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RESUMEN de la tesis de Benjamin Hernandez Valencia, presentada como requisito
parcial, para la obtencién del grado de MAESTRO EN CIENCIAS EN CIENCIAS DE LA
CoOMPUTACION. Ensenada, Baja California, México. Diciembre del 2002.

Un Nuevo Detector Sub-pixel Paramétrico de Esquinas Miltiples, Empleando Técnicas

de Optimizacién Tradicionales y Cémputo Evolutivo.

Resumen aprobado por:

Dr. Gustavo Olague Caballero
Director de Tesis.

La deteccion de esquinas y bordes es una fase importante en el analisis de bajo nivel de una
imagen. La deteccién de esquinas es 1til en el empatamiento de imagenes, reconocimiento
de objetos, calibracién de camaras y reconstruccién tridimensional. La deteccién de la
posicién exacta de una esquina dentro de una imagen es un proceso complejo debido
a diversos factores tales como: 1) la posicién y orientacién relativa de la cdmara con
respecto al objeto, 2) la orientacién interior propia a la cdmara, 3) fluctuaciones en
la iluminacién de la escena y 4) diversos factores épticos. Este articulo propone un
detector preciso de esquinas nuevo. Dicho detector se basa en una funcién paramétrica
que caracteriza completamente las propiedades geométricas (dngulo y posicién) y fisicas
(amplitud y difuminado) de cada uno de los bordes que conforman una esquina. Estas
funciones de borde se combinan a través de operaciones sencillas (suma, resta, divisién
y multiplicacién) a fin de producir esquinas complejas o vértices (L, Y, K, T, flecha).
El modelo paramétrico resultante que representa a la esquina compleja, es ajustado a
los valores de intensidad en tonos de grises de la imagen, a través de las estrategias
de optimizacién global Nelder y Mead, Recocido Simulado y Evolutiva cuya funcién de
aptitud estd dado por el método de minimos cuadrados. La eficiencia y precision del
detector ha sido comprobada sobre imagenes reales y sintéticas.

Palabras clave: Detector de esquinas, localizacién de esquina a nivel de sub-pixel,

modelo paramétrico, métodos de optimizacién, minimos cuadrados, computo evolutivo.






ABSTRACT of the Thesis of Benjamin Hernandez Valencia, presented as a partial re-
quirement for obtaining the degree of MASTER OF SCIENCE. Ensenada, Baja California,
México. December 2002

A New Parametric Sub-Pixel Multi-Corner Detector, Using Classical Optimization

Techniques and Evolutionary Computation.

Abstract approved by :
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Thesis Director.

Corner and edge detection is a significant stage in low-level image analysis. Corner
detection is useful in image matching process, object recognition, camera calibration and
3D object reconstruction. Accurate measurement and recognition of the corner position
in a digital image is a complex process, due to several factors such as: 1) relative position
and orientation of the camera with respect to the object, 2) intrinsic parameters of the
camera, 3) illumination fluctuation of the scene and 4) several optics factors. This work
presents a new multi-corner detector based on a unit step edge function (USEF) that
defines a straight line edge. USEFs are combined in order to produce complex corner
structures, using simple arithmetic operators, such as additions and multiplications. With
the correct combination of the USEFs, the new parametric model represents the gray
level intensity variation of the sub-structure of the real digital image. The parameters
of the model are fitted using classical optimization techniques such as Nelder & Mead,
Simulated Annealing, and the new Evolutionary Computations approach. In order to
discover the best fit parameters, in all cases, the coast function is the mean of a least
square fit estimator. Examples and experimental results illustrate the quality and the
efficacy of the detector.

Key words: Corner detector, sub-pixel accurate detector, parametric model, optimiza-

tion techniques, least square fit estimator, evolutionary computation.
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Capitulo 1

Introduccion

El ser humano percibe al mundo que lo rodea esencialmente a través de su sentido de
la vista. Més del 99% de la informacién que procesa el cerebro humano proviene de su
6rgano sensor llamado ojo [Russ, 1995]. Es por ello, que la idea de aumentar y mejorar la
percepcion del mundo a partir de la vision por computadora, juega un papel importante

en el desarrollo cientifico y tecnélogico del quehacer humano.

La visién por computadora es una rama de la inteligencia artificial, que tiene como
propésito la descripcion explicita y significativa de las caracteristicas de los objetos fisicos,
captados en una imagen digital. Para lograr este objetivo, la visién por computadora
requiere de una combinacién de dos elementos: 1) un tratamiento de bajo nivel de una
imagen, como es el reconocimiento de bordes y esquinas, remover ruidos, mejorar el
contraste, etc., 2) un procesamiento de alto nivel, como es el caso de la segmentacién de
una imagen por diversos métodos, reconocimiento de texturas, reconocimiento de objetos,

empatamiento de imagenes y detecciéon de movimiento, entre otras.

El componente béasico para un sistema de vision, es un sistema de adquisicién de
imagenes. Es importante puntualizar, que un sistema de vision no sélo se enfoca al
problema de la extraccién de informacion desde sensores visuales, sino también tiene
como propdsito el como debe ser extraida, representada y empleada dicha informacién
[Faugeras, 1999]. Un sistema de adquisicién de imégenes consta de los siguientes elemen-
tos [Gonzalez, 1987], ver Figura 1:

1. Un sistema digitalizador. Convierte una imagen del mundo real en una repre-
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sentacion numérica entendible por un computador. Existe una gran variedad de
dispositivos empleados para este fin; video-caAmaras, microdensitometros, escaneres
de barrido y matrices fotosensibles de estado sélido. En la actualidad, las cAmaras
digitales son los elementos empleados comuinmente en los sistemas de adquisicién
de imégenes. Las cdmaras construidas a partir de matrices fotosensibles de estado
sélido, llamados en inglés “Charge Coupled Device” (CCD) sensan las variaciones
de intensidad de la luz ocurrida en la escena. Dependiendo de la tecnologia de los
CCD’s la imagen adquirida puede ser en tonos de gris o en colores. En el desarrollo
del presente trabajo, se empleara una camara digital PULNIX 9710 que registra la

escena en tonos de gris.

. Un procesador de imégenes. Consiste de un conjunto de moédulos de hardware
que realizan cuatro funciones basicas: adquisicién de la imagen, almacenamiento,
procesamiento rapido de bajo nivel y desplegado. En la actualidad, dichos ele-
mentos estan condensados en una tarjeta compatible con los ductos que maneja
una computadora personal. El procesador de imagen es conocido como tarjeta de
adquisicién o “frame grabber” en inglés. La tarjeta de adquisicion Mutech M-Vision
1500 se emplea en este desarrollo.

. Computadora Digital. En un sistema de adquisicién de imagenes, la computadora
digital de propdsito general se utiliza para realizar calculos intensivos sobre arreglos
de datos grandes a un costo relativamente bajo. El tipo de computadora depende
del proceso o algoritmo que actda sobre la imagen y la rapidez de respuesta que se

espera.

. Sistema de almacenamiento. Una imagen digital que consiste de 2048 x 2048 pixeles
cuantificado en 16 bits requiere de 8 megabytes (MB) para su almacenamiento. Si
pretendemos analizar, experimentar o generar un conjunto de 100 imégenes de este
tipo necesitaremos un espacio de almacenamiento de 800 MB. Por lo tanto, un
dispositivo adecuado de almacenamiento es requerido por el sistema de adquisicion
de imégenes. Generalmente se emplea el acceso aleatorio que ofrecen los disco

duros.

. Sistema de Despliegue. Se emplean monitores monocromaticos o a color como el

sistema principal de despliegue. Algunas cdmaras digitales incluyen una salida



directa a un monitor monocromatico de televisién. Otros sistemas emplean una
tarjeta de adquisicién para desplegar directamente la imagen en el monitor de una

computadora.

Digitalizador

» Almacenamiento

Procesador de Compuadora > Consola de
Imagen Digital Operacién
b
> Despliegue

Figura 1: Elementos esenciales de un sistema de adquisicién de imagenes.

Uno de los procesos fundamentales en vision por computadora, es la deteccién y ex-
traccién de las caracteristicas de los objetos discretizados por un sistema de adquisicion
de imégenes. Los bordes y las esquinas observados en una imagen digital son considerados
como una de las caracteristicas basicas [Deriche, 1993b] [Dreschler, 1982] [Hernéndez, 2001]
[Rohr, 1992] [Rosin, 1996]. Los bordes y las esquinas sirven como elementos de referencia,
llamados puntos de control o puntos prominentes, para procesos de alto nivel. Dichos
puntos de control son utiles en los siguientes procesos: 1) el empatamiento de imégenes;
algoritmos de correspondencia entre dos 0 mds imédgenes, 2) reconocimiento de objetos;
por ejemplo, la deteccién de las esquinas de un poliedro, 3) calibracién de camaras; en-
contrar los parametros de las deformaciones proyectivas y factores de escala provocados
por la arquitectura de la cdmara, y 4) reconstruccién tridimensional; a través de un con-
junto de imégenes, informacion de contexto y parametros de calibracion de la cdmara, se

puede lograr una reconstruccién tridimensional de la escena observada.

Cuando tratamos de reconocer la ubicacion de un elemento de control a partir de las
variaciones de la intensidad en una imagen, se tienen una serie de problemas. Nuestro

principal interés es la determinacion del punto de esquina. Debido a que pequenos errores
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en las mediciones en el plano de la imagen provocan, en general, errores significantes en
su interpretacién tridimensional, la ubicacion precisa de la esquina impacta directamente
en la calidad de dicha interpretaciéon. La Figura 2 muestra la transformaciéon de un
poliedro dentro del plano de la imagen. Si alejamos el plano de la imagen con respecto
al objeto hasta un punto donde sea reconocida la estructura, cada uno de los vértices del
poliedro tenderan a unirse en el plano de la imagen. Por tanto, la ubicacién precisa de
estas estructuras afecta directamente a los procesos de més alto nivel; por ejemplo a los
algoritmos de calibracién y reconstruccién tridimensional. En este sentido, la exactitud
en la ubicacion de las esquinas es una factor fundamental en el desarrollo de un sistema

de visién por computadora.

Objeto tridimensional .-

Plano bidimensional

Figura 2: Errores pequenos en el plano de la imagen provocan errores significativos en la

interpretacién tridimensional del objeto.

Los factores fundamentales que producen incertidumbre en la la ubicacion de los

puntos prominentes son:

e El ruido inherente de la senal. Para poder detectar un borde se requiere de un
cambio significativo de intensidad (gradiente) entre dos regiones uniformes y planas.
En este sentido, un borde puede ser representado como una rampa entre ambas
regiones. En una imagen podemos encontrar los casos siguientes: 1) una transicién
gradual entre estas dos regiones, Figura 3.a., 2) regiones de intensidad no uniforme,
Figura 3.b., 3) umbral insuficiente para distinguir un borde, Figura 3.c., 4) ruido
en la senal, Figura 3.d., 5) transicién gradual con ruido, Figura 3.e., y 6) bordes

indistinguibles, Figura 3.f.
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W/FMM

Figura 3: Tipos de bordes que pueden presentarse en una imagen digital.

e La posicién y orientacion de la camara con respecto al objeto. Un sistema de
adquisicién de imagenes tiene como elemento de entrada un sistema digitalizador,
una cadmara digital generalmente. La posicién y orientacién de la cAmara provoca
que las estructuras observadas estén mas o menos borrosas. Si el punto de in-
terés estd mal enfocado se produce un efecto de difuminado continuo en la imagen,

imposibilitando la detecciéon clara de los bordes y las esquinas.

<y

X
Vg
Figura 4: Modelo geométrico de una cdmara empleada como un sistema de medicién.

e La orientacién interior propia de la cAmara. Una cdmara es un sistema que puede
ser modelado a partir de un conjunto de transformaciones (proyectivas, Euclidianas
y afines) de un punto en el espacio tridimensional del mundo real al plano de la
imagen. La Figura 4, representa un modelo geométrico de una camara empleada
como un sistema de medicién. El punto P, en el sistema coordenado del mundo real

(X,Y, Z) cruza por el eje éptico z de la cdmara en un punto llamado foco F'. El plano
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de la rejilla fotosensible representado por el sistema de coordenadas (z,y) capta al
punto P, en el punto P;. El punto P, es el resultado de multiples transformaciones
geométricas entre las que se incluyen los parametros de fabricaciéon de la cdmara.
La determinacion de cada uno de los parametros involucrados en este proceso es
llamado calibracién de la cdmara. Por tanto, mientras méas certera y precisa es la

ubicacion de los puntos prominentes, se puede obtener una mejor calibracién.

o La geometria de los elementos fotosensibles. Hemos observado que los CCD’s de
tipo rectangular producen un grado de difuminado distinto en la direccién de los
dos ejes principales del plano sensor. La Figura 5, es una ampliacién de una esquina
rectangular adquirida con una camara con sensores rectangulares. Obsérvese que la
region de transicion entre los niveles de gris que conforman los bordes de la esquina
son diferentes. Se requieren mas pixeles en el eje horizontal o; que sobre el eje
vertical os.

1 pixel

S,

@

-

2 pixeles

Figura 5: Los CCD’s rectangulares producen difuminados distintos sobre los ejes del
plano del sensor.

e Las variaciones de iluminacién en una escena provocan también incertidumbre en
la deteccion de puntos de control. Una mala iluminacion causa que no puedan dis-
tinguirse con claridad las estructuras contenidas en ella. La Figura 6.a muestra una
imagen con variaciones en la iluminacién. Obsérvese la dificultad en la deteccién

del perfil de los bordes que componen a la esquina, Figura 6.b.

Aunado a los problemas anteriores, los sistemas de adquisicién de imagenes estan limi-
tados en el espectro de frecuencias de las emisiones o radiaciones de la luz que pueden

captar sus elementos fotosensibles. Algunos autores simplifican este concepto, reportando



que dichos sistemas estan limitados en banda. En resumen, todos estos factores provo-
can que una imagen digital esté borrosa siempre. Mas atin, estos factores de difuminado
estan acompanados de un desplazamiento de las estructuras de los puntos de control en el
plano de la imagen, ver por ejemplo a Baker y Nayar (1996), Deriche y Giraudon (1993)
y Rohr (1992).

El presente trabajo plantea un nuevo detector preciso de esquinas multiples
que intenta minimizar la problematica descrita en los parrafos anteriores. El detector
preciso de esquinas multiples reporta la ubicacién del punto donde se encuentra la esquina
a un nivel sub-pixel, es decir, en coordenadas con numeros reales. El detector opera
sobre una regién cuadrada de la imagen definida por el usuario. Dicho detector tiene las

propiedades siguientes:

1. Se basa en una funcion paramétrica que caracteriza completamente las propiedades
geométricas (posicién y orientacién) y fisicas (amplitud y difuminado) de cada uno
de los bordes que conforman una esquina. A esta funcién se le llamard Funcion
Unitaria de Borde (FUB) [Olague, 2002].

2. La FUB se combina a través de operaciones aritméticas sencillas, como son la suma,
la resta, la divisién y la multiplicacién, a fin de producir estructuras mas complejas.
Por tanto, esquinas con méas de dos bordes pueden ser modeladas facilmente a partir

de la combinacién correcta de estos operadores aritméticos.
3. El modelo resultante de esquina tiene las siguientes caracteristicas:

e La esquina se mueve libremente en la regién explorada.

e Los angulos de cada borde son independientes. Por tanto se pueden modelar

esquinas con un angulo de apertura en el intervalo abierto (0°,180°).

e Cada uno de los bordes tiene diferentes niveles de difuminado. Esto permite
modelar el fenémeno producido por detectores CCD rectangulares. Dicho

fenémeno no ha sido modelado en trabajos previos.
e Los niveles de gris dentro y fuera de la esquina se ajustan automéaticamente a

la region en estudio.

Como resultado del analisis de la geometria que presenta nuestro detector, hemos

planteado un nuevo criterio de ubicacién exacta de una esquina formada por dos bordes.
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La esquina P, se localiza exactamente en el punto que representa la distancia minima
entre la curva de contorno central de nuestro modelo y el punto de interseccién de las

rectas de borde Py, ver Figura 6.e.

El modelo de esquinas propuesto es paramétrico. Cada uno de estos parametros se
ajustan a la intensidad en tonos de gris, a partir de métodos de optimizacion mutidimen-
sional para modelos no lineales. Para encontrar al mejor conjunto de parametros que se

ajusten a la imagen observada, se emplean los métodos siguientes:
1. Levenberg-Marquardt.
2. Descendiendo la Colina, conocido en inglés como “Down Hill Simplex”.
3. Recocido Simulado, conocido en inglés como “Simulated Anneling”.
4. Cémputo Evolutivo, conocido en ingés como “Evolutionary Computation”.

El método de Levenberg-Marquardt se utiliza para determinar el valor de la suma
de la diferencia cuadratica entre nuestro modelo y la regién en estudio, conocida como
el estimador por minimos cuadrados x2. Levenberg-Marquardt representa un algoritmo
que acelera la bisqueda de los mejores valores de los pardmetros, si estos se encuentran
lo suficientemente cercanos de un minimo local. Por tanto, Levenberg-Marquardt es un
algoritmo de optimizacién local. El valor de x? es el criterio de minimizacién empleado
por nosotros en los algoritmos de optimizacién global (Descendiendo la Colina, Recocido

Simulado y Cémputo Evolutivo).

La Figura 6 sintetiza el desarrollo del presente trabajo. Dada una imagen digital,
Figura 6.a, en la cual queremos detectar la ubicacién exacta de una esquina a partir de
una region dada por el usuario, Figura 6.b, nuestro detector preciso de esquinas multiples

trabaja con la légica siguiente:

1. Obtenemos los mejores pardmetros del detector preciso de esquinas multiples, apli-
cando los métodos de optimizacién global previamente citados, ver Figura 6.d.
Como resultado de este proceso, obtenemos las caracteristicas fisicas y geométricas
de las rectas que definen a cada borde de la esquina. La Figura 6.f., es un grafico
tridimensional de los valores de intensidad en tonos de gris de la regién original,

superpuesta con el modelo resultante después del proceso de optimizacion. Este



grafico muestra que también han sido ajustados los pardmetros del modelo a la

region en estudio.

2. Calculamos el punto exacto de esquina P, a través de nuestro criterio de ubicacion

exacta de esquina, ver Figura 6.e.

Finalmente, el presente trabajo es relevante para procesos que requieran de gran exactitud
en la deteccién de puntos de control. Algunos ejemplos de ello son: 1) calibracién de
camaras, 2) empatamiento de imagenes, 3) reconstruccién precisa de objetos, 4) trazado

de mapas urbanos a partir de fotografias aéreas.

El trabajo esta organizado en los siguientes capitulos:
e Introduccion

e FEstado del Arte. Se introduce la definicion de esquina y todos los elementos que
la componen. Asi mismo, se efectia una revision bibliografica de los desarrollos

propuestos, haciendo enfasis en los trabajos afines a nuestro modelo.

e Modelo de Esquina. Se plantean las ecuaciones y caracteristicas del detector preciso
de esquinas multiples. Se discute nuestro criterio de ubicacién exacta de esquina y

se compara con otros criterios previamente desarrollados.

e Modelado de Datos y Optimizacién Multidimensional. El objetivo de este capitulo
es mostrar el criterio de optimizacion que se utilizé en el ajuste de datos, asi como

explicar las técnicas de optimizacién multidimensional que se codificaron.

e FExperimentacion y Conclusiones. Se plantea la arquitectura con que fue creado
el sistema y las tablas comparativas entre los diferentes métodos de optimizacién

programados, aplicados a distintas imagenes.

e Apéndice A. Caracteristicas del Sistema de Adquisicion de Imagenes. Se muestran
las caracteristicas técnicas del sistema empleado en el desarrollo.

e Apéndice B. Cédigo Fuente. Se hace referencia a la estructura de archivos de los

programas incluidos en el disco compacto perteneciente a este desarrollo.
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P00 {gravstaie] 1800%

N - : C) [

-

Figura 6: Ubicacion del punto exacto de esquina P. en una imagen digital. P, es en-
contrado a través de la aplicacién de nuestro modelo analitico de esquina (d,f) y nuestro

criterio de ubicacién exacta (e) en la regién de interés (b).



Capitulo 11

Estado del Arte

Un paradigma comitn en el campo de vision por computadora es la extraccién de carac-
teristicas de bajo nivel de una imagen digital, que sirvan como base para un anélisis
posterior de dicha imagen. Las esquinas y los bordes son consideradas como una de
las caracteristicas de bajo nivel principales. La localizacién de dichas esquinas juega
un papel preponderante en problemas de vision tales como: andlisis de formas y esce-
nas, reconocimiento de objetos, deteccién de movimiento, empatamiento estereoscépico,

reconstruccién tridimensional y calibracién de cdmaras [Herndndez, 2001].

La deteccién de la ubicacién precisa de una esquina es un proceso complejo, ya que
intervienen diferentes factores como son: 1) la posicién y orientacién de la cdmara con
respecto al objeto, 2) la orientacién interior propia de la cdmara, 3) fluctuaciones en la
iluminacién de la escena y 4) diversos factores 6pticos. Para solventar este problema,
diversos autores han propuesto una gama muy amplia de métodos y modelos. En este
capitulo daremos una resefia breve de los trabajos méas comunes clasificados, por nosotros,
en tres grandes grupos: los modelos basados en puntos de frontera, los modelos basados

en propiedades geométricas y los basados en modelos paramétricos.

El capitulo esta estructurado de la forma siguiente:

Concepto de Esquina. Para iniciar la discusién, introduciremos el concepto de
esquina y sus propiedades morfoldgicas, geométricas y fisicas. En esta seccion se
acentuaran las definiciones de los conceptos que seran usados ampliamente en el

desarrollo de nuestro trabajo.

11
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M¢étodos de Deteccion de Esquinas. Se discutiran los desarrollos mas importantes
a nuestro criterio, los cuales son utilizados en la deteccion de esquinas. Adicional-
mente, se trataran mas en detalle los trabajos afines a nuestro modelo, los modelos
geométricos y paramétricos, con el propésito de fundamentar las comparaciones que
se discutiran en los subsecuentes capitulos.

Conclusiones. Se plantea un resumen de los conceptos principales en lo referente a

las esquinas y sus métodos de localizacién.

II.1 Concepto de Esquina

En 1992 Karl Rohr discutio el concepto de esquina para iméagenes en tonos de gris como
sigue: si en una escena tridimensional (escena-3D) al menos dos superficies se encuentran,
existird un borde tridimensional (borde-3D). Una Esquina en una escena-3D es formada
cuando al menos dos bordes-3D se unen mutuamente, en cuyo caso se estara hablando de
una esquina tridimensional (esquina-3D). Andlogamente, un borde bidimensional (borde-
2D) se forma cuando al menos dos superficies se encuentran. Una esquina bidimensional
(esquina-2D) existe si al menos dos bordes-2D se unen en una imagen digital en dos
dimensiones. Por tanto, el término esquina es caracterizado uniformemente en dos y tres
dimensiones (2D y 3D respectivamente). Las esquinas son siempre un subconjunto de los

bordes.

Las esquinas denotan una caracteristica de una imagen. Dichas esquinas contienen

distintas propiedades, que agruparemos en los siguientes rubros:

1. Morfolégicas. Se refieren a las formas producidas por los bordes que generan la

esquina.

2. Geométricas. Se refieren a las propiedades que describen la ubicacién espacial de

la esquina en un sistema coordenado dado.

3. Fisicas. Se refieren a las caracteristicas producidas por los sensores en el momento

de digitalizar un escenario real.
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I1.1.1 Morfologia de una Esquina

Las propiedades morfoldgicas se clasifican atendiendo a la forma y al nimero de bordes

que conforman una esquina. La tipificacién mas comun es la siguiente [Rosin, 1996]:

- FEsquina-L. Se genera cuando dos bordes se unen en un extremo, lo que implica que
existan dos zonas de gris con intensidad similar, ver Figura 7.a. La esquina-L es la

estructura més simple de una esquina.

- FEsquina-T. Se produce cuando un extremo de un borde se une en una regiéon que no
pertenece a uno de los extremos del segundo borde, ver Figura 7.b. Regularmente
la interseccién de los bordes forma un dngulo recto. En una esquina-T existen tres

regiones con diferente intensidad en tonos de gris.

- FEsquina-Y. También llamada “punta de flecha”, se produce cuando tres bordes se
unen en un extremo comun, ver Figura 7.c. En este tipo de unién existen 3 zonas

de gris distintas.

- FEsquina-K. Es la unién de una esquina-L. en una region que no pertenece a los
extremos de un tercer borde, ver Figura 7.d. En este sentido, una esquina-T es un
caso particular de una esquina-K; el dngulo de la esquina-L es de 90 grados unida
al tercer borde en alguna regién que no es un extremo. De forma similar se forman

3 zonas de niveles de gris distintas.

- Esquina-X. Se genera cuando dos bordes se unen en una regién que no pertence
a algin extremo de dichos bordes, ver Figura 7.e. Este tipo de estructuras puede
verse también, como 4 bordes que confluyen en un mismo punto y los angulos de

los bordes no adyacentes son iguales.

- Vértice. Se genera cuando mas de dos bordes se unen en un extremo comun. En
un vértice el numéro de zonas de gris diferentes es igual al nimero de bordes que la
conforman, vea Figura 7.f. La esquina-T, la esquina-Y, la esquina-K y la esquina-X
son diferentes tipos de vértices. El término vértice se emplea exactamente en este
sentido en el presente trabajo. Por tanto existen sélo dos tipos de esquinas, la
esquina-L y los vértices.
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d)

Figura 7: Clasificacion de las esquinas dependiendo del tipo de union de los bordes que las
conforman. a) Esquina-L. b) Esquina-T. ¢) Esquina-Y. d) Esquina-K. e) Esquina-X. f)
Vértice. Todas estas figuras fueron desarrolladas con base al modelo que introduciremos

en este trabajo.

En nuestro trabajo nos concentraremos en la ubicacién exacta del punto de esquina
en una estructura del tipo esquina-L. Sin embargo, dicho detector tiene la habilidad de

modelar estructuras méas complejas como los vértices.

11.1.2 Geometria de una Esquina

Las propiedades geométricas de una esquina, se refieren a la descripcion de las rectas
de los bordes que la generan y a la curvatura que puede producirse en el extremo de
union de los bordes. Es importante enfatizar que un sistema de adquisicién de imagenes,
es un sistema limitado en banda y produce una imagen borrosa siempre [Rohr, 1992]
[Baker, 1998]. Por tanto, existe un grado de incertidumbre referente a la localizacién de
ese punto exacto donde se ubica la esquina. Generalmente, esta incertidumbre puede
verse como una curvatura en el punto de union de los bordes. En la seccién siguiente
mencionaremos algunos trabajos que han sido desarrollados para tal efecto. Los atributos

geométricos son:



II.1.

CONCEPTO DE ESQUINA 15

1. Angulo de los bordes. Una esquina puede verse como una estructura centrada en

el origen de un sistema coordenado. Por tanto, el angulo que forman los bordes
con respecto a un eje coordenado es suficiente para caracterizar al borde en nuestro

andlisis, ver Figura 8.

/fngulo de apertura de la esquina. Es el angulo a formado por los dos bordes, ver

Figura 8.

Figura 8: Geometria de los bordes de una esquina-L. 7y y 75 son los bordes de la esquina.

Y1 y Y2 son los dngulos de r; y 7o respectivamente. « es el angulo de apertura de la

esquina.

3. Posicion de la esquina. Es el punto donde se localiza la esquina. Existen muchos

desarrollos al respecto, tales como: las técnicas basadas en puntos de frontera,
las técnicas basadas en propiedades geométricas y las técnicas basadas en modelos
paramétricos. Estas técnicas se discutiran en detalle en la seccién II.2. En la
Figura 9 se muestran tres criterios distintos para la ubicacién de la esquina. P;
denota el punto de interseccion de rectas de borde ry y r3. Si en una esquina las
dos regiones de gris de la esquina estan bien definidas o describen un perfil claro,
entonces la esquina pudiera ubicarse en P;. Para el caso de Pj, la localizacion de la

esquina es obtenida calculando la maxima curvatura planar de la estructura. Otras
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aproximaciones extraen los puntos en el contorno de los bordes, y los tratan como
una cadena de puntos. A partir de interpolaciones u otros métodos calculan la
interseccion de las rectas generadas para determinar P,. En general P; se localiza
en la regién comprendida entre Py y Ps, ver [Rohr, 1992].

4. Orientacion de la esquina. La orientacién de la esquina estd implicita en las coor-
denadas del punto de esquina. Sin embargo, algunos autores argumentan que la
orientacién, puede estar dada por el d&ngulo de la recta que bisecta el 4ngulo de aper-
tura y pasa por el punto de esquina [Rosin, 1996]. En la Figura 9, ry;, es la recta
bisectriz del punto de esquina. Para este caso, la esquina mostrada es simétrica con

respecto al eje x, por tanto ry;s esta sobre el eje .

Figura 9: Ubicacién del punto de esquina-L. para diferentes métodos. P, es el punto
de interseccion de las dos rectas de borde. P, aproximaciéon atendiendo a los puntos de

frontera de los bordes. P3; aproximacion atendiendo a la maxima curvatura.

11.1.3 Propiedades Fisicas de una Esquina

Las caracteristicas fisicas de una esquina denotan la calidad de la esquina. Estas carac-

teristicas cuantifican basicamente, la iluminacién de una escena, la calidad del enfoque
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y la distorsién provocada por la forma y el tamano de los sensores digitales, CCD. Las

caracteristicas fisicas son:

1. Difuminado. El término difuminado se refiere a que tanto, una imagen es borrosa
o estd empafniada. Indica si el borde estd bién definido, en otras palabras, si el
perfil del borde puede verse con claridad. El difuminado es el factor principal que
produce incertidumbre con respecto a la posicién donde se debe ubicar a la esquina.
Siempre y cuando pueda discernirse entre las dos zonas de intensidad que forman

una esquina. Los factores que provocan este fendmeno son:

e Enfoque. Si una seccion de la escena se encuentra fuera del plano focal del
sistema de adquisiciéon de imégenes, entonces se dice que la imagen esta desen-
focada. Por tanto, la ubicacion de la cAmara con respecto al objeto juega un
papel preponderante en el proceso de localizacion de la esquina. Este efecto

provoca un difuminado continuo u homogéneo en la imagen final.

e El tamaifio finito de apertura del lente causa que la funcién de transferencia
Optica de un sistema de adquisicion de iméagenes esté limitada en banda en su
resolucion espacial [Baker, 1998]. Este efecto es cuantificado también, como

un difuminado homogéneo.

e Las variaciones en la iluminacién de la escena causan que el difuminado varie
en diferentes secciones de la imagen. Sin embargo, si la regién de interés donde
se ubica la esquina es relativamente pequena, este factor se convierte en un

difuminado homogéneo.

e Una escena se discretiza tipicamente empleando detectores CCD. Los CCD
contienen un arreglo o matriz de elementos fotosensibles, donde cada una de
estas celdas representa un pixel en una imagen digital. Dichos elementos son
generalmente rectangulares, como es el caso de la camara digital PULNIX
9701 donde cada celda fotosensible es de 11.6um x 13.6um. Hemos encon-
trado que el fenémeno producido por elementos fotosensibles rec-
tangulares, puede cuantificarse a través de dos factores diferentes
de difuminado en la direccién de los dos ejes principales del plano
del sensor. El modelo analitico de esquina que se presenta en este
trabajo, caracteriza completamente este fenémeno. En la literatura

especializada, no hemos encontrado el modelado de dicho fenémeno.
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La Figura 10.a, es la imagen de una mirilla de calibraciéon adquirida con la cidmara
PULNIX 9701. El factor de difuminado o es la regién de transicion entre las dos
zonas de intensidad en tonos de gris que componen a la esquina. Si aumentamos la
imagen en la vecindad del pixel (477,135), Figura 10.b, se observa con claridad que
los factores de difuminado oy y o2 son distintos. Es importante enfatizar, que los
problemas de enfoque, la banda limitada de los sistemas de adquisicién y las varia-
ciones de iluminaciéon provocan un difuminado homogéneo. Por tanto, se esperaria
que 07 y 0y fueran iguales, siempre y cuando sélo estos factores determinaran el
grado de difuminado en una imagen. Como se observa en la Figura 10.b ésto no
ocurre. Més aln, o; y o2 estan en la direccién del eje horizontal y vertical del
plano del sensor respectivamente. Debido a lo anterior y que en nuestro desarrollo
es importante la exactitud en la localizacion del punto de esquina, o1 y 03 son

considerados en nuestro modelo analitico de esquina.

4 b

Figura 10: Difuminados oy # 02 producidos por celdas fotosensibles rectangulares. a)

Malla de calibracién adquirida con una cdmara PULNIX 9701. b) Zona amplificada en
la vecindad del pixel (477,135).

2. Intensidad. En iméagenes digitales en tonos de gris, los diferentes patrones de inten-

sidad identifican a las estructuras contenidas en ellas. Para una esquina se requiere
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de al menos dos zonas de gris distintas que representen a dos bordes que confluyen
en una region en comun. Para una esquina-L es comin utilizar los términos de
intensidad dentro de la esquina e intensidad fuera de la esquina. En la Figura 11,
se muestra este concepto. Asi mismo, la deferencia entre estas dos intensidades
se le conoce como amplitud de la esquina [Rohr, 1992] y representa la calidad del
contraste de la esquina. I representa el fondo de la imagen e I; la cresta de la

esquina.

Figura 11: Identificacién de las intensidades en una esquina-L. I es la intensidad fuera

de la esquina. I es la intensidad dentro de la esquina

En conclusién, una esquina se define en funcién de las caracteristicas geométricas y
fisicas de cada uno de los bordes que la forman. La morfologia de la esquina nos ayuda a
tipificar a las estructuras que observamos en una imagen. Como se mencioné en la parte
introductoria, el problema de localizacién de una esquina es complejo. En la siguiente

seccién describiremos algunos trabajos que han sido publicados para éste fin.

1I.2 Métodos de Deteccion de Esquinas

Nuestra revisién bibliografica no intenta ser exhaustiva. El propdsito es ubicar a nuestro
modelo en el marco contextual de los diversos trabajos que han sido propuestos en la
literatura. Las técnicas de deteccion de esquinas pueden clasificarse en tres grandes
grupos: los basados en puntos de frontera, los basados en propiedades geométricas y los

basados en modelos paraméticos.
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El modelo que se presenta en este trabajo, estd basado en una funcién paramétrica
que describe las propiedades fisicas y geométricas de cada uno de los bordes involucra-
dos en la creaciéon de una esquina. Adicionalmente, dicho modelo presenta interesantes
propiedades geométricas en una esquina-L. Es por ello, que se desarrollaran mas en detalle
los detectores basados en propiedades geométricas y los basados en modelos paramétricos.

11.2.1 Métodos Basados en Puntos de Frontera

Los métodos basados en puntos de frontera (PF), operan sobre todos aquellos puntos que
describen el contorno de un objeto. La esquina es identificada como aquel PF que tienen
maxima curvatura o donde se localiza el punto de inflexion, de la estructura representada

por la unién de todos los PF.

Tsai et al. (1999) proponen una medida de la curvatura basada en los valores pro-
pios de la matriz de covarianza de los PF. La méxima curvatura ocurre en los valores

significativamente grandes de los valores propios [Tsai, 1999].

Sohn et al. (1998) proponen un método de suavizado de los PF para estimar la
curvatura, empleando aproximaciones deterministicas basadas en el recocido simulado
[1]. Los méximos de esta funcién de curvatura una vez aplicado el método, identifican a

cada una de las esquinas.

Medioni y Yasumoto (1987) emplean B-splines para aproximarse al contorno descrito
por los PF. La esquina se ubica en el méximo de la curvatura una vez calculados los

coeficientes de los B-splines [Medioni, 1987].

11.2.2 Métodos Basados en Propiedades Geométricas

Los métodos basados en propiedades geométricas operan sobre los valores de intensidad en
tonos de gris en una regién de la imagen. Una esquina representa entonces una superficie.
La esquina es detectada a partir del célculo de diversas propiedades geométricas de dicha
superficie basados en los principios de geometria diferencial. En la literatura se les conoce
como métodos directos [Rohr, 1992], debido a que trabajan directamente con los valores
de intensidad de la regién donde esta ubicada la esquina. Estos métodos detectan el

punto de esquina a un nivel de pixel (nimeros enteros). Esta limitante, provoca que
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procesos de mayor nivel, por ejemplo, la calibraciéon de una cadmara, no tenga la precision

de una deteccién de esquinas a nivel subpixel. Los métodos que seran discutidos son:
e Detector de Beaudet.
e Detector de Dreschler y Nagel.
e Detector de Kitchen y Rosenfeld

e Detector de Wang y Brady.

I1.2.2.1 Detector de Beaudet

En 1978, Beaudet propone el Operador Rotacional Invariante (DET), basado en el célculo
del determinate del Hessiano de la superficie que representa una esquina [Beaudet, 1978|.

La expresién propuesta por Beaudet es la siguiente:

Izm Imy
I

vy

KBeaudet = A(H) = (IIl)

zy
donde I(z,y) es la funcién de intensidad en tonos de gris de una imagen. A(H) es el
determinante del Hessiano de I(z,y). L., I,y € I, son las segundas derivadas parciales

de I(z,y) con respecto a xx, yy y xy respectivamente.

La localizacion de una esquina consta de dos pasos:

1. Se calculan los extremos del operador rotacional invariante Kpgequqe; ¥ S€ toman sus

correspondientes valores absolutos.

2. Si el valor calculado en la Ecuacién (II.1) sobrepasa un umbral definido por el
usuario, entonces la esquina se encuentra en las coordenadas (x,y) del maximo

encontrado.

La Figura 12, muestra el comportamiento tridimensional del operador rotacional inva-
riante para el caso de una esquina-L a 90° y una factor de difuminado ¢ = 1. Las
caracteristicas de este detector son:

1. El detector Kpequder Otorga una maximo positivo y un minimo negativo.
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Maximo /J y

O

Figura 12: Detector de Beaudet. a) Esquina-L. b) Comportamiento tridimensional de

K Beaudet -

. El minimo negativo detecta una posicién falsa del punto de esquina, vea Figura

12.b. Por tanto se debe tener cuidado en el momento de calcular los extremos.

. El maximo positivo de K pgequge: determina la ubicacion de la esquina. Si aplicamos

el operador rotacional invariante a nuestro modelo de esquina, observamos que el

méximo se encuentra desplazado hacia la cresta de la esquina, vea Figura 13.

. El detector no es estable en el espacio de escala lineal Gaussiano. Esto es, si

aplicamos distintos factores de difuminado la ubicacién de la esquina se altera. Un

andlisis detallado de este comportamiento se encuentra en la seccién III.5.

. El detector es sensible al ruido. El operador rotacional invariante no contempla

algiin elemento que suavize las regiones de intensidad dentro y fuera de la esquina.

. Se requiere definir intuitivamente un umbral para considerar la existencia de una

esquina, maximo(K pequdet) > Umbral.

11.2.2.2 Detector de Dreschler y Nagel

En 1982, Dreschler y Nagel proponen un operador basado en la curvatura Gaussiana

principal de una superficie. El aporte radica en aplicar el concepto de curvatura Gaussiana
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Localizacion de
la esquina

Curvas de a
nivel del
detector \< -

Curvas de

v
/ nivel de la
Esquina falsa esquina

a) b)

Figura 13: Ubicacién del punto de esquina de K geguget- @) Curvas de contorno de K pegudet-
b) Superposicién tridimensional de nuestro modelo de esquina con el operador rotacional

invariante.

de una superficie (Geometria Diferencial) con el comportamiento de una esquina en una
imagen. La curvatura Gaussiana principal ki, kme €sta dada por:

A(H
KD&N = kminkmaz = ( ( ) (112)

1+ I2+12)
donde I, e I, son la primeras derivadas parciales de la funcién de intensidad I(z,y) con
respecto a x y y respectivamente. A(H) es el determinate del Hessiano, equivalente al

detector K pequdet-

El comportamiento del detector Kpgn es similar al propuesto por Beaudet, en su
forma y propiedades. Sin embargo, el determinante del Hessiano no es la expresion exacta
que denota a la curvatura Gaussiana ki, kmq. [Deriche, 1993b]. El punto de esquina se

localiza como sigue:
1. Se calcula la curvatura Gaussiana dada por la Ecuacién (IL.2).

2. Se identifica el maximo positivo y el minimo negativo de la curvatura, puntos P, y
P, de la Figura 14. El punto P, representa el extremo cuando kp,inkmaez > 0. En la
literatura, P, es un punto eliptico. Por otro lado, el punto P, representa el extremo

cuando Kpinkmae < 0y se le conoce como punto hiperbélico [Deriche, 1993a).
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3. El punto de esquina P. se localiza en la interseccion de la linea que une a P, y
P, con la curva kpinkmez = 0. La curva kinkmez = 0 es la curvatura Gaussiana

principal. La Figura 14 muestra graficamente estos conceptos.

Figura 14: Ubicacién del punto de esquina del detector de Dreschler y Nagel, para una

esquina con un angulo de apertura de 90° y o = 1.

Caracteristicas del detector, ver [Zheng, 1999]:
e Sensible al ruido.
e Se requiere definir un umbral para discernir la existencia de una esquina.

e No es estable en el espacio de escala lineal Gaussiano.

11.2.2.3 Detector de Kitchen y Rosenfeld

En 1982, Kitchen y Rosenfeld propusieron uno de los detectores méas populares que tra-
bajan con imagenes digitales. El detector esta basado en en el cambio de la direccién del
gradiente a lo largo del borde que define una esquina, multiplicado por la magnitud del

gradiente [Kitchen, 1982]. La expresién que representa este detector esta dada por:
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LpI2 + Ly I2 — 21, 1,1,

IL.
2+ 12 (iL3)

Krgr =

La ubicacién de la esquina se encuentra en las coordenadas (x,y) donde se localiza el

extremo dado por la Ecuacién (I1.3), ver Figura 15. Las caracteristicas del detector son:

1. Existe s6lo un minimo negativo. El punto de esquina P, corresponde al extremo de
Kkgr, ver Figurald.a.

2. El maximo del detector Kx¢ g esta ubicado fuera de curva que representa la cur-

vatura principal. La Figura 15.c muestra graficamente este efecto.

3. No es estable en el espacio de escala lineal Gaussiano. En la seccion II1.5 se discute
en detalle el problema de desplazamiento de P, y su sensibilidad en diferentes

factores de difuminado.
4. Es sensible al ruido.

5. Se requiere definir intuitivamente un valor de umbral para discernir la existencia

de una esquina.

11.2.2.4 Detector de Wang y Brady

En 1995, Wang y Brady proponen otra medida de curvatura Kygp. El valor de la
curvatura Ky p es proporcional a la segunda derivada tangencial en la direccién del
borde e inversamente proporcional a la magnitud de su velocidad de cambio [Wang, 1995].
El detector de Wang y Brady esta dado por:

21

= ot 21 1 1.4
Kwen 0] para Vi) >> (IL.4)

%I IwwI§+Inyzf2IznyIy
donde &7 = NOLE

el gradiente de I. V?(I) es el Laplaciano de I. Aplicando la supresién de respuesta falsa

= Kkgr, es la segunda derivada tangencial de I. V(1) es

de esquina, la Ecuacién (I1.4) se reduce a la expresién siguiente:

Kwer = (VA1) = SIV(I)[? (IL.5)
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Figura 15: Ubicacién del punto de esquina del detector de Kitchen y Rosenfeld, para una
esquina con un angulo de apertura de 90° y 0 = 1. a) Modelo tridimensional de Kxgg.

b) Curvas de contorno de Kkgr. ¢) Ubicacién del punto de esquina P,.

donde S es una constante en la supresion de respuesta falsa de una esquina. S es contro-
lada empiricamente por el usuario. La Figura 16 muestra el comportamiento tridimen-

sional de KyygpB.

La ubicacién de la esquina se localiza calculando el méximo de la Ecuacién (IL5).
Una de la propiedades més importante del detector de Wang y Brady radica en su rapida
ejecucion, satisface los requerimientos de tiempo real, para la estimacién de escenas en
movimiento [Zheng, 1999]. Sin embargo, la ubicacién de la esquina se encuentra despla-

zada en la direccién de la cresta de la esquina, como se observa en la Figura 16.b.
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05 1 15 2

a) b) *

Figura 16: Detector de Wang y Brady, para una esquina con un angulo de apertura de

90° y 0 = 1. a) Modelo tridimensional de Kwgp. b) Ubicacién del punto de esquina P,.

11.2.3 Métodos Basados en Modelos Paramétricos

Los detectores paramétricos se basan en modelos analiticos que representan las varia-
ciones de intensidad captadas en una imagen digital. Los parametros de dichos modelos
describen los efectos épticos o fisicos y geométricos del objeto. Estos pardmetros gene-

ralmente son:
e El dngulo de apertura de la esquina.
e Los valores de intensidad fuera y dentro de la esquina.
e La posicién espacial de la esquina.
e El grado de difuminado de la esquina.

Los detectores propuestos por Rohr (1992), Deriche y Giraudon (1993), Deriche y
Blaszka (1993), y Baker et al. (1998) son conocidos como detectores paramétricos de
caracteristicas de una imagen. Cada uno de estos detectores contienen los siguientes

elementos.

1. Una funcién escalén unitaria que representa un borde ideal.
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2. Una filtro Gaussiano o exponencial que simula el efecto de difuminado de la estruc-

tura.

3. Un proceso de convolucién entre el filtro Gaussiano y el borde ideal. El proceso
de convolucién es necesario para incluir el efecto de difuminado en el modelo de
esquina ideal.

4. Una descripcién de los parametros modelados.

5. Una region de la imagen en la vecindad donde se ubica el punto de esquina. Gene-

ralmente una regién cuadrada.

6. Un método para la obtencion de los mejores valores de los parametros que se ajusten
a la imagen en tonos de gris en la regién en estudio. Generalmente, los pardmetros
se ajustan a la imagen a través de métodos de optimizacién multidimensionales,

(descenso de gradiente, minimos cuadrados).

La posicién exacta de la esquina se incluye como un parametro en estos desarrollos.
Por tanto, la ubicacién de la esquina es conocida una vez realizado el ajuste de los
pardmetros de los modelos a la imagen original. Dicho ajuste proporciona una primera
aproximacién de la ubicacion exacta de la esquina. Es importante enfatizar, que el proceso
de convolucién de la esquina ideal y el filtro Gaussiano provoca un desplazamiento del
punto de esquina [Rohr, 1992]. Un analisis detallado del fenémeno de desplazamiento
del punto de esquina para modelos paramétricos ha sido incluido en la seccion 111.5.4 y
II1.5.5.

El primer modelo paramétrico fue propuesto por Rohr. Rohr propone un modelo
basado en una funcién escalén convolucionada con un filtro Gaussiano. Deriche y Blaszka
(1993) desarrollaron un modelo simplificado del detector de Rohr. Ellos proponen un filtro
exponencial en lugar de un filtro Gaussiano y caracterizan a cada borde de la esquina
en lugar del eje de simetria que emplea Rohr. Por tal motivo mostraremos en detalle
el modelo paramétrico de Rohr (Mg,y,) y haremos las anotaciones pertinentes para el

modelo propuesto por Deriche.

Finalmente, un trabajo mas reciente fue propuesto por Baker et al. Estos autores desa-

rrollan un algoritmo que construye un detector para un nimero arbitrario de pardmetros
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[Baker, 1998]. El trabajo hace un interesante énfasis en los efectos épticos y de percepcién
en los sistemas de adquisicion de imagenes. Cada caracteristica es representada como un
valor de densidad en un subespacio multiple de muestreo simplificado. Las muestras
del subespacio son tomadas de los valores de cada uno de los pardmetros del modelo.
Una caracteristica es detectada si la proyeccion de los valores de intensidad alrededor del

punto de interés, la esquina, esta lo suficientemente cerca del subespacio de muestreo.

11.2.3.1 Modelo Paramétrico Propuesto por Rohr

El detector de Rohr se basa en una funcién escalén ideal. Para el caso de una esquina-L,
el eje de simetria de dicho escalon esta centrado en el eje . Las coordenadas del punto de
esquina corresponden al origen del sistema de coordenadas (x,y) [Rohr, 1992]. El dngulo
de apertura de la esquina es 8 y el valor de la amplitud de esquina es a, ver la Figura

17. El escalén ideal es de la forma:

a st >0 A
URohT(wa Y, ﬁa a’) = |y| S tan(g)x (IIG)
0 de otro modo

x tan(B/2)

Figura 17: Esquina ideal Ugp, .

El filtro Gaussiano simula el efecto de difuminado, dado por:

G(z,y) = G(2)G(y),  G(z) = =€ (IL.7)
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Si representamos a ¥ = (z,y) como un sistema cartesiano general y a £ = (&,m) como
el sistema coordenado local de la esquina ideal. El modelo de esquina-L. en coordenadas

locales es:
Mlocal(f; 67 (l) = URohr(fa ﬂ) a) * G(f)
(IL.8)

= I3 13 Unow(€,5,0)G(& — &)d

donde * significa convolucién. Rohr reporta que la integracién de la Ecuacién (I1.8)
se simplifica utilizando una funcién de error Gaussiana ¢(x). Utilizando las siguientes
expresiones:

t = tan(3/2)

G=tz—y

¢(z) = [ G(€)dE

¢(Z) = ¢(z)9(y)

D(Z) = G(2)4(y)

la mitad superior de la esquina, sin considerar la amplitud a, queda definida por

M@Z,B) = [ [E,G(@—§)dE

= 9@ - m(z9 o

donde
m(#,6) = [ D(&,t€ ~ G)de

El modelo de esquina-L M. queda completo adicionando la reflexion sobre el eje de
simetria. Si empleamos a ¥# = (x,—y) como la reflexién sobre el eje y, v a ¢(—y) =
1—¢(y) como una propiedad de la funcién de error, el modelo de esquina-L en coordenadas

locales es descrito por:

Mioea (%, 8,0) = a(M(Z, B) + M(Z*, 8))

— a(e(e) — m(, 8) — m(@*, B) (IL.10)

Finalmente, se translada el sistema de coordenadas locales mediante Zy = (zo, ¥o), €l eje
de simetria £ se rota un angulo a y se incluye el factor de escala ¢ introducido por el

filtro Gaussiano. La expresion que representa dicha transformacién esta dada por:

7 (a,0) = ;

((w — o) cos(a) + (y — yo)sen(@) —(z — zo)sen(@) + (y — yo) cos(a))
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El modelo de esquina-L propuesto por Rohr es expresado por:
Mpone (Z, Zo, @, B, a,0) = Mipea)(Z*(t, 0), B, a) (I1.11)

La Figura 18 muestra la ubicacién de los siguientes elementos:

(20, Yo) Ubicacién del punto de esquina.

I} Angulo de apertura de la esquina.

¢ Eje de simetria de la esquina.

n Eje normal a &.

e} Angulo de rotacién del eje de simetria €.

a Amplitud de la esquina.

Figura 18: Modelo general de esquina-L. Mg,

El método de descenso de gradiente propuesto por Powell (1964) y el método de
Levenberg-Marquardt (1963) fueron utilizados por Rohr. Dichos métodos se emplean
para ajustar los 6 parametros de su modelo xg, 4o, @, 3, a, o a los valores de intensidad en
tonos de gris de la estructura en estudio. En particular, nosotros empleamos también el

método de Levenberg-Marquardt.
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Rohr analiza el desplazamiento de la esquina-L causado por el factor de difuminado
del filtro Gaussiano y propone una ecuacién implicita, ver Ecuacién II1.22 en la pagina
64, para determinar dicho desplazamiento. Finalmente, concluye que la posicién de la
esquina-L es independiente de la altura de esquina a y que tiene una relacién lineal con
respecto al factor de difuminado ¢ y ademads tiene una relacién no lineal con respecto al
angulo de apertura de la esquina 3. Un anélisis detallado del dezplazamiento de esquina-
L del modelo propuesto por Rohr y nuestro modelo de esquina, se incluye en la seccién
II1.5.5.

11.2.3.2 Modelo Paramétrico Propuesto por Deriche y Giraudon

Deriche y Giraudon proponen un modelo similar al de Rohr. Ambos trabajos parten
de un modelo de esquina ideal convolucionado con un filtro Gaussiano. Su desarrollo
inicia con una funcién escalén unitaria del borde ideal, ver referencias [Deriche, 1993a] y

[Deriche, 1993b], representada por:

U(m):{ 1 s1 >0

0 de otro modo

El modelo de esquina-L ideal, funcién escalén unitaria, con respecto a los ejes & y n esta

dado por:
Upga(&;m, 8) =U(EU (& —n) (IL.12)

Convolucionando Upgg v G(z,y), Deriche y Giraudon reportan la siguiente expresién

que representa a su modelo general de esquina-L, ver Figura 18:

MD&G(xay, x07y07a7/870aA7B) - (A_ B)Ml (g(m,y,xo,yo,a)’ n(x,y, xo,yo,a);ﬁ +B

’ ’ (11.13)
donde:
£(r,y,70,90,0) = (z— z0)cos(a) + (y — yo)sen(a) (IL.14)
n(z,y,To, Y0, @) = —(x— zo)sen(a) + (y — yo) cos(ax) (IL.15)
Mi(&n,B) = Mo(&n,B) + Mo(&, —n, 5) (IL.16)
My(enB) = 6@60) ~ [ GRS+ -E)ds  (117)
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Ay B son loas valores de intensidad en la cresta y en el piso de la esquina respectivamente.

Las expresiones Mgron ¥ Mpgc son equivalentes. Notese como en el desarrollo que
emplean estos autores existen similitudes. Tal es el caso de la definicién de las ecuaciones
de translacién y rotacién de los sistemas coordenados locales de la esquina (£,7), ecua-
ciones I1.14 y I1.15 de la aproximacién de Deriche, con respecto a la definicién de #*(«, o)
propuesta por Rohr. El modelo de esquina local Mj,.q;, Ecuacién (I1.10), y M, Ecuacién
(IL.16), de los trabajos de Rohr y Deriche respectivamente. En términos de modelado,
Deriche incluye el nivel de intensidad dentro de la esquina A y la intensidad fuera de la
misma B, ver Figura 18. En oposicién, Rohr modela la amplitud de la esquina a. Sin

embargo, esta diferencia es minima ya que a = A — B.

La diferencia fundamental entre estos dos métodos radica en la forma de localizar el
desplazamiento del punto de esquina. Deriche basa su anélisis en el comportamiento de
su modelo y los detectores de Beaudet y Dreschler y Nagel, en el espacio de escalas lineal
Gaussiano. Deriche y Giraudon reportan que la posicion exacta de la esquina puede ser
detectada en el cruzamiento por cero del modelo en el espacio de escalas Gaussiano, es
decir, cuando el Laplaciano del modelo es igual a cero. Adicionalmente, afirman que los
detectores Kpeguder Y Kpen se desplazan a lo largo de una recta bisectriz que pasa por
la posicién correcta del punto de esquina, en el espacio de escalas Gaussiano. A partir de
estas dos observaciones, proponen un método para determinar el punto de esquina, vea
seccién I11.5.4 para mayor informacién. Por otro lado, el desplazamiento de la esquina-L

de Rohr, obedece a un comportamiento no lineal con respecto al dngulo de apertura f.

I1.3 Conclusiones

En este capitulo se discutieron las definiciones y propiedades que tiene una estructura
llamada esquina. En resumen, una esquina estd formada por la uniéon de dos o mas
bordes. Un borde es la unién de dos o més superficies en una escena-3D o en una imagen
bidimensional. Por tanto, el término esquina, es caracterizado uniformemente en 2D y
en 3D. Las esquinas, a su vez, contienen distintas propiedades. Estas propiedades se
clasifican en tres grupos: 1) morfoldgicas; forma de unién de los bordes, 2) geométricas;
geometria que describen las estructuras y 3) fisicas; elementos de la calidad de la imagen

adquirida.
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Adicionalmente, se plante que el factor de difuminado en una imagen es la propiedad
principal que induce cierto grado de incertidumbre, en relacién a la ubicacién exacta del

punto de esquina. El efecto de difuminado es causado por:
1. El enfoque.
2. Las variaciones en la iluminacién de la escena.
3. La limitacién en el ancho de banda de los sistemas de adquisicién de imégenes.

4. Las dimensiones de los elementos fotosensibles de los detectores, empleados en los
sistemas de adquisicion, generalmente detectores CCD. En particular, hemos
encontrado que el fenédmeno producido por elementos fotosensibles rec-
tangulares, puede cuantificarse a través de dos diferentes factores de
difuminado en la direccion de los dos ejes principales del plano del sen-
sor. Dicho fenémeno no ha sido tomado en cuenta en trabajos previos. El modelo
analitico de esquina que se presenta en este trabajo, caracteriza completamente a

este fenémeno.

En la literatura especializada existe una gran variedad de desarrollos propuestos para
este fin. Dichos desarrollos serdn clasificados en tres grupos: 1) detectores basados en
punto de frontera, 2) detectores basados en propiedades geométricas y 3) detectores
paramétricos. El modelo de esquina propuesto en este trabajo pertenece a los detectores
paramétricos de caracteristicas de imagen. Los detectores de Beaudet, Dreschler y Nagel,
Kitchen y Rosenfeld y Wang y Brady originalmente fuerén desarrollados para detectar
el punto de esquina en coordenadas enteras, a nivel pixel. Sin embargo, los graficos
presentados de dichos detectores se reportan en coordenadas reales, a un nivel sub-pixel,
ver por ejemplo las figuras 13 a 16. Esto es posible y valido, debido a que aplicamos las
ecuaciones correspondientes de estos operadores a nuestro modelo analitico de esquina,

apoyandonos en el paquete de matematica simbdlica MAPLE.

Finalmente, es necesario puntualizar que una esquina-L sufre un desplazamiento
provocado por el proceso de convolucién de un filtro Gaussiano y un modelo de es-
quina ideal. Como resultado del andlisis de dicho desplazamiento, se pueden observar

tres comportamientos:
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1. La posicién donde se ubica una esquina-L es independiente del los niveles de inten-
sidad dentro y fuera de la esquina. Esta propiedad refuerza la consistencia de los

graficos de los modelos presentados correspondientes a diversos autores.

2. La posicién donde se ubica una esquina-L tiene una relacion lineal con respecto al
factor de difuminado o.

3. La posicién donde se ubica una esquina-L tiene una relacién no lineal con respecto
a su angulo de apertura (3.
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Capitulo III

Modelo de Esquina

III.1 Introduccion

En los dos capitulos anteriores se ha planteado la problematica de detectar y localizar
los puntos prominentes en una imagen digital. Asi mismo, se han descrito los desarrollos
propuestos para este fin por parte de algunos autores. En particular, hemos ubicado a
nuestro detector preciso de esquinas multiples, como parte de los detectores paramétricos
de caracteristicas de una imagen. En el presente capitulo se describen las ecuaciones que
sustentan a dicho detector y sus caracteristicas y se le confronta con algunas aproxima-

ciones descritas en la literatura.

Una esquina se define como el punto de unién de dos o méas bordes. El detector preciso
de esquinas multiples descrito en este capitulo, se basa en una funcién paramétrica que
caracteriza completamente las propiedades fisicas y geométricas de cada uno de los bordes
que conforman una esquina. Cada una de estas funciones de borde se combinan a través de
operaciones aritméticas simples (suma, resta multiplicacién y divisién), con el propdsito
de producir esquinas. A partir de la combinacién correcta de los operadores aritméticos

se pueden modelar facilmente esquinas-L y vértices.

La expresién analitica que empleamos para modelar a un borde se basa en una funcion
de distribucion de probabilidad Gaussiana, que llamaremos Funcion Unitaria de Borde
(FUB). EL objetivo de este capitulo es presentar las caracteristicas de la FUB y su

combinacion a fin de representar esquinas simples y multiples, tomando como referencia

37
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las variaciones de intensidad de una regién en una imagen digital.

El presente capitulo esta organizado de la siguiente forma:

En la seccion Modelo Unitario de Borde se describen las expresiones matematicas
que modelan a cada uno de los bordes, en la direccién de los dos ejes principales
del plano de la imagen. Asi mismo, se explica el significado fisico de cada uno de

los parametros que componen nuestro modelo.

En la secciéon Modelo de Esquina se presenta la mecanica bésica para generar una
esquina-L. y estructuras mas complejas, a través de la combinacién correcta de
operadores aritméticos entre cada modelo FUB. Asi mismo, se especifican las carac-

teristicas del modelo resultante.

En la seccién Ubicacion Exacta del Punto de Esquina para Esquinas tipo L se
propone un nuevo criterio sobre la ubicacién precisa del punto exacto donde se ubica
una esquina-L.. Tomando como referencia la geometria observada en el modelo, los
elementos de la geometria que se analizan son: el punto de interseccion de las rectas
de bordes que conforman una esquina, el dngulo de apertura de la esquina y las

diferentes curvas de nivel de nuestro modelo.

Finalmente, en la seccién Discusion de Otros Criterios de Ubicacién de Esquinas,
dicho modelo se confronta con algunos detectores de esquina clasicos que operan

con imagenes en tonos de gris.

II1.2 Modelo Unitario de Borde

Dado un sistema coordenado de imagen (z,y) y el conjunto desconocido de pardmetros
denotados por P = (p1, P2, ---, Pn), la funcién unitaria de borde (FUB) se representa como

sigue:

. 1 T _(t*ytaﬂ(ﬁ%)*m)2 1
Us(z,y, P) = + / ¢ B T 1111
1( Yy ) 01\/2_7'(' 0 2 ( )

donde las coordenadas (z,y) estan definidas en el rango de [—w, w]. La expresién deno-
tada en el numerador de la funcion exponencial, representa una recta centrada a lo largo

del borde r; de la forma siguiente:
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ry =z —ytan(dy) — g (IIL.2)

en la cual, el borde r; estd orientado por el dngulo ¥; medido en el sentido de las
manecillas del reloj, a partir del lado positivo del eje y en el intervalo de (—%,+7%).
El punto central p; designa la posicién z de la linea r; que cruza a lo largo del eje y
en el intervalo (—w, w). Finalmente, necesitamos considerar el factor de escala o; que
caracteriza la cantidad de difuminado introducido durante el proceso de discretizacion.

o, esta definido en el intervalo (0, w].

Figura 19: Funcién Unitaria de Borde U;. a) Ubicacién de los pardmetros Pen U;. b)
Vista Tridimensional de Uj.

La funcion unitaria de borde, Ecuacién (II1.1), describe una funcién de distribucién
de probabilidad Gaussiana que crece en forma uniforme desde 0 hasta 1 con respecto al

eje z. Su grafica tridimensional es el escalén unitario mostrado en la Figura 19.

La FUB describe completamente el comportamiento del borde en sélo una ecuacién.
En trabajos previos (Rohr 1992, Deriche y Giraudon 1993, Baker et al. 1998) el modelado
de un borde requiere de un proceso de convolucion entre una funcién escalén unitaria y
un filtro Gaussiano. Estos autores emplean la funcién escalén unitaria para modelar a un
borde ideal. El proceso de convolucién intenta simular el efecto de difuminado producido
durante la adquisicién de la imagen. A diferencia de éstos desarrollos, la Ecuacién
(III.1) modela completamente a un borde y por tanto no se requiere el proceso

de convolucion.
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Para obtener el modelo completo de un borde, la FUB simplemente requiere de opera-
ciones de multiplicacién y adicién para escalar las variaciones de intensidad en 2D como
sigue:

U!(z,y, P) = Uy(z,y, P)A + B (I11.3)

donde A representa la distancia, llamada amplitud, entre las dos zonas de gris inferior y

superior y B representa la zona de gris inferior llamada piso del borde, ver Figura 20.

=

Figura 20: Funcién de Borde Uj(z,y, P), para A = 150 y B = 50.

=

Por otra parte, la funcién unitaria de borde Ug(z, y, P) modela un borde que crece
en forma uniforme con respecto al eje y. Los intervalos de los pardmetros de Uz(z, y, ]3)
estan definidos de forma similar que la Ecuacién (IIL.1). Uy(z,y, P) es representada por
la expresion siguiente:

Up(z,y, B) = + / e 2 S 111.4
2( Yy ) 0_2\/% 0 2 ( )

donde la expresion en el numerador de la funcién exponencial denota la recta de borde

r9 de la forma:
ro =y — wtan(ds) — po (ITL.5)

en la cual, o designa la posicion y de la linea que cruza a largo del eje x. El angulo de

rotacién 1, representa la direccién del borde dado por m medido en sentido contrario de
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las manecillas del reloj a partir del lado positivo del eje . La ubicacién de los parametros

y el comportamiento de U, se muestran en la Figura 21.

. )
Figura 21: Funcién Unitaria de Borde U,. a) Ubicacién de los pardmetros Pen U,. b)
Vista Tridimensional de U,.

Las FUB dadas por las ecuaciones (III.1) y (III.4) caracterizan a cada uno de los bor-
des que se generan a lo largo de los dos ejes principales del plano del sensor. Finalmente,
la representaciéon completa de un borde consta de 5 parametros; el factor de difuminado
o1, el angulo ¥4, la posicién pg, la amplitud A y el piso B. La ecuaciones (II1.1) y (II1.4)

pueden ser evaluadas numéricamente empleando la funcién de error

2 z _42
4) = = /0 et dt (IIL6)

de la forma:

- 1 T 1
; P)=+_-¢|—— = = 1,2 IIL.7

II1.3 Modelo de Esquina

El presente trabajo propone un nuevo detector de esquina basado en dos FUB. Para
obtener una Funcidon Unitaria de Esquina (FUE) simplemente multiplicamos ambas
FUB de la forma siguiente, ver Figura 22:
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M(z,y, P) = Uy(z,y, P\Us(z,y, P") (I11.8)

a)’

=

Figura 22: Funcién Unitaria de Esquina M (z,y, P) construida a partir de 2 FUB. a)

Muestra las dos rectas, ry y 72, que modelan a cada uno de los bordes en la direccién de
los ejes principales. b) Vista tridimensional de la esquina.

La estructura generada por la Ecuacién (II1.8) es conocida en la literatura como
”esquina-L”. Nuestro modelo se basa en una expresién analitica con las siguientes carac-

teristicas, las cuales no se presentan en los trabajos anteriores:

1. Cada esquina posee dos bordes los cuales tienen diferentes niveles de difuminado.
Este fenémeno es producido por detectores CCD rectangulares, como es el caso de
la camara Pulnix 9701. La FUE modela el grado de difuminado, o1 y o2, en la

direccién principal de cada uno de estos bordes.

2. Cada angulo es independiente. La FUE no tiene restriccion con respecto al angulo
de apertura de una esquina, por tanto, puede modelar esquinas obtusas y agudas.

El 4ngulo de apertura estd definido en el intervalo abierto de (0, 7).

3. La esquina se mueve libremente en la regién explorada. Nosotros obtenemos la
posicién y orientacién de la esquina alrededor de cualquier punto dentro de la
regién en estudio. El tamafio de la ventana a explorar es de (2w + 1) x (2w + 1)

pixeles.
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4. Los simbolos + descritos en las ecuaciones (III.1) y (III.4) nos permiten representar
esquinas en las direcciones de los cuatro cuadrantes que forman el sistema coorde-
nado de la imagen. Para modelar una esquina en la direccién del cuadrante (z*,y™)
los signos de Uy y U, deben ser 4+ y + respectivamente. Para la direccién del cua-
drante (z~,y™) los signos de U; y U, son — y + respectivamente y asi sucesivamente.
Un mosaico de este efecto se muestra en la Figura 23. En una imagen real o en
la aplicacién de My (z,y, P), la determinacién de los signos de Uy y Us se obtienen
facilmente, promediando el valor de intensidad de los pixeles que se encuentra en
la parte positiva y negativa de cada uno de los ejes z y y. El promedio mayor sera

el que determine el signo de U; y Us. En forma especifica:

Para obtener el signo de Uy, si I(z,y) es una funcién que representa los valores
de intensidad de una imagen en el sistema coordenado del modelo, calculamos

el promedio de la parte positiva del eje x,
prt = . i i I(z,y)
um2u}+'1)w:1y:fw
calculamos el promedio de la parte negativa del eje z

pr- = 2w+ Z ZIwy

z——wy——w

Si pxt > px~ el signo de U; es positivo (+) de otra forma es negativo (—).
g

De forma similar, para obtener el signo de Us calculamos el promedio de la

parte positiva del eje vy,

py" =

ZZM‘@/

z——wy 1

(2w +1

calculamos el promedio de la parte negativa del eje y

Py = 2w+1 Z Z]”’y

m——wy——w

Si py™ > py~ el signo de U, es positivo (+) de otra forma es negativo (—).
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i
H

‘
E

Figura 23: Esquinas con un dngulo de apertura de 60°, centradas en el origen py = s =0
y un factor de difuminado o1 = 05 = 1 en diferentes cuadrantes. Para el cuadrante I, U;
y U, tienen signo +. Para el cuadrante II, U; tiene signo — y U, tiene signo +. Para el
cuadrante III, U; y Us tiene signo —. Para el cuadrante IV, U; tiene signo + y U, tiene

signo —.

5. Los niveles de gris dentro y fuera de la esquina se ajustan automéaticamente a la
region de interés, gracias al método de ajuste de minimos cuadrados utilizado, ver

seccién IV.3.

Considerando los valores de intensidad en tonos de gris dentro y fuera de la esquina, la

FUE queda representada por:

M (z,y, P) = My(z,y, P)A+ B (IT1.9)
donde A y B son la amplitud y el piso de la esquina.

Finalmente, la Ecuacién (II1.8) puede ser evaluada numéricamente con facilidad em-

pleando un producto de funciones de error como sigue:

My (z,y, P) = (:I: ¢ (f?) + 2) (:I: ¢ (\g;zz) + 2) (IIL.10)
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I11.3.1 Modelado de Esquinas Multiples

Las estructuras complejas en tonos de gris, pueden ser modeladas a través del mismo
procedimiento descrito en la secciéon II1.2. La representaciéon de esta estructura com-
pleja es generada aplicando simples operaciones aritméticas (suma, resta multiplicacién
o divisién) entre las FUB. Si queremos representar 3 regiones adyacentes (esquina-T o

esquina-K) el vértice es definido por:

V(ZL’,y,ﬁ) = Ul(xayaﬁ,)U2(x’y)ﬁI,)A+ U3(1;,y,ﬁ”’)B +C (IIIll)

donde Uy, U, y Us son tres FUB en las direcciones de cada borde. C' es el piso del vértice.
Ay B son las distintas amplitudes de los escalones que componen al vértice. V (z,y, ]3)
estd compuesta de una esquina-L (FUE) arbitraria sumada con un borde arbitrario. Si el
angulo de cada una de las rectas (r1,r2 y 73) es ortogonal entonces obtenemos una esquina-
T. Si variamos los angulos de la FUE entonces podemos obtener una esquina-K. Este
proceso ejemplifica la facilidad con la que podemos generar nuevas estructuras partiendo
de las FUB. La Figura 24, muestra un vértice generado por la Ecuacién (II1.11).

Figura 24: Vértice T generado a partir de 3 FUB.

En general, el nimero total de pardmetros necesarios para representar esquinas multiples

esta dado por la siguiente expresién:
n=D+2N+FE (II1.12)

donde D es ntmero total de diferentes difuminados que queremos representar, en cada
una de las direcciones principales de los bordes. N es el nimero de funciones unitarias de

borde. FE es el numero de escalones incluyendo el piso de la esquina. E se define también,
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como el nimero de zonas con intensidad similar que se ajusten a la complejidad de la
estructura.

Para el caso de una esquina-L, Ecuacién (II1.9), el ndmero de difuminados es D = 2,
el nimero de FUB es N = 2 y el nimero de escalones F = 2, entonces el niimero total
de pardmetros del modelo es n = 2 + 2(2) + 2 = 8. Para el caso del vértice dado por
(IT1.11) el nimero total de pardmetros n = 3 4+ 2(3) + 3 = 12.

II1.4 Ubicacién Exacta del Punto de Esquina-L

En secciones anteriores hemos presentado el modelo que describe las caracteristicas de
interés. En este apartado, nos enfocaremos a determinar el punto exacto donde se ubica
la esquina-L. Para lograr la localizacion exacta de este tipo de esquinas, consideramos el
efecto de difuminado a lo largo de las dos direcciones principales de los bordes que definen
a la esquina. En la literatura este efecto es llamado ”Desplazamiento de esquina-L”, ver
[Rohr, 1992] y [Deriche, 1993b)].

Nuestro criterio de ubicacién exacta del punto de esquina-L, se basa en la geometria
que describe My. La geometria del modelo es definida por: 1) el punto de interseccién
de la rectas de borde, 2) el dngulo de apertura de esquina y 3) la relacién que guardan

las diferentes curvas de contornos de la estructura generada por el My (z,v, 13)

I11.4.1 Punto de Interseccion de los Bordes

Las rectas ry y 79 definidas explicitamente en la FUE, caracterizan a cada uno de los
bordes que conforman una esquina. El punto de interseccién (zg,yo) se localiza facilmente

resolviendo el siguiente sistema de ecuaciones:

z—ytan(¥y) —puy = 0
y—xztan(ds) —pa = 0

donde cada una de las ecuaciones corresponden a las rectas r; y rp definidas en My (z,y, P).

La Figura 25 muestra graficamente la ubicacion del punto de interseccién de los bordes.

Resolviendo el sistema anterior, el punto (zg,ys) en funcién de los pardmetros del



1I1.4. UBICACION EXACTA DEL PUNTO DE ESQUINA-L 47

modelo se calcula mediante la siguiente expresion:

tan(d)pe + g1 tan(¥2)u1 + po
= — = — II1.1
(””0 tan(0) tan(¥1) — 1'% = " tan(dy) tan(dy) — 1 (IIL.13)

104
¥
Ys-Tf
(xo,yo)
I'2 - _ TP
-to— 5 A ; 5 10
& x
2
S 7
1
: :/
_1 i

Figura 25: Punto de interseccién de los bordes (zg,y0) v el dngulo de apertura de la

esquina .

1I1.4.2 Angulo de Apertura de la Esquina

El dngulo de apertura de la esquina « esta dado por el dngulo formado entre r; y 7s.
Cada una de estas rectas pueden ser convertidas en los vectores 77 y 73 en la direccion
de la esquina, ver Figura 25, tal que « es calculada mediante:

77|

Q. = arccos <M> (II1.14)

Para convertir la recta 1 en el vector 7 se requieren dos puntos conocidos. El primero
es el punto de interseccién (zg,yo). El segundo punto (z,,, y,) se encuentra evaluando
la recta r; en la coordenada yo £ 1. Este criterio se toma debido a que r; se encuentra
escrita de manera natural en (II.2) como una ecuacién en funcién de f(y). El signo

41 nos proporciona la direccién de la esquina sobre el eje y. La FUB que ofrece esta
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funcionalidad es U, vea seccién II1.3, por tanto sy, = 41, la llamaremos signo en la

direccion y. El punto (z,,, y,,) es representado por:

(xrl = (yO + SUz) ta’n(’ﬂl) + 1 Yri =Y0 + SUz) (11115)

de tal forma que las componentes del vector 77 son (z, — Zo,¥» — Yo). Aplicando la

Ecuacién (IIL.15), 7 se define como:

—

1= ((yo + sw,) tan(d) + 1 — 20, sv,) (I11.16)

De forma andloga construimos el vector r3. El signo sy, = £1 en (II1.17) nos indica

la direccién de la esquina con respecto al eje x. Las componentes de 75 son:
7= (s, » (To+su,)tan(ds) + p2 — yo) (IT1.17)

substituyendo (II1.16) y (II1.17) en (III.14):

I ( sun (tan(91) (g + sua) + i — @0) + sup (tan(¥) (2o + su1) + 2 — o) )
V(tan(d1)(yo + sva) + = 20)? + 1y (tan (V) (w0 + su7) + 42 = 0)? + 1
(IIL.18)
Finalmente substituyendo (III.13) en (III.18) y simplificando, el d4ngulo de apertura de

la esquina « en funcion de los parametros del modelo se define como:

a = arccos (Sy, Su, (sin(1) cos(¥s) + sin(¥s) cos(d))) (IT1.19)

I11.4.3 Comportamiento Geométrico del Modelo

Cada uno de las rectas que definen a los bordes (r; 6 73) son asintotas a la curva de
contorno My(z,y, P) = 0.5. Dicho comportamiento pueder observarse en la Figura 26.
Recuerde, que en la seccion I11.2 r; y 7o estan centrada en nuesto modelo. En términos
fisicos, significa que existe igual cantidad de sefial o energia hacia el piso como hacia la

cresta del borde, apartir de dichas rectas. En términos geométricos, r; y ry son asintotas

—

a Mp(z,y, P) = 0.5.

La Figura 26, muestra el comportamiento geométrico de una esquina-L con un angulo
de apertura de 90°, un factor de difuminado oy = 05 = 1y r; y ry siendo paralelas a los

ejes y y x respectivamente. La Figura 26.a representa el perfil del borde Us que pertenece
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4"

Figura 26: Geometria de M (z,y, P). a) Corte sobre el plano Y Z. b)Proyecccién de las
curvas de contorno sobre el plano XY. ¢) Modelo tridimensional de los contornos y las
rectas de cada borde. d) Esquina L en tonos de gris.

a la FUE; donde se observa que para M, (z,y, 15) = 0.5 existe la misma cantidad de senal
hacia la cresta como hacia el piso de la esquina. Por otro lado, en los graficos 26.b y 26.c

—

se observa con claridad que 71 y 75 son asintotas a la curva M (z,y, P) = 0.5.

El punto (zg,yo) proporciona una primera aproximacién de la ubicacién de la esquina.
En la geometria de la FUE se observa que este punto no pertenece a la esquina (Figura
26.c). Nuestra meta consiste ahora, en encontrar el punto de esquina (z.,y.). Este punto

pertenece a la linea de contorno definida por la ecuacién:

—

My(z,y, P) = 0.5 (I11.20)

La expresién I11.20 es una ecuacion trascendental implicita, donde el vector de parametros

P es conocido. Encontrar una expresién analitica que nos proporcione el valor de la
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coordenada y en funcién de = que satisfaga a (II1.20) no es una tarea sencilla. La simple
evaluacién de M para valores aleatorios de las coordenadas z y y que satisfagan a
(IT1.20) es una tarea impractica y computacionalmente costosa. Sin embargo, nosotros
podemos calcular numéricamente la ecuaciéon implicita anterior utilizando el algoritmo
de ”cotas y biseccién'” (Press et al., 1998). Los puntos que alimentarén al algoritmo
de cotas y biseccién, son extraidos de los valores del modelo cuyas coordenadas resulten
al evaluar una recta ry que pase por (xg,yo) y se oriente entre las dos lineas de borde 4
y T9. T describe un perfil de busqueda para el algoritmo de cotas y biseccién. A este
procedimiento lo llamaremos algoritmo de ”curva de contorno”. Primeramente daremos

una breve resena del algoritmo de ”cotas y biseccion”.

El algoritmo de ”cotas y biseccion” para busquedas de raices de una funcion consiste

en:

e (Cotas. Dada una funcién f se dice que una raiz estd en el intervalo (a,b) si f(a)
y f(b) tienen signos opuestos. Si f es continua en (a,b), entonces existe al menos

una rafz en dicho intervalo (teorema del valor intermedio).

e Biseccién. Dadas las cotas (a,b) con la caracteristica anterior, evaluamos f en el
punto medio del intervalo y examinamos el signo. Reemplazamos el limite que tiene
el mismo signo por el valor del punto medio. Después de cada iteracion las cotas

que contienen a la raiz decrecen en un factor de dos.

El algoritmo de ”curva de contorno” nos apoya en la localizacion de las coordenadas
(x,y) que pertenecen a una curva de contorno de M. En particular nos interesa conocer
la curvatura que se genera en el dngulo de apertura de esquina a y que satisfaga a (I111.20).

El algoritmo de curva de contorno contiene los pasos siguientes:

1. Transladamos la FUE de tal forma que la curva de contorno que queremos analizar
este sobre el plano XY = 0. Como la curva de contorno que nos interesa es

M;p(z,y, P) = 0.5 generamos una nueva funcién:

—

Mo (z,y, P) = My (z,y, P) — 0.5

Lconocido en inglés como “Bracketing and Biseccion”
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Esta ecuacién, representada en la Figura 27, nos permite utilizar la propiedad
de “cotas” del algorimo de “cotas y biseccion”. En otras palabras, dado un par
de coordenadas (za,ys) y (z5,ys) que representan los limites, si Moo (Ta, Yo, P) ¥
M eon (b, Yp, 15) tiene signo opuesto entonces las coordenadas que satisfacen a (II1.20)

estan contenidas en este intervalo.

Plano XY=0

(T

M, (x,3,P}=0.

- -

Figura 27: Curvas de contorno de M,,,(z,y, P). La curva M (z,y, P) = 0.5 se encuentra
sobre el plano XY = 0.

2. Generamos una recta ry con un angulo [ tal que [ esté en el intervalo abierto
(92, Y2 + ) y pase por el punto (zo,yo). La ecuacién de la recta en su forma

punto-pendiente es:

rs(z) = tan(B)(z — zo) + yo

La expresion anterior representa una recta en la direccién del dngulo de apertura de
la esquina. 74(x) permite reducir a uno el nimero de variables independientes en
M., y ofrece una relacion entre el valor de la coordenada y con la coordenada z. La
Figura 28, muestra el comportamiento tridimensional de modelo My, (x5, rs(zs), 15),

para todos los valores z, que pertenecen a la recta r,(z).
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3. Finalmente empleamos la propiedad de biseccion para localizar el punto que satis-

face a (II1.20). El procedimiento es el siguiente:

(a) El primer limite (z4,y,) es igual al punto de interseccién de las rectas de borde
(z0,90). Para el caso de nuestro modelo M o, (24, Ya, ﬁ) es siempre negativo,
Figura 28.

(b) El segundo limite (x,y5) es igual a (zg+ A,rs(zo+A) ), donde A es un factor en
la direccion de la esquina que nos proporciona el cambio de signo, vea Figura
28. En la préctica A = 2sy, (01 + 03) es suficiente para producir el cambio de
signo. sy, es el signo de la coordenada x en la direccion del crecimiento de la
esquina (seccién I11.4.2). oy y oy son los factores de difuminado que pertenecen
a los parametros del modelo de esquina. El factor de difuminado tiene una
relacion lineal con respecto al desplazamiento de la esquina, vea seccién I11.5.

Mcors(xb’ rs(xé)’ P) \

0.4—_ Mcorx(xg' rs(xs); P)

- 4 .\
X = (X,Y) 1 (x)
r q ; &
) _(:(2_- \\K‘H_‘E/
—-._ﬁTO- —: ML(nysP)=O-5
Mcore(xa‘ydp) 2

Figura 28: Ubicacién del rango de bisqueda del algoritmo; “curva de contorno”.
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(c) Evaluamos el punto medio z,, = 5% en:

Mcon (mma Ts(xm)a ﬁ)

(d) Reemplazamos el limite que tiene el mismo signo por el valor del punto medio y
volvemos a (c) hasta encontrar el punto que corresponde al contorno deseado.
En la Figura 28, el algoritmo termina cuando se encuentra una coordenada
(zp,yp) que satisface a My (zp, yp, 13) = 0.5. Un punto en la linea de contorno
de interés, Meon(Zp, Yp, P) = 0 es una de sus raices y pertenece a la recta donde

realizamos Is busqueda 75(z,).

En resumen, el algoritmo de ”cotas y biseccion”, vea la rutina Intercepta en la seccién
V.3.1, nos ayuda a localizar rdpidamente las coordenadas que satisfacen a My (z,y, P) =

0.5, sobre los valores de la recta de busqueda 7.

II1.4.4 Criterio de Ubicacion Precisa de Esquina

En la seccién anterior, se ha descrito el procedimiento para encontrar el conjunto de
coordenadas (z,y) que satisfacen a M (z,y, 13) = 0.5. Asi mismo, se ha planteado que
el punto exacto de esquina (z.,y.) pertenece a la curva de contorno antes citada. En
esta seccién centraremos la atencién en localizar el mejor punto a lo largo de la ecuacién

implicita (II1.20) que defina la ubicacién exacta de la esquina.

En el comportamiento geométrico de la curva que contiene al punto de esquina, con

respecto al factor de difuminado oy y o5 se observa que:

e Para valores iguales de oy y 03 la curvatura de la esquina es simétrica con respecto
a una linea que bisecta el dngulo de apertura de la esquina «. Esto significa que
el punto de interseccién entre esta linea bisectriz y (I11.20) representa el punto de
méxima curvatura. Por tanto el punto (z.,y.) se ubica en dicha coordenada, ver
Figura 29.b. En términos de los valores paramétricos de nuestro modelo, la ecuacién

de la recta bisectriz esta dada por:

ryis = tan(dy + (g))(:p ~20) — (y — %) (II1.21)
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Los modelos paramétricos propuestos por Rohr [Rohr, 1992], Deriche y Giraudon
[Deriche, 1993b] y Baker y Nayar [Baker, 1998] inicamente consideran un factor de
difuminado en su analisis, lo que resulta equivalente en nuestro modelo a considerar
que 01 = 0s.

e Para valores diferentes de oy y o9 la curvatura de la esquina no es simétrica a
This ¥ por tanto el punto de interseccién entre la bisectriz y M (z,y, ]3) = 0.5 no

representa el punto de maxima curvatura. En particular:

1. Si 09 > 07 el punto de maxima curvatura se ubica entre ry;; y 79, ver Figura
29.a.

2. Si 01 > 09 el punto de méaxima curvatura se ubica entre 74 y 1, ver Figura
29.c.

Figura 29: Distorsién de la curvatura My (z,y, P) = 0.5 causada por diferentes valores

de difuminado. a) 01 = 0.5,090 = 4. b) 01 =02 =1.0. ¢) 01 = 4,05 = 0.5.

Considerando lo anterior, se propone que el punto exacto de esquina (z.,y.)
debiera ser el punto que represente la minima distancia euclidiana D,,;, entre
el punto de interseccién (zq,y,) y las coordenadas que satisfacen My(z,vy, ]3) =
0.5. Atendiendo a este criterio, el punto de esquina P, en relacién con el factor de

difuminado se localiza como sigue:

—

1. Si 01 < 09, €l punto P, se encuentra sobre My (z,y, P) = 0.5 en la regién compren-

dida entre ry;5 y 79, Figura 29.a.
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—

2. Si oy = 09, el punto P, se encuentra en la interseccién de r4;5 con M (z,y, P) = 0.5,
Figura 29.b.

3. Si 0y > 09, el punto P. se encuentra sobre My (z,y, ﬁ) = 0.5 en la regién compren-

dida entre 745 y 71, Figura 29.c.

Por tanto la ubicacién precisa de esquina se tranforma en un problema de optimizacién.

La Figura 30, muestra este criterio de ubicacién.

Figura 30: Criterio de ubicacién exacta del punto de esquina P,(z, ye)-

El método de optimizacién de funciones multidimensionales ”"Down Hill Simplex
Method” [Press, 1998], se emplea para la obtencién del punto exacto de esquina (z.,y.)
que representa la minima distancia D,,;, entre (zo,y0) y My (z,v, 13) = 0.5. Este método
serd descrito en detalle en el Cépitulo Modelado de Datos y Optimizacion Multidimen-

sional, en la seccion IV.4.1.1.
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II1.5 Discusion de Otros Criterios de Ubicacion de

Esquinas

En la literatura dedicada a los detectores que trabajan en tonos de gris, la ubicacién
exacta de una esquina-L se define como la posiciéon donde se encuentra el punto de
maxima curvatura. En esta seccién, se compard nuestro criterio de ubicacién precisa de
esquinas con algunos detectores clasicos que trabajan sobre imagenes en tonos de gris.
Estos métodos ubican el punto de esquina basandose en distintas propiedades del campo
de la geometria diferencial. Es importante enfatizar que nuestro criterio de ubicacién es
puramente geométrico, no se requiere calcular primeras o segundas derivadas parciales

de nuestro modelo para ubicar el punto (z.,ye)-

Los primeros tres operadores que se presentan (Beaudet, Dreschler y Nagel, Kitchen
y Rosenfeld) se contruyeron para detectar esquinas a nivel de pixel. Sin embargo, si apli-
camos estos detectores a My (x,y, 13), podemos observar su comportamiento con respecto

a nuestro criterio de ubicacion.

A diferencia de los tres anteriores, los dos tltimos detectores que se discutiran (Deriche
y Rohr), se contruyeron para detectar esquinas a un nivel de sub-pixel y pertenecen a la
categoria de detectores paramétricos. Estos desarrollos pertenecen a la misma categoria

que el modelo que se propone en el presente trabajo.

IT1.5.1 Detector Beaudet

El detector de Beaudet Kpgeguqer, Ecuacion I1.1 pagina 21, se basa en el calculo del deter-
minate del Hessiano asociado a la intensidad de la imagen [Beaudet, 1978|. La Figura 31

muestra este detector con respecto a nuestro modelo de esquina My (z,y, P) y la recta

bisectriz ry;s, para los siguientes valores:

e Figura 31.a. Esquina con un dngulo de apertura o = 90°, los factores de difuminado

son 01 = 09 = 1 y estd centrada en el origen.

e Figura 31.b. Esquina con un dngulo de apertura o = 90°, los factores de difuminado

son 01 = 1y 09 = 2y se encuentra centrada al origen.
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e Figura 31.c. Esquina con un dngulo de apertura a = 45°, los factores de difuminado

son 01 = 0 = 1 y estd centrada en el origen.

e Figura 31.d. Esquina con un 4ngulo de apertura o = 45°, los factores de difuminado

son 01 = 1y 09 = 2y estd centrada en el origen.

Figura 31: Ubicacién exacta del punto de esquina del detector de Beaudet.

Del comportamiento de este operador descrito en la Figura 31 obervamos que:

1. El maximo del detector de Beaudet se encuentra desplazado hacia la cresta de la

esquina.

2. Para valores iguales de difuminado 01 = 03, Figura 31.a y31.c, el maximo se localiza
en la direccién de la linea bisectriz 14, generada por el dngulo de apertura de la

esquina.

3. Para valores diferentes de o, figuras 31.b y 31.d, el punto de esquina se espera

encontrar en la regién comprendida entre 745 ¥ 72, region donde se ubica la maxima



o8 CAPITULO III. MODELO DE ESQUINA

curvatura, ver seccién I11.4.4. Sin embargo, el detector de Beaudet localiza la
esquina fuera de esta regién y fuera de la linea 74;,. Por tanto, no es estable para

distintos valores de difuminado.

II11.5.2 Detector Dreschler y Nagel

El detector propuesto por Dreschler y Nagel Kpgn, Ecuacion I1.2 pagina 23, se basa en
el calculo de la curvatura Gaussiana [Dreschler, 1982]. Para ubicar una esquina, primer-
amente se requiere encontrar las coordenadas de los extremos (un maximo positivo y un
minimo negativo) de la curvatura Gaussiana. Con estos valores, el punto de interseccién
entre la curvatura Gaussiana principal k,,;nkme: = 0 v la recta que une a estos extremos,
representa la ubicacion de la esquina. En la Figura 32 donde 07 < 03, se observa que para
valores distintos de difuminado, el detector de Dreschler y Nagel se encuentra desplazado
hacia la region comprendida entre rp;; y 7. La esquina se espera localizar entre r;, y
r9, por tanto, la ubicacién de la esquina del detector de Dreschler y Nagel no es el punto
exacto donde se encuentra la esquina. Esta aproximacion sufre la misma problematica

descrita por el detector de Beaudet.

I11.5.3 Detector Kitchen y Rosenfeld

El detector de Kitchen y Rosenfeld Kggpr [Kitchen, 1982] localiza a la esquina en el
extremo de la Ecuacién I1.3. Este operador se basa en el cambio del gradiente a lo largo
del contorno que define la esquina escalada mediante la magnitud local del gradiente. La
Figura 33, muestra el comportamiento del operador de Kitchen y Rosenfeld con respecto
a la curva de contorno M L(w,y,ﬁ) = 0.5, para los casos de: esquinas con un angulo
recto, figuras 33.a y 33.b; esquinas con angulo de 45°, figuras 33.c y 33.d; y esquinas
para valores iguales de difuminado, figuras 33.a y 33.c; esquinas con valores distitos de
difuminado ( 01 < o03), figuras 33.b y 33.d. De las observaciones realizadas con este

operador se concluye que:

1. El punto de localizacién de la esquina del operador Kgxgr estd desplazado en la

direccién de la cresta de esquina.

2. Para valores 01 = 09, la esquina se desplaza a lo largo de la recta ry;; que bisecta

el angulo de apertura de la esquina, figuras 33.a y 33.c.
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Figura 32: Ubicacién exacta del punto de esquina del detector de Dreschler y Nagel.

3. Para diferentes valores de difuminado el desplazamiento de la esquina se localiza
en la misma regiéon donde se espera ubicar la esquina, figuras 33.b y 33.d. En la
seccién anterior se discutié que la esquina estd ubicada en la regién comprendida
entre 7ys v 72 cuando 01 < 0. A diferencia de Kpequder Y Kpen, €l detector de
Kitchen y Rosenfeld es consistente con nuestro criterio de ubicacién de esquina,

referente a la regién donde se espera ubicar la esquina.

I11.5.4 Detector Deriche

Deriche y Giraudon [Deriche, 1993b] realizan un estudio andlitico del desplazamiento de

vértices y esquinas-L, reportando las siguientes observaciones:

1. El méximo local de detectores de Beaudet y Nagel se mueve en el espacio de escala
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Figura 33: Ubicacién del punto de esquina del detector Kitchen y Rosenfeld (Kgxgr).

Gaussiano, a lo largo de una linea bisectriz que pasa a través de la posicién exacta

de la esquina (Figura 34).

2. La posicién exacta de la esquina puede ser detectada como un cruzamiento por cero
estable en el espacio de escala Gaussiano. En especifico cuando el Laplaciano de la

imagen es cero en el punto de cruzamiento por cero.

Combinando estas dos observaciones su algoritmo de deteccién es como sigue. Primero,
se calcula el Laplaciano de la imagen. Segundo, se calcula el operador de Beaudet para
dos escalas diferentes en el espacio de escalas Gaussiano, y se detecta un extremo local
para cada escala. Tercero, se marcan estos extremos en la imagen original y se genera una
recta que une a estos dos puntos. Finalmente, el punto se encuentra cuando el Laplaciano

de la imagen evaluado en la recta que une ambos extremos, cruza por cero.
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Figura 34: Detector de Beaudet en diferentes escalas del espacio Gaussiano.

El comportamiento de la primera observacién de Deriche se muestra con claridad en la
Figura 34. Esta figura muestra que el detector de Beaudet se mueve a lo largo de la recta
bisectriz r;, de nuestro modelo para diferentes valores en el espacio de escala Gaussiano.
Debido a que o1 = 0, se espera también, que la posicién exacta de esquina se ubique a
lo largo de dicha recta bisectora. Por otro lado, el cruzamiento por cero del Laplaciano
no varia en el espacio de escala Gaussiano, esto significa que las coordenadas del punto
de esquina seran las mismas no importando el grado de difuminado de una imagen. Si
se aplica el algoritmo de deteccion de Deriche a nuestro modelo de esquina-L para los
valores de 07 = 09 = 1, A = 100, B = 0, g3 = ps = 0, que representa una esquina

centrada en el origen con un valor de difuminado igual a uno, Figura 35, observamos que:

e Los extremos positivos del operador K gequqe: para distintos valores o estan ubicados
sobre la recta 5, Ecuacién (II1.21). Dado que las coordenadas de los extremos del
detector de Beaudet se emplean para definir a la recta que bisecta al punto exacto
por donde pasa la esquina, 745 es la ecuacién de la recta buscada por el algoritmo
de Deriche.

e El cruzamiento por cero del Laplaciano de la imagen, implica evaluar el Laplaciano



62 CAPITULO III. MODELO DE ESQUINA

en los puntos definidos por la recta 74 y encontrar la coordenada cuando la curva
asf definida cruce por el eje horizontal. Los graficos en la parte inferior de la Figura

35 representan este proceso.

e Aplicando el algoritmo de deteccién de Deriche para diferentes angulos de apertura
de la esquina obtenemos la Tabla III.1. La localizacién de las coordenadas de los
puntos de esquina representados en esta tabla, se calcularon utilizando el paquete
de matematica simbodlica MAPLE. Las esquinas se generaron de forma que la recta
bisectora tenga un dngulo de 45° y pase por el origen, tal que la ecuacién 73, es

siempre y = x. Observando la Tabla III.1 tenemos que:

Tabla III.1: Coordenadas de los puntos de esquina del algoritmo de Deriche vs. nuestro

criterio de ubicacidn.

Angulo de Apertura Cruzamiento por Cero Punto de Intersecciéon  Referencia a la

—

o en grados del Laplaciano Tois ¥ Mp(z,y, P) = 0.5 Figura 35
120 (0.24190, 0.24290) (0.42970, 0.42970) (a)
90 (0, 0) (0.54495, 0.54495) (b)
60 (-0.83601, -0.83601) (0.74442, 0.74442) (c)
45 (-2.02111, -2.02111) (0.93029, 0.23029) (d)

1. Para el caso de un esquina con un dngulo de 90°, el algoritmo de ubicacién
de esquinas propuesto por Deriche ubica a la esquina en las coordenadas (0,0)
mientras que el punto de interseccién entre 7y, y My (z,y, P) = 0.5 se ubica
en las coordendas (.54495, .54495). M4s ain, el punto de ubicacién de Deriche
no variard para diferentes difuminados de la imagen. En general, los puntos
propuestos por Deriche para los angulos representados en la Tabla III.1, son

constantes con respecto al factor de difuminado.

2. Para la esquina con un 4ngulo de apertura inferior a 90° el cruzamiento por
cero del Laplaciano se desplaza en sentido contrario a la curva de contorno
donde nosotros esperamos encontrar la esquina. Este efecto se muestra en
las figuras 35.c y 35.d. Mientras que el cruce por cero del Laplaciano de la

imagen se desplaza en direccién negativa del eje z, la curva My (z,y, P) = 05

se desplaza en la direccién positiva del mismo eje.
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3. Para una esquina con un a > 90° el cruzamiento por cero del Laplaciano se

—

desplaza hacia la curva de contorno My (z,y, P) = 0.5.

e Es evidente que el cruzamiennto por cero del Laplaciano localiza a una esquina en
la direccion del piso de la misma y su comportamiento es diametralmente opuesto a
nuestro criterio. M4s atin, para valores de o < 45° es posible que el desplazamiento

de la esquina se localize fuera de la regién que se quiere analizar.

a) i b) < Bk o 1%/ a "o

Figura 35: Cruzamiento por cero del Laplaciano de la imagen para distintos dngulos
de apertura de la esquina. En los graficos superiores se muestra el Laplaciano igual a
cero (V2(Mp) = 0), la curva de contorno evaluada en 0.5 y la recta 4. En los gréficos
inferiores se representa el cruzamiento por cero de V(M) evaluado en los punto definidos

POI Tpis-

IT11.5.5 Detector Rohr

Finalmente, se analizard el comportamiento del criterio de ubicacién de esquina-L pro-
puesto por Karl Rohr [Rohr, 1992] con respecto a nuestro criterio. Rohr analiza el despla-
zamiento de una esquina-L, causado por: 1) el proceso de convolucién del filtro Gaussiano
y una funcién escalén definida en su modelo, 2) el 4ngulo de apertura de la esquina y la

intensidad en los valores de gris de la imagen, ver seccién 11.2.3.1 pagina 29. Afirma que
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la posicién del punto de esquina se localiza en la linea con la pendiente mas escarpada
dada por g2 gse + 2929y 9yy + gj gyy = 0, donde g es una funcién en niveles de gris y g, gy,
9zz, Gyy SON las primeras y segundas derivadas de g con respecto a = y y respectivamente.
Después de su andlisis, propone que la posicién exacta de la coordenada z de la esquina
estd dada por la solucién de la siguiente ecuacién implicita:

G(z') —t*2'p(2') = 0 (I11.22)
donde:

Z2 . . . .
e G(r) = —A—e~ 7 es un filtro Gaussiano. Este filtro en su forma bidimensional

B \/ZZW)

convolucionado con una funcién escalén unitaria, Ecuacion I1.6, es la base de su

modelo paramétrico.

o t= tan(g) es la pendiente del eje de simetria ¢ de la esquina con respecto al angulo
de apertura S.

° x’:%yqzvl—i—tQ.
e o(z) = [* G(&)dE, Es la funcién error.

Las observaciones reportadas por Rohr son:

1. El desplazamiento del punto de esquina-L con respecto a su dngulo de apertura (3

estd dado por la relacién no lineal expresada por la Ecuacién (II1.22).

2. La posicion del punto de esquina es independiente de la altura entre el piso y la

cresta de la esquina.

3. Existe una relacion lineal entre el factor de difuminado y la posicién del punto

exacto de la esquina.

Las consideraciones anteriores se observan también en el comportamiento de nuestro
criterio de la ubicacién exacta de esquina. La Figura 36, muestra el desplazamiento de la
posicién x con respecto al d&ngulo de apertura de la esquina dado por la Ecuacién I11.22,
ver linea continua en dicha figura, y a nuestro criterio en diferentes valores de difuminado.

En la construccién de esta grafica se generaron esquinas a partir de My (z,y, P) para los

valores siguientes: p; = ps = 0, esquina centrada en el origen; ¥ = 0, recta ry sobre la



II1.5. DISCUSION DE OTROS CRITERIOS DE UBICACION DE ESQUINAS 65

O‘I=O'2=I.5

0,=0,=1.31229

Figura 36: Desplazamiento de la posicién de la esquina-L con respecto al angulo de
apertura. KEsta grafica muestra el comportamiento de nuestro modelo para diferentes

factores de difuminado y la Ecuacién (II1.22).

parte positiva del eje z; 9; en el intervalo de [—89°,89°], que representa las variaciones
del 4ngulo de apertura de la esquina entre [1°,179°] con incrementos de 1° entre las
diferentes muestras; y tres factores de escala distintos o7 = g9 = 1.0, 07 = 05 = 1.313229
y 01 = 09 = 1.5. Es importante recordar, que nuestro criterio de ubicaciéon se basa en
la bisqueda del punto que representa la minima distancia entre el punto de interseccién
de las rectas 71 y 5 y la ecuacién implicita My (z,y, P) = 0.5. La posicién = mostrada
en esta grafica se obtuvo empleando el algoritmo de “curva de contorno”, descrito en
las secciones previas, y el método “Down Hill Simplex”. Para comparar este criterio en
igualdad de circunstancias, se asigné oy = 05, debido a que el modelo propuesto por Rohr

no contempla valores distintos de difuminado. Analizando la Figura 36 se concluye que:

1. La ubicacion del punto exacto de esquina con respecto a su angulo de apertura
tiene una relacién no lineal. En el caso de una esquina a 90° se encontro que para el
valor de 01 = 09 = 1.313229 el desplazamiento de x = 0.715669 es similar en ambos
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criterios. En particular, para dngulos superiores a 90° nuestro criterio tiene menor
desplazamiento que el propuesto por Rohr, para dngulos inferiores a 90° ocurre
lo contrario. En nuestro criterio el desplazamiento con respecto al eje y, para los
mismos casos presentado en la Figura 36, tiene también un comportamiento no
lineal. Este efecto se muestra en la Figura 37. El desplazamiento mayor se localiza
cuando el dngulo de apertura de la esquina es de 90°. Rohr no consideré en su
analisis el comportamiento del punto de esquina con respecto al eje y, debido a que
en su modelo consider6 al eje de simetria £ ubicado sobre el eje x, por tanto no
existe desplazamiento. Sin embargo, si consideramos que el eje de simetria £ no
se encuentra sobre el eje =, se puede observar como se comporta la coordenada y.

Dicho comportamiento se muestra en la Figura 37.

g

g,=0,=13

Angulo de apertura
£ 2.8 .9.85.8

3

0,=0,=L.0~—» - / "
B e U}:o'2=1,31229

]
(=]
ialay

Figura 37: Desplazamiento de la posicién y de la esquina-L con respecto al angulo de

apertura. El maximo desplazamiento ocurre cuando el angulo de apertura es de 7.

2. Existe una relaciéon proporcional entre diferentes factores de difuminado y el des-

plazamiento de la esquina. En la figuras 36 y 37 se observa con claridad que las
curvas de ubicacion de esquina para diferentes valores no sufren modificacién en su

forma, unicamente estan afectadas por una constante. Por ejemplo, en la Figura 37,
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la posicién de y para un dngulo de 90°, maximo desplazamiento, toma los valores
y(o = 1) = 5.44929553138007¢ — 01, y(o = 1.313229) = 7.15617314878440e — 01
y y(o = 1.5) = 8.1739637022503e — 01 para los valores de o1 = 03 dados por 1.0,
+1.313229 y 1.5, respectivamente. Es claro que los valores de la coordenada y estan
escalados por o, esto es, y(o = 1.5) ~ 1.5y(c = 1).

El comportamiento de estos detectores con respecto al punto preciso de esquina

(Ze,Ye), localizado en la curva de contorno central My (z,y, P) = 0.5 cuya distancia a

(x0,90) es minima, se resume como sigue:

e Los operadores de Beaudet, Dreschler y Nagel, y Kitchen y Rosenfeld ubican al

punto preciso de esquina desplazado hacia la cresta de la esquina.

e El criterio de ubicacién de Deriche, ubica al punto de esquina en la direccion del piso
de la esquina. La curva que representa el Laplaciano igual a cero de una imagen, se
desplaza en sentido opuesto a My (z, v, ]3) = 0.5 cuando varia el dngulo de apertura
de la esquina. El comportamiento del criterio de Deriche es contrario al observado

en nuestro modelo.

e La curva de desplazamiento del punto de esquina sobre el eje x de nuestro modelo y
el propuesto por Rohr se comportan de forma similar. Mas aun, el comportamiento
del movimiento del punto exacto de esquina con respecto al angulo de apertura de
la esquina reportado por Rohr, se aplica también al observado en nuestro criterio
de ubicacién. Ambos criterios se comportan de manera similar, pero su deduccion
surge de conceptos diferentes; nuestro criterio se basa puramente en conceptos

geométricos y el criterio de Rohr emplea geometria diferencial.

e Nuestro criterio toma en cuenta el desplazamiento causado por diferentes difumi-
nados producidos por el tamano de las rejillas fotosensibles contenidas en sensores

CCD rectangulares. Los descritos anteriormente carecen de esta caracteristica.

II1.6 Conclusiones

Se ha propuesto un modelo paramétrico nuevo de deteccién precisa de esquinas multiples,

que opera sobre imagenes digitales en tonos de gris. El modelo estd basado en la
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parametrizacion de una funcion de distrubicion Gaussiana, la cual representa a los bor-
des de la estructura en estudio. El empleo de esta funcion como base del modelo es un

elemento nuevo en el campo de detectores de esquinas.

Cada uno de los bordes de la esquina, caracterizados completamente por expresiones
analiticas denominadas funciones unitarias de borde, se combinan a través de operadores
aritméticos simples (suma, resta, divisién y multiplicacién) con el propdésito de representar
estructuras mas complejas. La facilidad con la que se generan nuevas estructuras es una

de sus caracteristicas principales.

El modelo opera sobre una ventana cuadrangular de la imagen y puede representar
esquinas en cualquier direccion y angulo de apertura. Asi mismo, la esquina puede

encontrarse en cualquier punto de la regién de interés.

Nuestro modelo caracteriza los desplazamientos en las direcciones de los ejes princi-
pales del plano del sensor, producidos por el tamano de las rejillas fotosensibles contenidas
en sensores CCD rectangulares, en el momento de discretizar una escena. Este despla-
zamiento es medido por los diferentes difuminados que puede tener el vértice en estudio.

Dicho elemento no ha sido tomado en consideracién en la literatura previa.

Finalmente, como resultado del estudio de la geometria de esquinas-L se ha propuesto
un nuevo criterio de localizacion precisa. Este criterio para el punto preciso de esquina,
se define como: el punto que representa la minima distancia euclidiana entre el punto de
interseccion de las rectas de borde vy y o y las coordenadas que satisfacen a la curva de

—

contorno My(z,y, P) = 0.5.



Capitulo IV

Modelado de Datos y Optimizaciéon

Multidimensional

IV.1 Introduccion

En el capitulo anterior se ha planteado un nuevo modelo analitico que describe las
caracteristicas de los fendmenos que nos interesa analizar: las esquinas-L y los vértices.
Como resultado de nuestro modelo, una esquina-L estad representada completamente por
8 parametros (o1, U1, p1, 02, Yo, p2, Ay B). En este capitulo describiremos los métodos
que se utilizaron para ajustar este modelo matematico a un conjunto de datos reales.
Estos datos se obtienen con una camara PULNIX 9710 de 764 x 484 pixeles.

Al proceso de ajustar un conjunto de parametros de un modelo dado, a un conjunto
de observaciones se le conoce como Modelado de Datos. El modelado de datos se puede
formular como un proceso de optimizacién global. Dicho proceso consiste en buscar el
mejor conjunto de valores de los parametros, dentro del universo de posibles valores que

éstos puedan tomar, de tal forma que se ajusten lo mejor posible a nuestras observaciones.

Los datos observados generalmente no son exactos, estdn sujetos a errores en las
mediciones: mala iluminacién de escena, ruido inherente del sensor, insuficiente umbral
en los niveles de grises que definen los bordes, etc. Tipicamente los datos nunca se ajustan
exactamente a los valores de los parametros del modelo una vez que éste es corregido. Por

tanto, se requiere cuantificar el error total del modelo. Este valor nos ayuda a conocer

69
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“que tan bueno” es el ajuste. Una medida estadistica que se emplea para cuantificar
que tan bueno es un conjunto de pardmetros, es el estimador “chi-cuadrado” (x?). En el
presente desarrollo se emplea al estimador x? como una medida de aptitud que nos indica
que tan bueno es cada ajuste. En términos de optimizacién x? corresponde a nuestro

criterio de optimizacién o funcién de mérito.

Por otro lado, la bisqueda de un extremo (maximo o minimo), fuera del contexto del
modelado de datos, es por si mismo un problema complejo. Si consideramos una simple
funcién f sin discontinuidades que dependa de una o mas variables independientes, como
la mostrada en la Figura 38, resulta dificil y en ocaciones imposible encontrar cual es el
maximo con el valor mas grande, aplicando simples evaluaciones de f. Lo mismo ocurre
si se desea encontrar el minimo con el valor mas pequeiio de f. Existen diferentes técnicas
que se pueden emplear en este proceso, tales como: las basadas en la evaluacion de la
funcién de mérito, las basadas en el descenso de gradiente (desarrollada por Newton), las
basadas en lo que se conoce como recocido simulado, y méas recientemente las basadas
en técnicas de computacion evolutiva. Si la funcién de mérito es continua y unimodal,
con un sélo maximo, el 6ptimo puede ser encontrado mediante movimientos definidos en
la direccién de los gradientes locales [Salomon, 1998]. Para una revisién de ejemplos de
programas y métodos de acelaracion de bisqueda, se recomienda la lectura correspondi-
ente a las referencias [Press, 1998] y [Stoer, 1980]. Si la funcién es multimodal, como la
mostrada en la Figura 38, el método de descenso de gradiente s6lo garantiza la existencia
de un extremo local. Las técnicas evolutivas y de recocido simulado pueden ser aplicables
para el problema de funciones multimodales. Si el planteamiento del problema requiere
de més de una funciéon de mérito, conocida en la literatura como “optimizacion multi-
objetivo” [Gen, 2000], se pueden experimentar con las técnicas evolutivas. En resumen,
la técnica de optimizacion por aplicar depende enteramente del tipo de problema. La
idea de la mejor técnica, depende de un andlisis particular del problema estudiado, sobre
el rendimiento resultante de la implementacién y experimentacion de varias técnicas con
el mismo problema. Este tltimo concepto, es la motivacion principal para implemen-
tar distintas técnicas de optimizacién multimensional, sobre nuestro detector preciso de

esquinas multiples.

Finalmente, el objetivo de este capitulo es mostrar el criterio de optimizacién que se

utilizé en el ajuste de datos, asi como explicar las técnicas de optimizacién multidimen-
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Figura 38: Funcién f(z,y) = 21.5 + zsen(4nz) + ysen(207y) con miltiples maximos o

minimos.

sional que se aplicaron en el desarrollo de este trabajo. Este capitulo tiene la estructura

siguiente:

En la secciéon Conceptos Basicos se presenta una resefia breve del problema de
optimizacién y algunos métodos que emplearon en la bisqueda de los extremos de

una funcion.

En la seccién Criterio de Optimizacién se explica el estimador x? aplicado al método
de Levenberg-Marquardt como el criterio que nos permite evaluar “que tan bueno”

es el ajuste para un conjunto de parametros dados.

En la secciéon Métodos de Optimizacion se explican los métodos de Downhill Sim-
plex para funciones multimensionales, el método de Recocido Simulado y el Algo-
ritmo Evolutivo empleado en la obtencion del mejor conjunto de parametros que

se ajustan a los datos.

Finalmente, en la seccién Conclusiones, se presentan las observaciones y sugerencias

generadas en la implementacion de estos algoritmos.
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IV.2 Conceptos Basicos

En la literatura se han propuesto diversos métodos numéricos para el problema de
bisqueda de minimos o méaximos. Dependiendo de cual es el aspecto que se enfatiza,
los tedricos (la existencia de condiciones de una solucién éptima) o los practicos (proced-
imientos para la bisqueda de un 6ptimo) [Schwefel, 1995]. La optimizacién se clasifica
hoy en dia como una rama de las matemaéticas aplicadas, investigacién de operaciones, o
como una rama del diseno de sistemas asistidos por computadora en el campo de la inge-
nieria. En esta seccion se presentan los conceptos y las matematicas basicas involucradas

en los procesos de optimizacion.

Problema de Optimizacion

En optimizacién, un problema es tipicamente especificado mediante un conjunto de
n pardmetros (zy, ..., Z, ), denotado por Z, y una funcién objetivo f, llamada funcién de
aptitud. La meta del proceso de optimizacion es encontrar un conjunto de n parametros
Z tal que la funcién objetivo otorgue un valor éptimo, f(x1,...,x,) = f(Z¥) = optimo
[Salomon, 1998]. El concepto dptimo significa maximizar f, que es equivalente a mini-
mizar —f. Por tanto, maximizar o minimizar una funcién es equivalente a optimizar

dicha funcién. Esta expresion es representada normalmente por,
minimizar f(Z)
donde f : R® — R es una funcién real de n variables f(Z) = f(z1,...,2n). Si f es

diferenciable y Vf(¥) = (0f/0x1,...,0f/0x,) es el gradiente de f, entonces el punto

minimo Z,:, de f(Z) es 6ptimo cuando el gradiente de la funcién V f(Zmin) = 0.

Método de Newton-Raphson

El método de Newton-Raphson es un método numérico que se emplea generalmente
para encontrar las raices de un polinomio. Se basa en la expansién de la serie de Taylor
de una funcién a su primera aproximacién. En su forma més simple si y = f(z) y existen
las n + 1 primeras derivadas en un intervalo alrederor de z = a la expansién de Taylor
esta dada por.

f™(a)

n!

f@) = f@)+ HP -0+ T o st

Aplicando la primera aproximacién de la serie de Taylor para encontrar el punto f(z) = 0,

(x —a)" + ..

donde Z4uqr €s la coordenada actual v zqquar1 €S la siguiente aproximacion, se tiene,
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0= f(.%') = f(wactual) + W(wactual—l—l - mactual)

— f(Zactuatl)
Lactual+1 = Tactual — f’(iliicc;;il)

Si se aplica el método de Newton al problema de optimizacién descrito anteriormente se

tiene: sea f(Z) = f(x1,...,Z,) una funcién objetivo con n variables a minimizar, V f(Z)

es el gradiente, H(Z) = (8326’;k) , J,k =1,..,n es el Hessiano de f y se sabe que el
7
minimo se encuentra cuando el gradiente es cero, Vf(Z) = 0. En las cercanias de un

punto 7;, se expande f(Z) en la segunda aproximacién de Taylor,

F@) S f@) + (@ - 8) VA@E) + (F-7) H-F-7) (V)
tal que el gradiente es,
ViZ)=Vfz)+H- (Z-7;) (IV.2)

En el método de Newton se asigna V f(Z) = 0 para determinar el siguiente punto en la

iteracién,

F—Z;=-H"' -Vf(Z) (IV.3)

La parte izquierda de la ecuacién representa los pasos finitos que se requieren para extraer
el minimo. La parte derecha de esta expresién implica el calculo de la matriz del Hessiano.
Esta matriz debe ser positiva definida, ya que de lo contrario no se puede calcular su ma-
triz inversa. En general, cerca del minimo no existe garantia que H sea positiva definida,
por tal motivo existen métodos alternos que garantizan esta caracteristica de H, como
por ejemplo, el método cuasi-Newton o el método Levenberg-Marquardt [Press, 1998|,
[Stoer, 1980].

Metodo de Descenso de Gradiente

Newton desarrollo el método de descenso de gradiente. Este método requiere del
célculo de gradiente V f(Z) para poder localizar el minimo de f. El método consiste en
iniciar en un punto Zy. El siguiente punto Z;.; estd dado por una pequena fracciéon A
en la direccién del gradiente local V f(#;), calculado en el punto actual Z;. Si A es lo
suficientemente pequena este procedimiento converge a un 6ptimo local. La siguiente

ecuacién es conocida como el método de descenso de gradiente:
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:Z:t—l—l = ffft - )\Vf(ft) (IV4)

El método de descenso de gradiente uinicamente puede ser aplicado a funciones objetivo
f(Z) continuas y diferenciables. De esta forma, la bisqueda de un extremo estd dirigida
por una fraccion del gradiente en el punto que se estd evaluando z;. Esto significa, que si A
es grande el método estd imposibilitado a alcanzar la cresta o valle de la funcién. Por otra
lado, si A es demasiado pequeiia para alcanzar un valle o una cresta, entonces el método de
descenso de gradiente se ve imposibilitado de biiscar en otros valles o crestas el extremo de
f(Z); por ejemplo, vea la funcién representada en la Figura 38. De esta forma, el método
de descenso de gradiente es considerado como un método de optimizacién local. En las
referencias [Press, 1998], [Schwefel, 1995] y [Stoer, 1980] se pueden consultar distintos

algoritmos de acelaracién del método de descenso de gradiente.

IV.3 Criterio de Optimizacion

IV.3.1 Descripcion del Método de Minimos Cuadrados

En teoria de modelado de datos cuando se quiere ajustar un conjunto de N puntos
conocidos (z;,y;), también llamados datos observados, a cualquier modelo dado con M
pardmetros ajustables a;, j = 1,2,..., M, el modelo que predice la relacién funcional

existente entre las variables independientes y dependientes es,

f($) = f($;0/1,0/2, ...,GM);

Para efectos de obtener los a; pardmetros que obedecen a las N diferentes mediciones

experimentales se genera un sistema de ecuaciones,
f(z;) = f(zi;a1,09,...;an) para i=1,2,...,N (IV.5)

tal que a; satisfaga a dichas mediciones. En general, se necesita N > M ecuaciones para
poder obtener los a; pardmetros que representen una solucion inica. Si N > M el sistema
se define como sobredeterminado, para los pardmetros desconocidos aq, as, ..., axr, lo que
en la practica es deseable para validar al modelo en una gran diversidad de condiciones.
Estos sistemas generalmente no tienen una solucién tnica. Debido a que las valores de las

observaciones y; estan pertubadas por errores en las mediciones. Consecuentemente, en
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lugar de buscar la solucién exacta a (IV.5), el problema se transforma en buscar la mejor
solucién (problema de optimizacién). En términos estadisticos, es equivalente a encontrar
los valores a; que representen la minima diferencia cuadratica entre los datos observados

y los que aporta el modelo. Este concepto se representa a través de la expresion siguiente:

M
minimizar ai,as,..,am ;3 Y — f(2ia1, a2, ..., anm)]? (IV.6)

i=1
La Ecuacién (IV.6) se conoce como Ajuste de Minimos Cuadrados, o Minimizacién
del Residual de la Norma Fuclidiana. El ajuste de minimos cuadrados es una medida
estadistica del error producido entre las observaciones, en nuestro caso los valores de
intensidad de la imagen en tonos de gris y la hipdtesis, en nuestro caso el modelo de
esquina evaluado en los P parametros. Esto implica, que se desea saber si la distribucién
estadistica de un conjunto de N eventos observados, corresponde a la misma funcién de
distribucién del valor esperado por la hipétesis. La respuesta estd dada por el estimador

x?2 representado por la ecuacién siguiente:

Q=x'=Y (yi — Jles o ""GM))Q (Iv.7)

i=1 gi

donde z; es el conjunto de observaciones y o; es la desviacién estandar. Los valores
de la desviacion estandar o; son una medida del error de las i-ésimas observaciones,
presumiblemente conocida. Si esta medida de error es desconocida, puede asignarse
un valor constante de o; = 1, lo cual no altera el comportamiento estadistico de y?
[Press, 1998].

Si asignamos o; = 1 en (IV.7), el criterio x? es equivalente al ajuste de minimos cuadra-
dos (IV.6). Por tanto, se quiere minimizar () para el conjunto de los a; pardmetros

desconocidos, representados por:
M
minimizar Q(a17a27""aM) :X2 = Z[yl _f(xi;a’haQ)"'7G‘M)]2 (IVS)
i=1
El ajuste basado en @) es el estimador de maxima probabilidad de los parametros ajusta-

dos, la maxima probabilidad de que los a; sean los mejores, si los errores en las mediciones

son independientes y distribuidos en forma normal con una desviacién estdndar constante.
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En el presente trabajo se emplea el estimador ) como la medida principal, que llamare-
mos criterio, el cual nos indica que tan bueno es el ajuste para un conjunto de parametros
dados.

IV.3.2 Estimador x?> y Modelo de Esquina-L

El proceso de localizacion de una esquina, se realiza por medio del ajuste de los parametros
de nuestro modelo P, a la variacién de las intensidades en una regién de la imagen. Los
parametros que se desean modelar oy, ¥y, p1, 09, Y2, 2, A y B, describen el compor-
tamiento fisico y geométrico de los bordes que conforman una esquina-L, ver seccion
I11.3 p4gina 41. En términos del modelado de datos, la expresién M} (z,y, P), Ecuacién
I11.10, representan nuestra hipétesis y la regién cuadrada de la imagen en estudio I(u, v),

nuestras observaciones.

Aplicando los conceptos de modelado de datos, nuestro problema consiste en encon-
trar un conjunto de pardmetros P = (p1,p2,---,Pn) € R, tal que para el conjunto de
m x m observaciones I(u;,v;), la diferencia cuadratica entre los datos I(u;,v;) y nuestro

modelo M (z;,y;, P) sea minima. Esta relacién es expresada por el estimador de maxima
probabilidad:

- m.om 12
X’=Q=FP)=>> [I(Ui,vj) — My (z;,yj, P)] (IV.9)
j=1i=1
minimizacion sobre pi,pa, ..., Pn

donde:

n es el ndmero de pardmetros a minimizar de nuestro modelo, Ecuacién (I11.12).

m es el numero de datos observados, equivalente al nimero de columnas multipli-
cado por el nimero de renglones de la regién en estudio. m en relaciéon con nuestro

detector preciso de esquinas multiples es expresado por:
m=2w+1 (IV.10)

recuerde que m es el rango [—w,w] donde estd definido el sistema coordenado del

modelo (z,y), ver seccién I11.2.
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P= (o1, p1, 91, 09, 2, Y2, A, B) son los pardmetros de M} que describen el compor-

tamiento de una esquina-L.

My (zi,y;, ]3) es el modelo de esquina evaluado en los P parédmetros en el sistema

coordenado del modelo (z,y).

I(u;,v;) son los valores de intensidad de una imagen en niveles de gris. I(u;,v;) es

una subimagen cuadrada de m x m pixeles, en el sistema coordenado de la imagen
(u,v).

F(P) es el estimador x2.

La expresién descrita por @), Ecuacién IV.9, incluye dos sistemas coordenados. El
sistema coordenado de imagen (u,v) y el sistema coordenado del modelo (z,y). Los sis-
temas coordenados de la imagen y del modelo son diferentes. El origen de una imagen,
posicién (0,0), en el sistema coordenado de la imagen, estd ubicada en el extremo superior
izquierdo. Apartir de ese punto las coordenadas (u,v) representan un desplazamiento po-
sitivo en niimeros enteros hacia la derecha y hacia abajo respectivamente. Por otro lado,
el sistema coordenado del modelo (z,y) es un sistema coordenado cartesiano, definido
en el intervalo [—w,+w], Figura 39. Por tanto, es necesario un conjunto de expresiones
que permitan la transformacién entre los sistemas coordenados. Para un punto conocido
(uo,v9) en el sistema coordenado de la imagen, si se quiere explorar la ventana definida
en el intervalo [—w, +w] € I las ecuaciones de transformacién son:

U = U +T; xi:il—l—w ; i.:1,2,...,2w—|—1 (IV.11)
Vi =U—Y ; Yi=—Jj+1l4+w ; 7=12,..2w+1
Por ejemplo, si se quieren construir dos matrices de datos A y B. Donde la matriz
A representa los valores de intensidad de la imagen u observaciones. B representa los
valores del modelo o hipétesis. Para una ventana cuadrada en el rango de [—2,+2], en

la vecindad del punto conocido (uy = 100,v9 = 100) de la imagen digital, se tiene:
En notacién matricial, los elementos de una matriz pueden ser representados por:
AGGi) i=1,2,..,20+1 j=1,2,..,2w+1

donde 7 son las columnas y j los renglones de la matriz A. La ventana de interés

se define en el rango [—2,+2], por tanto w = 2 y m = 2w + 1 = 5, ver Ecuacién



78 CAPITULO IV. MODELADO Y OPTIMIZACION

(0,0) u

(u,v)

Figura 39: Sistema coordenado de la imagen (u,v) y el sistema coordenado del Modelo

(z,y). La relacién entre los dos sistemas coordenados esta dada por la Ecuacién (IV.11).

(IV.10). Esta misma notacién se aplica a la matriz B. A y B son entonces matrices
de 5 x 5 elementos.

Primero obtenemos la correspondencia entre los subindices de la matriz B(j,1), y

el sistema coordenado del modelo (z,y). Aplicando (IV.11) obtenemos la siguiente
tabla:

Tabla IV.1: Construccién de los subindices de la matriz de modelo B(j,) relacionados
con el sistema coordenado del modelo (z,y).

1 r=t1—1—w Jj y=—g+14w
1 1-1-2=-2 1 —-1+142=2
2 2-1-2=-1 2 —-2+4142=1
3 3—-1-2=0 3 3+1+2=0
4 4-1-2=1 4 —44+142=-1
5 b—-1—-2=2 5 =5+1+2=-2

Finalmente, cada elemento de B(j,4) contiene los valores del modelo en la coorde-

nada (z;,y;) para los P parédmetros dados. Por lo tanto, (z;, y;) toman los valores
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descritos en la Tabla IV.1. Esta relacién se expresa como sigue:
B(]a Z) = M}/('xz’ yj) P)

De forma andloga, se obtiene la correspondencia de los subindices de la matriz A,
con las coordenadas de los pixeles, en el sistema coordenado de la imagen (u,v). La
coordenada de imagen que se quiere analizar es (100,100). Alrededor de este punto
se contruye una ventana definida en el intervalo [—2,+2]. Aplicando la Ecuacién

IV.11 se obtine dicha relaciéon expresada en la tabla siguiente:

Tabla IV.2: Construccién de los subindices de la matriz A(j,4), relacionados con el
sistema coordenado de la imagen (u,v), en la vecindad del punto (100, 100).

T U = Ug + T J v = — Y

1 100+ (—2)=98 1 100 _2=98

2 100+ (~1)=99 2 100—1=099

3 100+ 0=100 3 100—-0=100
4 100+1=101 4 100 —(=1) = 101
5 100+2=102 5 100 (—2) =102

Cada elemento de A(j,4) contiene los valores de intensidad en niveles de gris, de
los pixeles (u;,v;) de la imagen original. Por lo tanto, (u;,v;) toman los valores
descritos en la Tabla IV.2. Esta relacién se expresa como sigue:

A(5,1) = I(ui,v5)

En suma, la Ecuacién (IV.11) proporciona la relacién existente entre los sistemas
coordenados del modelo (z,y), la imagen (u, v) y su representacién matricial (j,7). Nues-
tra meta consiste ahora, en encontrar el estimador de maxima probabilidad () entre las
matrices A(j,7) y B(j,1) asi construidas.

Existen diversos métodos para resolver el problema de minimos cuadrados, los cuales

dependen del tipo de modelo: lineal o no lineal. La estructura representada por M} (z,y, P)

es una expresion no lineal, por tanto centraremos la atencion en este tipo de modelos.

Finalmente, la Ecuacién (IV.9) representa nuestro criterio de optimizacion. En

las secciones subsecuentes la funcién () es llamada también funcion de mérito, funcion de
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costo, funcion de aptitud o funcion objetivo, dependiendo de la técnica de optimizacion

que se este utilizando.

IV.3.3 Minimos Cuadrados para Modelos No Lineales

En el presente capitulo se plantean una serie de métodos, tendientes a encontrar el
mejor conjunto de pardmetros P que se ajusten a la imagen observada. Los métodos
descritos en la seccién IV.4 estdn enfocados a la bisqueda de un éptimo global. En
esta seccion se muestra el método de Levenberg-Marquardt desarrollado especificamente
para el problema de minimos cuadrados considerando modelos no lineales. El método de
Levenberg-Marquardt se encarga de encontrar, el mejor conjunto de parametros, siempre
y cuando los valores de P estén los suficientemente cercanos a un minimo. Por esta razoén,
el método de Levenberg-Marquardt es considerado un método de optimizacién local.

El método de Levenberg-Marquardt se emplea para acelerar la bisqueda del éptimo
global, en la estructura general de nuestro proceso de optimizacién. En otras palabras, los
procesos de optimizacion Down Hill Simplex, Recocido Simulado y Evolutivo, proponen
un conjunto de pardmetros. Estos valores alimentan al método de Levenberg-Marquardt.
Si los valores propuestos estdn cercanos a un minino, entonces Levenberg-Marquardt
los entregara optimizados. Esto implica, que el proceso de optimizacion global requiere
unicamente de un ciclo de proceso para la busqueda de un extremo. En caso contrario,
el método de Levenberg-Marquardt no modifica los valores propuestos por los procesos

de optimizacion global.

El desarrollo de minimos cuadrados para modelos no lineales, consiste en buscar un
conjunto de expresiones que nos permitan encontrar rapidamente un extremo. Para ello,
se emplean los métodos de Newton-Raphson y descenso de gradiente introducidos en la
seccién IV.2, pagina 72. Dicho desarrollo lo mostramos a continuacion.

IV.3.3.1 Ecuaciones Generales
La Ecuacién (IV.9) representa nuestro criterio de optimizacién. Esta expresién puede

aproximarse al segundo orden, cerca del minimo, por:

F(P)~~+VF(/P)-P+-P-H-P (IV.12)

N | —



1V.3. CRITERIO DE OPTIMIZACION 81

donde VF(ﬁ) es el gradiente de x? y H es el Hessiano. Si la aproximacién es buena,
puede emplearse el método de Newton, Ecuacién (IV.3) para encontrar el minimo ﬁmin

a partir de la posicién actual P, en un sélo salto. Esta expresion es:

Prin = Py + H 1 [=VF(P,)] (IV.13)

A esta expresién se le conoce como el método de la Inversa del Hessiano.

Si la aproximacién de x? al segundo orden de la serie de Taylor en el punto actual

P,.; no es buena, estd lejos del minimo local, entonces la bisqueda del minimo puede

intentarse con el método de descenso de gradiente. Esto es:

—

Prti1 = Py — AVF(Poey) (IV.14)

El gradiente de la funcién de mérito x? es:

—

F(P m_m L OMy(z;,y:. P
IR a3 Sl v5) — Maonyy, Y 20D 15 0 v
0P, j=1i=1 OFy

El Hessiano de x? esta dado por:

I S & | OMy(wi,y;,P) OML(zi,y;,P)
0P, ? j§1 i; 0Py aP, (IV.16)
— 62M i, 4’15‘
_[I(Ui,’Uj) — ML(fEi,yj, P)]%
k:1,2, ...,n l:1,2’ “‘,n

Para simplicar es conveniente definir:

10F(P) 10%F(P)
Br=—5 = Opl == =
2 9P, 2 9P, 0P,

(IV.17)

Con esta notacién y haciendo [a]| = %H, la expresién de la inversa del Hessiano (IV.13)

se convierte en:

> andP = (IV.18)

=1
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Este conjunto de ecuaciones es resuelto mediante incrementos 0P, que, sumada a
la aproximacién actual, nos proporcionan la siguiente aproximacién. Obedeciendo al

esquema de desceso de gradiente se convierte en:
8P, = constante x f, (IV.19)

Para evitar el cdlculo del Hessiano de la funcién de mérito x%, un método usual es
construir el Hessiano a partir de las primeras derivadas parciales [Schwefel, 1995] como
sigue:

™ & | M (i, y;, P) OMy (i, y;, P)
e 0P, P,

(IV.20)

IV.3.3.2 El algoritmo de Levenberg-Marquardt

La condicién para que F'() sea minima, definida por 8y = 0; Vk, es independiente de como
[a] es definida. La idea principal de este algoritmo es hacer variaciones suaves entre los
extremos del método de la Inversa del Hessiano (IV.18) y el método de descenso de
gradiente (IV.19) a partir de la modificacién de la definicién de la matriz [a]. El término
constante en el descenso de gradiente (IV.19) es especificado como:

1

5B =
"7

b 6 AaudP =B (IV.21)

La observacién principal de Levenberg-Marquardt es que las ecuaciones (IV.21) y

(IV.18) pueden ser combinadas si se define una matriz nueva o de la forma siguiente:

oy =gy (J#£ k)

entonces los dos métodos dados por (IV.21) y (IV.18) son mezclados aplicando la siguiente

(IV.22)

expresion:

3 0}, 0P = By (IV.23)

=1
Cuando A es muy grande, la matriz o es forzada a convertirse en matriz diagonal domi-
nante, de tal forma que la Ecuacién (IV.23) tiende a ser idéntica que (IV.21). Por otra
lado, si A se aproxima a cero, la Ecuacién (IV.23) tiende a convertirse en (IV.18). Dado
un conjunto de valores iniciales n para los parametros P, el algoritmo de Levenberg-

Marquardt se define como sigue:
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1. Se calcula el valor de x? dado por los pardmetros P.

2. Se toma un valor modesto de A, por ejemplo A = 0.001.

3. Se resuelve el sistema de ecuaciones (IV.23) para 0P y se evalta x2 en F(P + 6P).
4. Si F(P + 6P) > F(P), se incrementa A en un factor de 10 y se regresa al paso 3.

5. Si F(P 4 6P) < F(P), se reduce A en un factor de 10, se actualiza la solucién
P+ P+ 5]3, y se regresa al paso 3.

6. El proceso termina después de 2 6 3 iteraciones si el valor de x? decrece en una
cantidad despreciable. Esto se puede calcular cuando el valor absoluto de la dife-
rencia entre los valores de x? sea inferior a 0.1. Otro criterio de paro es cuando el

valor A — 0, como por ejemplo cuando A < 1.0e15.

Finalmente, el método de Levenberg-Marquardt calcula la matriz de covarianza entre
el modelo ajustado y los datos, asignando A = 0 al final del proceso.

IV.3.3.3 Implementacién del Algoritmo de Levenberg-Marquardt

La implementacién del algoritmo de Levenberg-Marquardt que se utilizd, estd basada en
las rutinas del libro Numerical Recipes in C [Press, 1998], correspondientes a este algo-
ritmo. Para obtener las derivadas parciales de Mj(z,y, 13), con respecto a los parametros
o1, 1, V1,09, o, V2, A, B se empleo el paquete de matemética simbdlica MAPLE.

La rutina Criterio_ch2 L controla todo el proceso de minimizacion del algoritmo
de Levenberg-Marquardt, para una matriz de datos Datos[1,...,W][1,...,W] que repre-
senta los valores de intensidad de una regiéon de la imagen y un vector de pardmetros
a[l,...,Nmodel+2] con Nmodel nimeros de pardmetros a minimizar. Al final del pro-
ceso, esta rutina entrega el valor de x? y los mejores valores de oy, 1,91, 09, fi2, V2, A, B.
Es importante mencionar que este algoritmo entrega el valor de un minimo local, el cual
no necesariamente es el mejor. La rutina Criterio_ch2_L interactia con la rutina de
mrqmin, Numerical Recipes y con la rutina corner. Un diagrama simple de interaccién

se muestra en la Figura 40, su cédigo fuente se describe en el Apendice BLA.

La rutina mrgmin realiza una iteracién del método de Levenberg-Marquardt, pasos

2 al 5 de la seccién 1V.3.3.2. Esta rutina llama a mrqcof para obtener la matrix [a],
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‘ Criterio_ch2_L ‘

Modelo L

mrgmin

dm_sigmal
f -
Lﬁ mrqco ‘ dm_sigma2

q corner ‘ dm_mul
dm_mu?2
dm_thetal
dm_theta2
dm_A

Figura 40: Rutinas utilizadas por Criterio_ch2_L.

Ecuacién (IV.20), y el vector § de las ecuaciones (IV.17) y (IV.18). mrqcof llama a la

rutina corner, para obtener los valores de nuestro modelo.

—

La rutina corner calcula el valor de nuestro modelo y = M} (x;,y;, P) y sus derivadas
parciales dyda = My, (x;,y;, P)/OP evaluados en el punto (z;,;) con los valores de los
pardmetros P. La rutina original de Numerical Recipes se construye a través de una
funcién y, la cual depende de sélo una variable independiente z y de los pardmetros del
modelo a. Esta funcién es de la forma y = f(z;a). Sin embargo, nuestro modelo depende
de las coordenadas del modelo (z;,y;). Nuestro modelo contiene dos variables indepen-
dientes en lugar de una. Por tanto, nuestra funcién es de la forma y = M, (x;,y;; @). Para
agregar la coordenada faltante y;, en la rutina mrqmin el término z = x; es reemplazado
por el valor del subindice z = i de las coordenadas (z;, y;), de tal forma que en la funcién

corner Unicamente se inspeccione el indice indice = ¢ = 1.
La rutina Criterio_ch2 L efectia los siguientes pasos:
1. Variables de Entrada:

Datos([1,...,W][1,...,W]. Matriz de datos correspondientes a los valores de
intensidad de una regién en tonos de gris de la imagen.

a[l,...,Nmodel+2]. Es el vector de pardmetros oy, pi1, 1,09, i, V2, A, B a
minimizar. En la primera iteracion los valores de a estan dados por el proceso

de optimizacién global: DownHill Simplex, Recocido Simulado o Evolutivo.
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ia[l,...,Nmodel+2]. Es un vector de control que nos indica cuales son los
parametros a ajustar. Si ia[i| = 0 significa que el i-ésimo pardmetro debe ser

ajustado. Si ia[i] = 1 significa que el i-ésimo parametro no debe ajustarse.
W. Es el tamaifio de la ventana o region cuadrada dada por W = 2w + 1.
Nmodel. Numero de pardmetros a minimizar.

Los elementos a[Nmodel + 1] = sy, y a[Nmodel + 2] = sp,, son los signos
en la direccién de apertura de la esquina previamente calculados, ver seccién
I11.4.2 pagina 47. ia[Nmodel + 1] = ia[Nmodel + 2] = 1, son paradmetros

que no deben ser ajustados.

2. La matriz Datos[1,...,W][1,...,W] se transforma en el vector de observaciones y[i].
Los vectores x_cor[i] y y_cor[i] representan los valores de las coordenadas en el
sistema coordenado del modelo.

3. El método de Levenberg-Marquardt se deja operar libremente, pasos 1 a 5 de la
seccion 1V.3.3.2.

4. El proceso termina cuando, después de 2 iteraciones, la diferencia entre los valores
de x? pueda ser considerado despreciable. En nuestro caso cuando y? < 0.1, o
bien A < 1 x 1071°, El proceso se detiene también, si los valores de los pardmetros
propuestos por mrqmin quedan fuera de los limites permitidos, seccién II1.2. La
rutina Limites L es la encargada de este control.

5. Finalemente, Criterio_ch2_L entrega el valor de x? y el vector de pardmetros

ajustados a, al término de las iteraciones.

La rutina corner evalia el modelo y sus derivadas parciales. Es importante recordar
que el modelo de esquina M (z,y, 13), Ecuacién (IT1.10), puede evaluarse numéricamente
empleando una funcién de error ¢(z). ¢(z), Ecuacién (II1.6), es una rutina matemdtica
la cual se implementa en el lenguaje de programacién C como; erf(z). Por simplicidad,

hablar de ¢() 6 erf() es equivalente. Por otro lado, recordemos también que:

P = (o1, 1,71, 09, p2,92, A, B), son los parametros desconocidos que se desean
ajustar a la region de la imagen en estudio. P caracteriza completamente el com-

portamiento fisico y geométrico de una esquina-L.
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Sy, Y Su, representan la orientacién de la esquina, tomando como referencia los
cuatro cuadrantes que forma el sistema coordenado del modelo (z,y). sy, es el
signo en la direccién del eje z. sy, es el signo en la direccion del eje y, ver seccién
I11.4.2.

r1=x —ytan(d) — 1 y ro = y — ztan(dy) — po definen las rectas de los bordes

que representan a una esquina-L, vea seccién II1.2.

Por 1ltimo, cada una de las expresiones analiticas llamadas por corner se codifican a

partir de las siguientes rutinas:

Modelo_L. Evaluacién del modelo de esquina My (z,y, ﬁ), en un punto (x,y) para

los P parédmetros.

Modelo L = <5U1%¢ (ﬁ”) + 1) (5U2%¢ (@) n %) A+B  (IV.24)

20’1 2 202

dm sigmal. Derivada parcial del modelo con respecto al factor de difuminado o,
en la direccién de la linea de borde r1: dM(z,y, P)/doy.

2

. V2Asy, (2 1, (V2ry) 1
dm_51gma1:—2\/7_m%lrle (2 ) 3U2§¢> 205 t3 (IV.25)

=)

dm_mul. Derivada parcial del modelo con respecto al punto central pq: My (z,y, P)/Ou.

\/ﬁASU *(i) 1 \/57'2 1
_mul = — L 29 - - IV.2
dm_mu NS e \*i 3U22¢ 205 + 5 (IV.26)

dm thetal. Derivada parcial del modelo con respecto al dngulo de rotacion v

correspondiente a la linea de borde r1: M (z,y, P)/dV;.

\/§A8U1
2\/7_1'0'1 y

dm_thetal =

1+ tan2(191))e_<%) (3U2%¢ (ﬁ:) + %) (1V.27)
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dm sigma?2. Derivada parcial del modelo con respecto al factor de difuminado o
en la direccién de la linea de borde ry: My (z,y, P)/d0s.

e ) (e (57)

2703} e 8U1§¢ 20,

dm_mu2. Derivada parcial del modelo con respecto al punto central us: OM(x,y, ﬁ) /Ops.

1
dm sigma2 = + 5) (IV.28)

SN

dm mu2 = —

\/ﬁASUze—(f> s lqﬁ \/57'1
2/705 Y27\ 204

dm _theta2. Derivada parcial del modelo con respecto al angulo de rotacién ¥,

+ ;) (IV.29)

correspondiente a la linea de borde ro: M (z,vy, ]3) /0.

\/ﬁASU 9 *(T—gz) 1 \/§T1 1
~ — 2 20’2 _ _ I .
dm theta2 N z(1 + tan®(ds))e su, 2¢ 201 +3 (IV.30)

dm_A. Derivada parcial del modelo con respecto al valor de amplitud de la esquina
A: OMy(z,y, P)/OA.

1, (vV2r\ 1 1, (V2r\ 1
dm A = — — — — V.31
m <8U12¢< 20, ) * 2) <5U22¢< 202 ) T2 (1v-31)
dm_B. Derivada parcial del modelo con respecto al piso de la esquina B:
OMy(z,y, P)/OB.

dmB =1 (IV.32)

IV.4 Métodos de Optimizacion

IV.4.1 Estrategia de Nelder y Mead

Nelder y Mead (1965) desarrollaron un método de minimizacién de funciones multidimen-
sionales llamado Downbhill Simplex [Press, 1998] o estrategia Simplex [Schwefel, 1995].
Este método no tiene relacién con el método de programacion lineal simplex propuesto
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por Dantzing en 1966. La idea original se centra en reducir lo mas posible, el nimero
de pruebas simultaneas que se identifican experimentalmente para el diseno de proble-
mas de orden factorial [Schwefel, 1995]. El nimero minimo de situaciones simultdneas es
n+ 1 eventos. El método Downhill Simplex toma entonces n + 1 situaciones simultaneas,
llamadas vértices, para cada uno de los n pardmetros desconocidos.

Un simplex es una figura geométrica en un espacio n-dimensional, compuesta por n+1
puntos o vértices y todos los segmentos de interconexién entre ellos. En dos dimensiones
un simplex es un tridngulo, en tres dimensiones es un tetraedro, en n-dimensiones es un
poliedro. El método comienza con la generacién de un simplex, lo que es equivalente a
generar n+ 1 vértices. Se evalda la funcién objetivo en cada uno de estos puntos. A partir
de esta etapa se generan una serie de movimientos geométricos de los vértices tendientes
a conservar el volumen del simplex (proceso no degenerativo) definidos en las siguientes

reglas de cada iteracién, para el caso de minimizacién:

e El vértice cuyo valor de la funcién objetivo sea el mas grande, “punto alto”, se
mueve a través de la cara opuesta del simplex donde se encuentre el “punto bajo”,
a este movimiento se le llama reflexion, Figura 41.b. El “punto bajo” es el véritce
con el valor mas pequeno de la funcién objetivo, el mejor punto, y el “punto
alto” representa al peor punto. El movimiento de reflexion es tutil para buscar

una regién mas promisoria en el espacio de busqueda.

e Si el movimiento de reflexién mejora al peor punto, entonces el simplex se expande
en esa misma direccion, Figura 41.d, lo que equivale a explotar exhaustivamente la

regiéon mas promisoria.

e Si se alcanza un “valle” el dltimo vértice calculado puede ser también el peor
punto. En este caso se intenta una contraccion del simplex, punto medio entre el
peor y el mejor vértice, Figura 41.c, con el objeto de buscar una salida del valle.
La prueba consiste en comparar si el movimiento de contraccion mejora el valor del
peor punto con respecto al segundo peor.

e Si la prueba anterior falla, el simplex efectiia una contraccion mailtiple alrededor del
“punto bajo”, Figura 41.e, el cual reduce su volumen para intentar pasar a través

del valle.
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La busqueda termina cuando la magnitud del vector que define la distancia entre
el mejor y el peor vértice es inferior a cierta tolerancia. La Figura 41, muestra los

movimientos de la estrategia de optimizacién simplex.

alto { ;
bajo

a) Simplex b) reflexion C) contraccion

d) reflexion y expansion e) contraccion miltiple

Figura 41: Movimientos geométricos definidos en el método Downhill Simplex. a) Simplex
de 3 parametros en el inicio de cada iteracion, representado por un tetraedro. El simplex
al final de una iteracién puede ser uno de los casos siguientes: b) Reflexién del punto
“alto” en la direccién del “bajo”; c) Contraccién de la cara del simplex definido por el
punto “alto” y “bajo”’; d) Reflexién y expansion sobre el punto “alto”; e) Contraccién

multiple alrededor del punto “bajo”.

El procedimiento bésico consiste en:

1. Dada una matriz p; ), =1,...,n+1;j = 1,...,n que representa los n+1 vértices
de un simplex con n pardmetros iniciales, yi;) = F(p(,;)) es el vector que contiene
los valores de la funcién objetivo F() en el i-ésimo vértice y una tolerancia € > 0
(i.e., e = 10712),
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. Se determinan los indices (b, w, s) que representan el mejor, el peory el segundo

peor vértice, respectivamente

ye) = min{y;),i =1,...,n + 1}
Yw) = max{yu,i=1,...,n+ 1}
Yis) = max{y),i =1,...,n+1,i # w}

. Se contruye un vector de peso

n+1
Z p(z,k) kzl,...,n

i=1,iAw

1
c=—
n

y se efectia un movimiento de reflexién normal
! 27
D = 4C— P(w,k)

En los subsecuentes pasos, el subindice k = 1,...,n representa a los n parametros.

Si F(p') < F(pp,r)) entonces se va al paso 5.

. Si la reflexién no mejora el valor del peor punto, se compara el movimiento de

reflexién con respecto al segundo peor vértice.

Si F(p') > F(p(s,r)) entonces intente una contraccién, vaya al paso 6, de lo contrario

asigne p(w,k) = p' y ejecute el paso 8.

. Expansién. Se explota exhaustivamente la regién mas promisoria, construyendose

Si F(p") < F(pp,x)) entonces p(,x) = p”, de lo contrario p(, k) = p’. En cualquier

caso, ejecute el paso 8.

. Contraccién. Se contruye,

p” = 0.5(5 -+ p(w,k))

Si F(p") > F(pwk)) realice una contraccién miiltiple, ejecute el paso 7, de lo

contrario asigne p(,x) = p" y €jecute el paso 8.
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7. Contraccion miltiple alrededor del mejor punto b.
Piik) = 0.5(Por) +Dar) i=1,...,n+1,9#b

8. Terminacion. El proceso finaliza cuando una fraccién de la magnitud del vector de

distancia entre el peor y el mejor punto son inferiores a cierta tolerancia.

o W) — el _
)| + [y

Si el criterio de terminacién no se cumple entonces regresa al paso 2

En general, la estrategia de optimizacion simplex tiene las siguientes caracteristicas:

e Requiere unicamente de evaluaciones de la funcién objetivo, por tanto, es inecesario
el calculo del gradiente o el Hessiano de la funcién de mérito. Esta caracteristica
es deseable si la obtencién de las derivadas parciales con respecto a los parametros

de la funcién objetivo es dificil o imposible de calcular.
e El nimero de hipdtesis que se prueban en una iteracion es de n + 1.

e El criterio de bisqueda del minimo es geométrico. El minimo se encuentra cuando
el volimen del poliedro que se forma a través de los vértices es pequeno. El poliedro
tiende a convertirse en un punto. Sila funcién objetivo no es muy compleja, que con-
tenga un gran nimero de extremos cercanos, esta estrategia puede llegar a converger
rapidamente a un extremo (local al menos), en caso contrario no se recomienda su

empleo.

IV.4.1.1 Implementacién de la estrategia de Nelder y Mead

La estrategia simplex aplicada a nuestro problema se emplea en dos procesos de opti-

mizacidn:

1. Como un proceso de optimzacién global para buscar el mejor conjunto de pardmetros
P, pertenecientes a M} (x,y, P), que se ajusten mejor a nuestras observaciones (una
ventana de la imagen). En este caso, la funcién objetivo o de mérito es el valor de

x?%, Ecuacién (IV.9). La rutina Down_hill_L se encarga de este proceso.
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2. Como un proceso de optimizacién para encontrar el punto exacto (z.,y.) donde
se ubica la esquina. Recuerde, que nosotros definimos el punto exacto de esquina
(Ze, Ye), como el punto que representa la minima distancia euclidiana D,,;, entre
el punto de interseccién (zg,yo) de las rectas de borde 71 y 72, con la curva de
contorno definida por My (z, v, ]3) = 0.5, ver seccién I11.4.4 pagina 53. En este caso
la funcién objetivo es la distancia entre (zg, yo) y un punto en la curva de contorno
central de My (z,y, ]3) La rutina Modelo_L_Curvatura es la responsable de este

proceso.

Ambos procesos se basan en el cédigo propuesto en las rutinas amoeba y amotry
del libro Numerial Recipes in C [Press, 1998]. Las rutinas originales amoeba y amotry
suponen que la funcién objetivo tiene una variable independiente de la forma y = f(x).
Sin embargo, nuestro problema consta de dos variables independientes, las cuales son
las coordenadas (z,y) del sistema coordenado del modelo. Por tanto el cédigo fuente
se modificéd para acoplarlo a los criterios de minimizacién ) y D,,;,. Una descripcién
detallada de estas modificaciones se incluyen en la seccién V.3.5.

Rutina Down_hill L

La rutina Down_hill_L inicializa el primer simplezr dada una funcién objetivo @,
sobre la que se realiza el ajuste de minimos cuadrados de la regiéon de la imagen. La
regi6n de la imagen estd representada por la matriz Datos[1,...,W][1,...,W] para el
vector de pardmetros a minimizar P_M]J[1,..,N_par|. @ se obtiene por medio de la
rutina Criterio_ch2_L, la cual ejecuta el método de Levenberg-Marquardt. El valor de
@ para cada uno de los vértices es almacenado en el vector yd[1,...,N_par+1]. La matriz
pd[1,...,N_par+1][1,...,N_par+2] contiene los N_par—+1 vértices del simplez, para los
N _par parametros desconocidos; recuerde que los indices N_par+1 y N_par-+2 son los
signos en la direccién del dngulo de apertura de la esquina calculados previamente, vea
la seccién 1V.3.3.2, y no son considerados parametros desconocidos. Un esquema simple
de interaccién con otras rutinas se muestra en la Figura 42.

Down _hill L contruye el simplex de inicio, donde cada uno de los vértices se encuen-
tra a la misma distancia uno de otro. Esto significa, que el simplez inicial representa una
muestra uniforme entre las cotas superior e inferior, de los valores permitidos para cada
uno de los parametros del modelo. En forma especifica el simplex inicial se construye de

la forma siguiente:
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Down_hill L

L Modelo_L._amoeba

y
Modelo_L_amotry

A

Criterio_ch2 . <

Figura 42: Rutinas utilizadas por Down_hill L.

1. El vector de parametros a minimizar P_M est4 definido de la forma siguiente:
P.M= (017 7917 M1, 02, 1927 K2, A? B)
donde el nimero de parametros a minimizar es N_par==8

2. Las cotas superior e inferior de cada uno de los parametros estan contenidas en los
vectores P_max[1,...,N_par+2] y P_min[1,...,N_par+2] respectivamente. Las
cotas son definidas por el usuario considerando los siguientes limites: 1) o1 y o3
estdn definidos en el intervalo (0,w], 2) u1 y p2 en el intervalo (—w,w), 3) ¥; y
¥, en el intervalo (—5,+47%), 4) Ay B en el intervalo [0, 255]. Estos limites son los
valores extremos de las cotas. Sin embargo, el usuario puede reducir estos limites
para efectos de aumentar la velocidad de respuesta del algoritmo de optimizacion.
Para ello, el usuario debe tener un conocimiento a priori de la estructura que se

estudiard.

3. Se calcula un vector del tamafio de los incrementos inc|[1,...,N_par] que debe tener
cada uno de los vértices. Este vector es de la forma,
P_max(j) — P_min(y)
Npar+1

inc(j) = j=1,...,N_par

4. Cada uno de los vértices pd representan una muestra uniforme en el intervalo de
buisqueda definido por el usuario. pd se construye a través de la expresion siguiente:
pd(i,j) = P.min(j) + (i — 1)inc(j) i=1,...,Npar+1;5=1,...,N_par

donde, el indice ¢ representa a los 9 vértices del simplex y el indice j representa los

8 parametros a minimizar.
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El simplex inicial construido de esta forma lo llamaremos vértice inicial uniformemente
muestreado, ver tablas V.5, V.7, V.8.

Las rutinas Modelo_L_amoeba y Modelo_L_amotry se encargan de realizar los
movimientos propuestos por la estrategia de Nelder y Mead y corresponden a los pro-
cedimientos amoeba y amotry modificados con el objeto de poder operar a partir del

método de minimizacién de Levenberg-Marquardt.

Rutina Modelo_L_Curvatura

Una vez que se tiene el mejor conjunto de pardmetros ﬁ, que se ajustan a la region
de la imagen, se ejecuta la rutina Modelo_L_Curvatura para localizar el punto exacto
(ze,ye) donde se ubica la esquina. Este proceso localiza el punto (z.,y.) que pertenece
a My (z,y, P) = 0.5 y representa la minima distancia euclidiana D(a, b) con respecto al
punto de interseccién (zo,yo) de las rectas de borde r; y r que definen a una esquina-L,
ver seccién 111.4.4.

La rutina Modelo_L_Curvatura genera el simplezr inicial para una funcién obje-
tivo D(a,b). El nimero de elementos desconocidos es NP=2 que representa los valores
de la coordenada (z.,y.). Por tanto, el nimero total de vértices es MP=3. El vector
y[1,...,MP] almacena el valor de la funcién objetivo para las coordenadas (xs,ys) pro-
puestas por los movimientos del método de Nelder y Mead. La matriz p1[1,..,MP][1,...,NP]
contiene las coordenadas de cada vértice del simplez. La funcién objetivo D(a, b) requiere
del célculo del punto a = (zg,yo) y otro punto arbitrario b = (x,,ys) con las siguientes
caracteristicas.

e a = (z9,%o) es el punto de interseccién de 1 y 7o, obtenido a través de los valores
ya conocidos de P. La rutina sol entrega el valor de (zg,yo) apartir de la siguiente

expresién, Ecuacién (I11.13):

T ____tan(d1)potm
0 - tan(d2) tan(d1)—1
sol =
—  _ _tan(92)patps
Yo = tan(d2) tan(d1)—1

—

e b= (z4,7ys) debe ser un punto que pertenece a M (z,y, P) = 0.5. Adem4s, la linea

que forma con (zg,yo) debe estar orientada entre las rectas de borde 71 y ry. En
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otras palabras, se encuentra entre el angulo de apertura de la esquina. El algoritmo
que denominamos ”Curva de Contorno”, es ejecutado por la rutina Intercepta, a
fin de localizar a la coordenada (z,,y,). Este algoritmo es descrito ampliamente en
la seccién I11.4.3.

Una vez calculados los puntos a = (zo,40) ¥ b = (s, ys), la rutina distancia devuelve el

valor de la distancia entre dichos puntos:
distancia = (z, — 7o) + (s — %0)*

La Figura 43 muestra un diagrama de interaccién de Modelo_L_Curvatura con otras
rutinas.

Modelo_L._Curvatura

4

> sol mi_amoeba
—»  Bisectriz H
—»  Intercepta ¢ mi_amotry
—»  distancia ¢ S

Figura 43: Rutinas utilizadas por Modelo_L_Curvatura.

Este algoritmo se ejecuta a través de los siguientes 5 pasos:

1. Se genera una coordenada (x;,y;) que obedece a los movimientos de la estrategia
Simplex. Este punto generalmente no pertenece a la curva de contorno My (z, y, ﬁ) =
0.5.

2. Se calcula el dngulo S de la recta generada por los puntos (z;,y;) v (zo, Yo)-

3. El algoritmo ”Curva de Contorno”, ejecutado por la rutina Intercepta, genera
una recta r; con el dngulo § y el punto (xq,yo). Si rs estd orientada entre r; y
ro entonces regresa el punto (z;,y,) que satisface a M L(w,y,];) = 0.5. En caso
contrario penaliza a la coordenada propuesta por el simplex y le asigna un valor de
coordenada sobre las rectas de borde r; o 7, dependiendo de cual de los angulos,
definidos por ambas rectas, sea el mas cercano a 3. Este algoritmo regresa siempre

un punto (z,,ys) € Mr(z,y, P) = 0.5.
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4. Se evalia la funcién objetivo D(a,b) con esta coordenada nueva, b = (x5, ys).

5. Se continda con el método Downhill Simplex hasta lograr la convergencia. Para
cada vértice nuevo propuesto por el método Downhill Simplex, se regresa al paso
1. Con estos pasos se garantiza que cada vértice satisface a la curva de contorno

que nos interesa analizar.

Los tres vértices iniciales del simplex en la rutina Modelo_L_Curvatura, se con-
truyen mediante la siguiente 16gica: 1) el primer vértice Cy se genera con el dngulo de
la recta bisectriz 745, Ecuacién (I11.21), calculado por la rutina Bisectriz, 2) el segundo
vértice Cy es un punto en la recta de borde r; y 3) el tltimo vértice C3 corresponde a un
punto en la recta de borde r,. La Figura 44, muestra el simpler inicial a partir de esta

légica.

7-_ | 4—7r 78
A | 1 /
] r..—»~
4 bis
o G #
5] {
] |
s /

2] fi
o | |I by J///
. <

C ¥ —
14 ."//l e o ¢
1/ (XpYy) M_L(x,y,P}=0.5

[%
0 i1 2 3 _4 5 & 7

Figura 44: Simplez de inicio generado por la rutina Modelo_L_Curvatura. Los vértices
C1, Oy, C3 delimitan la figura geométrica del simplez inicial.
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IV.4.2 Estrategia de Recocido Simulado

El método Recocido Simulado es una técnica empleada en problemas de optimizacion de
gran escala, especialmente cuando el minimo global se encuentra embebido o escondido
dentro de un ambiente de extremos locales cercanos. En la practica, este método se ha
aplicado en forma eficiente al problema clésico del “agente viajero” [Press, 1998]. Dicho
problema consiste en encontrar el itinerario que produce la ruta menos costosa para que

un viajero pueda visitar N-ciudades distintas.

La idea central del método proviene de la anélogia con el problema de recocido o forja
de los metales, también conocido como tratamiento térmico del acero, a través del cual
se obtienen diferentes propiedades fisicas. Cuando un metal se calienta hasta su estado
liquido, altas temperaturas, las moléculas se mueven libremente unas con respecto a otras.
Seguido, se somete a un proceso de enfriado, provocando que el metal baje su temperatura
més o menos rapidamente. A este proceso se le conoce como forja o “annealing” en inglés.
Dependiendo del esquema de enfriamiento los atomos o moléculas tienen mas o menos
tiempo para encontrar su posiciéon en un patréon ordenado, por ejemplo una estructura
tipo cristal. El patrén méas ordenado, que corresponde al minimo global de la energia libre,
puede ser obtenido tinicamente cuando el proceso de enfriamiento es lo suficientemente
lento. En caso contrario el patron de congelamiento corresponde a uno u otro minimo
local de energia. Por tanto, encontrar el equilibrio entre el tiempo necesario para que
las moléculas se ordenen a una temperatura y la velocidad de enfriamiento dadas, es el

objetivo a lograr.

Boltzmann fue el primero en formular una ley de probabilidad, que relaciona la tem-
peratura con las frecuencias relativas de una gran cantidad de microestados o configu-
raciones posibles de las interacciones particula a particula, con objeto de obtener un
equilibrio térmico. Metropolis et al. (1953) simularon el equilibrio térmico de un sélido
en una bafiera caliente. Ellos emplearon el promedio extraido del método de Monte-
Carlo, para generar configuraciones nuevas donde las particulas tengan menos energia.
La energia libre nueva E,,,.,, se compara con la que fue formada en la antigua configu-
racion Egierior- S1 Fnueva < Fanterior €ntonces la nueva configuracién “sobrevive” y forma

la base para la siguiente perturbacién. El nuevo estado puede “sobrevivir” también, si

FErveva > Fanterior pero debe cumplir con una cierta probabilidad w dada por:
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(IV.33)

donde K es la constante de Boltzmann, T es la temperatura actual y ¢ es una constante
empleada para normalizar la distribucién de probabilidad. El algoritmo de Metropolis

ofrece los siguientes elementos:
1. Una descripcién de las posibles configuraciones del sistema.

2. Un generador aleatorio de cambios en la configuracién. Estos cambios son “op-
ciones” presentadas al sistema.

3. Un funcién objetivo F, energia del sistema, que debe ser minimizada al término del

Proceso.

4. Un pardmetro de control 7', temperatura, y un esquema de recocido, €l cual nos
indica la forma de “enfriar” el sistema. El esquema de recocido responde, al como
después de muchos cambios aleatorios en la configuracion la temperatura 7' des-

ciende al siguiente “paso” y ofrece informacion de que tan largo es dicho “paso”.

Kirkpatrick, et al., (1983) y Cerny (1985) publicaron métodos de optimizacién basados
en el algoritmo de simulacion de Metropolis. Estos métodos son usados frecuentemente
y se les conoce como procedimientos de Recocido Simulado (SA'). Existen dos lazos

principales en un proceso SA.
e Lazo externo, que representa el esquema de descenso de temperatura

Tnueva — f(Tanterio'r) < Tanterior

generalmente se asigna un esquema del tipo Thueva = T anterior, 0 < a@ < 1. En

nuestra implementacién o = 0.8.

e Lazo interno de espera hasta que el estado de equilibrio sea encontrado. La simu-
lacién de Metropolis se realiza a T' = constante, hasta que no ocurra alguna con-

figuracion que mejore el rendimiento del sistema.

! Simulated Annealing por sus siglas en inglés
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Schwefel (1995) reporta el siguiente pseudocédigo que expresa en més detalle el proceso
SA.

1. Inicializacién:
Dada una posicién de inicio (@9
una temperatura inicial 7
una longitud o “ancho” d(® para las variaciones de =

Asignar z* = =20, k=0,0=1.

2. Simulacién de Metropolis.
Construir 9 = z 4+ 2d®)
donde z estd distribuida uniformemente para todos los componentes z;,7 =1,...,n

en el rango z; € [—%,+%}, o distribuida en su forma normal acorde a w(z;) =

%ﬁb%ﬂ

Si F(z®9) < F(z*), asignar z* = z(*%)
Si F(z*9) < F(&), ejecute el paso 4;

en caso contrario genere un nimero aleatorio, r, en el intervalo [0, 1].
(F(z(’“"”)—F(i))
Sir<e (k) , (existe una probabilidad que el nuevo estado sobreviva)

ejecute el paso 4.

3. Revisién de equilibrio.
Si F(z*) no mejora con respecto al tltimo N-punto de prueba, entonces ejecute el

paso 9.

4. Lazo interno de espera hasta encontrar el equilibrio.

k,£)

Asigne & = z(*%  incremente ¢ < ¢ + 1, y ejecute el paso 2.

5. Criterio de terminacion.

Si T™®) < ¢, termina la bisqueda. El resultado es expresado por z*.

6. Esquema de enfriamiento, equivalente al lazo externo.
Asigne & = z(++10) = z* y
Tk = oT® | 0<a < 1.
Eventualmente decrezca d*t9 = 4%, 0 < 3 < 1.
Asigne ¢ = 1, incremente k < k + 1, y ejecute el paso 2.
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Dos importantes cuestionamientos se presentan al observar el pseudocédigo del algo-
ritmo SA. El primero en relacién al proceso de terminacién: ;Qué tan grande debe ser
la ultima fase en el estado de equilibrio? o bién, ;Cual criterio debe ser empleado para
detener la busqueda de un 6ptimo a una temperatura dada? El segundo en relacién al
proceso de equilibrio térmico: ;Cual es la magnitud o escala en cada paso del proceso de
enfriamiento? Existen muchos esquemas empiricos que se han propuesto para responder
parcialmente estas preguntas [Schwefel, 1995]. Por ejemplo, un resumen de convergen-
cias puede ser consultado en el libro de Van Laarhoven y Aarts (1987). Sin embargo,
es necesario evaluar el algoritmo para distintos valores de inicializaciéon y observar su
comportamiento o convergencia, en funcién del problema en estudio. Dicha tarea puede
resultar dificil de implentar si el problema es complejo. Especificamente, se requiere

decidir los valores de inicializacion de los siguiente pardmetros libres:

T, Temperatura de inicio.

d®. Tamafio inicial de cada paso.

a. Factor de enfriamiento.

B. Factor de reduccién de cada paso.

N. El nimero de puntos o estados a evaluar en el estado de equilibrio.

. La cota inferior de temperatura, donde se encuentra el estado de minima energia
libre.

En conclusién, la caracteristica més importante del algoritmo SA reside en la ha-
bilidad de escapar de un éptimo local a través de una degeneraciéon permitida de sus
configuraciones con una cierta probabilidad. En contraparte, la determinacion de la ve-
locidad de enfriamiento y el tiempo de equilibrio a fin de lograr una rapida convergencia,
sol6 puede lograrse a partir de la experimentacion.

IV.4.2.1 Implementacién de la estrategia de Recocido Simulado

En la implementacién del algoritmo de Recocido Simulado se utilizaron las rutinas
amebsa y amotsa propuestas por Press et al. [Press, 1998]. Este proceso se basa
en la estrategia DownHill Simplex, descrita en la seccién IV.4.1, con las consideraciones

siguientes:

e El nimero de configuraciones a evaluar N, donde se busca un equilibrio “térmico”,
esta dado por el numero de vértices del simplex, N < N + 1. Recuerde que N es



IV.4. METODOS DE OPTIMIZACION 101

el nimero de parametros a optimizar.

e Los valores del vector de parametros estan sujetos a los movimientos definidos por
el simplex (reflexién, expansién y contraccién). Por tanto, el simplex es el esquema
de equilibrio térmico simulado por Metropolis. El factor de reduccién de cada paso

[ es substituido por estos movimientos.
e Por otro lado, el algoritmo de Metropolis se modifica de la siguiente manera:

Se suma una variable de distribucién aleatoria logaritmica positiva, propor-
cional a la temperatura 7', a cada uno de los valores de la funcién objetivo

para todos los vértices.

Para cada nuevo valor de la funcién objetivo se resta una variable aleatoria

construida de manera similar.

Estas perturbaciones que escalan la temperatura 7', simulan un movimiento térmico
“Browniano”, donde cada muestra nueva o vértice es aproximadamente aleatoria.
Este movimiento equivale al proceso estocastico descrito en la ecuacién IV.33. Asi,
al igual que Metropolis, el método acepta pasos de “descenso de colina” (downhill

step) y algunas veces acepta pasos de “ascensos de colina” (uphill step).

Adicionalmente, son dos las formas de “escapar” del estado de equilibrio. La
primera, es a partir de la cota inferior de temperatura € y la segunda, por la

longitud o nimero de pasos que se le permite ejecutar al simplez.

e La cota inferior de temperatura ¢ estd controlada por una tolerancia. La tolerancia
se compara con la distancia del vector formado por el mejor y el peor vértice del

simplex.

e El esquema de enfriamiento es similar al propuesto en el “lazo externo”, descrito

con antelacién, para o = 0.8.

A diferencia del algoritmo SA descrito por Schwefel (1995), el algoritmo propuesto por
Press et al. (1998) requiere de dos pardmetros controlados por el usuario: la temperatura

de inicio T" y el nimero de pasos I permitidos para el simplex.

Rutina Recocido_Simulado_L
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La rutina Recocido_Simulado_L, controla todo el proceso de recocido simulado.
Esta rutina se encarga de generar un simplex aleatorio de inicio dentro del rango de los
valores permitidos para cada uno de los parametros del modelo. Asi mismo, controla
el esquema de temperatura. Para asegurar que el proceso no quede en un lazo infinito,
se define un cota maxima de pasos (5000) que puede ejecutar el simplez, sin importar
la temperatura 7" en la que se encuentre. Recocido_Simulado_L se comunica con las
rutinas: Modelo_L_amebsa, encargada de la simulaciéon modificada de Metropolis vy,
Criterio_ch2_L nuestro criterio de minimizacién. Un diagrama simple de interaccién

con otras rutinas se muestra en la Figura 45.

Recosido_Simulado L
L Modelo L. _amebsa
A

Modelo_L_amotsa

A

Criterio_ch2 L <«

A

Figura 45: Rutinas utilizadas por Recocido_Simulado_L.

Las rutinas Modelo_L_amebsa y Modelo_L_amotsa, son similares a las rutinas
originales amebsa y amotsa respectivamente, pero modificadas para soportar el criterio
x? para funciones multidimensionales. Una descripcién detallada de estos modificaciones

se incluyen en la seccién V.3.7. Las variables de entrada de Recocido_Simulado_L son:

Datos|1,...,W][1,...,W]. Ventana de la imagen original.

W. Tamaiio de la ventana.

signo_x, signo_y. Signos en la direccién de la apertura de la esquina.
P_m[1,...,N_par]|. Pardmetros del modelo M} (z,y, P) para su ajuste.

N_par. Niumero de parametros a ajustar.

ftol. Tolerancia, equivalente a ¢ =1 x 107°.

iteracion. Numero de iteraciones o longitud del paso de equilibrio, dado por el
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198

+w

-w 411 u +w

Figura 46: Parametros de control para el algoritmo de Recocido Simulado. a) Ventana
de una imagen real ubicada en las coordenadas de la imagen (411,198) y w = 8. b)
Comportamiento de la Temperatura 7' y de la Longitud del estado de Equilibrio 7, con

respecto al total de pasos.

usuario.

temperatura. Valor de la temperatura inicial 7', dada por el usuario.

Dado que no se conoce a priori la magnitud de los valores de iteracion I y tempera-
tura T, se ejecuto el proceso SA variando I y T en el rango de [1,50] con incrementos
de 1 (50 x 50 veces). Este proceso se aplicé para obtener el punto de esquina de la es-
tructura representada en la Figura 46.a. La Figura 46.a es una ventana de una imagen
real adquirida con una cdmara Pulnix 9701 en las coordenadas del sistemas de imagen
(411,198) y una longitud de 2w+ 1 = 17 pixeles por lado. Como resultado obtenemos una
malla tridimensional, Figura 46.b, del comportamiento de estas variables con respecto

al numero total de ejecuciones de SA. A fin de visualizar mejor este comportamiento se
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generan las graficas, Figura 47 y Figura 48, que representan el perfil de la temperatura

y la longitud de los pasos de equilibrio, para valores fijos de I y T' respectivamente.

g
I
m
(O8]
)

] P =
4000 -
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2 1 I=10
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a 2000—_
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1000
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Figura 47: Numero total de pasos para el algoritmo de Recocido Simulado. T varia en el
rango de [1,50] para los valores de I =1, I =5, I =10, I = 20, I = 30. El rendimiento

del proceso SA es poco sensible a la temperarura 7.

Analizando las Figuras 46.b, 47 y 48 observamos que:

1. El rendimiento del proceso SA para el caso de nuestro modelo M) (z,y, P), en
relacion con el numero total de pasos para localizar los mejores valores de los P
parametros, es poco sensible a la temperatura de inicio 7. Para un valor de I
constante, y 7" variando de [1,50] el nimero total de pasos permanece constante.
Por ejemplo, si I = 1 el nimero total de pasos es de aproximadament 600. Para el

caso I = 20, los pasos totales son aproximadamente 3600, ver Figura 47. Esto se
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debe a que T representa una pertubacion escalada por un logaritmo aleatorio, que
puede verse como el “radio” de bisqueda de cada vértice del simpler. Sin embargo,
este radio es corregido en el momento de evaluar la funcién objetivo x2. Recuerde
que el criterio x? implica una optimizacién local basada en el descenso de gradiente,

ver seccién I1V.3.3.2.

50004 (

40007

30004 fom
Pasos Totales | 3 J-'N\J
S,
20004
10007
10 20 30 40 20
Longitud de Equilibrio
T=1
T-5
T-10
T=20
T=30

Figura 48: Numero de pasos totales del proceso de Recocido Sitmulado, variando I en el
rango de [1,50], para los valoresde T=1, T =5, T =10, T = 20, T = 30.

2. En el caso de la longitud del estado de equilibrio 7, utilizada en la estructura de
la Figura 46.a, observamos que el nimero de ejecuciones del proceso de Recocido
Simulado varia drasticamente en funcién del pardmetro I. Las curvas mostradas en
la Figura 48 muestran un comportamiento erratico, reflejado en zonas con muchos
extremos, zonas de linealidad y valles. Un ejemplo de este comportamiento erratico,
se observa en los valores de I = 7, I = 13 e I = 19, donde el nimero total de

pasos del método SA es considerablemente inferior a su antecesor y predecesor mas
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proximo. Un caso extremo se encuentra cuando I = 13 y T = 30. El predecesor
I = 12 reporta un total de 4992 pasos, el cual esta cercano al maximo total de pasos
permitidos, y en la siguiente longitud del estado de equilibrio I = 13 el nimero de
pasos es de 975, el cual representa un minimo local en esa vecindad. En particular el
minimo inferior se localizaen I = 7y T = 1, reportando 437 pasos totales. Por otro
lado en algunos rangos, i.e., el mostrado en la zona comprendida entre 20 < I < 26,
el comportamiento es lineal. Por tanto, resulta dificil encontrar una relacion entre
la heuristica propuesta por Metropolis, el criterio geométrico de Nelder y Mead y

el efecto de descenso de gradiente de Levenberg-Marquardt.

Tomando en consideracion estas observaciones el valor de la temperatura inicial es
T = 1 y el nimero de pasos en el estado de equilibrio es I = 7, para la ejecucién
del proceso SA. En el Cépitulo de Resultados se muestra una tabla comparativa del
rendimiento de este método con respecto a las otras dos estrategias de optimizacion

global.

IV.4.3 Estrategias Evolutivas

Desde la década de los 60s se ha incrementado el interés por imitar el proceso de evolucién
natural de la vida, gracias al continuo desarrollo de las computadoreas (velocidad de pro-
ceso y capacidad de almacenamiento). Este proceso evolutivo se fundamenta en dos
grandes estudios: 1) la Teoria de Evolucién de las Especies, postulada por Charles Dar-
win en 1859, la cual se basa en la supervivencia de la especie que mejor se adapte a
su medio ambiente, y 2) en la mecanica de evolucién postulada por diversos principios
biolégicos extraidos de la Genética y la Biologia [Gen, 1996] [Holland, 1992] [Koza, 1992]
[Michalewicz, 1992] [Olague, 1994]. La simulacién de estas teorfas ha traido como resul-
tado el desarrollo de algoritmos y técnicas de optimizacién numérica nuevas y poderosas
[Gen, 2000]. Al conjunto de estas técnicas se les conoce, hoy en dia, como Computacién
Evolutivia (EC?) . En la literatura especializada, son 4 las divisiones més represen-
tativas en EC que se conocen: 1) Algoritmos Genéticos (GA), propuesto por Holland
[Holland, 1992], creador del Teorema Fundamental donde demuestra matematicamente la
factibilidad de estas técnicas; 2) Estrategias Evolutivas (ES?), desarrolladas por Rechen-
berg [Rechenberg, 1973] y Schwefel [Schwefel, 1995], que centran su atencién en la forma

2por sus siglas en inglés evolutionary computation.
3por sus siglas en inglés evolutionary strategies.
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de explotar el proceso evolutivo (seleccién, apareamiento, mutacién y auto-adaptacién);
3) Programacién Evolutiva (EP*), desarrollado por Fogel et al. [Fogel, 1966], que aplica
estos conceptos a una maquina de estado finito o autématas, y por tltimo ; 4) Progra-
macién Genética (GP), propuesto por Koza [Koza, 1992], que propone la explotacién de
una estructura de arbol aplicando estos elementos.

El proceso de seleccién natural postula “que sdélo el individuo dentro de una poblacién
que se adapte mejor a los cambios de su medio ambiente, es el que sobrevive”. En este
sentido, Rechenberg propone la hipétesis “que el método de evolucién organica representa
la estrategia Optima para la adaptacion y supervivencia de cosas dentro de su ambiente”, y
concluye, “por tanto, esto debiera tener validez mientras se tomen los principios biolégicos

de la evolucién para la optimizacion de sistemas”.

IV.4.3.1 Algoritmo Basico

El algoritmo genético es una técnica estocastica, basada en el mecanismo de seleccion
orgéanica e incluye en su terminologia diversos principios biolégicos. En general, son 5 los
componentes bésicos de este algoritmo y Olague [Olague, 1994] los sintetiza en la forma

siguiente:

1. Una representacion genética de la solucién del problema.
2. Una forma o técnica de crear una poblacion inicial de las soluciones.
3. Una funcion de evaluacion o clasificacion de las soluciones en términos de su aptitud.

4. Operadores genéticos que alteren la composicién genética de los hijos durante la

reproduccién.

5. Valores de los pardmetros del algoritmo genético.

A partir de estos elementos el algoritmo genético se encarga de mantener a la poblacién
de los individuos, en cada una de las generaciones. Primero, se genera un conjunto
aleatorio de soluciones llamada poblacion. Cada individuo en la poblacién es llamado

un cromosoma, que representa por él mismo una solucién del problema. El cromosoma

“4por sus siglas en inglés evolutionary programming.
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Poblacion Inicial

Aleatoria k
No Fin
Evaluacion Criterio
L Si
Cruzamiento ™ Operadas L
y Genéticos Selecciéon Operaciones
Mutacién / Evolutivas
\ 4

Figura 49: Diagrama bésico de un Algoritmo Genético.

evoluciona a través de iteraciones sucesivas llamadas generaciones. Durante cada ge-
neracion, el cromosoma es evaluado, empleando su valor de aptitud. Para crear nuevos
cromosomas llamados descendencia y producir nuevas genereraciones, existen dos oper-
adores genéticos; mutacion que es el proceso de generar un individuo nuevo a partir de
la modificacién de la estructura de uno ya existente y apareamiento que genera dos in-
dividuos nuevos a partir de dos padres mediante el intercambio o cruzamiento de parte
de la estructura genética de cada padre, intercambio genético. Finalmente se seleccionan
aquellos que se encuentren mejor adaptados al medio, en base a su valor de aptitud o en
base a diferentes procesos estocasticos. A estos procesos se les conoce como operaciones
evolutivas. Después de varias generaciones el proceso converge a la mejor solucion, que
representa el optimo o suboptimo del proceso. En la Figura 49 se presenta en forma
esquematica este proceso.

Representacion Genética.

El proceso de Codificacion se refiere a como representar o codificar una solucién de
un problema dentro de un cromosoma y como decodificar un cromosoma en términos de
la solucion del mismo. En este sentido, un algoritmo genético requiere de dos espacios:

Un espacio de soluciones donde cada elemento es llamado fenotipo; y un espacio
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codificado llamado genotipo. Un cromosoma es entonces el genotipo de una solucién
del problema. En general, el algoritmo trabaja en el espacio de soluciones y en el es-
pacio codificado alternativamente. Los operadores genéticos, mutacién y apareamiento,
trabajan en el genotipo del problema y el proceso evolutivo, seleccién y evaluacién en
el espacio de soluciones. La codificacién se ha investigado bajo diferentes aspectos, los

cuales son:

1. Clasificacion de la Codificacion.

Dependiendo del tipo de dato que contiene un cromosoma, la codificacion se clasifica

€1

e Binaria. Un cromosoma es representado por una una cadena de “1” y “0”.
Este tipo de representacion no consume muchos recursos de memoria y sus
operaciones no son costosas, sélo requiere de manipulaciones binarias sobre
variables binarias. Sin embargo, se necesita encontrar una funcién que nos
permita efectuar una correspondencia entre el espacio de soluciones y su repre-
sentacion genética. Adicionalmente, se requiere una segunda funcién que nos
permitar regresar al espacio de soluciones. A este ultimo proceso se le conoce
como morfogénesis. La bisqueda de estas funciones podria resultar una tarea
complicada. Los GA utilizan generalmente la representacién binaria, vea por
ejemplo los trabajos de Holland y algunos ejemplos propuestos por Gen y
Cheng [Gen, 1996].

e FEntero o Alfabético. Un cromosoma es representado por una cadena de niimeros
enteros o alguna letra del alfabeto. Para problemas de optimizaciéon puramente
combinatorios ésta es considerada la mejor representacién genética. En esen-
cia el problema combinatorio busca la mejor permutaciéon o combinacién de
los elementos sujetos a ciertas restricciones, por lo tanto esta codificacién es

la mejor forma de representar el problema.

e Reales. Cada cromosoma se representa como un vector de nimeros reales. Este
tipo de representacién es empleado ampliamente en problemas de optimizacion
numérica [Gen, 1996], dado que el proceso de morfogénesis no es necesario, esto
es, el espacio codificado y de soluciones es el mismo. En nuestro desarrollo se

utiliza la representacién del cromosoma con nimeros reales.



110

CAPITULO IV. MODELADO Y OPTIMIZACION

e Fstructura de Datos. Cada cromosoma representa una o mas estructuras de

datos. Un ejemplo de este concepto se observa en el trabajo de Koza (Progra-
macién Genética) [Koza, 1992], donde cada cromosoma representa una estruc-
tura de 4rbol; las hojas se definen como un conjunto de terminales (constantes)
unidas entre si por un conjunto de funciones (operadores boleanos, aritméticos,

trascendentales, condicional o de transferencia).

Dependiendo del contenido de la codificacién del cromosoma, se clasifican en:

o Solo-la-Solucion. El cromosoma sélo contiene informacién de la solucién del

problema. La gran mayoria de los GA estan inmersos en esta clasificacién, en
particular, el algoritmo genético mostrado en el presente trabajo pertenece a

este tipo.

Solucion + Pardmetros. Cada cromosoma consiste de dos partes: la primera

estd dada por la solucién del problema y la segunda estd dada por los parametros
de la estrategia evolutiva, principalmente la varianza y covarianza de la dis-

tribucién normal para la mutacion. Esta técnica es introducida por Rechen-

berg y Schwefel [Schwefel, 1995], en las estrategias evolutivas. El propésito de

incorporar parametros de estrategia dentro de la representacion genética de

los individuos, es la facultad de auto-adaptacion evolutiva de estos parametros

mediante la aplicacién de operadores evolutivos [Gen, 2000].

2. Ilegalidad e infactibilidad de la codificacion.

En un algoritmo genético, los operadores de mutacién y apareamiento trabajan
directamente en el genotipo del problema. Dichos operadores manipulan direc-
tamente el cdédigo de la estructura de los cromosomas, mediante ciertos procesos
estocasticos. Por otro lado, el proceso evolutivo opera directamente en el espacio
de la solucién, evaluando y seleccionando los cromosomas que se adapten mejor
al medio ambiente del problema, a través de funciones de aptitud y heuristicas de
clasificacién. Es por ello, que la correspondencia entre el genotipo y el fenotipo
a partir de funciones de codificacién y decodificacion de ambos espacios tiene una
considerable influencia en el rendimiento de un algoritmo genético. Asi mismo,

debe distiguirse entre dos conceptos; ilegalidad e infactibilidad.
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El término infactibilidad se refiere al fenémeno ocurrido cuando la solucién deco-
dificada a partir de un cromosoma, morfogénesis, no pertenece a una region factible
en el espacio de soluciones, pero si al universo de soluciones, ver Figura 50. En
problemas de optimizacion con restricciones, el éptimo ocurre tipicamente en el
limite definido por el espacio factible y el infactible, en cuyo caso, el empleo de
estrategias de penalidad es una técnica empleada para solventar este problema. La
aplicacion de la penalidad forza a la bisqueda genética a probar la existencia del

6ptimo en esta region.

El término ilegalidad se referie al fenémeno producido por la morfogénesis cuando el
cromosoma no representa una solucién, ver Figura 50. Este problema es originado
por la naturaleza del proceso de codificacién. Una forma bésica de evitarlo, es
replanteando las ecuaciones de codificacion y decodificacién de las soluciones. No
obstante, existen las técnicas llamadas estrategias de reparacion de cromosomas
como una herramienta adicional para atacar este fenémeno. En el libro escrito por

Gen y Cheng [Gen, 1996] ambas estrategias son explicadas con detalle.

llegal  »®

Espacio de Soluciones

Espacio Codificado Infactible / (fenotipo)

(genotipo)

» @

Area
Factible
— .

‘ - -
Factible

Figura 50: Ilegalidad e Infactivilidad de la representaciéon genética.

3. Correspondencia de la codificacién
La correspondencia entre el espacio de soluciones y el espacio codificado puede ser
de 3 tipos, ver Figura 51:
e l—-—a-1

en—a-—1
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el—a—n

La correspondencia 1 — a — 1 es el caso mas deseable de la morfogénesis en un
algoritmo genético, no existe ambigiiedad en la representacién y no hay operaciones
triviales en el momento de generar descendencia. A esta caracteristica se le conoce

como la propiedad de unicidad o no-redundancia de la representacion.

Para el caso de n —a — 1, dos 0 mas cromosomas estructuralmente distintos, tienen
la misma representacién con respecto a su fenotipo. Esto provoca que el nimero de
individos en cada espacio sea distinto, por tanto el universo de seleccion, diversidad
genética, se puede reducir significativamente. El efecto final sobre el algoritmo es

una convergencia prematura que no alcanza el 6ptimo global.

El dltimo caso, n — a — 1, es el peor caso para estos algoritmos. Dado que un
cromosoma representa n soluciones, resulta imposible discernir que cromosoma re-
presenta la mejor solucién, en otras palabras, un cromosoma tiene distintos valores
de la funcién de aptitud, por consiguiente no se podra obtener una solucién. En

esta situacion es preferible replantear el proceso de morfogénesis del algoritmo.

Espacio Codificado Espacio de Solucione

Figura 51: Correspondencia entre el espacio codificado y el espacio de soluciones.

Operadores Genéticos.

La forma de generar nuevos individuos dentro de cada generacion esta controlada por dos

operadores genéticos que son el apareamiento y la mutacion. Primeramente, explicaremos
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cual es la estructura de un cromosoma. Un cromosoma es la representacién genética de

una solucién del problema definida mediante una estructura de la forma siguiente:
T =[x1,T2,. .., Tpy. .., Ty

donde n es el tamaiio o longitud del cromosoma que permanece constante durante todo el
proceso evolutivo. xq,zs,...,x,...,Z, S€ conocen como genes y representan a la unidad
bésica de la estructura del cromosoma, por tanto un cromosoma es un conjunto finito de
genes. x; puede representar un nimero binario, entero, alfabético o real, vea la seccion
de Representacion Genética. Un alele es un subconjunto no vacio de genes de x
que representa una caracteristica de la solucién y es la unidad basica de informacion en
el fenotipo del problema. Un alele guarda siempre su posicién y nimero de elementos
dentro del cromosoma y son subconjuntos disjuntos entre si. Un cromosoma entonces,
puede contener uno o mas aleles. Por ejemplo si x es la representacién binaria de las
variables de una funcién bidimensional f(a,b) y consideramos que a se representa con
elementos binarios y b con s elementos binarios, entonces z contiene dos aleles a y b con

la estructura siguiente:

L= [3717 Lo, ... 73:7;7 Lri1, Trd2y - -+ 7xn:r+s]

a b

Un paso inicial para la aplicaciéon de las técnicas evolutivas es la determinacion de la
longitud total de x, la cual depende de la complejidad de la representacion de la solucion

del problema.

El apareamiento, también llamado recombinacion, consiste en la generacién de dos
individuos nuevos a partir de dos padres. Si representamos a un par de cromosomas

Ccomo:

T =21, T2 ..., Ty
Y= 1[y1,Y2, - Yn]

donde z y y son dos cromosomas con n elementos. Si el apareamiento es en un sélo punto
desptes de la k-ésima posicién, donde k es un nimero aleatorio generado en el rango

[1,n], los descendientes o hijos estardn expresados como sigue:

!/ __
- [mlaw%' s Thy Ykt 1, Y425 - - - 7yTL]
/!

Yy = [y17y27 co sy Yk Tht1) Thet-2y - - - 7$n]
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La forma de apareamiento descrita anteriormente es empleada ampliamente en los algo-
ritmos con representacién binaria, entera o alfabética y es conocida como cruzamiento
convencional en un punto de corte. Este estilo de apareamiento puede ser ampliado a
dos puntos de corte o multiples puntos de corte. Existen otros tipo de apareamiento como

son.:

e Apareamiento aritmético. Propuesto por Gen y Cheng [Gen, 1996], el apareamiento
esta basado en el concepto de combinaciones lineales de vectores a partir de la
teoria de espacios convexos. Esta técnica se explicara en mas detalle en la seccion
IV.4.3.2 ya que es el empleado en el desarrollo de nuestro algoritmo evolutivo para
la obtencién de los pardmetros de Mj (z,y, P).

o Apareamiento direccional. Este estilo de apareamiento emplea los valores de la
funcién objetivo para determinar la direccién de la bisqueda genética y inicamente

produce un descendiente a partir de dos cromosomas padres [Michalewicz, 1992].

El operador de mutacion altera el valor de uno o més genes con una cierta proba-
bilidad. Para la representacién binaria el proceso es simple; se selecciona aleatoriamente
un conjunto de genes de toda la poblacién, dichos genes cambian su valor, si el valor
del gen es “1” se reemplaza por “0” y viceversa. Para la representacién con nimeros
reales el procedimiento es similar. Supongase que el cromosoma = = [z, Za, ..., T,] €s
seleccionado para mutacién. Obtenemos un ndmero aleatorio k € [1,n] y producimos
entonces un descendiente =’ = [z1,...,Z}, ..., Z,], tal que x}, es un valor aleatorio uni-
formemente distribuido en el rango [z}, z7]. =L y 27 son los valores de la cota inferior y
superior de la k-ésima variable respectivamente, generalmente dadas por el dominio del

problema. Por otro lado existen otros tipos de mutacién como son:

e Mutacion dindmica. Este operador es conocido como mutacion no uniforme, y
fue propuesto por Michalewicz [Michalewicz, 1992]. Una mutacién dindmica es
diseniada con el propésito de lograr una “sintonia fina” con objeto de obtener preci-
siones altas en el proceso evolutivo. En secciones posteriores se explicard con mas
detalle este tipo de mutacion ya que es el empleado en el algoritmo genético del

presente trabajo.

e Mutacion direccional. Al igual que en el apareamiento direccional, la mutacién

direccional toma en cuenta el gradiente de una funcién objetivo y con la cual se
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define el valor de la heuristica del cambio. Esta técnica fue propuesta por Gen y
Cheng [Gen, 1996].

En un proceso de optimizacion, los operadores evolutivos explotan exhaustivamente
el espacio de biusqueda del dominio del problema. Tipicamente existen dos tipos de
busqueda: la bisqueda aleatoria explora todo el espacio de soluciones y tiene la capacidad
de “escapar” de un 6ptimo local. Por otro lado, la bisqueda local explota la mejor solucién
y es capaz de ascender o descender rapidamente hacia un valle o colina para obtener un
optimo local. Estas dos habilidades son mutuamente complementarias en un proceso
de busqueda. Un algoritmo genético es entonces, una clase de método de busqueda de
propdsito general que combina elementos de busqueda direccional y estocéstica, y puede
efectuar un buen balance entre la exploracién y explotacién del espacio de soluciones.

El operador de apareamiento es usado para explotar el espacio de busqueda. Holland
propone la hipétesis que a partir de dos padres con un valor de aptitud mayor que los otros
integrantes de la poblacién, se produce una descendencia igual o superior. Esta teoria
estd basada en el andlisis de esquemas realizado por Holland y es la base que sustenta
la convergencia de este tipo de algoritmos. Una explicacién clara en espanol de este
concepto puede consultarse en [Olague, 1994]. En algoritmos genéticos convencionales
enfocados a la optimizacion, el cruzamiento es el principal operador del sistema evolutivo
y por ende se le asigna un valor de probabilidad relativamente alto. Por otro lado,
el operador de mutacién provoca cambios esponténeos en la composicién genética de los
cromosomas, lo que implica que explore otras areas del espacio de bisqueda. Sin embargo,
estd confirmado que la mutacién puede algunas veces jugar un papel més importante que

el apareamiento en una biisqueda genética [Schwefel, 1995].
Seleccion.

El proceso de seleccion se encarga de simular los postulados Darwinianos de la evolucién
organica. La seleccion es la fuerza de conduccién del algoritmo genético y la presion
que ejerce sobre la evolucién generacional, es critica en el proceso evolutivo. En un
extremo, si la presion es alta, la bisqueda puede terminar prematuramente, por otro
lado, si la presion es baja el progreso del algoritmo puede ser mas lento del necesario.
Generalmente se emplea una presién baja al iniciar el algoritmo. Esto permite que se

explore en forma amplia el espacio de soluciones. Una presiéon alta es recomendable



116 CAPITULO IV. MODELADO Y OPTIMIZACION

al final del proceso, con objeto de explotar exhaustivamente la regién mas promisoria
en el espacio de busqueda. La seleccién es empleada en dos procesos: para seleccionar
los individuos candidatos a mutaciéon y apareaminento y para seleccionar los individuos
que pertenecerdn a la siguiente generacién. Existen una gran variedad de métodos de

seleccion, los mas comunes son:

e Seleccion por Ruleta. Propuesto por Holland, es uno de los métodos de selecciéon
estocdstica empleado mas comunmente en GA. La idea principal es determinar
la probabilidad de supervivencia de cada individuo de forma proporcional a su
valor de aptitud. En esta estrategia se construye una rueda de ruleta segmentada.
Cada segmento de la rueda es propocional al valor de aptitud del cromosoma, y
el nimero de segmentos es igual al tamano o longitud de la poblacién. Se gira la
rueda, y se “lanza” un “dardo” para seleccionar un cromosoma. Existe una mejor
probabilidad de seleccionar un cromosoma con un valor de apitud mayor. En otras
palabras, con una area mayor en el segmento de la rueda de la ruleta, se tiene una
mejor probabilidad de selecciéon que otro cromosoma con valor menor en su funcion
de mérito. La rueda se gira tantas veces como nimero de individuos hay en una
poblacién. En cada paso, el cromosoma seleccionado formara parte de la nueva
generacién. En este método el universo de seleccién es constante, donde los padres
seleccionados para apareamiento o mutacién son reemplazados por sus hijos. A esta

estrategia de seleccién se le conoce como reemplazo generacional.

e Seleccion (u+ A) y (u,\). Propuesto por Back [Back, 1994], es un proceso deter-
ministico donde los mejores individuos, padres y descendencia, son seleccionados
para formar a la nueva generacién, a partir de su valor de la funcién de mérito o
aptitud. Para el caso de (1 + \), los u padres y los A descendientes compiten para
sobrevivir y los mejores u, de todos los padres més su descendencia, formarén a
la nueva generacion. (u,A) seleciona los mejores A descendientes, como individuos
de la nueva generacion a partir de los y padres. En estos métodos deterministicos
se prohibe la seleccion de cromosomas duplicados de la poblacién. Los criterios

deterministicos mas comunes son:

Truncamiento. Se ordenan todos los cromosomas tomando como base su valor

de aptitud. Se define un umbral T" que representa un porcentaje de los mejores.
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Seguido, sélo se seleccionan los mejores T cromosomas para pasar a la siguiente

generacion.

Elitismo. Unicamente los mejores cromosomas pasan a formar parte de la

proxima generacion.

Reproduccion de estado-equilibrado. Consiste en reemplazar los peores \ cro-
mosomas de la poblacion original por los p descendientes. Esta estrategia es

una modificacién del reemplazo generacional.

e Seleccion por Torneo. La idea general de esta estrategia es escoger aleatoriamente
un conjunto de cromosomas para competir en un torneo. Por ejemplo, se substraen
los mejores cromosomas para su reproduccién empleando el método de la ruleta, los
cuales seran los integrantes del torneo. Al nimero de cromosomas escogidos para
el torneo se le llama longitud del torneo. Este método hibrido, combina elementos
estocasticos y deterministicos, como los descritos en la seleccién por ruleta y la

seleccién (u + A) respectivamente.

e Seleccion por escalamiento y ranking. En las estrategias anteriores la seleccién o
probabilidad de seleccién de un individuo es proporcional a su valor de aptitud.
Este esquema puede provocar caracteristicas no deseadas. Después de varias gen-
eraciones existe la tendencia a generar supercromosomas, que dominan el proceso
de seleccién y por tanto se pierde la diversidad genética de nuestra poblacion. Para
minimizar estos problemas se han propuesto los mecanismos de escalamiento y
ranking. El escalamiento efectia una correspondencia entre el valor de la funcion
objetivo hacia un valor positivo real. La probabilidad de supervivencia serd tomada
a partir de este valor. En general, si f; es la funcién de escalamiento basada en
una funcién objetivo original f; para un cromosoma k, el escalamiento se expresa

como:
fe=9(fx) (IV.34)

donde g(-) es la funcién de tranformacién de funcién de aptitud original den-
tro de la aptitud escalada. La funcién g(-) puede tomar distintas formas, tales
como: escalamiento lineal, escalamiento dindmico lineal, truncamiento en sigma,
escalamiento en potencias, escalamiento logaritmico, por ventana, normalizaday es-
calamiento basado en Boltzmann. Los parametros de escalamiento de estos métodos
son dependientes del problema.
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La seleccién por ranking ignora el valor actual de la funcién objetivo. En su lugar
emplea una clasificacion definida por la posicién que guardan los cromosomas en la
poblacién, para determinar la probabilidad de sobrevivencia. Existen dos métodos
comunmente usados; ranking lineal y ranking exponencial propuestos por Baker y
Michalewicz respectivamente. Una buena revisién bibliografica del escalamiento y

ranking puede ser consultada en [Gen, 1996].

En resumen, un proceso evolutivo es una heuristica que contiene elementos estocédsticos
y deterministicos, que intenta lograr un buen balance entre la explotacion y exploracion
del espacio de bisqueda, definido por el dominio del problema a optimizar, a través de
los principios bioldgicos de la evolucién organica. La Figura 52 sintetiza la estructura

general de un GA.

IV.4.3.2 Implementacion de la estrategia evolutiva

En la teoria de algoritmos evolutivos existen diferentes formas de representar a cada uno
de los individuos, ver seccion 1V.4.3.1, y su manipulacién mediante operadores genéticos
(cruzamiento y mutacién) para producir nuevas generaciones. Michalewicz (1992) ar-
gumenta que la mejor manera de resolver un problema es buscar la representacion mas
apropiada que se asemeje a las operaciones especificas del comportamiento del fenémeno.
Nosotros empleamos una representacién en nimeros reales (cada cromosoma es codi-
ficado como un vector de niimeros reales ¢;) y desarrollamos una forma de como llevar
a cabo un conjunto de transformaciones con una simple operacion algebraica. Estas
caracteristicas y las que a continuacién se describen estan codificadas en la rutina Evo-
lutivo_L.

Apareamiento
Muchos operadores de cruzamiento han sido introducidos dentro del nombre de aritmética
de operadores, los cuales han sido disenados tratando de imitar el concepto de combina-

5 Los oper-

ciones lineales de vectores en el campo de la “teoria de espacios convexos

adores de cruzamiento son combinados para producir descendencia, mediante el calculo

del peso promedio de 2 vectores ¥; y ¥» como sigue:
— — —
Vi = Mt Ak

i A2y, (IV.35)
T = X+ M

Sen inglés convex sets theory.
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Figura 52: Estructura general de un algoritmo genético.

si los multiplicadores estan restringidos a:
)\1+)\2:1, )\1>0, A2 >0

la expresion es conocida como una combinacién convexa. Por otro lado, si la condicién de
no negatividad en los multiplicadores es respetada, se le conoce como una combinacion
afin y si los multiplicadores siempre estan contenidos en el espacio real, la combinacién

es conocida como una combinacién lineal [Gen, 1996].

Existen diferentes tipos de combinaciones convexas, las cuales dependen de la forma en
que se generan \; y As. Por ejemplo, en una “combinacién promedio” A\; = 0.5y Ay = 0.5,

en una “combinacién afin” Ay = 1.5 y Ay = —0.5. En particular, nosotros empleamos
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una combinacion intermedia afin extendida, propuesta por Miihlenbein y Schlierkamp-
Voosen, ver [Gen, 1996]. En la cual, A; es un nimero aleatorio en el intervalo [—d, 1+ d|,

tal que A\; + A2 = 1. El algoritmo evolutivo se programé para d = 0.5.

Mutacion

Para efectos de generar descendientes que busquen aleatoriamente soluciones indepen-
dientes a la convergencia que impone el proceso de selecciéon, nosotros empleamos el con-
cepto de “mutacién dindmica” introducido por Janikow y Michalewicz [Michalewicz, 1992],
el cual tiene la capacidad de producir ajustes finos que nos ayudan a obtener precisiones
altas. Las mutaciones dindmicas estan expresadas como sigue: dado un padre 7, si

el k-éstimo elemento y; es seleccionado para una mutacién, el descendiente generado es

7 = (Y1,---,Yks--->Yn). Donde y; es un ndmero aleatorio seleccionado a través de dos
posibilidades:

Yi = Y+ ALY — U)

Yi = Y — At Yk — UE) (1V.36)

Alt,y) = yr(l—%)b

donde yY y yF son las cotas superior e inferior del k-ésimo elemento respectivamente. 7
es un numero aleatorio en el rango de [0,1]. ¢ es la generacién actual. T es el niimero
méaximo de generaciones permitidas. b es el pardmetro que determina el grado de no
uniformidad en la funcién A(t,y). La funcién A(t,y) regresa un valor en el rango de
[0,y] tal que el valor de A(t,y) — 0 cuando ¢ crece. Esto causa que en las generaciones
iniciales (¢ pequeio) el operador de mutacién busque uniformemente en el espacio de

soluciones y explote exhaustivamente la regién mas promisoria al final del proceso.

Transformacién afin sobre operadores genéticos

Los operadores de mutacién y cruzamiento pueden ser encapsulados dentro de una simple
transformacién compleja. Esta idea fue propuesta por Olague (1999), la cual consiste
basicamente en lo siguiente: aplicando las propiedades geométricas de planos afines, si
suponemos que R, es una representacion de un plano afin, todas las transformaciones de

la clase entera R4 son derivadas aplicando transformaciones del tipo:

Y] = bnYi+bpYe+Ch

. (IV.37)
Y] = buY1 4 bYe + Co
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donde cada una de la lineas representan una ecuacién invariantey Y = (Z—;, %) suponiendo
Yo = 0 es un par de coordenadas no homogéneas que representan el punto actual en el
plano afin, y los coeficientes son nimeros reales arbitrarios con la condicién |b,s| # 0,
entonces para el caso en dos dimensiones todas las n variables (aleles de los cromosomas)

las podemos representar como:

Y] V] by b C oM
1 g “-* 1n _ 11 12 1 }/2 }/2 o }/2 (IV38)
9 Yo, oo Yo b1 b O {1 1 1"

crcuzamiento mutacion

La Ecuacién (IV.38) puede ser expandida para aplicarse a la poblacién completa. Las

ventajas de esta representacion son:
e El tratamiento de todas las transformaciones son estandares.
e Transformaciones complejas implican simples multiplaciones de matrices.

e En lugar de aplicar transformaciones sucesivas a todos los puntos de un escenario
tridimensional, s6lo se puede calcular la matriz de transformacién total, misma que

se multiplica con las coordenadas homegéneas de cada punto.
e Inversiones en las transformaciones son realizadas mediante inversiones de matrices.

e Calculo rapido. Operaciones matriciales estan soportadas en el hardware de esta-

ciones de trabajo con alto rendimiento gréfico.

Seleccion

La rutina evolutiva Evolutivo_L estd disenada con dos métodos de seleccién: seleccion
por ruleta y seleccion por torneo. Ambos métodos se integran para aumentar la presion
en la convergencia de la poblacion. Esto es, se emplea el método de seleccion por ruleta
para escoger a los dos cromosomas que competirdn en un torneo. Despies, se escoge
el cromosoma con un mejor valor en su funciéon de aptitud. Recuerde que la funcién
de aptitud es nuestro criterio x2. Combinando ambos métodos obtenemos una seleccién
estocastica, seleccion por ruleta, y deterministica, seleccion por torneo. Asi mismo, se
emplea el reemplazo generacional en la obtencion de la nueva poblacién. El algoritmo

general de seleccion por ruleta es el siguiente:
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1. Se calcula el valor de aptitud v, para cada cromosoma gj:

vr = Q(Tk)

2. Se calcula la aptitud total de la poblacion:

pop

a = Z’Uk
k=1

donde pop es el nimero total de individuos en la poblacién.

Se calcula la probabilidad de seleccién py para cada cromosoma yj:

v,
pk::_ka k:]-aQa"'apOp
a

Esta expresién implica que mientras mayor sea el valor de aptitud de un cromosoma,
éste tendra una mejor probabilidad de ser seleccionado y por tanto contenga mayor
area en la construccion de la ruleta. Para problemas de maximizacién este criterio
es suficiente. Sin embargo, en nuestro problema requerimos minimizar la funcién
objetivo ). Esto es, necesitamos que valores pequenos de vy ocupen una mayor
area en la rueda de la ruleta. Para logar esto, nosotros invertimos el valor de

probabilidad p; como sigue:

a
;-1 _
P =P = —
Uk
y normalizamos a uno el nuevo valor pj,
I NPoP
@ = 2ip=1Pk
"o Py —
pr = k=1,2,...,pop

donde p}, es el inverso normalizado de la probabilidad p.

Se calcula la probabilidad acumulada g, para cada cromosoma ¥:
k
qk:Zp’k:, k:1a27"'7p0p
7j=1

qx representa la rueda de la ruleta.

La rueda de ruleta se hace girar tantas veces como pop individuos existan en una
generacién. En cada una de los giros se selecciona un cromosoma en la forma

siguiente:
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(a) Se genera un ndimero aleatorio r en el rango de [0, 1].

(b) Sir < g entonces el primer comosoma ; es seleccionado; de otra forma, se

selecciona el k-ésimo cromosoma 3y, tal que gp_1 < r < gp.

Finalmente, aplicamos la seleccion por torneo. Esto es, de dos cromosomas selecciona-
dos por el método de la ruleta, el individuo que mejor valor de aptitud contenga serd

selecionado para continuar el proceso evolutivo.

Criterio de paro

De manera similar que las estrategias de Nelder y Mead y Recocido Simulado, el criterio
de paro en un algoritmo Evolutivo es un proceso que depende de las caracteristicas del
problema. Esto es, resulta dificil determinar cuando un algoritmo de optimizaciéon ha

encontrado el maximo o minimo global. Nosotros empleamos dos criterios:

1. Cuando la funcién objetivo () — 0. Este criterio es aplicable s6lo a imagenes per-
fectas (imagenes sintéticas). En particular, Evolutivo_L termina la optimizacién
siQ < e

2. Cuando un porcentaje de la poblacién converga, calculado mediante el criterio sigu-
iente: el proceso finaliza cuando una fraccién de la magnitud del vector de distancia
entre el peor v, y el mejor v, valor de aptitud de los cromosomas, correspondientes

a un porcentaje de la poblaciéon dado, es inferior a cierta tolerancia:

g oo =l (IV.39)
v + |vg|

para nuestro caso, e = 1 x 107°.

Rutina Evolutivo_L

La rutina Evolutivo_L es la responsable de todo el proceso evolutivo, acorde a los esque-
mas antes planteados. De manera similar que las estrategias anteriores de optimizacién,
Evolutivo_L determina los P pardmetros de M ’L(ac,y,ﬁ) que se ajusten mejor a una
ventana de la imagen original Datos[1,..., W][1,..., W]. La funcién de aptitud Q estd
dada por la rutina Criterio_ch2 L. Un diagrama simple de interaccién con otras rutinas
se muestra en la Figura 53. La descripcion de cada una de las variables de entrada puede

ser consultada en la seccién V.3.8.
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Evolutivo_L

L initialize_population
> evaluate Criterio_ch2 L
| A
seleccion_ruleta flip
homographie

Figura 53: Rutinas utilizadas por Evolutivo_L.

Evolutivo_L se comunica con las rutinas siguientes:

1. initialize population. Genera un poblacién inicial, donde los aleles de cada cro-
mosoma estan uniformemente distribuidos entre las cotas superior e inferior, de
los valores permitidos para cada uno de los parametros del modelo, ver algoritmo

ubicado en la pagina 92.

2. evalute. Evalta a cada cromosoma a través del estimador de maxima probabilidad
Q, rutina Criterio_ch2 L.

3. seleccion _ruleta. Criterio de seleccion, equivalente al método de la ruleta expli-

cado en los parrafos anteriores.
4. flip. Determina si un cromosoma es candidato para la mutacién o apareamiento.

5. homographie. Transformacion afin sobre los operadores genéticos, ver parrafos

anteriores.

En un algoritmo evolutivo el porcentaje de apareamiento (pa), mutacién (pm) y con-
vergencia de la poblacién (pc) y el nimero de individuos en una poblacién (pop), son
variables que impactan directamente en el rendimiento de Evolutivo_L. Para conocer
cual es el comportamiento de nuestro problema en relacién con estas variables, se generd
la prueba siguiente: se ejecuté Evolutivo_L a la estructura mostrada en la Figura 46.a,

para las mismas condiciones expresadas en el proceso Recocido Simulado; la poblacién
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inicial es fija en pop = 10; pc se varfa en el rango de [0.6,0.8] en incrementos de 0.1;
pa se varia en el rango de [0.5,1.0] en incrementos de 0.05; pm se varia en el rango de
[0.0,0.5] en incrementos de 0.05. Como resultado de la prueba obtenemos los gréficos
a — d de la Figura 54. La Figura 54.a, es una malla tridimensional del nimero total de
pasos requeridos por el algoritmo Evolutivo, para la obtencion de los P parametros que
se ajustan mejor a la estructura en estudio. Las Figuras 54.b — 54.d muestran como
se comporta pa para los porcentajes de convergencia pc = 0.6,0.7,0.8 respectivamente.
Asi mismo, se grafica pc para los porcentajes de mutacién pm = 0.00,0.05,0.10,0.15.

Analizando la Figura 54 se observa que:

pc=0.6
(Y3 0.7 0.8 0.9 { pa
b)
{ , pc=0.8
Son] | AR P
S g
gm- -_:I:. ,‘ ;.E' 2- oo
ol . - L ,.z—"l‘-_:-éi pa o]
@5 05 07 08 09 ' j y ; '
o) 65 06 07 d) 08 09 i pa
pm=0.00 pm=0.10
— pm=0.05 pm=0.15

Figura 54: Comportamiento porcentaje de apareamiento (pa), mutacién (pm) y conver-

gencia de la poblacién (pc) del algoritmo Evolutivo con respecto a M} (z,y, ﬁ)
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1. La probabilidad de mutacion pc de nuestro algoritmo Evolutivo debe ser inferior al

10%. Obsérvese como para valores superiores al 10%, Evolutivo_L requiere de més
de 5000 pasos para lograr obtener el 6ptimo. En particular, 5000 pasos significa
que el algoritmo finaliza por el nimero méaximo de pasos permitidos y no por el
criterio de convergencia de los individuos en la poblacién, ver Ecuacién (IV.39).
Esto implica, que nuestro problema requiere de un porcentaje de exploracién bajo

(0.0 < pm < 0.1), en la bisqueda del éptimo global.

. Un porcentaje de apareamiento de alrededor de un 80% es considerado un valor

aceptable para nuestro problema. Obsérvese que existe un minimo de pasos para
los valores de pa = 0.7 y pa = 0.8, ver figuras 54.b., 54.c., y 54.d. Recuerde, que
el porcentaje de cruzamiento, estd relacionado con el grado de explotaciéon en una
regién especifica del espacio de soluciones, acotada por los mejores individuos de
una poblacién. Es por esto, que nuestro problema requiere de un valor de alrededor
de un 80% de la heuristica de cruzamiento (combinacidn intermedia afin extendida)

para determinar el 6ptimo global.

El porcentaje de convergencia pc es, en escencia, el critero de paro de nuestro
algoritmo evolutivo, ver Ecuacién (IV.39). Esto es, en imégenes reales es imposi-
ble encontrar el caso x> = 0, debido a que una imagen digital no es perfecta,
ver Capitulo I. Debido a ello, la determinacion del mejor valor de pc depende del
objetivo de la ejecucién de Evolutivo_L. Si deseamos que este algoritmo de opti-
mizacion, busque exhaustivamente un 6ptimo global es recomendable asignar pc = 1
(100% de la poblacién) para efectos de encontrar un “supercromosoma” al final del
proceso. Por otra lado, si queremos inspeccionar cuales son los posibles valores
de ]3, por ejemplo, para reasignar las cotas iniciales de P en una ejecucién poste-
rior de Evolutivo_L, entonces es recomendable porcentajes bajos de convergencia
pc < 0.6 para efectos de terminar rapidamente el proceso evolutivo. En la practica,

porcentajes de 70% < pc < 90% son recomendables para la obtencién de P.

IV.5 Conclusiones

En este capitulo se han planteado los métodos y los algoritmos empleados para la obten-

ci6én del punto exacto (., y.) donde se ubica una esquina-L. La determinacién de (., y.) a



IV.5. CONCLUSIONES 127

—

través de nuestro modelo M} (z,y, P) se ha planteado como un problema de optimizacién.
Esto es, encontrar el mejor conjunto de parametros P= (o1, p1,91, 09, 2,92, A, B), que
se ajusten mejor a una ventana cuadrada de 2w — 1 X 2w — 1 pixeles alrededor de un pixel
(ug,vp) en una imagen digital. Los elementos utilizados para este fin, son los siguientes:

e Una funcion objetivo o de mérito que llamamos Criterio de Optimizacién. El criterio
de optimizacién (Q = x?), es el estimado de méxima probabilidad, conocido como
Ajuste de Minimos Cuadrados, que representa al conjunto de P que se adapta mejor
a la regién en estudio de la imagen digital. El valor de x? se obtiene por medio del
método propuesto por Levenberg-Marquardt. El método de Levenberg-Marquardt

es un algoritmo de optimizacién local.

e Un conjunto de ecuaciones de tranformacién, ver Ecuacién (IV.11), que relaciona
el sistema coordenado del modelo (z,y), el sistema coordenado de la imagen (u,v)

y su notacién matricial (j,7).

e Un conjunto de estrategias de optimizacién global con distintas caracteristicas entre

ellos. Estos métodos son:

1. Estrategia Down Hill Simplex. La busqueda de un éptimo global, en este
método, obedece a movimientos geométricos previamente definidos de una
estructura llamada simpler. Para nuestro caso, el simplex es un poliédro con

9 vértices.

2. Estrategia Recocido Simulado. La bisqueda de un éptimo global, en este
método, obedece a la simulacion del tratamiento térmico de los metales, lla-
mado forja. Donde se definen un esquema de descenso de temperatura de la
estructura y un esquema de equilibrio. Para nuestro caso: 1) el esquema de
descenso de temperatura es Thyeva = 0.8 X Tynterior, 2) €l esquema de equi-
librio estd dado por los movimientos geométricos de un simplex de 9 vértices,

perturbados por un movimiento Browniano.

3. Estrategia Evolutiva. La busqueda de un 6ptimo global, en este método, obe-
dece a la evolucién generacional de los integrantes de una poblacién acorde
al proceso de “seleccion natural” propuesto por Charles Darwin y conceptos
Biolégicos de la Genética. Para nuestro caso se emplea: 1) un apareamiento

a través de una combinacion intermedia afin extendida, 2) una mutacién
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dindmica, 3) una seleccién por torneo y ruleta. Los operadores de mutacion y
apareamiento se integran en un conjunto de transformaciones, ver ecuaciones
(IV.37) y (IV.38), que proporcionan un tratamiento eficiente de los operadores

evolutivos.

e Como resultado de aplicar @) a las estrategias Down Hill Simplex, Recocido Simu-
lado y Evolutivo, nosotros contamos con un método de optimizacion local inmerso
en un proceso de optimizacion global. Por consecuencia, nuestros procesos de opti-

mizacién global estan acelerados por el método de Levenberg-Marquardt.

e Finalmente, para determinar el punto exacto de esquina-L (z., y.) a partir de nues-
tro Criterio de Ubicaciéon Exacta de esquina, ver seccion I11.4.4, se realiza a través
de la estragia propuesta por Nelder y Mead.



Capitulo V

Arquitectura del Sistema

V.1 Introducciéon

En el capitulo anterior se plantearon los métodos de optimizacién multidimensional Down
Hill Simplex, Recocido Simulado y Evolutivo empleados para encontrar los valores de los
P pardmetros de M} (z,y, P) que se ajusten mejor a una ventana de una imagen digital.
En otras palabras, se describieron los recursos tedricos necesarios para llevar a cabo
nuestro trabajo.

En el presente capitulo se describe “como” estos métodos se codificaron y organi-
zaron para poder obtener la ubicacién exacta de una esquina-L (z.,y.). En particular se
generaron dos grandes grupos de programas: el primero, es un conjunto de programas
codificados para detectar el punto exacto de esquina, que llamaremos Sistema Integral
para la Deteccion Exacta de Esquinas (SIDEE), y el segundo, es un conjunto de progra-
mas que representan la interfaz con el usuario, el sistema de adquisicién y el manejo de
los distintos formatos de una imagen digital. Los primeros, se agrupan en un conjunto
de librerias, que llamaremos Librerias de SIDEE, que pueden ser accesadas desde
cualquier programa escrito en el lenguaje de programacion C' 6 C ++. Al segundo grupo
lo llamaremos Programas de Explotacion. La parte medular del desarrollo es la codi-
ficacion de las Librerias de SIDEE y estan intimamente relacionados con los Capitulos III
y IV. Los Programas de Explotacion hacen uso de las Librerias de SIDEE y se encargan
de resolver el problema de la interaccién de los métodos de optimizacion con el sistema

de adquisicion de imdgenes, ver Capitulo I, los difrentes formatos de imagenes digitales

129
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existentes (PGM, GIF, TIFF, BMP) y la interfaz con el usuario, por ejemplo, desplegado

de imagenes, control del sistema apuntador (ratén), etc.

Este capitulo estd organizado en las secciones siguientes:

Algoritmo General de Busqueda. Se presenta un esquema general de la secuencia
de pasos requeridos para la obtencién del punto exacto de esquina-L.

Librerias de SIDEE. Se presenta la arquitectura general de SIDEE donde se descri-

ben las rutinas que lo componen y la relacién existente entre ellas.

Programas de Explotacion. Se describen los programas generados para adquirir
una imagen en tiempo real, asi como los creados para analizar la sensibilidad de
M (z,y, 13), a través de las librerias de SIDEE.

Conclusiones. Se presenta un resumen estadistico de la arquitectura del sistema y

los caracteristicas mas relevantes del mismo.

V.2 Algoritmo General de Busqueda

El objetivo de SIDEE es encontrar la ubicacién exacta de una esquina-L (z., y.) contenida
en una regién de la imagen I(u,v), en la vecindad del pixel (ug,vy) proporcionado por
el usuario. Recuerde, que la ubicacién de (z., y.) estd definida como la minima distancia
euclidiana entre el punto de cruce (zg,yo) de las rectas de borde r; y 5 y la curvatura
central del modelo My(z,y, P) = 0.5, ver seccién IIL.4. La regién cuadrangular en anélisis
estd definida por w, también proporcionada por el usuario. Por tal motivo, la subventana
sobre la cual se aplicardn todos los procesos de optimizacién, queda acotada por [+w, —w]
pixeles alrededor de (ug,vp). (ug,vg) representa el origen del sistema coordenado del mo-
delo (z,y). Por otro lado, son 8 los pardmetros de M} (z,y, P) que se requieren ajustar a
las variaciones de intensidad de I(u,v). Estos pardmetros son: oy, p1, 91,02, o, %2, A, B.
Adicionalmente, se necesita determinar los signos en la direccién de apertura de la es-

quina sy, y Su,, para que M} (z,y, P) quede definida completamente. A partir de estas

consideraciones el algoritmo general de bisqueda de (z.,y.) es el siguiente:

1. Dada una imagen I(u,v), una posicién inicial (ug,vp) y un tamafo de ventana
2w + 1. Se extrae una matriz de datos DATOS[j,i], paralos j = 1,---,2w + 1
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renglones y las ¢ = 1,---,2w + 1 columnas. DATOS]j, ] contiene los valores de
intensidad en tonos de gris de I(u, v) alrededor del pixel (ug, vg), obtenida mediante
la ecuacién de transformacién (IV.11). Es importante enfatizar que DATOS]j, i]
estd expresada en funcién del sistema coordenado de la imagen (u,v) y el sistema
coordenado del modelo (z,y).

2. Se determina el valor de sy, y sy, a partir del calculo de los promedios de los pixeles
que se encuentran en la parte positiva y negativa de cada uno de los ejes del sistema

coordenado del modelo (z,y), ver seccién IIL.3.

3. Se aplican los métodos de optimizacion global para modelos no lineales en la deter-

minacién de los valores de o1, i1, %1, 09, ta, 92, A, B. Estos métodos son:

(a) Down Hill Simples, discutido en la seccién IV .4.1.
(b) Recocido Simulado, discutido en la seccién IV.4.2.

(¢) Evolutivo, discutido en la seccién IV.4.3.

Estos métodos se aplican uno a la vez, para determinar a P. Por otro lado, el
procedimiento para calcular el valor de la funcién de aptitud @, en cada uno de
los métodos anteriores, se realiza mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt,
ver seccién 1V.3.3.2. Levenberg-Marquardt es un algoritmo de minimizacién local
que nos ayuda a acelerar el proceso de busqueda del 6ptimo global. Por tanto,
nosotros empleamos un algoritmo de optimizacion local, inmerso en un proceso de

optimizacion global.

4. Finalmente, se calcula el punto exacto de esquina (z., y.), acorde a nuestro criterio

de ubicacién exacta de esquina, mediante el proceso siguiente:

(a) Se calcula el punto de cruze (zg, o) entre las rectas de borde r; y rq, a partir
de la Ecuacién (II1.13).

(b) Se calcula la minima distancia euclidiana entre (xg,yo) y un punto (z,,ys) €
Mp(z,y, P) = 0.5. Para resolver la ecuacién implicita My (z,y, P) = 0.5
aplicamos el algoritmo curva de contorno descrito en la seccién 111.4.3. Para
determinar la minima distancia entre (xg,yo) v (zs,ys) se utiliza el método de

optimizacion propuesto por Nelder y Mead, ver seccién IV.4.1.1.
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(c) Una vez terminado este segundo proceso de optimizacidn, el algoritmo reporta
las coordenadas (z.,y.) en funcién del sistema coordenado del modelo (z,y)
y el sistema coordenado de la imagen (u,v). En forma especifica, el punto
exacto de esquina (ue,v.) en coordenadas de la imagen a un nivel de subpizel
estd indicado por la expresién siguiente:

(Ue = U + Te, Ve = Up — Ye)

El esquema de este algoritmo se muestra en la Figura 55.

INICIO

Extraccién de region cuadrada de longitud
2w+1, en la vecindad del pixel (u,v,)

DATOS[i,j]=1(u,v)

H. Optimizacién global
Determinar: N Nelder. y M.ead e
s Recocido Simulado

U1 :
Evolutivo

S L

\—4, Evaluacion de Q
Determinacion de los pardmetros del Levenberg- Marquardt
Modelo M’L(x,y,P).

No
Si
A
Determinacién del punto exacto Determinacién del punto
de esquina en coordendas del lic fnieeesién (X,,)
modelo:
X, .
(x5, Célculo de la minima
distancia entre:
Ubicacién exacta del punto (x,y.)
de esquina. L & nivel subpixel < || 0
squina a nivel subpixe (x y ) eM (x,y’p)=0.5
(u,v) oo L
¢ve (segundo proceso de optimizacion)

Figura 55: Algoritmo general de bisqueda del punto exacto de esquina-L (z, ye).

SIDEE estd organizado de la forma siguiente:
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- Un conjunto de librerias compartidas, que incluyen los métodos de optimizacion
global y la geometria de nuestro modelo de esquinas miltiple. A este conjunto de

librerias las llamaremos Librerias de SIDEE.

- Un conjunto de programas encargados de los procesos de adquisicién en tiempo
real de las imégenes, desplegado de imégenes en pantalla y manejo de las imagenes
previamente almacenadas en archivo. A este conjunto de programas los llamaremos
Programas de Explotacién. Los programas de explotacién emplean las librerias de

SIDEE para determinar el punto exacto de esquina-L.

En las siguientes secciones se describira el contenido de cada una de las librerias y los

programas de explotacion que se codificaron.

V.3 Librerias de SIDEE

SIDEE se codific6 a través de un conjunto de librerias dindmicas compartidas que agluti-
nan todos los aspectos necesarios para su desarrollo. Dichos aspectos son: 1) funciones
de evaluaciones del modelo M} (z,y, P) y sus derivadas parciales con rescpecto a P, 2)
métodos de optimizacién global, 3) evaluciénes del criterio de optimizacién @, 4) deter-
minacién del punto exacto de esquina (z.,¥.), 5) diversas funciones que nos apoyan en

los procesos anteriores.

SIDEE esta compuesto por librerias dindmicas compiladas con el lenguaje de progra-
macion C'y C++. El formato empleado para asignar el nombre de estas librerias es el

siguiente:
libnombre.so
libnombre_c.so

donde lib y .so indican al compilador que son librerias dindmicas compartidas. nombre
es el nombre de cada libreria. El subfijo _c indica que la libreria esta preparada para ser
usada con programas escritos y compilados con el lenguaje C. La ausencias de _c indica

que la libreria estd preparada para ser usada con C++.
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SIDEE es un conjunto de librerias, por tanto es necesario generar programas que

hagan uso de ellas (programas de explotacién). Esta forma de organizacién de SIDEE

nos permite lo siguiente:

e Aislar los métodos de optimizacién, la evaluacién del modelo y sus derivadas, y a

nuestro criterio de ubicacién precisa de esquina-L, de la complejidad del manejo y
adquisicién de una imagen digital. Por ejemplo: 1) el manejo de distintos formatos
de una imagen digital, 2) los mecanismos de desplegado de una imagen en el am-
biente X-Windows, 3) el manejo de las tarjetas de adquisicién en la obtencién de

escenas del mundo real.

e Segmentar las funciones o rutinas tal que puedan ser usadas desde diferentes pro-

gramas (c6digo reusable).

e Agreagar, rutinas o funciones que permitan nuevas habilidades de SIDEE.

Las librerias de SIDEE son las siguientes.

1.

libfunciones.so: evaluacién de Mj(z,y, ]3) y manejo de la geometria de una

esquina-L.

libderivadas_L.so y libderivadas_L_c.so: derivadas parciales de M)} (z,y, P),

con respecto a los pardmetros P.

libCriterio_ch2 L.so y libCriterio_ch2 L c.so: evaluacion de ) a través del

método de Levenberg-Marquardt.

libmisnr.so y libmisnr _c.so: rutinas propuestas en el libro Numerical Recipes
[Press, 1998], utilizadas por SIDEE.

libDown hill L.so y libDown _hill L_c.so: método de optimizacién propuesto
por Nelder y Mead.

libModelo_L_Curvatura.so y libModelo L_Curvatura c.so: criterio de ubi-
cacion exacta del punto de esquina-L.

libRecocido_Simulado_L.so y libRecocido_Simulado_L _c.so: método de op-

timizacién Recocido Simulado.

libEvolutivo_L.so: método de optimizaciéon Evolutivo.
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V.3.1 Libreria libfunciones.so

—

Esta libreria se encarga de evaluar el modelo de esquina Mj(z,y, P) y proporcionar los
elementos de la geometria de esquina-L. Estos elementos son: 1) punto de interseccién
de las rectas de borde (xo, o), 2) d4ngulo de apertura de la esquina «, 3) dngulo de la
recta bisectriz de la esquina 75, 4) determinacién de un punto (xs,ys) que pertence a
la curva de contorno central My (z,y, P) = 0.5, 5) calculo de los signos sy, y sy, en la
direccién de apertura de la esquina, 6) manejo de las cotas inferior y superior de cada
uno de los parametros P. libfunciones.so consta de 17 rutinas descritas en la Tabla

V.1. La Figura 56 muestra un diagrama de interelacion de estas rutinas.

Tabla V.1: Funciones asociadas a libfunciones.so

=

V.1.1 Modelo_L Célculo de M} (z,y, P)
Variables de entrada VY V1,02 b2, V2, A, B, su, ’ S0z
(z,y): coordenada que se quieren evaluar.
Variable de salida Valor flotante de precision doble.
Definicién double Modelo_L(double sigmal, double mul, double
thetal, double sigma2, double mu2, double theta2, double
A, double B, double x, double y, double sgx, double sgy);

Referencias Secciones I11.3, B.2

V.1.2 ABS_Modelo_L Calculo del valor absoluto del modelo unitario de es-

quina centrado en el plano XY = 0.

|ML($7y7ﬁ) - 05'

Variables de entrada T1, 11, V1,02, 112, V2, St S
(z,y): coordenada que se quieren evaluar.

Variable de salida Valor flotante de precisiéon doble.

Definicién double ABS_Modelo_L(double sigmal, double mul, double

thetal, double sigma2, double mu2, double theta2, double

1, double -0.5, double x, double y, double sgx, double sgy);

Referencias Secciones 111.4.3, B.2

continia en la siguiente pdgina
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Tabla V.1: libfunciones.so (continuacion)
V.1.3 NO_ABS_Modelo_L Calculo del modelo unitario de esquina centrado en el
plano XY = 0.
My(z,y, P) — 0.5
Variables de entrada 0V HY V1,02, b2, V2, Sur, S0
(z,y): coordenada que se quieren evaluar.
Variable de salida Valor flotante de precisiéon doble.
Definicién double ABS_Modelo_L(double sigmal, double mul, double
thetal, double sigma2, double mu2, double theta2, double
1, double -0.5, double x, double y, double sgx, double sgy);
Referencias Secciones 111.4.3, B.2
V.i4 MAf Céalculo del modelo unitario de esquina centrado en el
plano XY = 0. Esta rutina es similar a V.1.3, con la
diferencia que los parametros de la funcion son vectores.
Esto facilita el llamado de esta funcién por los procesos
de optimizacién donde los parametros P se definen como
vectores.
Variables de entrada k:_pa.ram = (o1, 1,91, 03, 12, 93, 503, 503)
k_-min = (z,y)
Variable de salida Valor flotante de precisiéon doble.
Definicién double M_f(double k min[], double k_param]]);
Referencias Secciones 111.4.3, B.2
V.1.5  sol Calculo del punto de interseccién (zg, yo) de las rectas de

Variables de entrada

borde r; y 2. (g, yo) son variables de precisién doble.

o — — tan(d1)p2 + _
0 tan(d) tan(dy) — ¥

B tan(Ws)p1 + 2
tan(vds) tan(¥) — 1

M1, U1, H2, ¥y

continida en la siguiente pdgina
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Tabla V.1: libfunciones.so (continuacion)

Variable de salida

x: coordenada xg.

y: coordenada yq.

Definicién void sol(double *x, double *y, double mul, double thetal,
double mu2, double theta2);
Referencias Secciones 111.4.1, B.2
V.1.6  Bisectriz Caélculo del angulo de la recta bisectriz 7, en la di-
reccién del dngulo de apertura de la esquina-L a.
Vo + 5
o = arccos (15ii%y)
Variables de entrada 1, U1, 2, V2, 501, S.UQ _
(z0, Yo): punto de interseccién entre ry y 7o
Variable de salida Valor flotante de precisiéon doble.
Definicién double Bisectriz( double X0, double Y0, double mul, double
thetal, double mu2, double theta2, double sgx, double sgy);
Referencias Secciones I11.4.2 111.4.4, B.2
V.1.7 Recta Ecuacion de una recta en su forma punto pendiente.

Variables de entrada

Variable de salida

Definicion

Referencias

recta.

y—yozm(m—xo)

B: angulo cualesquiera.

(z0, Yo): punto arbitrario.

x: valor de una coordenada.
Valor flotante de precision doble.
double Recta( double X0, double Y0, double beta, double
x);

Seccién B.2

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.1: libfunciones.so (continuacion)

V.1.8 distancia

Variables de entrada

Variable de salida

Calculo de la distancia entre los puntos (z5, ys) v (%o, ¥o)-

(zs — z0)? + (ys — %0)’

P_xy = (x0,y0): punto interseccién entre ry y rs.

k-min = (zs,ys) € Mp(z,y, P) — 0.5 =0.

Valor flotante de precisiéon doble.

Definicién double distancia( double k_min[], double P _xy][]);
Referencias Secciones 111.4.4, IV.4.1.1, B.2
V.1.9 Brac Valores iniciales del algoritmo de cotas y biseccién. P,y

Variables de entrada

Variable de salida

Definicion

Referencias

P, son dos puntos que pertenecen a una recta r;. Busco

—

el valor de P, y P, tal que M (P, P)—0.5y ML(P,, 15)—
0.5 tengan signos opuesto.
kp = (01, 11,91, 02, p2, V2, s1;, 5U)
B: angulo de r,.
Py Py
Esta rutina proporciona dos estados. En el caso de no
encontrar un cambio de signo al evaluar nuestro modelo
en P, y P,, la rutina entrega el valor entero dos. De otra

forma entrega el valor cero.

int Brac( double *P1, double *P2, double beta, double
k-p[]);

V.1.10 Intercepta

Secciones 111.4.3, B.2

Biisqueda del punto (zs,ys) € ML(x,y,ﬁ) — 0.5 = 0.
Esta rutina corresponde al algoritmo de Curva de Con-
torno. El algoritmo consiste en generar una recta de
bisqueda r; definida entre r1 y r que pasa por (zo, ¥o)-
Finalmente, se calcula numéricamente el punto de in-

—

terecepcién (x,,ys) entre ry y Mp(x,y, P) — 0.5 = 0.

continta en la siguiente pdgina
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libfunciones.so (continuacion)

Variables de entrada

Variable de salida

Definicion

Referencias

k_param = (o1, p1,%1, 02, p2, 92, Sty , Sv, )-

B: angulo de 7.

(z0, Yo): punto de interseccién de las rectas de borde.
d_brac: es la distancia entre las cotas iniciales donde se

inspecciona el cambio de signo.

(21, y1) = (s, Ys)-
N _iter es el numero de pasos que da este algoritmo.
Esta rutina maneja dos estados: ”0” sin encuentra exi-
tosamente a (zs,ys) y “2” en caso contrario.
int Intercepta( double X0, double YO, double beta, dou-
ble d_brac, double *xi, double *yi, int *N_iter, double
k_param([]);
Secciones 111.4.3, B.2

V.1.11 Manejo_error_2

Variables de entrada

Variable de salida

Maneja el error “2”. Cuando no se encuentra un cam-
bio de signo, entonces se regresa un punto sobre r; 6
re. Si el dngulo B de 7y estd més cercano a r; que a ry,
entonces el punto (z;,y,) pertenece a r;. En caso con-
trario, (zs,ys) pertenecia a 5. Este fenémeno ocurre
generalmente cuando el método de Downhill Simplex
propone vértices nuevos en el calculo de nuestro criterio
de ubicacion exacta de esquina-L.

k_param:(al, M1, 191, 02, U2, 192, SUy» 8U2)

angulo = 8

cotay = %

cotaxr = ¥

(0, Y0)

delta_x: constante en la direccién de la apertura de la

esquina.

(zi,y1) = (@5, Ys)-

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.1: libfunciones.so (continuacion)
Definicién void Manejo_error_2( double X0, double Y0, double angulo,
double cotagy, double cotagx, double delta_x, double *xi,
double *yi, double k_param[));
Referencias Secciones 1V .4.1.1, B.2
V.1.12 Limites_L Inspecciona que los P parametros no exedan los limites
definidos por el modelo. En cuyo caso el valor de P es
substituido por la cota superior o inferior segin corre-
sponda.
Variables de entrada N ,'par:- nimero c~1e parametros del modle.o.‘
Win_size: tamano de la ventana en analisis.
P = (0'1,,11/1,191,0'2,/1/2,192,14,B)-
En caso de existir alguna modificacién a P, esta rutina
Variable de salida . ISHT 'gHia Mot on ’ rubm
regresa el valor de “ — 1”. En caso contrario regresa el
valor cero.
Definicién int Limites L( double *P , int N_par, int Win_size);
Referencias Secciones IV.4.1.1, B.2
V.1.13 Kernel gauss Célcula un nicleo Gaussiano bidimensional.
1 22 4y?
_ (-53)
G(l‘ay) - 271_0_26 207
: coordenada.
Variables de entrada (z,9) raen ) ) .
o: factor de suavizado del nicleo Gaussiano.
Variable de salida Valor flotante de precisiéon doble.
Definicién double Kernel gauss( double x, double y, double sigma);
Referencias Seccién B.2
V.1.14 Promedio_Matrix Promedio de una regién de una matriz.

1 Yfin Tfin

Yo > M(ro)

(yim' - yfm)(mlm - xfi") T=Yini C=Tin;i

continia en la siguiente pdgina
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Tabla V.1: libfunciones.so (continuacion)

Variables de entrada

Variable de salida

M : matriz.
[Yini, Yfin): cotas de los r renglones.
[Zini, Tfin): cotas de las ¢ columnas.

Valor flotante de precision doble.

Definicién double Promedio_Matrix (double **M, int xini, int xfin, int
yini, int yfin);
Referencias Algoritmo ubicado en la pagina 43. Seccién B.2.
V.1.15 Cual_cuadrante Célculo de los valores de sy, y sy,. El cuadrante cuyo
valor sea superior determina los signos de sy, v sy, -
Variables de entrada M: matriz de valores de intensidad en tonos de gris.
W: tamano de la ventana.
Variable de salida 9T = St
$9Y = Su,
Definicién void Cual_cuadrante( double **M, int W, double *sgx, dou-
ble *sgy);
Referencias Algoritmo ubicado en la pagina 43. Seccién B.2.
V.1.16 Cambia_background Invierte los valores de los pixeles en tonos de gris de la
matriz de datos M: M(r,c) = 255 — M(r,c).
Variables de entrada  W: tamano de la ventana.
Variable de salida M: matriz de valores de intensidad en tonos de gris.
Definicion Cambia_background( double **M, int W);
Referencias Seccién B.2
V.1.17 Si_background_blanco Para efectos de visualizar a una esquina, donde el fondo

Variables de entrada

de la estructura represente el piso de nuestro modelo,
en ocaciones es necesario invertir los valores de intensi-
dad. Esta rutina invierte los valores de intensidad si el
nimero de pixeles con valor superior al promedio total
es mayor que el nimero de pixeles con valor inferior a
dicho promedio.

W: tamano de la ventana.

continta en la siguiente pdgina



142 CAPITULO V. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

Tabla V.1: libfunciones.so (continuacion)

Variable de salida M: matriz de valores de intensidad en tonos de gris.
Definicién void Si_backgraund_blanco( double **M, int W);
Referencias Seccién B.2

libfunciones. so

Modelo_L NO_ABS_Modelo_L
N

ABS Modelo L M f Manejo_error_2

T

Brac Intercepta Recta

A [ A

sol Bisectriz distancia

Kernel_gauss Limites_L

Promedio_Matrix Cambia_background

A N—
|

Cual_cuadrante Si_backgraund_blanco

Figura 56: Rutinas que componen libfunciones.so.
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V.3.2 Libreria libderivadas L.so

Esta libreria se encarga de evaluar las derivadas parciales del modelo de esquina-L
M (z,y, 13) con respecto a los pardmetros P. La siguiente tabla muestra las derivadas
de los 8 pardmetros del modelo. En la Figura 57 se muestra el diagrama de las rutinas

que integran a libderivdas_L.so.

Tabla V.2: Rutinas asociadas a libderivadas_L.so

Las variables de entrada y de salida son las mismas para

cada una de las siguientes rutinas, asi como sus referen-

cias. Por tanto se describirdan una vez.

Variables de entrada - FV V1,09, 12,92, A, B, 503, 50,
(z,y): coordenada de un punto.

Variables de salida  Valor flotante de precisién doble.

Referencias Secciones 1V.3.3.3, B.2

V.2.1 dm_mul .
oM (z,y, P)

8#1

Definicién double dm_mul( double sigmal, double mul, double thetal,
double sigma2, double mu2, double theta2, double A, double
B, double x, double y, double sgx, double sgy);

V.2.2 dm_mu?2

—

OM(z,y, P)
Oz

Definicién double dm _mu2( double sigmal, double mul, double thetal,
double sigma2, double mu2, double theta2, double A, double
B, double x, double y, double sgx, double sgy);

V.2.3 dm_thetal .

OMj(z,y, P)
9%

continda en la siguiente pdgina
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Tabla V.2: libderivadas_L.so (continuacién)

Definicion

double dm_thetal( double sigmal, double mul, double
thetal, double sigma2, double mu2, double theta2, double
A, double B, double x, double y, double sgx, double sgy);

V.24

dm_theta2

Definicion

—

OM(z,y, P)
00,

double dm _theta2( double sigmal, double mul, double
thetal, double sigma2, double mu2, double theta2, double
A, double B, double x, double y, double sgx, double sgy);

V.2.5

dm _sigmal

Definicion

—

OM(z,y, P)
(90'1

double dm sigmal( double sigmal, double mul, double
thetal, double sigma2, double mu2, double theta2, double
A, double B, double x, double y, double sgx, double sgy);

V.2.6

dm _sigma?2

Definicion

oM, (z,y, P)
80’2

double dm sigma2( double sigmal, double mul, double
thetal, double sigma2, double mu2, double theta2, double
A, double B, double x, double y, double sgx, double sgy);

V.2.7

dm_A

Definicion

oM (z,y, P)
0A

double dm_A( double sigmal, double mul, double thetal,
double sigma2, double mu2, double theta2, double A, double
B, double x, double y, double sgx, double sgy);

continia en la siguiente pdgina
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V.28 dm_B .
oMy (z,y, P)
0B
#ifndef dm_B
Definicién #define dm B 1.0
#endif
libderivadas_L.so
dm_sigmai dm_mui dm_thetat
dm_sigma2 dm_mu2 dm_theta2
dm_A dm_B

Figura 57: Rutinas que componen libderivadas_L.so.

V.3.3 Libreria libCriterio_ch2 L.so

La libreria libCriterio_ch2 L.so se encarga de evaluar la funcién de aptitud ) a través

del algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Esta libreria contiene 2 rutinas descritas en

la Tabla V.3. Adicionalemnte, libCriterio_ch2 L.so hace uso de libfunciones.so y

libmisnr.so. En la Figura 58 se muestran las rutinas que pertenecen a libCrite-

rio_ch2 _L.so, asi como el nombre de las rutinas expecificas llamadas por libCrite-

rio_ch2_L.so que pertenecen a otros médulos (libfunciones.so y libmisnr.so).
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Tabla V.3: Rutinas asociadas a libCriterio_ch2_L.so
Las observaciones y la hipdtesis son manejadas como
vectores por el método de Levenberg-Marquart. Por
otro lado, nuestras observaciones (Datos||[]) y nuestras
hip6tesis (M} (z,y, P)) son manejadas como matrices.
Por tal motivo, la matriz Datos||[] se vectoriza en el vec-
tor y[] v las coordendas (z,y) correspondientes a dicha
matriz se vectorizan en los vectores z_cor[] y v_cor]].
Finalmente, z_cor[] y v_cor|| se definen como variables
globales de todo este proceso.
Variables globales z_cor[] y v_cor]].
Definicién static double *x_cor, *v_cor;
Referencias Secciones 1V.3.3, B.2.
V.3.1 corner Evaluacién del modelo de esquina M,’—J(a;,y,ﬁ) y las
derivadas parciales OM},(x,y, P)/0P.
al| = o1, p1, %1, 09, a2, %2, A, B, su,, S,
Variables de entrada  indice: manejo del indice de z_cor|] y v_cor]].
na no utilizada.
dydal]: derivadas parciales del modelo.
Variable de salida y: evaluacién del modelo en las coordendas z_cor[] y
v_cor|].
Definicién void corner( double indice, double a[], double *y, double
dydal], int na);
V.3.2 Criterio_ch2_L Calculo de @

Variables de entrada

Datosl][]: matriz de los valores de intensidad de la regién
en estudio.

ia[]: vector de control de pardmetros (ia[k] = 1 significa
que el pardmetro k debe ajustarse, de otra forma ialk] =
0).

W: tamano de la ventana.

Nmodel: nimero de parametros a ajustar.

continida en la siguiente pdgina
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Tabla V.3: libCriterio_ch2_L.so (continuacion)

Q: Valor de x2 en precisién doble.

Variable de salida al| = o1, p1,%,02, p, 92, A, B, sy,, Sy,:  pardmetros
ajustados correspondientes a Q).

Definicién double Criterio_ch2 L( double **Datos, double *a, int *ia,

int W, int Nmodel);

llerlterlo_chZ_L.so| libderivadas_L.so|

dm_sigmat dm_mui dm_thetat
dm_sigma2 dm_mu2 dm_theta2
corner
dm_A dm_B

libmisnr.so

Criterio_ch2_L

nrutil mrgqmin

Figura 58: Rutinas que componen libCriterio_ch2_L.so.

V.3.4 Libreria libdmisnr.so

La libreria libdmisnr.so contiene iinicamente las rutinas correspondies al libro Numerica
Recipes in C [Press, 1998] que emplea SIDEE. Dichas rutinas estdn expresadas en su
forma original. La Tabla V.4 y la Figura 59 muestran las rutinas y su interrelaciéon

asociadas a libdmisnr.so.
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Tabla V.4: Rutinas asociadas a libmisnr.so

V.4.1 nrutil Asignacién dindmica de espacio en memoria de vectores

matrices y cubos de datos en diferentes tipos de varibales
(enteras, reales en precisién doble y caracter). A con-
tinuacion se citan las rutinas empleadas mas frecuente-
mente. Donde iy, j1, k1 son los indices iniciales y i, j2, k2
son el dltimo indice de los vectores o matrices segiin sea
el caso.

vector(iq,i2) : Vector en precisién doble.

free_vector(a) : Libera memoria del vector a.

matrix(iy, 2, j1, j2): Matriz en precisién doble.

Funciones
free_matrix(a) : Libera memoria de la matriz a.
f3tensor(i1, is, j1, j2, k1, k2): Cubo de datos en prcisién doble.
free f3tensor(a): Libera memoria del cubo de datos a.
Referencias Press et al., [Press, 1998].
V.4.2 mrqmin Realiza una iteracion del método de Levenberg-

Marquardt.
z[]: vector de puntos a evaluar.
y|[]: vectorizacién de las observaciones Datosl|[].
sig[]: desviacién estandar del error esperado. Para nues-
tro caso, sig[| = 1.
ndata = (2w + 1)(2w + 1): nimero total de datos.
ia[]: control de pardmetros a minimizar.
Variables de entrada  m fit: nimero de pardmetros del modelo.
alpha[][] = $H. matriz del Hessiano.
funcs = corner: funcién de evaluacién Mj(z,y, ]3)
alamda = X: Si A < 0 se inicializan las variables de este
método. Si A = 0 se extrae el valor final de y? para
los P pardmetros optimizados y su matriz de covarianza

correspondiente.

continia en la siguiente pdgina
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Tabla V.4: libmisnr.so (continuacion)

a[] = P: parametros del sistemas optimizados.
covar|][]: matriz de covariancia de P.

Variables de salida chisq = x*: Valor de Q.
mrqgmin regresa un valor de 0 si existe algun error. De
otra forma regresa el valor de —1.

Definicién int mrqmin( double x[], double y[|, double sig[], int ndata,
double a[], int ia[], int ma, double **covar, double **alpha,
double *chisq, void (*funcs)(double, double [], double *, dou-
ble [], int), double *alamda);

Referencias Secciones 1V.3.3.1, IV.3.3.2, IV.3.3.3
V.4.3 mrqcof Célculo de:. .
_ _19F(P)
ﬁk = T3 6&
— 10%F(P
Akl = 3 5B.05

Variables de entrada  zl[],y[], sig[], ndata, a[], ia[], ma, funcs:  variables defi-
nidas en la rutina mrqmin, ver Tabla V.4.2.
chisq = x?: Valor de Q.

Variables de salida alphal][] = aw
beta[] = B
Definicion void mrqcof( double x[], double y[|, double sig[], int ndata,

double a[], int ia[], int ma, double **alpha, double beta][],
double *chisq, void (*funcs)( double, double [|, double *,
double [], int));

Referencias Secciones 1V.3.3.1, IV.3.3.2, IV.3.3.3

V.3.5 Libreria libDown hill L.so

Lalibreria libDown _hill L.so se encarga calcular los mejores P pardametros de M} (z,y, ]3)
que se ajusten mejor a la region observada. La determinacién de P se realiza con
el método propuesto por Nelder y Mead. Como se mencioné en la seccion 1V.4.1.1

este método estd basado en la rutina amoeba y amotry propuestas por Press et al.
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1 pixel

(o

1

-

2 pixeles

Figura 59: Rutinas que componen libmisnr.so.

[Press, 1998]. Las cuales son modificadas de la forma siguiente:

1. Las rutinas amoeba y amotry suponen que la funcién de evaluaciéon o aptitud

funk es de la forma y = f(z : @). Donde @ es un vector n-dimensional que se quiere
minimizar. Sin embargo, nuestra funcién de aptitud es Q). ) depende tanto de
un vector de parametros 1_5, asi como de dos variables independiente (z,y) dadas
por el sistema coordenado del modelo. Es evidente que no es util la forma de
definir la funcién de aptitud en amoeba. Mas ain () representa, un método de
optimizacion local por él mismo, ver IV.3.3. Por tanto se mddifico la definicion
de la funcién funk por el método de Levenberg-Marquardt calculado a partir de la

rutina Criterio_chi2_L.

Se agregé la matriz de datos Datos[|[], el vector de control de pardmetros i P[] y
el tamano de la ventana W, en los argumentos de las rutinas amoeba y amotry.

Dichas variables son necesarias para el manejo de Criterio_chi2 L.

Se adiciond la rutina Limites_L para asegurar que los movimientos propuestos por

el simplex, correspondan a valores dentro del rango permitido en los P parametros.

Finalmete, las rutinas Modelo_L_amoeba y Modelo_L_amotry corresponden a

la modificacion de las rutinas amoeba y amotry respectivamente.

La Tabla V.5 y la Figura 60 muestra las rutinas correspondientes a libDown_hill L.so.
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Tabla V.5: Rutinas asociadas a libDown_hill L.so

V.5.1 Down_hill L Genera el simplex inicial del método Downhill simplex.
Cada vértice del simplex es una muestra uniforme de los
posibles valores de P. Las cotas de P estdn definidas
por el usuario. Cada uno de los vértices iniciales es
sometido a Criterio_chi2 L a fin de iniciar el proceso
de optimizacién.

Datosl][]: regién en analisis.
W: tamano de la ventana.
s1gno_r = sy,
$1gno_y = Sy,
Variables de entrada N _par: nimero de pardmetros a determinar.
P_maz[]: cota superior de P.
P_min][]: cota inferior de P.
ftol: tolerancia.

NMAX: nimero maximo de pasos permitidos.

P.m = oy, p1,%1,09, 2,92, A, B
Variables de salida Entrega el nimero total de movimientos requeridos en
la determinacién de P.

Definicién int Down_hill L( double **Datos, int W, double signo_x,
double signo_y, double *P_m, int N_par, double *P_max,
double *P_min, double ftol, int NMAX);

Referencias Secciones IV.4.1.1, B.2

V.5.2 Modelo_L._amoeba Minimizacion multimensional de la funcién de aptitud

() a partir de la estrategia prpuesta por Nelder y Mead.

continia en la siguiente pdgina
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Tabla V.5: libDown_hill L.so (continuacion)
Datosl][]: regién en andlisis.
y[]: evaluacién de funcién de aptitud Q.
ndim: nimero de pardmetros a minimizar.
ftol: tolerancia
_ funk = Criterio_ch2_L: funcién objetivo x? calculada
Variables de entrada
por el método de Levenberg-Marquadt.
iP_m]]: vector de control de pardmetros, ver Tabla
V.3.2.
W: tamaifio de la ventana.
NMAX: niumero maximo de pasos permitidos.
p[][]: vértices del simpex. El primer reglén de la matriz
Variables de salida p[1][] corresponde al mejor valor de P.
nfunk: nimero total de movimientos del simplex.
Definicién void Modelo_L_amoeba( double **p, double y([], int ndim,
double ftol, double (*funk)(double **, double *)int *, int,
int ), int *nfunk, double **Datos, int *iP_m, int W, int
NMAX);
Referencias Secciones 1V .4.1.1, B.2
V.5.3 Modelo_L_amotry Calculo de un nuevo vértice acorde a los movimientos

Variables de entrada

Variables de salida

propuestos del simplex. Si el nuevo vértice propuesto es
mejor que todos los demés, entonces el mejor vértice del
simplex (antes del movimiento) sera reemplazado por el
nuevo.

yl|, ndim, funk, fac, Datosl][],i-Pm[|, W: variables

definidas en V.5.2.
n+1
psumf[]: vector de peso % > pik k=1,...,n
i=1,iAw

thi: indice del mejor vértice del simplex.

p[][]: vértices del simpex.
Evaluacién de la funcién objetivo en precisién doble.

continia en la siguiente pdgina
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Tabla V.5: libDown_hill L.so (continuacion)

Definicién double Modelo_L_amotry( double **p, double y[], double
*psum, int ndim, double (*funk) (double **, double *, int *,
int, int), int ihi, double fac, double **Datos, int *iP_m, int
W);

Referencias Secciones IV.4.1.1, B.2

libDown_hill L.so

libmisnr.so libCriterio_ch2 L.so
nrutil Down_hill_L Criterio_ch2_L
JAN
JAN
AV/

Modelo L amoeba

AV
Modelo_L_amotry

libfunciones. so

Limites_L

T

Figura 60: Rutinas que componen libDown _hill_L.so.

V.3.6 Libreria libModelo L._Curvatura.so

La libreria libModelo_L_Curvatura.so es la responsable del calculo de punto exacto
de una esquina-L (z.,y.) que representa la minimina distancia euclidina D,,;, entre el

punto de interseccién de las rectas de borde r; y 79 y la curva de contorno central de
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—

nuestro modelo definida por My (z,y, P) = 0.5. La Tabla V.6 y la Figura 61 muestran
las rutinas de libModelo_L_Curvatura.so.

El método de optimizacion propuesto por Nelder y Mead se utiliza para la extracion de
(Ze,ye). Al igual que libDown_hill L.so las rutinas amoeba y amotry se modificaron

de la forma siguiente:

1. La funcién funk = distancia. La rutina distancia, ver Tabla V.1.8, calcula la
distancia entre el punto de interseccién (zo,%o) de las rectas de borde y el punto

(s, Ys)-

2. Se incluyeron las rutinas Intercepta, Tabla V.1.10, y Manejo_error_2, Tabla
V.1.11, en el c6digo de amoeba y amotry. Recuerde que resulta dificil resolver la
ecuacién implicita My (z,y, ﬁ) = 0.5. Nosotros obtenemos numéricamente las coor-
denadas (z,,ys) que satisfacen a My, (z,y, P) = 0.5 a través del algoritmo de curva
de controno (rutina Intercepta). La rutina Manejo_error_2 se incluye debido a
que los movimientos propuestos por el simplex, no siempre generan una recta r;
en la direccién de apertura de la esquina. Para mayor detalle puede consultarse la

seccién IV.4.1.1.

3. El vector parametros del modelo P y el punto de (zg, yo) son incluidos como argu-

mento en amoeba y amotry.

4. Finalmente, las rutinas mi_amoeba y mi_amotry corresponden a la modificacién

de las rutinas amoeba y amotry respectivamente.

Tabla V.6: Rutinas asociadas libMod-
elo_L_Curvatura.so

V.6.1 Modelo_L._Curvatura Genera el simplex inicial compuesto de 3 vértices para
el célculo de D,,;,. El primer vértice corresponde al
punto de interseccién de la recta bisectriz 74, vy la
curva My (z,y, 13) = 0.5. El segundo y el tercer vértice
corresponde al punto de interseccion de ry y 7y con

My(z,y, P) = 0.5 respectivamente.

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.6: libModelo_L_Curvatura.so (continuacion)

Param-m = (o1, 1, %, 02, pi2, V2, A, B, suy, su,)
Variables de entrada N _par: nimero de parametros del modelo.

ftol: Tolerancia.

P_xy = (e, y.): Punto de ubicacién exacta de una

esquina-L.

Variables de salida d , o )
Entrega el ntimero total de movimientos requeridos en

la determinacién de (z., ye)-

Definicién int Modelo_L_Curvatura( double Param m[], int N_par, dou-
ble ftol, double *P xy);
Referencias Secciones 111.4.4, IV .4.1.1, B.2
V.6.2 mi_amoeba Minimizacion multimensional de la funcién de aptitud

D,.;», a partir de la estrategia propuesta por Nelder y
Mead.
y[]: evaluacién de funcién de aptitud Q.
ndim = 2: nimero de parametros a minimizar.
ftol: tolerancia
Variables de entrada  funk = Intercepta: funcién objetivo D,,;,.
kp = (o1, p1,91,09, o, 92, A, B, su,, Su,)
P_zy[] = (z0,y0): Punto de interseccién de las rectas de

borde ry y 5.

p[][]: vértices del simplex. El primer renglén de la matriz
Variables de salida p[1][] corresponde a la coordenada (z., ye)-
nfunk: nimero total de movimientos del simplex.
Definicién void mi_amoeba( double **p, double y[], int ndim, double
ftol, double (*funk)(double [], double []), int *nfunk, double
k_p[], double P _xy[]);
Referencias Secciones 111.4.4, B.2

continida en la siguiente pdgina
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Tabla V.6: libModelo_L_Curvatura.so (continuacion)

V.6.3 mi amotry Célculo de un nuevo vértice acorde a los movimientos
propuestos del simplex. Si el nuevo vértice propuesto es
mejor que todos los demas, entonces el mejor vértice del
simplex (antes del movimiento) serd reemplazado por el
nuevo.

y[], ndim, funk, fac, k_p[], P_zy[]: variables definidas en
Variables de entrada V6.2
psum|]: vector de peso, ver Tabla V.5.3.

thi: indice del mejor vértice del simplex.

Variables de salida Ul Vé%tices del simp.ex. o .

Evaluacién de la funcién objetivo en precision doble.
Definicién double mi_amotry( double **p, double y[], double psum][],
int ndim, double (*funk)(double [], double]]), int ihi, double
fac, double k_p[], double P xy[])

Referencias Secciones 111.4.4, B.2

V.3.7 Libreria libRecocido_Simulado_L.so

La libreria libRecocido_Simulado_L.so se encarga de calcular el mejor conjunto de
pardmetros P de M} (z,y, P) que se ajusten a una ventana de la imagen, a través del
método de Recocido Simulado, ver seccion IV.4.2. La libreria libRecocido_Simulado_L.so
se basa en las rutinas amoebsa y amotsa propuesta por Press et al. [Press, 1998]. De
manera similar que libDown _hill L.so estas rutinas se modificaron de la forma siguiente:

1. La funcién funk = Criterio.ch2 L. La rutina Criterio_ch2_L representa el
calculo de nuestra funcién objetivo ) a partir del método de Levenberg-Marquardt
ver Tabla V.3.2.

2. Se agregé la matriz de datos Datos||[], el vector de control de pardmetros i P[] y
el tamano de la ventana W, en los argumentos de las rutinas amoebsa y amotsa.

Dichas variables son necesarias para el manejo de Criterio_chi2 L.
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libModelo_IL_Curvatura.so
libmisnr.so
' \
nrutil Modelo_ L Curvatura
libfunciones.so
JAN sol Bisectriz
— Intercepta
\v4 distancia
mi_amoeba
Manejo_error_2
JAN
\V4
mi_amotry

Figura 61: Rutinas que componen libModelo L_Curvatura.so.

3. Las rutinas Modelo_L_amoebsa y Modelo_L_amotsa corresponden a la modi-

ficacion de las rutinas amoebsa y amotsa respectivamente.
La Tabla V.7 y la Figura 62 muestran las rutinas correspondiente a libRecocido_Simulado_L.so.

Tabla V.7: Rutinas asociadas libReco-
cido_Simulado_L.so

V.7.1 Recocido_Simulado_L Genera el simplex inicial del método Recocido Simulado.
Este simplex toma una muestra aleatoria dentro del
rango permitido de P. El esquema de descenso de tem-
peratura utilizado esta dado por: Thyeva = 0.8(Tunterior)-
El esquema del estado de equilibrio esta dado por los

movimientos geométricos que puede dar el simplex.

continda en la siguiente pdgina
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Tabla V.7: libRecocido_Simulado_L.so (continua-

cion)

Variables de entrada

Variables de salida

Definicion

Referencias

Datosl][]: regién en andlisis.

W: tamano de la ventana.

stgno_r = sy,

$1gno_y = Sy,

N _par: nimero de pardmetros a determinar.
ftol: Tolerancia.

iteracion = I: nimero de pasos permitidos en el estado
de equilibrio.

temperatura = T': temperatura inicial.

NMAX: numero maximo de pasos del algoritmo.

P_m = (o4, p1,91, 09, o, 92, A, B)
Entrega el nimero total de movimientos requeridos en
la determinacién de P.
int Recocido_Simulado_L( double **Datos, int W, double
signo_x, double signo_y, double *P_m, int N_par, double ftol,
int iteracion, double temperatura, int NMAX);
Secciones 1V.4.2.1, B.2

V.7.2

Recocido_Simulado_L_iso

Variables de entrada

Variables de salida

Esta rutina es similar a V.7.1 con la modificacién sigu-
iente: El simplex inicial toma una muestra uniforme
dentro del rango permitido de P , definido explicitamente
por el usuario.
Datosl][], W, signo_x, signo_y, N _par, ftol, iteracion,
temperatura, NM AX: definidos en la Tabla V.7.1.
P_maz[): Cota superior de P.

P_min]]: Cota inferior de P.

Pom = (0-17/1'1719170-%”271927 A7 B)
Entrega el nimero total de movimientos requeridos en
la determinacién de P.

continda en la siguiente pdgina
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Tabla V.7: libRecocido_Simulado_L.so (continua-
cion)
Definicién int Recocido_Simulado_L_iso (double **Datos, int W, dou-
ble signo_x, double signo_y, double *P_m, int N_par, double
*P_max, double *P_min, double ftol, int iteracion, double
temperatura, int NMAX);
Referencias Secciones 1V.4.2.1, B.2

V.7.3 Modelo_L_amoebsa

Variables de entrada

Variables de salida

Esquema de equilibrio, controlado por los movimientos
del simplex. Las perturbaciones de cada vértice en el es-
tado de equilibrio simulan un movimiento “Browniano”
equivalente al equilibrio térmico propuesto por Metropo-
lis.

Datosl][]: regién en andlisis.

y[]: evaluacion de funcién de aptitud Q.

ndim: nimero de parametros a minimizar.

ftol: tolerancia

funk = Criterio_ch2_L: funcién objetivo x? calculada

por el método de Levenberg-Marquadt.

iP_m]]: vector de control de pardmetros, ver Tabla

V.3.2.

W: tamano de la ventana.

temptr = Thueva: temperatura en la cual se busca el

equilibrio térmico.

iter: nimero de movimientos necesarios para encontrar

un equilibrio térmico del simplex, donde iter < I.

p[][]: Vértices del simplex.
yb: Valor de () para los mejores P.
pb[] = P: mejores valores de los parametros a una tem-

peratura dada.

continia en la siguiente pdgina
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Tabla V.7: libRecocido_Simulado_L.so (continua-
cion)
Definicion void Modelo_L_amebsa( double **p, double y[], int ndim,
double pb[], double *yb, double ftol, double (*funk)( double
** double *int *, int, int ), int *iter, double temptr, double
**Datos, int *iP_m, int W);
Referencias Seccion 1V.4.2.1, B.2

V.7.4 Modelo_L_amotsa

Variables de entrada

Variables de salida

Definicion

Referencias

Célculo de un nuevo vértice acorde a los movimientos
propuestos del simplex. Si el nuevo vértice propuesto es
mejor que todos los demas, entonces el mejor vértice del
simplex (antes del movimiento) serd reemplazado por el
nuevo.

yl], ndim, funk, fac, Datos||[],i-Pm/[], W: variables

definidas en V.7.3.

psum|[]: vector de peso, ver Tabla V.5.3.

1hi: indice del mejor vértice del simplex.

yhi: valor de () para el mejor vértice del simplex.

p[][], pbl], yb: variables definidas en la Tabla V.7.3
Evaluacion de la funcién objetivo en precision doble.
double Modelo_L_amotsa( double **p, double y[|, double
psum(], int ndim, double pb[], double *yb, double (*funk)
(double **, double */int *, int, int ), int ihi, double *yhi,
double fac, double **Datos, int *iP_m, int W);

Seccion 1V.4.2.1, B.2

V.3.8 Libreria libEvolutivo_L.so

La libreria libEvolutivo_L.so se encarga de calcular el mejor conjunto de pardmetros P

de M} (z,vy, 13) que se ajusten a una ventana de una imagen digital, a través de la estrate-

gia Evolutiva, ver seccién IV.4.3. La Tabla V.8 y la Figura 63 muestran las rutinas que

conformanan a esta libreria. libEvolutivo_L.so define una estructura de los individuos

de una poblacién como sigue:
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libRecosido_Simulado_L.so

libmisnr.so

I
nrutil Recosido_Simulado_L J7

ibCriterio_chZ_L.so|

Recosido_Simulado L iso

Criterio_ch2_L

JAN

Modelo_L_amoebsa

v

Modelo_L_amotsa

Figura 62: Rutinas que componen libRecocido_Simulado_L.so.

struct population {

double *value;
double fitness;
5
donde los primeros 8 elementos del vector value[] = (o1, u1, %1, 02, pa, 92, A, B, sy, , Sv,)

deben ser ajustados. fitness contiene el valor de x? de cada uno de los individuos.
Por tanto para cada individuo de una poblacion, existe una estructura population. En
términos de programacién, se define un vector del tipo population del tamafio de la
poblacién. Finalmente, los operadores evolutivos trabajan sobre esta estructura durante
todo el proceso evolutivo.

Tabla V.8: Rutinas asociadas libEvolutivo_L.so

V.8.1 Evolutivo_L Se encarga de la evolucién generacional de todos los in-
dividuos. Esta rutina termina cuando el valor y? es
menor a cierta tolerancia Q < ftol? o cuando se excede
el niimero méaximo de generaciones o cuando la Ecuacién
IV.39 en menor a ftol.

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.8: libEvolutivo_L.so (continuacion)
Datosl][]: regién en analisis.
W: tamano de la ventana.
stgno_r = Sy,
81gno_y = Sy,
N _par: ntimero de pardmetros a determinar.
P_maz]]: cota superior de P.
P_min]]: cota inferior de P.
ftol: tolerancia.
. POPULATION_SIZE: numero de individuos en una
Variables de entrada .
poblacion.
PCROSS: porcentaje de apareamiento, expresada en
el rango de [0.0,1.0].
PMUT: porcentaje de mutacion, expresada en el rango
de [0.0, 1.0].
PCONYV: porcentaje de convergencia de los individuos,
expresada en el rango de [0.0,1.0].
MAX GEN: nimero maximo de generaciones permiti-
das.
P.m = (01, p1, Y1, 09, iz, V2, A, B)

Variables de salida Entrega el niimero total de generaciones requeridas en
la determinacién de P.

Definicién int Evolutivo_L(double **Datos, int W, double signo_x, dou-
ble signo_y, double *P_m, int N_par, double *P_max, dou-
ble *P_min, double ftol, int POPULATION SIZE, double
PCROSS, double PMUT, int MAX_GEN, double PCONV);

Referencias Secciones 1V.4.3.2, B.2

V.8.2 initialize population Genera una poblacion inicial distribuida iniformemente

entre P_maz[] y P-min||.

contintia en la siguiente pdgina
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libEvolutivo_L.so (continuacion)

Variables de entrada

Variables de salida

POPULATION _SIZE, P_maxz[] y P-min]|| definidas
en V.8.1

sgT = sy,

gy = su,

variables: nimero de pardmetros a determinar.

pool|]: vector de individuos del tipo population.

Definicién void initialize_population (struct population *pool, int va-
riables, int POPULATION_SIZE, double sgx, double sgy,
double *P_max, double *P_min);

Referencias Secciones 1V.4.3.2, B.2

V.8.3 evaluate Célculo de x? para un individuo.
Datosl][], W y N _par definidas en V.8.1
individuo: un individuo de la poblacién del tipo
Variables de entrada  population.
iP_ml[]: vector de control de algoritmo de Levenberg-
Marquard, ver Tabla V.4.2

Variables de salida  fitness: valor de x>

Definicién double evaluate (struct population individuo, double
**Datos, int * iP_m, int W, int N_par);

Referencias Secciones 1V.3.3.3, IV.4.3.2, B.2

V.8.4 seleccion_ruleta Algoritmo de seleccion por el método de la ruleta y tor-

Variables de entrada

neo.
POPULATION_SIZE y pool[] definidas en V.8.2
suma_ap: aptutud total de la poblacién.
qap[]: suma de la aptitud acumulada.
inicta: si tnicia = 0, inicia el proceso de seleccion, en-
tonces se calcula gap[| para esa generacién. De otra
forma, no es necesario recalcular gap[], en cada uno de

los giros de la rueda de la ruleta.

continda en la siguiente pdgina
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Tabla V.8: libEvolutivo_L.so (continuacion)

Variables de salida

Definicion

Referencias

regresa el indice ¢ del individuo seleccionado. Esto es el
individuo pool[i] es seleccionado para mutacién o cruza-
miento.

int seleccion_ruleta (int inicia, int POPULATION_SIZE,
double suma_ap, struct population *pool, double *qap);
Secciones 1V.4.3.2, B.2

V.85

homografie

Variables de entrada

Variables de salida

Definicion

Referencias

Céculo de la transformacién afin sobre los operadores
genéticos, para un pardmetro de un par de individuos
de una poblacion.
POPULATION SIZFE, PCROSS, PMUT,
MAX _GEN, P_maz[] y P-min]] definidas en V.8.1
pool_temp: poblacién del tipo population, antes de
aplicar los operadores genéticos.
parentl: indice del primer padre seleccionado para mu-
tacion o cruzamiento.
parent2: indice del segundo padre sleccionado.
childl: indice del primer hijo generado.
child2: indice del segundo hijo generado.
variable: indice del alele sobre el cual se llevara a cabo

la tranformacién afin.

pool]]: poblacién nueva del tipo populations.

void homographie (int parentl, int parent2, int childl, int
child2, int variable, double PMUT, double PCROSS, int
generations, int MAX_GEN, struct population *pool, struct
population *pool_temp, double P_max[|, double P_min][]);
Secciones 1V.4.3.2, B.2

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.8: libEvolutivo_L.so (continuacion)

V.8.6 Aflip

Variables de entrada

Variables de salida

Definicién

Referencias

Genera una bandera de estado (cierto o falso), a partir

de la légica siguiente: se genera un numero aleatorio r

uniformemente distribuido entre [0, 1]; si 7 es mayor que

cierta probabilidad prob entonces regresa el valor 1, de

otra forma regresa 0.

prob: probabilidad a evaluar.

Cierto “1” 6 falso “0”.

int flip (double prob);
Secciones 1V.4.3.2, B.2

libmisnr.so

libEvolutivo_L.so

nrutil

Evolutivo_L.so

Vv

ibCriterio_chZ_L.so|

initialize_population

Criterio_ch2_L

AV

evalute

]

v

seleccion_ruleta

v

homographie

\
flip

Figura 63: Rutinas que componen libEvolutivo_L.so.

V.4 Programas de Explotacion

Los programas de explotacién son responsables de la manipulacion de la imagen digital,

la adquisicion de una escena en el mundo real y de la presentacién de resultados al
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usuario. Dichos programas se comunican con SIDEE a través del llamado a un método de
optimizacién o a un conjunto de rutinas que componen a SIDEE. Dependiendo del método
de optimizacién o la rutina que se desee emplear, el programa de explotacién deberd ser
ligado con la libreria que contenga a dicha rutina. Las figuras 56 a 63 muestran una guia
rapida del contenido de cada una de las librerias de SIDEE y su interdependencia.

Existen dos tipos de programas de explotacién: 1) Los programas de adquisicién y
desplegado en pantalla de imagenes y 2) los programas de cdlculo masivo. Los primeros,
permiten visualizar una imagen o escena del mundo real en pantalla. Los programas
de adquisicién y desplegado permiten también, la seleccién de las regiones donde se
quiera aplicar nuestro detector preciso de esquina-L. por parte del usuario, asi como el
método de optimizacién deseado. Los segundos, aplican algtin método de optimizacion a
una region previamente definida por el usuario, sin desplegar la imagen en pantalla. El
objetivo de los programas de calculo masivo, es la obtencién de diferentes estadisticas del

—

comportamiento de M] (z,y, P) para distintos tipos de estructura.

Los programas de explotacién que se codificaron son los siguientes:

1. Programas de adquisicién y desplegado. Son programas de adquisiciéon de imagenes
y ubicacién exacta del punto de esquina (z.,y.). Dichos programas contienen to-
dos los métodos de optimizaciéon presentados en el presente desarrollo. Ademas,
controlan la adquisiciéon y despliegue de imagenes de una escena real a través del

sistema estereo, ver Figura 64.

(a) capturaDosCamaras, ver seccién V.4.1.

(b) capturaDosTest, ver seccién V.4.2.

2. Programas de calculo masivo. Son programas que obtienen diferentes estadisticas
del comportamiento de nuestro detector preciso de esquinas multiples para distintos
tipos de regiones, sin desplegar la imagen en pantalla. La intencién principal de
estos programas es la facilidad de poder ejecutarse en “lotes!” para la obtencién
de diversas estadisticas. Las estadistica son de diverso tipo, vease por ejemplo las

figuras 36, 37 y 47. Sin embargo, los resultados de cada ejecucion de los programas

Lconocidos en inglés como “batch process”
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de calculo masivo, son almacenados en un archivo de texto con el formato por

renglon siguiente:

Tabla V.9: Formato de archivo de resultados

Campo 1:
Campo 2:
Campo 3:
Campo 4:
Campo 5:
Campo 6:
Campo 7:
Campo 8:
Campo 9:

Campo 10:
Campo 11:
Campo 12:
Campo 13:
Campo 14:
Campo 15:
Campo 16:
Campo 17:
Campo 18:
Campo 19:
Campo 20:
Campo 21:
Campo 22:
Campo 23:
Campo 24:

valor de la coordenada ug.
valor de la coordenada vy.
tamano de la regién W.
disponible.

disponible.

valor de 0.

valor de ;.

valor de ;.

valor de o5.

valor de ps.

valor de 9.

valor de A.

valor de B.

valor de sy, .

valor de sy, .

total de pasos del método de optimizacién en la obtencion de P.

total de pasos en la obtencién de (., ye)-

valor de z..

valor de ye.

valor de u,.

valor de v,.

segundos empleados para la obtencién de P.
segundos empleados para la obtencién de (., ye)-

nombre del archivo de la imagen.

Este archivio es la base para mostrar diferentes resultados. El archivo de resultados

tiene la extension

[43

.res”. Otra caracteristica comun que tienen los programas de

calculo masivo, es el empleo de las librerias de control de imégenes proporcionadas

por Image Understanding Environment (IUE) [Lerner, 1999]. IUE es un paquete de
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vision por computadora soportado por Amerinex Applied Imaging. Dicho paquete
puede ser obtenido en la direccién www.aai.com/AAI/IUE. Adicionalmente, los
programas de calculo masivo se codificaron empleando el estilo de los comandos del
sistema, operativo UNIX. Esto es, su ejecucién requiere de multiples “opciones” en
un orden especifico, vea por ejemplo, el programa Sensibiliad en la seccién V.4.3.

Finalmete, los programas de calculo masivo son los siguientes:

(a) Sensibiliad.

(b) Modelo_L_DownHill.

(c) Modelo L _DownHill ruido.
(d) Modelo L_DownHill gauss.
(e) Modelo_L_Recocido.

(f

(g

) Modelo_L_Recocido_iso_ruido.
) Modelo_L_Evolutivo.

La compilacién de cada uno de los programas de explotacion, programas de adquisicién
y desplegado de imagenes y los programas de calculo masivo, puede ser consultada en el
Apéndice B.

V.4.1 Programa capturaDosCamaras

El programa capturaDosCamaras permite que el usuario observe en la pantalla de la
computadora, una escena del mundo real. Dicha escena es capturada a través de un

sistema de adquisicién que consta de lo siguiente:
1. Dos camaras digitales marca Pulnix TM-9101.
2. Dos tarjetas de adquisicién de imagen Marca MUTECH MV-1500.
3. Una computadora personal marca DELL.

4. Una montura que permite colocar ambas cdmaras sobre un mismo eje. Asi mismo,

la montura permite que las cAmaras esten separadas una distanacia .
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Figura 64: Composicién de la cabeza estereoscépica.

A este sistema de adquisicion lo llamaremos cabeza estereoscopica, ver Figura 64. Para
mayor referencia técnica de cada uno de los elementos que componen la cabeza este-
reoscOpica consulte el Apéndice A. El programa capturaDosCamaras es un sistema
integral que controla la adquisicién de cabeza estereoscopica y permite al usuario lo

siguiente:
e Visualizar las imé4genes de la cabeza estereoscépica.

e Congelar las imagenes cuando el usuario lo decida.

Seleccionar la region 6 regiones donde se buscara la ubicacién exacta de la esquina.

Seleccionar el método de optimizacién multidimensional (DownHill Simplex, Reco-

cido Simulado y Evolutivo) que se aplique a las regiones previamente seleccionadas.

Reporta en pantalla la ubicacion exacta de los puntos de esquina, de cada una de

las regiones.

V.4.1.1 Arquitectura

capturaDosCamaras emplea las rutinas de control de la tajeta digitalizadora en la
adquisicién de las imagenes. Asi mismo, despliega la imagen adquirida haciendo uso del
sistema XWindows. Finalmente, el control de las regiones y los métodos de optimizacion
son manipulados por “botones” generados también con Xwindos. En forma especifica,

capturaDosCamaras hace uso de los sistemas siguientes:

1. Las librerias de adquisicién de la tarjeta digitalizadora MuTech, las cuales permiten
el control de la caAmara Pulnix y la transferencia de datos de la memoria de la

tarjeta a la memoria RAM. Estas librerias son proporcionadas por el fabricante. En
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particular, las librerias deben ser incluidas como moédulos dentro del “kernel” del
sistema, las cuales estan compiladas para trabajar con el sistema operativo RedHat
5.2 y el kernel-2.0, ver referencia [MV-Vision, 1998|. Debido a que el fabricante no
proporciona el cédigo fuente de las librerias y los médulos, existe la restriccién de
operar con el sistema operativo RedHat 5.2. En el futuro, es recomendable adquirir

una versién mas actualizada de las mismas.

. Las librerfas de X-based Image Processing Tools and Enviroment (XITE) que pro-

porcionan la funcionalidad del manejo de la imagen a través del ambiente XWin-
dows. Para mayor referencias consulte [Boe, 1998a|, [Boe, 1998b], [Boe, 1998c].
XITE es un paquete gratuito que puede ser obtenido en la direccién Internet
wwww.ifi.uto.no/” blab/Sotware/zite/.

Los métodos de optimizaciéon multidimensional para la ubicacién exacta del punto

de esquina proporcionado por SIDEE.

La sintaxis de capturaDosCamaras es la siguiente:

capturaDosCamara Configuracion_de_Cdamaras Configuracion_de_Métodos

donde:

Configuracion_de_Cdmaras: es un archivo de texto que especifica las caracteristicas
técnicas de la cAmara que serd controlada por la tarjeta Mutech. La sintaxis de este
archivo estd dada por el proveedor. El archivo de configuracién de la camara que
se utilizé en la captura de las iméagenes se localiza en disco compacto perteneciente
a este trabajo, ver Apéndice B. La descripcion completa de cada campo puede ser
consultada en [MV-Vision, 1998].

Configuracion_de_Métodos: es un archivo de texto que contiene la descripcion de

cada método de optimizacidén que se emplea. La sintéxis es la siguiente:
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NombreMetodo START

7

NombreMetodo NombreVariable [ R , M]: Vi, k=1,--- M

i

NombreMetodo END
donde:

NombreMetodo: es un nombre arbitrario que identifica todas las ocurrencias

de un bloque llamado NombreMetodo.
START: es el inicio de un bloque llamado NombreMetodo. START debe ser

incluido literalmente después de NombreMetodo.

END: es el fin de un bloque llamado NombreMetodo. END debe ser incluido
literalmente después de NombreMetodo. La descripcién de un método esta
contenida entre las literales START y END.

#: es un renglén de comentarios. # deberd ser escrito como primer caracter

de renglén nuevo.

Nombre Variable: es el nombre de algin vector 6 variable que pertenezca al
método NombreMetodo.

R: identifica a Nombre Variable como una variable del tipo real.
I: identifica a Nombre Variable como una variable del tipo entera.

M: es el nimero de elementos que contiene el vector Nombre Variable. Si Nom-

bre Variable no es un vector, entonces M = 1. En todos los casos M > 1.

[ , ]: caracteres que delimitan la descripcién de una variable. Las literales R

e I son mutuamente excluyentes.

Vi.: es el valor de cada uno de los elementos del vector Nombre Variable.

Debido a que cada método contiene diferentes tipos de variables para su inicial-

izacidn, se contruyé un archivo que permitiera modificar los valores en cada uno de

los experimentos, en forma simple y sin necesidad de recompilar capturaDosCa-

maras. En la Tabla V.10 se muestra un ejemplo de este archivo. Obsérvese que se

requieren variables generales para operar este programa. Tal es el caso del tamano
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de la subventana en andlisis y el nimero de subventanas que se quiere trabajar,
para las dos imagenes capturadas por la cabeza estereo. Por otro lado, el método
de Recocido Simulado requiere de la temperatuta de inicio y el nimero maximo
de pasos en el estado de equilibrio. El método de Nelder y Mead no requieren de
estos pardmetros. En su lugar, el método de Downhill Simplex requiere de otros
tipos de parametros en su inicializacion, como es el caso de los vectores de cotas
de P para la creacién del simplex inicial. Es por ello, que el archivo de texto Con-
figuracion_de_Métodos es una herramienta versatil para manipular estas variables.
Finalmente, la verificacién de la sintaxis del archivo de configuraciéon de métodos

se lleva a cabo por la libreria libConfigMetodos.so, ver pagina 182.

Tabla V.10: Archivo de configuraciéon de métodos

# Archivo Metodos.ini

# Configuracion General. Para la apicacion de Cualquier

# Metodo. Son DOS las variables Indispensables:

# Inicio Configuracion General
ConfigGeneral START

ConfigGeneral TamanoSubvetanas [I,1] 1 17

ConfigGeneral NumeroSubventanas [I,1] : 4
ConfigGeneral END

H okokok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok %k %k

# Inicio Down Hill
DownHill START

# Cotas del Simplex Maximo y Minimo.

# Sigmal Mul Thetal(g) Sigma2 Mu2 Theta2(g) A B
DownHill Maximo [R,8] : 5.0 5.0 45.0 5.0 5. 45.0 250 255
DownHill Minimo [R,8] : le-05 -5.0 -45.0 1e-05 -5.0 -45.0 0 0
#

DownHill END

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.10: configuracién métodos (continuacién)

ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok
#Inicio Recocido Simulado
RecocidoSimulado START

# Por pruebas la Temperatura de Inicio es 1
RecocidoSimulado Temperatura [I,1] : 1
# Por pruebas el numero de pasos del estado de Equilibrio es 7

RecocidoSimulado PasosEquilibrio [I,1] : 7
RecocidoSimulado END

Una véz planteada la funcién y la sintaxis de capturaDosCamaras explicaremos

como trabaja este algoritmo. capturaDosCamaras tiene la secuencia de pasos siguiente:
1. Requerimientos para ejecutar capturaDosCamaras.

(a) Sistema Operativo RedHat 5.2.
(b) Ambiente grifico de ventanas Xwindos con 2'® colores activos.

(c) Médulo mv1x00kp.0, proporcionado por el fabricante, instalado. Este médulo

permite la comunicacién de la tarjeta MuTech con el sistema operativo.

(d) Libreria de control de la tarjeta MuTech libmv15.a instalada. Esta libreria

es proporcionada también por el fabricante.
(e) Librerias de XITE instaladas.
(f) Archivos Configuracion_de_Cdmaras 'y Configuracion_de_Métodos preparados.

(g) Camara izquierda y cdmara derecha encendidas (cabeza estereoscépica).
2. Inicializa el sistema Xwindows, las caAmaras y las variables de los métodos.

3. Presenta al usuario tres secciones, ver Figura 65: 1) Despliegue de la ventana de
visualizacién de cdmara derecha, 2) Despliegue de la ventana de visualizacién de

cdmara izquierda, 3) Ventana de control de procesos.
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4. Las imagenes izquierda y derecha son adquiridas y presentadas en pantalla cuando
el dispositivo apuntador de la computadora (ratén), se encuentra ubicado dentro
de la regién correspondiente. El proceso de transferencia cdmara — memoria de
la tarjeta de adquisicién — desplegado en pantalla, se activa, si el rdton “apunta”
a una ventana de despliegue de imagen. Por tanto, s6lo se puede visualizar una

imagen a la vez, la que corresponda a la caAmara izquierda o derecha.

- Control panel [][m][x]
Sistema Reconstruccion
Saliv| Congela lzquierda| CongetaDerecha| Megads| Limpia

DownHiill Simplex | Recosido Simulado| Evolutive| Calibrarizq| Catibrar Der|

Ventana de Control

L

Regiones de andlisis.
e \ \ .
e n—

Imagen Derecha

4

Imagen Izquierda

Figura 65: Panel de imégenes y control del programa capturaDosCamaras.

5. El panel de control estd compuesto por “botones” que reprentan las funciones sigu-

ientes:

e “Congela Izquierda”: desactiva el proceso de adquisicion de la cAmara izquierda.

e “Congela Derecha”: desactiva el proceso de adquisicién de la cAmara derecha.
Cuando “Congela Izquierda” y “Congela Derecha” son presionados, el usuario
esta en posibilidad de seleccionar las regiones que desee andalizar. El niimero
de regiones estd dada en el archivo de configuracién de métodos, asi como el

tamafno de las mismas. En la Figura 65 se muestran 4 regiones por imagen,
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con un tamafo de 17 x 17 pixeles. Ambas variables se muestran en la Tabla
V.10.

“Limpia”: se elimina cualquier regién seleccionada por el usuario y se activa

el proceso de adquisicion nuevamente.

“DownHill Simplex”: ubicacién exacta del punto de esquina a través del
método Downhill Simplex, de las regiones seleccionadas previamente por el
usuario.

“Recocido Simulado”: ubicacién exacta del punto de esquina a través del
método Recocido Simulado, de las regiones seleccionadas previamente por el

usuario.

“Evolutivo”: ubicacién exacta del punto de esquina a través del método Evo-

lutivo, de las regiones seleccionadas previamente por el usuario.

“Negado”: invierte los valores de intensidad en tonos de gris de las imagenes.
“Calibra Izq”: calibracién de la cdmara izquierda.

“Calibra Der”: calibracién de la cAmara derecha.

“Salir”: finaliza el programa.

6. Los métodos de optimizacién son ejecutados si todas las regiones en andlisis han

sido seleccionadas. Por otro lado, cuando un método esté en ejecucién no se puede

seleccionar alguna otra funcién.

7. Los resultados son presentados en la pantalla.

La arquitectura de capturaDosCamara es mostrada en en la Figura 66 y las rutinas

que la componen se especifican en la Tabla V.11.

Tabla V.11: Rutinas asociadas al sistema captura-

DosCamaras

V.11.1

Rutinas de Control de la tarjeta Mutech
MV1500_inicia Inicializa la tarjeta digitalizadora MuTech MV1500,

acorde al archivo de inicializacién de la cdmara.

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.11: capturaDosCamaras (continuacion)

Variables de entrada

Variables de salida

Definicién

Referencias

camaraF'ile: nombre del archivo de inicializacién
de la cdmara.

cualTarjeta: nimero entero que identifica las tarje-
tas de adquisicion. “0” tarjeta izquierda, “1” tarjeta
derecha.

pizel_mode: pixel a color o en tonos de gris. La
camara digital PULNIX acepta dnicamente tonos
de gris.

pizel_bits: nimero de bits por pixel.

pixel_bytes: nimero de bytes por pixel.
xsizeCam: numero de pixeles horizontales de la
imagen.

ystzeCam: nimero de pixeles verticales de la ima-
gen.

elFrame: apuntador a la region de memoria
perteneciente a la tarjeta de adquisicién, donde se

encuentra la imagen capturada.

int MV1500_inicia(const char *camaraFile, int cualTar-
jeta, int *pixel_mode, int *pixel_bits, int *pixel_bytes, int
*xsizeCam, int *ysizeCam, MV1Frame *elFrame);

Manuales de la Tarjeta MuTech MV1500

[MV-Vision, 1998]. Seccién B.3

V.11.2

Aparta_mem

Variables de entrada

Variables de salida
Definicién

Referencias

Memoria RAM que contiene la imagen capturada por

la tarjeta MV1500, en forma de vector de caracteres.

p =: nimero de bytes por pixel.
x: nimero de pixeles horizontales de la imagen.

y: numero de pixeles verticales de la imagen.

Direccién de la memoria RAM
char *Aparta_mem(int p, int x, int y);

Seccion B.3

continda en la siguiente pdgina



V.4. PROGRAMAS DE EXPLOTACION

177

Tabla V.11: capturaDosCamaras (continuacion)

V.11.3 MV1500_capturaBuffer Transferencia de la imagen cdmara — memoria tar-
jeta MV1500 — memoria RAM.
Variables de entrada cualTarjeta, el Frame, xsizeCam, ysizeCam:
definidas en V.11.1.
Variables de salida 7r.zaster_bu ffer: 'imagen' en memoria RAM.
Si la transferencia es exitosa regresa el valor cero.
Definicién int MV1500_capturaBuffer( int cualTarjeta, MV1Frame
*elFrame, int xsizeCam, int ysizeCam, char *mas-
ter_buffer);
Referencias Manuales de la Tarjeta MuTech MV1500
[MV-Vision, 1998]. Seccién B.3
V.11.4 MV1500_cierraCamara Cierra las cAmaras PULNIX y las tarjetas MV1500.
Definicion void MV1500_cierraCamara(void);
Referencias Manuales de la Tarjeta MuTech MV1500
[MV-Vision, 1998]. Seccién B.3
‘Manipulacién de memoria a través de XITE
V.11.5 Copia_Buffer8 banda8 Transporta la imagen en la memoria RAM a una ima-

Variables de entrada

Variables de salida

Definicién

Referencias

gen en el formato exclusivo de XITE (Blab Image File
Format BIFF).

Buf: imagen en memoria RAM.

xs: numero de pixeles horizantales de la imagen.

ys: nimero de pixeles verticales de la imagen.

Ban: imagen en formato BIFF.

int Copia_Buffer8_banda8 ( char *Buf, IBAND Ban, int
xs, int ys);

Manuales de XITE

[Boe, 1998b],[Bde, 1998c|. Seccién B.3

[Boe, 1998a),

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.11: capturaDosCamaras (continuacion)
V.11.6  Copia_Buffer8 Datos Transporta la region seleccionada de la imagen en
formato BIFF, a una matriz de datos.
Ban: imagen en formato BIFF.
x0: posicion central de la region seleccionada por el
i 1 eje x.
Variables de entrada usuarlo.S(.)}are caer » )
y0: posicién central de la region seleccionada por el
usuarios sobre el eje y.
W: tamaiio de la ventana.
Variables de salida Datosl][]: matriz que contiene los valores de intensi-
dad en tonos de gris de la regién a analizar. La matriz
Datosl][] contiene valores del tipo real.
Definicién int Copia_Banda8 Datos(IBAND Ban, double **Datos,
int x0, int y0, int W);
Referencias Manuales de XITE [Boe, 1998a],
[Boe, 1998b],[Boe, 1998¢c|. Seccién B.3
‘Panel de control‘
V.11.7  congela_der Manipula el estado de la bandera global Congela_der

Variables globales
Definicién

Referencias

que actua sobre la cdmara derecha. Congela_der
tiene dos estados: “0” habilita el proceso de
adquisicion, “1” deshabilita el proceso de adquisicion.
En cada instante que se presiona el botén de con-
gelacion de la camara derecha la bandera pasa al es-
tado siguiente.

Congela_der

void congela_der (void);

Figura 65. Seccion B.3

continia en la siguiente pdgina
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Tabla V.11: capturaDosCamaras (continuacion)

V.11.8  congela_izq

Variables globales
Definicién

Referencias

Manipula el estado de la bandera global Congela_izq
que actua sobre la camara izquierda. Congela_izq
tiene dos estados: “0” habilita el proceso de
adquisicion, “1” deshabilita el proceso de adquisicion.
En cada instante que se presiona el botén de con-
gelacién de la cdmara izquierda, la bandera pasa al
estado siguiente.

Congela_izq

void congela_izq (void);

Figura 65. Seccién B.3

V.11.9 botonazo_der

Variables globales

Definicién
Referencias

Adquisicion de las coordenadas de cada regién, se-
leccionadas con el ratén por parte del usuario. La
seleccion se lleva a cabo, presionando el botén cen-
tral o derecho del ratéon sobre la imagen derecha. Asi
mismo, lleva un registro del nimero de regiones se-
leccionadas. Esta rutina se activa siempre que el
numero de regiones seleccionadas, sea menor que al
numero de ventanas en el archivo de configuracién de
los métodos. Finalmente, se “dibuja” un cuadrado
alrededor del punto seleccionado de longitud W.
contador_der: nimero de ventanas seleccionas. Se

incrementa en uno cada vez que se presiona el botén

del raton.
Puntos[k][]: matriz de coordenadas (z,y) de
cada punto. En particular Puntos[k][l] = z y

Puntoslk|[2] = y, para k = 1,---, Np puntos so-

bre la imagen. Np es el nimero total de ventanas.
static void botonazo_der( ImageCallback button)
Figura 65. Seccién B.3

V.11.10 botonazo_izq

Simliar a V.11.9, aplicado a la imagen izquierda.

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.11: capturaDosCamaras (continuacion)

contador_izq: numero de ventanas seleccionas. Se

incrementa en uno cada vez que se presiona el botén

del ratén.
Puntos[k][]: matriz de coordenadas (z,y) de
cada punto. En particular Puntos[k][l] = z y

Variables globales
Puntosl|k|[2] =y, para k = Np+1,---,2Np puntos

sobre la imagen. Np es el nimero total de ventanas.
Notese, que la matriz Puntos|][| contiene los puntos
de la imagen derecha e izquierda. La distincién se
efectia por la inspeccion del subindice k.

Definicién static void botonazo_izq( ImageCallback button)
Referencias Figura 65. Seccion B.3
V.11.11 Down_hill2 Obtencién del punto exacto de esquina-L a partir del

método Downhill Simplex, para todas las regiones se-
leccionadas por el usuario. Los pardmetros de inicial-
izacion son extraidos del archivo de configuracion de
métodos.
Datos[k][][]: es un cubo de datos que contiene los
valores de intensidad de todas las regiones, alrede-
dor de los puntos Puntos|k][] seleccionados por el
usuarios. Donde k = 1,---, Np para las regiones de
. la imagen derechay k = Np+1,---,2Np las corres-
Variables globales ) ) T
pondientes a la imagen izquierda. Np es el nimero
total de puntos por imagen.
Punto_ezacto[k][]: coordenadas de la ubicacién
exacta de esquina-L en el sistema coordenado del

modelo para la k-ésima estructura.

continda en la siguiente pdgina
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Tabla V.11: capturaDosCamaras (continuacion)

Punto[k][]: coordenadas de la ubicacién exacta de
esquina-L en el sistema coordenado de la imagen
para la k-ésima estructura.
Signo_z[k][] = sy,: signo del eje z en la direccién
Variables globales de. apertura de la k-é(sjima estru(‘:tura. | |
Signo_ylk|[] = su,: signo del eje y en la direccién
de apertura de la k-ésima estructura.
Paramlk][]: o1, p1, 91,09, po, 92, A, B parametros

del modelo My (z,y, P) ajustados a la k-ésima es-

tructura.
Definicion void Down hill2()
Referencias Tablas V.5, V.6, V.12. Seccién B.3
V.11.12 RecocidoSimulado Obtencién del punto exacto de esquina-L a partir del

método Recocido Simulado, para todas las regiones
seleccionadas por el usuario. Los pardmetros de ini-
cializacién son extraidos del archivo de configuracion
de métodos. En particular, la generacién del simplex

inicial del esquema de equilibrio es aleatorio.

Variables globales Datoslk][][], Punto_exacto[k][|, Punto[k][], Signo_z[k][],
Signo_y[k|[], Param|k][] estan definidos en V.11.11

Definicién void RecocidoSimulado()

Referencias Tablas V.6, V.7, V.12. Seccion B.3

V.11.13 RecocidoSimuladoiso  Similar a V.11.12, en donde la generacién del sim-
plex inicial del esquema de equilibrio, es una mues-
tra uniforme entre las cotas superior e inferior de los

parametros del modelo.

Variables globales Datosl[k][][], Punto_exacto[k][|, Punto[k][], Signo_z[k][],
Signo_y[k|[], Param|k][] estdn definidos en V.11.11

Definicion void RecocidoSimulado_iso()

Referencias Tablas V.6, V.7, V.12. Seccién B.3

continta en la siguiente pdgina
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Tabla V.11: capturaDosCamaras (continuacion)

V.11.14 Evolutivo Obtencién del punto exacto de esquina-L. a partir
del método Evolutivo, para todas las regiones se-
leccionadas por el usuario. Los parametros de ini-
cializacién son extraidos del archivo de configuracién
de métodos. La poblacién inicial es muestreada uni-
formemente.

Variables globales Datoslk][][], Punto_exacto[k][|, Punto[k][], Signo_z[k][],
Signo_ylk][], Param[k][] estdn definidos en V.11.11

Definicién void Evolutivo()

Referencias Tablas V.6, V.8, Seccién B.3

V.11.15 Limpia Elimina las regiones seleccionadas por el usuario y
vuelve a desplegar las imagenes (derecha e izquierada)
sin dichas marcas.

Congela_der =0
Variables globales Congela-izq =0
contador_der = 0
contador_der = 0
Definicion void Limpial()
Referencias Seccion B.3
V.11.16 ximage work Funcionalidad de las instancias (creacién y manipu-

Definicién

Referencias

lacién del ambiente XWindos) y procedimientos (ruti-

nas anteriores) acorde a las librerfas de XITE.

static void ximage work( Widget wid, XtPointer
client_data, XtPointer call_data)
Manuales de XITE [Boe, 1998a],

[Boe, 1998b],[Bde, 1998¢|. Seccién B.3

V.4.1.2 Libreria libConfigMetodos.so

La libreria libConfigMetodos.so es la responsable de la sintéxis del archivo de con-

figuracion de los métodos. Las rutinas que componen esta libreria se muestran en la
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Cédmara

Configuracién

v
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Figura 66: Arquitectura de capturaDosCamaras.

Tabla V.12. Una vez que se ha revisado la sintéxis, libConfigMetodos.so

estructura definida como sigue:

struct

b
donde:

infoMetodos  {

char metod[30];
cha var[30];
char tipo[2];

int element;
char resline[100];

metod[30]: nombre del método.

var[30]: nombre de la variable que corresponde al método.

genera una

tipo: contiene una R para valores reales o una I si la variables es entera.
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element: nimero de elementos de la variable.
reslin[100]: valores de cada elemento de la variable.

La estructura infoMetodos contiene un renglén valido del archivo de configuracién de
los métodos. Un renglén valido es aquel que obedece a la sintdxis antes propuesta y
no es un comentario. Un método se define completamente con un vector que contiene
tantos elementos del tipo infoMetodos como renglones validos existan entre las lite-
rales START y END en el archivo de configuracion. Finalmente, los valores de las
variables son extraidos de este vector, para ser operados por capturaDosCamaras. La

arquitectura de libConfigMetodos.so se muestra en la Figura 67.

Tabla V.12: Rutinas asociadas a libConfigMetodos.so

V.12.1 saltaCaracter Adelanta el apuntador pos tantas posiciones como carac-
teres Car consecutivos existan en el renglén del archivo
de configuracion. Generalmente se emplea para eliminar
espacios en blanco en cada linea.

Lineal]: renglén completo del archivo de configuracién.
Variables de entrada  pos: posicién actual del apuntador dentro de Lineal].

Carl]: caracter a evaluar.

Variables de salida  Posicién final del apuntador, una vez saltados los carac-

teres consecutivos Car.

Definicién int saltaCaracter( char Car|[2], char Linea[], int *pos)
Referencias Secién B.3
V.12.2 nextReadCampo Sintaxis de cada renglén del archivo de configuracién de

métodos. Lee una ocurrencia de cada renglén y regresa
a dicha ocurrencia sin caracteres especiales. Los carac-

teres especiales son:

“ 7 . barra espaciadora 6 espacio en blanco.

“[” . paréntesis cuadrado abierto.
“]” . paréntesis cuadrado cerrado.

“” : coma.

(193]

: dos puntos.

continda en la siguiente pdgina
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Tabla V.12: libConfigMetodos.so (continuacion)

Variables de entrada

Variables de salida

Lineal]: renglén completo del archivo de configuracion.
campos: revisa la sintaxis del campo que se encuen-
tra analizando. Los casos son: 1 = metod, 2 = var,
3 = tipo, 4 = element y 5 = resline. Estos valores
corresponden a la estructura infoMetodos.

pos: posicién actual del apuntador dentro de Lineal].
Cuando termina esta rutina pos es la posiciéon final

despties de leer la ocurrencia.

elcampo: valor de la ocurrencia sin caracteres especiales.

Definicién char *nextReadCampo( char Linea[], int campos, int *pos,
char *elcampo)
Referencias Secion B.3
V.12.3 cargalnfo Carga la informacién completa de un método en el vec-
tor infoM][]. infoM]] es un vector con la estructura
infoMetodos. Revisa que la informacién del método
esté contenida entre las literales START y END.
Variables de entrada Arch: archivo de configuracion de métodos.
cadena: nombre del método.
Variables de salida infoM||: vector de informacién del método:
Regresa el niimero de elementos del vector infoM]].
Definicién int cargalnfo(FILE *Arch, char *cadena, struct infoMetodos
*infoM);
Referencias Secién B.3
V.12.4 cargalnfolntVector = Extraccion del valor de una variable entera definida en

Variables de entrada

Variables de salida

Definicion

el vector infoM]].

laInfo: elemento del vector infoM][|, que contiene una
variable del tipo entera.

intvector: valor tipo entero.

infoMetodos lalnfo, int

int cargalnfolntvector(struct

*intvector);

continda en la siguiente pdgina
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Tabla V.12: libConfigMetodos.so (continuacion)

Referencias

Secién B.3

V.12.5 cargalnfoRealVector

Variables de entrada

Variables de salida

Definicién

Referencias

Extracciéon del valor de una variable tipo real definida
en el vector in foM|].

laInfo: elemento del vector infoM][], que contiene una
variable del tipo real.

realvector: valor tipo entero.

int cargalnfoRealvector(struct infoMetodos lalnfo, double

*realvector);

Secién B.3

libConfigMetodos. so

cargainfo cargalnfolntvector

cargalnfoRealvector

AV

nextReadCampo

’

saltaCaracter

Figura 67: Rutinas que componen libConfigMetodos.so.

V.4.2 Programa capturaDosTest

El programa capturaDosTest se gener6 con la intencién de poder ejecutar a captura-

DosCamaras en plataformas computacionales distintas. Esto es, capturaDosTest
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se desarrollo con las caracteristicas siguientes: 1) no se requiere que la tarjeta dig-
itilizadora MuTech MV1500 y sus librerias estén instaladas, 2) capturaDosTest no
adquiere imagenes, en su lugar despliega dos archivos de imégenes en formato BIFF, las
cuales corresponden a la imagen derecha e izquierda, 3) no se requiere tener instalado el
sistema operativo RedHat 5.2, 4) se necesita que las librerfas de XITE esten compiladas
en el sistema operativo donde se ejecutara capturaDosTest. Fuera de las caracteristicas
antes citadas, capturaDosTest y capturaDosCamaras tienen la misma funcionalidad.
La sintéxis de capturaDosTest es la siguiente:

capturaDosTest Image_Derecha Image_Izquierda Configuracion_de_Métodos
donde:

Image_Derecha: es un archivo de imagen en formato BIFF, que seréd desplegada en

la ventana de visualizacién de la cdmara derecha, ver Figura 65.

Image_Izquierda: es un archivo de imagen en formato BIFF, que sera desplegada

en la ventana de visualizacién de la cdmara izquierda, ver Figura 65.

Configuracion_de_Métodos: es el archivo de configuracién de los métodos, ver Tabla
V.10.

V.4.3 Programa Sensibilidad

Genera una tabla del comportamiento de la ubicacién exacta del punto de esquina (z., y.)
para diferentes variaciones de los parametros del modelo. Sensibilidad se generé como
un programa que acepta una variedad de “opciones” empleando el estilo de los comandos
del sistema operativo UNIX. La sintéxis es la siguiente y debe escribirse en el estricto

orden que se muestra:

Sensibilidad -m Archivo_de_salida -w Tamano_Ventana -v Nombre_Parametro
-r Cota_inferior -R Cota_superior -i Incremento -o Archivo_de_Salida

-¢ Parametros_del_Modelo

donde:

e -m Archivo_de_salida: es el prefijo del nombre del archivo de resultados. El nombre

del archivo de resultados es Archivo_de_salida.res.

o -w Tamano_Ventana: es el tamano de la ventana.



188 CAPITULO V. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

e -v Nombre_Parametro: es el nombre del parametro que se desee variar en un rango
dado por las opciones “-r” y “-R”. Los valores vélidos que puede tomar Nom-

bre_Parametro son los siguientes:

sigmal: muestreo de o;.

sigma2: muestreo de os.

sigmal2: muestreo simultdneo de o1 y 09, donde o1 = 05.
mul: muestreo de p;.

mu2: muestreo de ;.

thetal: muestreo de ;.

theta2: muestreo de ;.

A: muestreo de A.

B: muestreo de B.

e -t Cota_inferior: valor de la cota inferior del parametro que se desee muestrear. Los

angulos ¥, y ¥ estan expresados en grados.

e -R Cota_superior: valor de la cota superior del pardmetro que se desee muestrear.

Los angulos ¥, y 95 estan expresados en grados.

e -i Incremento: tamano de cada muestra.

—.

e -0 Archivo_de_Salida: nombre del archivo que contiene la matriz Mj (x,y, P).

e -c Parametros_del_Modelo: nombre del archivo que contiene los P pardmetros in-
ciales de Mj (z,y, 13) Donde P = (o1, p1, 01,09, 2, V2, A, B, sy, Su, ). Este archivo
debe contener una linea, con los valores de los paramétros escritos en el estricto
orden de P.

El programa Sensibilidad funciona como sigue:

1. Asigna Cota_inferior a ﬁ(z) Donde i es el i-ésimo elemento de P. i depende de la

opcién “-v”.



V4.

PROGRAMAS DE EXPLOTACION 189

. Evalia el modelo M (z, v, ]3) en los P parametros iniciales diferentes a la asignacién

—

expresada en el paso 1. M} (z,y, P) es evaluada en una ventana de longitud definida

por la opcién -w.

. Localiza el punto exacto de esquina (., ¥ ), a partir de nuestro criterio de ubicacién

exacta de esquina Q).

. Almacena los valores de P Y (Ze,ye) en el archivo de resultados, ver Tabla V.9.

—

. Almacena la matriz Mj (z,y, P) en el archivo de salida.

. Incrementa el valor del pardmetro 13(2) acorde a valor de la muestra dada por la

132

opcién “i”. Esto es, P(i) = P(i) + Incremento. Si el pardmetro de muestro
es menor a Cota_superior entonces se ejecuta el paso 2, de otra forma termina el

programa.

El programa Sensibilidad se utilizé para obtener los datos de la Figura 36 y 37. En

dichas figuras se generé una esquina centrada en el origen y los valores iniciales de P

mostrados en la Tabla V.13. Los datos mostrados en dichas figura, son el resultado de la

ejecucién de Sensibilidad variando 9 en el rango [—89°,89°]. Por ejemplo, para obtener

dichas figuras, Sensibilidad se ejecuté como sigue:

Sensibilidad -m angulo -w 21 -v thetal -r -89 -R 89 -i 1.0 -o Angulos -c Parametros.txt

Tabla V.13: Valores inicales de P utilizados en la obtencién las figuras 36 y 37. Cada

una de los renglones de esta tabla corresponden a distintos archivos de valores iniciales

de P.

V 4.

01 M1 % 02 H2 ¥y A B Sy SU,
1.0 0.0 0.0 1.0 00 0.0 1.0 0.0 1.0 1.0
1.313229 0.0 0.0 1.313229 0.0 0.0 1.0 0.0 1.0 1.0
1.5 0.0 0.0 1.5 00 00 1.0 0.0 1.0 1.0

4 Modelo L DownHill

Deteccién del punto exacto de esquina (u.,v.) a través del método de minimizacién

multidimensional Down Hill Simplex. La sintaxis es la siguiente:
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Modelo_L_DownHill -f Nomber_Imagen -x CoordenadaX -y CoordenadaY
-w Tamano_Ventana -o Salida_Maple -C Archivo_Cotas_del_Simplex
donde:

e -f Nomber_Imagen: es el nombre del archivo de imagen en tonos de gris. La imagen
debe tener el formato “Portable Gray Map” (PGM). PGM es un formato soportado
por las librerias de IUE. Nomber_Imagen es también el prefijo del nombre del archivo

de resultados.
e -x (CoordenadaX: coordenada inicial ug.
e -y CoordenadaY: coordenada inicial vg.
o -w Tamano_Ventana: tamafio de la regién en anélisis, expresada en pixeles.

e -0 Salida_Maple: Archivo que contiene la matriz de los valores de intensidad de la
regién original. El archivo tiene la extensién .maple, por tanto el nombre completo
es Salida_Maple.maple. Esta matriz se utiliza para sobreponer la regiéon de la

imagen original en estudio y M} (z,y, P) después del ajuste, apoyandonos con el

paquete de matematica simbodlica MAPLE, vea por ejemplo la Figura 6.f.

e -C Archivo_Cotas_del_Simplex: archivo que contiene la cota superior e inferior de
los P pardmetros iniciales del simplex. El primer renglén debera contener la cota
superior y el segundo renglén la cota inferior. Los pardmetros deben ser escritos en

el orden siguiente: oy 3 U1 02 pe ¥2 A B.

El funcionamiento de Modelo_L_DownHill obedece al 1égica expresada en el algoritmo

general de bisqueda mostrado en la Figura 55.

V.4.5 Modelo L DownHill ruido

El programa Modelo_L_DownHill ruido se gener$ para observar el comportamiento
del punto exacto de esquina (u.,v.), a través del método de optimizacién propuesto
por Nelder y Mead, en presencia de un ruido Gaussiano. Este programa es similar a
Modelo_L_DownHill con las modificaciones adicionales siguientes:

1. Se genera un ruido Gaussiano con una varianza unitaria y una media cero, a partir

de una distribucién aleatoria uniforme. Para ello, se emplea la rutina gasdev
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propuesta por Press et. al. [Press, 1998]. El valor propuesto por gasdev p; es

escalado por un factor A\, proporcionado por el usuario.

. A cada uno de los pixeles de la imagen original I(u,v) se les adiciona un ruido

Gaussiano p;. p; se calcula para cada pixel, tal que la imagen con ruido I,,iq0(u,v)

S€ expresa Ccomo:.

Lidgo(u,v) = I(u,v) + A\p; (V.1)

. Tryido(u,v) es normalizada en el rango de valores de intensidad de [0,255] y se

guarda I,,;4,(u,v) en otro archivo de imagen. Este paso se requiere, debido a que
las perturbaciones provocadas por el ruido Gaussiano escalado pueden provocar que

I yido(u, v) contenga valores fuera del rango permitido de escala de gris.

. Para medir las perturbaciones provocadas por el ruido Gaussiano escalado, se cal-

cula la relacion senal a ruido. La relacién senal a ruido es calculada sélo en la
regién que se desea analizar. Las matrices Dyyigo ¥ D denotan a la regién de in-
terés de I yigo(u,v) v I(u,v) respectivamente. La cantidad del error producido por
el ruido Gaussiano escalado se expresa por E = D,uiao — D. A partir de estas
consideraciones, la relacién sefial a ruido expresada en decibeles (pg), se calcula

como sigue:

SRDB = 10l0g (SQ‘SQ >
ruido
2 = >, ¥ (D(,j) - D)’
i=1j=
S'guzdo = n21—1 igl jgl(E(Z, .7) - E)2 (V2)
D = =2 x D(,j)
i=1j5=1

@
I
—
<.
I
—

donde: SRpp es el valor de la relacién senal a ruido, en decibeles, formada por el

cociente de la varianza de la imagen perfecta S y la varianza del error S2,;,. .

. El valor SRpg es almacenado en el archivo de resultados en el “Campo5” y el factor

de escalamiento A en el “Campo4”, ver Tabla V.9.
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6. Finalmente, (z.,y.) se localiza a través de la estructura almacenada en la matriz

Druido-
La sintéxis de este programa es la siguiente:

Modelo_L_DownHill ruido -f Nomber_Imagen -x CoordenadaX -y CoordenadaY
-w Tamano_Ventana -s factor_gauss -n Numero_realizaciones -o Imagen_conRuido

-g Numero_pasos -C Archivo_Cotas_del_Simplex
donde:

e Las opciones “f”, “x” “y” “w” y “C” son similares al programa

Modelo_L_DownHill.
e -s factor_gauss: factor de escalamiento del ruido Gaussiano .

e -n Numero_realizaciones: es el nimero de veces que se calcula el punto exacto de

esquina, para un valor de A\ dado.

e -0 Imagen_conRuido: tiene dos funciones: 1) es el nombre del archivo de la ima-
gen con ruido Gaussiano en formato PGM, 2) es el nombre del archivo Ima-
gen_conRuido.maple que contiene los valores de intensidad de la regién en estudio,
para ser empleada por Maple, ver seccién V.4.4.

e -g Numero_pasos: nimero maximo de pasos que puede dar el simplez.

V.4.6 Modelo L_DownHill gauss

El programa Modelo L _DownHill gauss convoluciona la imagen original a través de
un filtro Gaussino bidimensional G (3, j). A partir de la imagen convolucionada aplica la
estrategia de Nelder y Mead para localizar el punto exacto de esquina-L (u,v.). G(i,7)
es un filtro que suaviza el piso y la cresta de la esquina-L. Por tanto, los bordes de
la esquina-L estan mejor perfilados. Sin embargo, G(z,y) provoca un dezplazamiento
del punto exacto por donde pasa la esquina [Rohr, 1992]. Modelo_L_DownHill gauss
se generd para observar el comportamiento de M7 (z,y, 13) aplicando este tipo de filtro.

G(i,j) se define como:

1 _ 2442
G(i, ) e( _T> i=1,2,...,n j=12,...,n (V.3)
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donde n es el tamaifio del nicleo? de convolucién y o es el factor de suavizado. o no

tiene relacién con los factores de difuminado oy y o9 de Mj(z,y, P). La sintéxis de

Modelo_L_DownHill gauss es la siguiente:

Modelo_L_DownHill gauss -f Nomber_Imagen -x CoordenadaX -y CoordenadaYy
-w Tamano_Ventana-s sigma_Kernel_gauss-o Imagen_convolucionada-k Tamano_del_kernel
-C Archivo_Cotas_del_Simplex

donde:

e las opciones -f, -x, -y, -w y -C son similares al programa Modelo_L_DownHill ruido,

ver seccién V.4.5.
e -s sigma_Kernel_gauss: equivale a o de filtro Gaussiano, ver Ecuacién (V.3).

e -k Tamano_del_kernel: es el tamano n del filtro Gaussiano.

V.4.7 Modelo L _Recocido

Deteccién del punto exacto de esquina (u., v.) a través del método de optimizacién mul-
tidimensional Recocido Simulado. El programa Modelo_L_Recocido detecta el punto
(te,ve) a partir de un simplez inicial aleatorio. Esto es, hace un llamado a la rutina
Recocido_Simulado_L, ver Tabla V.7.1. Este programa se emple6 en la generacion de
las figuras 46, 47 y 48. El funcionamiento de Modelo_L_Recocido obedece a légica
expresada en el algoritmo general de bisqueda mostrada en la Figura 55. La sintéxis es

la siguiente:

Modelo_L_Recocido -f Nomber_Imagen -x CoordenadaX -y CoordenadaY

-w Tamano_Ventana -T Temperatura_de_Inicio -1 Numero_de_Pasos_Iniciales

donde:

e las opciones -f, -x, -y, -w son similares al programa Modelo_L_DownHill ruido,
ver seccion V.4.5.

o -T Temperatura_de_Inicio: temperatura inicial del esquema de enfriamiento del

simplez.

e -1 Numero_de_Pasos_Iniciales: nimero maximo de pasos en el estado de equilibrio.

2conocido en inglés como kernel
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V.4.8 Modelo_L_Recocido_iso_ruido

Deteccion del punto exacto de esquina (ue, v.) a través del método de optimizacién multi-
dimensional Recocido Simulado, a través de un simplez inicial uniformemente distribuido,
entre las cotas superior e inferior de los P parametros. Esto es, hace un llamado a
la rutina Recocido_Simulado_L _iso de la libreria libRecocido_Simulado_L.so, ver
Tabla V.7.2. Modelo_L_Recocido_iso_ruido agrega un ruido Gaussiano a cada una de
las observaciones, de manera similar que Modelo_L_DownHill_iso_ruido, ver seccién

V.4.5. La sintéxis en la siguiente:

Modelo_L_Recocido_iso_ruido -f Nomber_Imagen -x CoordenadaX -y CoordenadaY -w
Tamano_Ventana -s factor_gauss -n numero_muestra -T Temperatura_de_Inicio

-I Numero_de_Pasos_Iniciales -g Numero_pasos -C Archivo_de_Cotas

donde:

e Las opciones -f, -x, -y, -w, -s, -n, -g, -C son similares al programa
Modelo_L_DownHill ruido, ver secciéon V.4.5.

e Las opciones -T, -I son similares al programa Modelo_L_Recocido, ver seccién
V.4.7.

V.4.9 Modelo L _Evolutivo

Deteccion del punto exacto de esquina (u.,v.) a través de la estrategia Evolutiva. El
programa Modelo _L_Evolutivo calcula (u.,v.) a partir de una poblacién uniforme-
mente distribuida entre las cotas superior e inferior de los P parametros. Asi mismo, este
programa genera un ruido Gaussiano aleatorio sobre todas las observaciones de manera
similar que Modelo_L_DownHill ruido, ver seccién V.4.5. El funcionamiento de Mo-
delo_L_Evolutivo obedece a la logica expresada en el algoritmo general de bisqueda

mostrada en la Figura 55. La sintaxis es la siguiente:

Modelo_L_Evolutivo -f Nomber_Imagen -x CoordenadaX -y CoordenadaY
-w Tamano_Ventana -s factor_gauss -n numero_muestra -p poblacion
-a porcentaje_apareamiento -m porcentaje-mutacion -g generaciones

-c¢ porcentaje_convergencia -C Archivo_de_Cotas

donde:
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e Las opciones -f, -x, -y, -w, -s, -n, -C son similares al programa
Modelo_L_DownHill ruido, ver seccion V.4.5.

e -p poblacion: nimero de individuos de la poblacién.

e -a porcentaje_apareamiento: porcentaje de apareamiento o cruzamiento. Este por-

centaje se expresa en el rango de [0, 1].

e -m porcentaje_mutacion: porcentaje de mutacién. Este porcentaje se expresa en el

rango de [0, 1].
e -g generaciones: nimero maximo de genereaciones.

e -c porcentaje_convergencia: porcentaje de convergencia de los individuos de una

poblacién. Esta variable determina la terminacion del proceso evolutivo.

V.5 Conclusiones

En este capitulo se ha planteado la infraestructura computacional necesaria para localizar
el punto exacto por donde pasa una esquina-L en una imagen digital. Este proceso se re-

aliza a través de nuestro modelo de esquina M (z,y, P) y tres estrategias de optimizacién

distintas: Down Hill Simplex, Recocido Simulado y Cémputo Evolutivo.

La infraestructura se ha organizado en dos grandes secciones: 1) un conjunto de
librerias dindmicas compartidas que contiene la descripcion completa y evaluacién de
nuestro modelo anélitico de esquina y a los algoritmos de optimizacén descritos previ-
amente y 2) un conjunto de programas que hacen uso de estas librerias, los cuales se
encargan de presentar al usuario una imagen digital adquirida previamente o en tiempo
real, por un sistema de adquisicién de imagenes, o bién, efectuar cdlculos masivos sobre

dichas imégenes. Esta forma de organizacién permite:

1. Aislar los métodos de optimizacion, la evaluacién del modelo y sus derivadas, y a
nuestro criterio de ubicacién precisa de esquina-L, de la complejidad del manejo y
adquisicién de una imagen digital. Por ejemplo: 1) el manejo de distintos formatos
de una imagen digital, 2) los mecanismos de desplegado de una imagen en el am-
biente X-Windows, 3) el manejo de las tarjetas de adquisicién en la obtencién de

escenas del mundo real.
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2. Segmentar las funciones o rutinas tal que puedan ser usadas desde diferentes pro-

gramas (c6digo reusable).

3. Agreagar, rutinas o funciones que permitan nuevas habilidades de SIDEE.

Finalmente, en la dos tablas siguientes se muestra un resumen cuantitativo del trabajo

realizado en el desarrollo de esta Tesis.

Tabla V.14: Resume cuantitativo de SIDEE.

SIDEE

Libreria No. Rutinas | No. Lineas
libfunciones.so 17 467
libderivadas_L.so 8 219
libCriterio_ch2_L.so 2 129
libmisnr.so 3(9) —
libDown _hill L.so 3 272
libModelo_L_Curvatura.so 3 274
libDown_Recocido_Simulado_L.so 4 388
libEvolutivo_L.so 4 594
Total 41 2342

3No desarrolladas en el presente trabajo
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Tabla V.15: Resume cuantitativo de los Programas de Ezxplotacion.

Programas de Explotaciéon

Programa No. Rutinas | No. Lineas
capturaDosCamaras 16 623
capturaDosTest

libdConfigMetodos.so 5 224
Sensibilidad — 261
Modelo_L_DownHill — 302
Modelo_L_DownHill ruido — 637
Modelo_L_DownHill gauss — 368
Modelo_L_Recocido — 279
Modelo_L_Recocido_iso_ruido — 599
Modelo_L_Evolutivo — 633
Total 21 3926

197
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Capitulo VI

Experimentaciéon y Conclusiones

V1.1 Introduccion

En los capitulos anteriores se plantearon las ecuaciones que definen a nuestro nuevo mo-
delo paramétrico de esquinas multiples, el cual simula las variaciones de intensidad en
tonos de gris de una regién perteneciente a una imagen digital. Una esquina-L es mode-
lada completamente por la expresién M} (z,y, P), Ecuacién (I11.9). M), (z,y, P) es una
funcién paramétrica que debe ser ajustada a una regién de la imagen, por lo tanto, nues-
tro problema se transforma en un problema de optimizacion. Esto es, debemos encontrar
el mejor conjunto de valores P= (01, p1,91, 09, 2,2, A, B) que se ajusten a una regién
de la imagen I(u,v). En este sentido, se describieron tres métodos de optimizacién mul-
tidimensional para modelos no lineales. Estos métodos son: 1) la estrategia Nelder y
Mead, 2) la estrategia Recocido Simulado y 3) la estrategia Evolutiva. Asi mismo, se
defini6é a @, Ecuacién (IV.9), como nuestro estimador de méxima probabilidad. Este
estimador garantiza que los P parametros encontrados una vez aplicados los métodos de
optimizacién, sean los que representen mejor las variaciones de intensidad de I(u,v). @

representa nuestro criterio de optimizacion o funcion de aptitud.

Asi mismo, se ha planteado la arquitectura del sistema a través de la cual obtenemos
la ubicacién del punto exacto de esquina-L a un nivel de subpixel. Este sistema esta
basado en un conjunto de librerias que aglutinan las caracteristicas fisicas y geométricas
de nuestro modelo y los métodos de optimizacién antes citados, el cual fue llamado

Sistema Integral para la Deteccion Exacta de Esquinas (SIDEE). Adicionalmente, se
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codificaron un conjunto de programas que hacen uso de las caractéricas de SIDEE, que

llamamos Programas de Explotacion.

En este capitulo, se presentan las imagenes reales y sintéticas utilizadas para probar
a nuestro modelo de esquina-L y las ruitinas codificadas en SIDEE. Para efectos de pro-
bar la robustez de nuestro detector, se aplicé ruido aleatorio a las imagenes sintéticas.
Adicionalmente, se efectia una comparacién entre los métodos de optimizacién multidi-
mensional Down Hill Simplex, Recocido Simulado y Evolutivo, a fin de determinar cual
de ellos obedece mejor a nuestras necesidades. Finalmente se presentaran las conclusiones

generales del trabajo.

Este capitulo estd organizado en las secciones siguientes:

Experimentacion. Se presentan las tablas y los graficos de las imagenes empleadas
en la prueba de SIDEE y nuestro detector de esquinas multiples. Asi mismo,
se muestra la eficiencia de los tres métodos de optimizacién multidimensional, en
términos del numero de pasos requeridos y precisién, en la obtencion del punto
exacto de una esquina-L. Finalmente, se agrega un ruido aleatorio Gaussiano a una

imagen sintética y se observa la robustez de estas estrategias de optimizacion.

Conclusiones. Se presentan las conclusiones generales del trabajo, asi como los

trabajos futuros que pueden generase del mismo.

V1.2 Experimentacion

Una vez que se ha discutido un modelo andlitico nuevo de esquinas y un conjunto de

técnicas de optimizacién multidimensional, es de nuestro interés conocer:

1. Como se comportan los P = (o1, p1, %1, 09, fi2, V2, A, B) pardmetros de nuestro mo-
delo analitico, en relacién con la ubicacién del punto exacto de esquina. Recuerde,
que la ubicacién de (z., y.) estd dada por nuestro criterio de ubicacién de esquinas-

L, ver seccion I11.4.
2. Si los métodos de optimizacion codificados son consistentes.

3. Cual es el rendimiento de los tres métodos de optimizacion.



VI.2. EXPERIMENTACION 201

4. Cual es la precesicion de dichos métodos.
5. Cual es la robutez de los mismos.

Para ello, se plantean una serie de experimentos que apoyen las conclusiones que mostra-

remos en las subsecuentes secciones.

VI1.2.1 Comportamiento de los Pardmetros de M (z,y, P)

En esta seccién se discutird cual es el comportamiento de la ubicacion exacta de esquina
(Ze, Ye), con respecto a cada uno de los P pardmetros de nuestro modelo Mj (z,y, P). Por
otro lado, las graficas que se muestran fueron obtenidas con el programa Sensibilidad,

ver seccién V.4.3.

Los pardmetros del modelo son: 1) el punto central de las rectas de borde r; y 79,
dado por py y e, 2) el dngulo de apertura de la esquina, dado por 9; y 95. 3) El factor
de difuminado en la direccion de los dos ejes principales del plano del sensor, dados por
01y a 03, y 4) la amplitud y el piso de la esquina, dada por A y B respectivamente.
El primer conjunto de pardmetros, pu; y g2, no tiene efectos en la ubicacién de (z., ye),
debido a que depende completamente de la posicién de la estructura, la esquina-L, en la
regién que se desee analizar. Esto es, en la regién cuadrada de la imagen, que es definida
por el usuario, debe existir una esquina-L, en caso contrario es imposible determinar el
punto exacto de la estructura. El segundo conjunto de pardmetros, ¥; y 2, se discutié
ampliamente en la seccién I11.5.5. En dicha seccién, se concluyé que (z.,y.) tiene un
comportamiento no lineal con respecto al angulo de apertura de la esquina, ver Figuras
36 y 37. Finalmente, el comportamiento de nuestro modelo quedara completo, analizando
el desplazamiento del punto de esquina con respecto a los factores de difuminado y la

amplitud de la esquina-L. Los cuales presentaremos a continuacién.

VI.2.1.1 Difuminado

Karl Rohr, reporta que el factor de difuminado tiene una relacién lineal con respecto
a la ubicacion exacta del punto de esquina, ver secciéon II1.5.5. Para observar cual es
el comportamiento de M’L(x,y,ﬁ) se generd la estructura representada por la Figura
68.d. En dicha estructura se tomaron muestras distintas de valores de difuminado. Las

condiciones iniciales del experimento son:
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Esquina-L con un dngulo de apertura de 90°, formada por ¥, = ¥ = 0.
Un factor de difuminado inicial oy = 05 = 1.0.

La esquina-L estd centrada en el origen del sistema coordenado del modelo, dado

por py = pg = 0.

El piso de la esquina es B = 50.

La amplitud de la estructura es A = 100.

El tamano de la region es de 51 x 51 pixeles.

Los factores de difuminadado son muestreados en el rango 0.1 < 01,05 < 25 en

incrementos de 0.1.

En la Figura 68, observamos lo siguiente.

1. Cuando o1 = o0y el desplazamiento de (z.,y.) se comporta en forma lineal, ver

Figura 68.c. Esta misma observacién fue descrita por Rorh. Es importante enfa-
tizar, que Rohr maneja un valor de difuminado o, lo cual es equivalente a igular
01 = 09 en nuestro modelo de esquina-L. Por lo tanto, nuestro modelo es consistente

con el desarrollo propuesto por Rohr.

. Cuando o varia en el rango descrito en las condiciones iniciales y 05 = 1 permanece

constante (curvas marcadas con o; en la Figura 68.a y 68.b) se observa que el
desplazamiento de (z¢,y.) no es lineal. Este mismo fenémeno ocurre cuando o,
varia y 01 permanece constante, ver curvas marcadas con oy en la Figura 68.a y
68.b. Recuerde, que los CCD’s rectangulares son los causantes de que o; # 0s.
Es por ello, que en nuestro detector de esquina-L incluimos dos diferentes factores
de difuminado para modelar la distorsién causada por los elementos fontosensibles
con geometria rectangular. Por lo tanto, My (z,v, ]3) es un modelo superior, a los
descritos anteriormente en la literatura, en términos de los desplazammientos de la

esquina causados por gy y 03.

Cuando una imagen no esta distorsionada, 0y — 0 y 03 — 0, el punto de esquina
(e, Ye) = (z0,Y0), vea los gaficos 68.a, 68.b y 68.c. (zg,yo) es el punto de inter-
seccién de las rectas de borde r; y ro. Este fenémeno puede ocurrir en imagenes

sintéticas. Por lo tanto, nuestro modelo también es consistente con esta obervacion.
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Figura 68: Comportamineto de (z.,y.) con respecto a los factores de difuminado. a)
Desplazamiento de z. cuando o7 y o2 varian. b) Desplazamiento de y. cuando o7 y o3
varfan. c¢) Desplazamiento de (z.,y.) cuando se varfan simultdneamente o; = 5. d)

Estructura inicial de prueba.

VI.2.1.2 Amplitud

Para observar el comportamiento de (z., y.) con respecto a la amplitud de una esquina-
L, se generaron las estructuras mostradas en la Figura 69 con las condiciones iniciales

siguientes:

e Esquina-L con una dngulo de apertura de 90°, formada por ¥; = ¥ = 0.
e Un factor de difuminado inicial oy = 09 = 1.0.

e La esquina-L estd centrada en el origen del sistema coordenado del modelo, dado
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200 2

150

Amplitud
:

Figura 69: Comportamineto de (z.,y.) con respecto a la amplitud de la esquina-L. a)
Desplazamiento de (z.,y.) cuando A se varfa. b) Estructura para A = 1. ¢) Modelo

tridimnesional para A = 1. d) Estructura para A = 100. d) Estructura para A = 200.

por py = pe = 0.

El piso de la esquina es B = 50.

La amplitud de la estructura es A = 100.

El tamano de la region es de 51 x 51 pixeles.

Se tomaron muestras de la amplitud de la esquina en el rango de 1 < A < 200 con

incrementos de 1.0.

En la Figura 69.a observamos que la ubicacién de (z., y.) no es afectada por la amplitud
de la esquina, vea las estructuras mostradas en los graficos b), d) y e) de la Figura 69.
Esta misma observacion fue presentada por Rohr. Por lo tanto, nuestro modelo de esquina
M (z,y, ﬁ) es consistente. Finalmente, nuestro detector es capaz de detectar esquinas
cuando el diferencial de valores de intensidad entre el piso y el techo de la esquina es de

1 tono de gris, ver Figuras 69.a y 69.b.
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VI1.2.2 Prueba del Modelo con Imagenes Sintéticas

El detector M} (z,y, P) se aplicé a un conjunto de esquinas con diferente dngulo de
apertura generadas en forma sintética, ver Figura 70. El objetivo de esta prueba, es
mostrar la confiabilidad de los métodos de optimizacién multidimensional pertenecientes

a SIDEE. Las condiciones iniciales son las siguientes:
e Tamano de la ventana 31 x 31 pixeles.

e El origen del sistema coordenado del modelo (z,y) de las estructuras (a), (b),
(c), (d), (e) y (f) estdn ubicadas en el pixel (ug,vg) del sistema coordenado de
la imagen que se lista a continuacién. Cada una de estas estructuras representa

distintas propiedades geométricas de una esquina-L, las cuales son:

Figura 70: Imagen sintética de prueba.
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e Los poliédros mostrados en la figura de prueba, tienen un valor de intensidad I, = 76
y el fondo de la imagen tiene un valor de intensidad I, = 179.

e Los valores iniciales de los pardmetros se muestran en la Tabla VI.1.

Tabla VI.1: Cotas de inicio de ﬁ, utilizados en la obtencién de las coordenadas de las

esquina (a) — (f) de la Figura 70, para los 3 métodos de optimizacién.

Estructura Cotas o1 1 M o9 42 D) A B
(a) Méximo 7.0 8.0 10.0 7.0 8.0 10.0 255 255
Minimo 1.0e-20 -8.0 -10.0 1.0e-20 -8.0 -10.0 0.0 0.0
(b) — (f) Méximo 7.0 8.0 90.0 7.0 8.0 45.0 255 255
Minimo 1.0e-20 -8.0 -90.0 1.0e-20 -8.0 -90.0 0.0 0.0

Pardmetros Adicioneles

Recocido Simulado Temperatura inicial = 1

Pasos en el estado de equilibrio = 20

Evolutivo Nimero de individuos = 10
Porcentaje de apareamiento=70%
Porcentaje de mutacién=5%

Porcentaje de convergencia = 80%
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La imagen sintética de prueba, Figura 70, fue generada con el editor de graficas propor-
cionado por StartOffice. A partir de StartOffice, la imagen se transformé en el formato
PGM (Portable Gray Map). El formato PGM es soportado por las librerias del pa-
quete IUE. Finalmente, se ejecutaron los programas Modelo_L_DownHill ruido, Mo-
delo_L_Recocido _iso_ruido y Modelo_L_Evolutivo, ver secciones V.4.4, V.4.8, V.4.9
respectivamente, para generar las Tabla VI.2. Esta tabla muestra la ubicacién del punto
de esquina (u,v.) y los pardmetros de nuestro modelo, para cada una de las estructuras

mostradas en la Figura 70.

Tabla VI.2: Ubicacién del punto exacto de esquina-L
(te, ve) y valores de los P parametros una vez aplicados
los métodos de optimizacién descritos en SIDEE, para

las estructuras (a) — (f) de la Figura 70.

Down Hill simplex

Esquina || Pixel de inicio Punto de esquina Apertura | sy, sy, X2
Ug Vo Ue Ve af

(a) 89 89 87.404142  87.709506 | 89.76333 | +1 -1 | 1.13215e-15
(b) 706 353 707.028574 353.831573 | 35.7994 | -1 41 | 5.44007e-16
(c) 398 397 396.825889  397.466375 | 149.9239 | -1 -1 | 1.31891e-09
(d) 44 484 40.985292  484.451324 | 19.1055 | +1 41 | 4.22482e+04
(e) 570 795 570.573303  792.934090 | 97.4398 | +1 +1 | 1.22339%-11
() 482 795 483.081960 792.272648 | 37.2723 -1 -1 | 6.41950e-23

o1 o9 ©1 a2 99 2 A B
6.04357e-02  5.20620e-02 -1.60603e+00 1.33941e+00  -8.74457¢-01 6.37787e-01 103.00 76.00
2.34760e-02  9.25585e-03 4.76497e-01 -4.44535e-01  -3.35800e+01 -2.06206e+01 103.00 76.00
2.34221e-03  1.72416e-02 -2.75132e+00 -1.82255e-01 -7.35272e+01  1.36033e+01  103.00 76.00
6.29735e-02  8.53333e-03  -1.25144e+00 -7.01737e-01 7.56428e+01  -4.74830e+00 102.54 76.46
1.15833e-02  8.79562e-04  -6.67335e-01  2.51901e+00  3.09704e+01  -3.84093e+01 103.00 76.00
1.33997e-02  4.80644e-03 3.97708e-01 1.86938e+00  1.41271e+01 3.86009e+01  103.00 76.00

o o
= =

(¢}
~

A~ N N S S~
O A
~ = =

continda en la siguiente pdgina
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Tabla VI.2: Ubicacién del punto exacto (continuacion)
Recocido Simulado
Esquina || Pixel de inicio Punto de esquina Apertura | sy, su, X2
Uo Vo Ue Ve o’
(a) 89 89 87.526970  87.437709 | 90.01414 | +1 -1 1.94364e-10
(b) 706 353 707.017039 353.829675 35.7614 -1 +1 | 3.56136e-13
(c) 398 397 396.797404 397.427744 | 149.4558 -1 -1 9.75333e-13
(d) 44 484 40.077467  484.514532 16.977 +1 41 | 4.22483e+04
(e) 570 795 570.647257 793.111032 97.7988 +1 +1 | 6.15267e-01
() 482 795 483.046760 792.255049 37.3776 -1 -1 1.54081e-13
o1 o2 p1 p2 99 99 A B
(a) 8.69092e-02 7.67896e-02 -1.47251e+00 1.56314e+00 -1.88830e-02 3.30323e-02 103.00 76.00
(b) 5.01805e-03  7.87605e-03 4.71431e-01 -4.47754e-01  -3.35296e+01 -2.07090e+01 103.00 76.00
(c) || 2.11139e-02  2.12681e-02  -2.62621e+00 -1.21410e-01  -7.34947e+01  1.40389e+01  103.00 76.00
(d) 3.16852e-07  3.69060e-04 -1.76589e+00 -7.58444e-01 7.65812e+01 -3.55820e+00 102.56 76.46
(e) 9.50347e-10  7.77463e-10 -4.33799e-01 2.38709e+00 2.97825e+01 -3.75813e+01 102.98 76.03
(f) || 1.37867e-02 3.61182¢-03  3.66855e¢-01  1.91193e+00  1.39431e+01  3.86793e+01  103.00 76.00
Evolutivo
Esquina || Pixel de inicio Punto de esquina Apertura | sy, su, x2
Ug o Ue Ve af
(a) 89 89 87.895717  87.644934 89.3094 | +1 -1 | 9.40007e-06
(b) 706 353 706.807636 353.755519 | 36.2416 -1 41 | 1.24802e-06
(c) 398 397 396.943119 397.390921 | 148.7181 -1 -1 5.69696e-05
(d) 44 484 41.009408  484.473710 | 18.53073 | +1 +1 | 4.22483e+04
(e) 570 795 570.411461 792.991919 95.7904 +1 +1 | 4.53057e-04
() 482 795 483.170778 792.099214 | 37.0405 -1 -1 1.17246e-06
o1 o2 p1 H2 99 93 A B
(a) || 1.24043e-02 1.41591e-02 -1.11322e+00 1.34753e+00  6.73623e-02  -7.57916e-01  103.00  76.00
(b) || 4.32836e-03 9.65062¢-03  3.20867¢-01  -4.52084e-01  -3.30288e+01 -2.07296e+01 103.00 76.00
(c) 9.80709e-03  8.63958e-03 -2.33377e+00 -1.17649e-01 -7.30867e+01 1.43686e+01 103.00 76.00
(d) || 3.31949¢-02 2.23349¢-03  -1.10955¢+00 -7.08228e-01  7.58993e+01  -4.43003e+00 102.59  76.45
(e) || 1.22747e-03  1.74839¢-03  -8.23944e-01  2.32158¢+00  3.15841e+01  -3.73745e+01 103.00 76.00
(f) || 1.13199e-02  5.92920e-03  4.34052e-01  1.97009e+00  1.43014e+01  3.86581e+01  103.00  76.00

Las Tablas VI.2, muestra la confiabilidad de los algoritmos de optimizacién multidi-
mensional codificados en las librerias de SIDEE. Estas tablas, listan los valores de los P

pardmetros de M7 (z,y, P) para las estructuras (a) — (f) después del ajuste. Asi mismo,

se reporta el dngulo de apertura de la esquina-L. «, calculado mediante la Ecuacion
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(II1.19) y el valor de x? para las estructuras en estudio. En dichas tablas, se sometié a
nuestras librerias a estructuras con diferente geometria. Esto es; esquinas ubicadas en
diferentes cuadrantes del sistema coordenado del modelo, vea los recuadros mostrados en
los graficos (a) — (c) de la Figura 70; esquinas agudas, gréficos (b), (d) y (f); esquina
obtusa, graficos (c) y (e); esquina recta, grafico (a); y esquinas con diferente estructura
en piso y en la cresta de la esquina, compare por ejemplo el grafico (f) donde el piso de
la esquina correspone a la cresta de la esquina del gréfico (b). Para todos estos casos los
métodos de optimizacién y nuestro modelo analitico M} (z,y, P) detectaron exitosamente
el punto exacto de esquina (u.,v.). Notese, como el valor de x> — 0 para las estructuras
(a), (b), (c), (e) y (f), lo cual significa que la suma de error cuadrético entre nuestro
modelo y los valores de intensidad de la imagen digital tienden a cero. Por lo tanto,

nuestros algoritmos son consistentes en relacién a su codificacién expresada por SIDEE.
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Figura 71: Ubicacién de los P parédmetros de la estructura 70.d.

Finalmente, en la Figura 71 se presenta la ubicacién de los P pardmetros de M}, (z,y, ﬁ)
para la estructura (d) de la imagen de prueba. Dicha figura muestra los valores de inten-

sidad de la estructura en estudio, el sistema coordenado del modelo (z,y) y el sistema
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coordenado de la imagen (u,v). La descripcién del modelo My (z,y, P) empleando los

valores obtenidos a través de la estrategia Nelder y Mead es la siguiente:

1.

Los signos de cada una de la Funciones Unitarias de Borde de nuestro modelo,
se calculan a partir de la rutina Cual_cuadrante, ver Tabla V.1.15. Los valores
reportados son: sy, = +1y sy, = +1. Obsérvese, como la esquina esta orientada

en el cuadrante (z*,y™) en la Figura 71.

El piso de la esquina es B = 76.46 y la amplitud es A = 102.54. Obsérvese
que el valor original del piso de la esquina es I, = 179 y la cresta [, = 76. La
amplitud tedrica de la estructura es |I, — I, = 103. Dicho valor se aproxima
al reportado por los métodos de optimizacién después del ajuste. Por otro lado,
nuestro modelo supone que el piso de la esquina siempre tiene menor energia que
la cresta de la esquina. Esto no ocurre en la imagen original, donde el piso de
la esquina tiene més energia que la cresta de la misma (I, > I,), por lo tanto es
necesario invertir estos valores de intensidad. La rutina Si_background_blanco,
ver Tabla V.1.17., se encarga de dicha inversion de valores de intensidad a partir de
Linvertida(t, V) = 255 — Iopiginai(u, v). Aplicando esta dltima ecuacion el piso de la
esquina es teoricamente I, = 76. Dicho valor se aproxima también al reportado por
los métodos de optimizacién después del ajuste. Obsérvese que las otras estructuras

(a), (b), (c) v (f) los valores de A y B corresponden exactamente al valor tedrico.

. Aplicando las ecuaciones (II1.2) y (IIL.5), las rectas de borde r; y 79, son, ver Figura

71:
r1 = x—ytan(75.6428°) — (—1.25144)

ry = y— xtan(—4.7483°) — (—0.701737)

. Aplicando las ecuaciones (IIL.6), (III.9) y (II1.10), el modelo resultante es:

M (z,y, P) =

1 V2(z—y tan(75.6428°)41.25144) 1
+§¢ ( y2(6.29735e702) ) + 5)

1, ( V2(y—xtan(—4.7483°)+0.701737)) 1
(+5¢< : 2(8.5333¢—03) ) + 5) (102.54) + 76.46

. A partir de estos valores, se calcula el punto exacto de esquina (ue,v.) a través

de nuestro criterio de ubicacién exacta de esquina, dado por la rutina Mode-

lo_L._Curvatura.
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