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Resumen.

El uso de c�amaras en cualquier sistema inform�atico cotidiano, como untel�efono o una videoconsola, est�a ayudando a disminuir los costes de estos sensoresy a aumentar su uso por parte de programadores. Extrayendo la informaci�onaportada por las c�amaras e interpret�andola podemos crear aplicaciones que incorporencomportamientos inteligentes que pueden ser �utiles para realizar tareas rutinarias. Unode los problemas fundamentales con el que se encuentra la visi�on arti�cial es interpretarla informaci�on obtenida de las c�amaras.
La �nalidad de este proyecto es crear una aplicaci�on capaz de reconstruir objetosde nuestro entorno estimando la posici�on tridimensional de sus bordes a partir de unpar est�ereo de c�amaras.
Se han desarrollado tres algoritmos gen�eticos como m�etodo de b�usqueda en elespacio de posibles interpretaciones de la escena observada a trav�es de las c�amaras.Estos algoritmos hacen evolucionar a una poblaci�on de individuos utilizando operadoresgen�eticos y asocian a cada individuo una salud dependiendo de factores que indican siun individuo es mejor, o no, que otro. La primera de las t�ecnicas utiliza como individuosde la poblaci�on puntos tridimensionales basandose en el conocido algoritmo de moscas.La segunda utiliza segmentos 3D de longitud �ja como individuos de la poblaci�onpara aportar a la reconstrucci�on 3D una mayor cantidad de informaci�on y operadoresadaptados a esta primitiva. La tercera utiliza segmentos 3D de longitud variableque incorpora nuevos operadores destinados al aumento y reducci�on de longitud,movimiento, cambio de orientaci�on y fusi�on de las primitivas segmento, y una nuevareestructuraci�on de la poblaci�on que permite reconstruir m�ultiples objetos.
La aplicaci�on ha sido desarrollada apoy�andose en la plataforma software jde.c eimplementada en forma de hebras iterativas o esquemas. Se han realizado numerososexperimentos con im�agenes sint�eticas hasta conseguir que este sistema sea losu�cientemente vivaz como para obtener la posici�on de un objeto, ofrezca una precisi�oncentim�etrica y funcione con hardware convencional.
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Cap��tulo 1
Introducci�on

En este primer cap��tulo se va a dar una visi�on global del contexto del presenteproyecto. Para un robot ser��a una gran fuente de informaci�on poseer una vista y uncerebro, tan adaptado al tratamiento e interpretaci�on visual, como el de los sereshumanos. Una de las tendencias de la rob�otica es conseguir procesar im�agenes demanera similar a como lo hace un ser humano. La visi�on arti�cial estudia esta fuentede inspiraci�on y desarrolla t�ecnicas computacionales que tambi�en pueden ser utilizadaspara la localizaci�on y reconstrucci�on en 3D.

1.1. La rob�otica
Los primeros robots creados en toda la historia de la humanidad ten��anpor �nalidad entretener a sus due~nos. Estos inventores se interesaban solamente enconceder los deseos de entretener a quien les ped��a construir el robot o aut�omata.Sin embargo, estos inventores comenzaron a darse cuenta de que los robots pod��animitar movimientos humanos o de alguna criatura viva. Jacques de Vauncansosconstruy�o varios m�usicos de tama~no humano que esencialmente eran aut�omatasmec�anicos. Henri Maillardert cre�o una mu~neca que era capaz de hacer dibujos. Estosmovimientos pudieron ser mecanizados, y de esta manera, se pod��a automatizar ymecanizar algunas de las labores m�as sencillas de aquellos tiempos. El origen deldesarrollo de la rob�otica, se basa en el empe~no por automatizar la mayor��a de lasoperaciones que puede realizar un ser humano.

Durante la revoluci�on industrial, en el siglo XVIII, se dise~naron nuevos instrumentosmecanizados dirigidos al sector de la producci�on textil; entre ellos destacan la hiladoragiratoria de Hargreaves (1770), la hiladora mec�anica de Crompton (1779), el telarmec�anico de Cartwright (1785) y el telar de Jacquard (1801) que se programaba contarjetas perforadas.
1



CAP�ITULO 1. INTRODUCCI �ON 2

El desarrollo en la tecnolog��a de los a~nos posteriores facilit�o la inclusi�on de poderosascomputadoras electr�onicas, de actuadores de control retroalimentados, de trasmisi�onde potencia a trav�es de engranajes y de sensores que han contribuido a 
exibilizar losmecanismos aut�omatas para desempe~nar tareas dentro de la industria. En la �gura 1.1se puede ver un ejemplo claro de cadena de montaje de veh��culos, modelo cl�asico derepresentaci�on de la industrializaci�on de principios del siglo XX.

Figura 1.1: Cadenas de montaje del siglo XXI, izquierda; y del siglo XX, derecha.
Una obra Checoslovaca publicada en 1917 por Karel Kapek, denominada Rossum'sUniversal Robots, dio lugar al t�ermino robot. La palabra checa 'Robota' signi�caservidumbre o trabajador forzado y cuando se tradujo al ingl�es se convirti�o en el t�erminorobot. El t�ermino rob�otica procede de la palabra robot. La rob�otica es la rama de laciencia que se ocupa del estudio, desarrollo y aplicaciones de los robots.
Al o��r la palabra robot, a menudo se produce en nuestra mente la imagen de unam�aquina con forma humana, con cabeza y extremidades. Esta asociaci�on es fruto de lain
uencia de la televisi�on o del cine, cuyos anuncios o pel��culas muestran m�aquinas conforma humana llamadas androides o humanoides, que generalmente son pura �cci�on.Los robots son usados, hoy en d��a, para realizar tareas sucias, peligrosas, dif��ciles orepetitivas para los humanos. Tareas de este tipo son, por ejemplo: la limpieza decentrales nucleares, donde se utilizan robots teleoperados; misiones espaciales a otrosplanetas; u operaciones quir�urgicas que pueden realizarse con el m�edico y el paciente



CAP�ITULO 1. INTRODUCCI �ON 3
separados por grandes distancias. En la �gura 1.2 podemos observar una m�aquinaque, a pesar de no tener forma humana, s�� que es un robot. Se trata de la aspiradoraRoomba, capaz de aspirar una habitaci�on completa sin intervenci�on humana.

Figura 1.2: Aspiradora Roomba.
En la actualidad, los avances tecnol�ogicos y cient���cos no han permitido todav��aconstruir un robot realmente inteligente. En esta l��nea existen grandes �rmas japonesasque est�an investigando y estudiando ciertos comportamientos humanos con la �nalidadde crear asistentes personales rob�oticos. Por ejemplo el robot Asimo de la empresajaponesa Honda (�gura 1.3), as�� como Qrio de la empresa Sony.

Figura 1.3: Robots Asimo jugando a f�utbol.
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En t�erminos generales, los robots son dispositivos compuestos de sensores,actuadores y procesadores. Los sensores se encargan de recibir informaci�on o, lo quees lo mismo, datos de entrada que est�an conectados a uno o varios procesadores.El procesador al recibir la informaci�on de entrada, la interpreta y la organiza yposteriormente ordena a los actuadores que efect�uen una determinada acci�on asociadaal evento. El comportamiento aut�onomo del robot lo determina el software. Por eso larob�otica es un campo interesante desde el punto de vista de la inform�atica.
Actualmente las nuevas tendencias hacen que uno de los sensores principales de losrobots sean las c�amaras. Esto nos abre las puertas a un indudable �area com�un entre larob�otica y la visi�on arti�cial.

1.2. Visi�on arti�cial 3D
La visi�on arti�cial, tambi�en llamada visi�on computacional, en un t�ermino queha sido muy utilizado en los �ultimos a~nos y que tiende a ser confundido con otrosconceptos. La visi�on arti�cial es el �area de la inteligencia arti�cial que se encarga delan�alisis de im�agenes por medio de ordenadores para conseguir extraer informaci�on conel �n de comprender y asimilar lo que est�a sucediendo en ellas.

Aunque a d��a de hoy el uso de la visi�on arti�cial est�a muy extendido, sus comienzosse remontan a mediados del siglo XX. Ya entonces se desarrollaban peque~nos programascapaces de reconocer tanques o armas y obst�aculos que pudiesen impedir el acceso aalguna zona.
Quiz�a el auge de la visi�on arti�cial surgi�o tras la llegada de ordenadores convelocidad de c�omputo su�ciente para procesar im�agenes de forma �agil y con pocademora. A partir de entonces comenz�o a emplearse para m�ultiples tareas y su desarrollofue concentr�andose en el estudio de t�ecnicas para tratar de resolver algunos problemascon el tratamiento de las im�agenes.
Algunas de estas t�ecnicas son:
Filtrados. Mediante el uso de esta t�ecnica conseguimos obtener una nueva imagenen la cual s�olo mostramos la informaci�on que nos es �util de la imagen original.
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Ejemplos cl�asicos pueden ser el �ltro de color, los suavizados y los realces decalidad.
Detecci�on de bordes. Consiste en reconocer cuales son los l��mites o bordes delos objetos de la imagen. Se suelen utilizar im�agenes en escala de grises paradeterminar las �areas que tienen brillo uniforme, considerando como borde lafrontera que separa estas �areas.
Segmentaci�on. Esta t�ecnica se usa para aislar los elementos que nos interesan dela imagen agrupando los p��xeles que cumplen unas determinadas caracter��sticas.Esta t�ecnica nos facilita un posterior an�alisis y reconocimiento.
Localizaci�on. Consiste en calcular, por medio de las c�amaras de las quedisponemos, la posici�on bidimensional o tridimensional de un objeto concretoen un entorno.
Reconocimiento de formas. Esta idea propone que, tras haber analizado ciertainformaci�on de un objeto determinado, seamos capaces de comparar dicho objetocon patrones conocidos con el �n de comprender o aproximar con qu�e tipo deobjeto nos encontramos.

En la actualidad, los avances en geometr��a proyectiva, pares est�ereo yautocalibraci�on han abierto la puerta a la extracci�on de informaci�on tridimensionalorientando las nuevas perspectivas hacia la visi�on arti�cial 3D. El uso de estos nuevosdatos permite conocer mejor y con mayor precisi�on el entorno en el que se encuentranlas c�amaras.
Gracias al impulso de estas �ultimas t�ecnicas hoy d��a es posible el reconocimientoautom�atico de caras o del iris (�gura 1.4), la localizaci�on de objetos tridimensionalesque pueden ser utilizados en distintos �ambitos, la representaci�on de piezas industriales,el reconocimiento de personas mediante el estudio biom�etrico en �areas de seguridad, elcontrol de calidad, el dise~no infogr�a�co para la industria del cine, la programaci�on denuevos videojuegos m�as interactivos, la b�usqueda de im�agenes por su contenido, etc.



CAP�ITULO 1. INTRODUCCI �ON 6

Figura 1.4: A la izquierda, reconocimiento de iris; a la derecha, reconocimiento facial.
Para un robot resulta muy interesante poder reconocer en 3D el mundo que le rodeapara tomar buenas decisiones de movimiento, este es el motivo por el que las c�amarasse han convertido en su sensor principal. La visi�on arti�cial 3D es muy importante enla rob�otica ya que nos ayuda a localizar objetos tridimensionalmente.

1.3. Localizaci�on y reconstrucci�on 3D
Dentro de la visi�on arti�cial, en rob�otica hay dos problemas cl�asicos lalocalizaci�on de objetos y la reconstrucci�on de los mismos, que realizamos posteriormentecon mayor o menor detalle dependiendo de la cantidad de objetos localizados.

La localizaci�on en el mundo de la rob�otica consiste en obtener la posici�on realo aproximada de un objeto cualquiera en un mundo real o simulado. Por un ladopodemos realizar una localizaci�on densa, en la cual la �nalidad es obtener informaci�onde todos los puntos de la escena hasta conseguir identi�car todos los detalles delentorno. Este m�etodo resulta computacionalmente muy costoso y por ello es una t�ecnicadif��cil de llevar a cabo con las computadoras actuales. Por otro lado, se puede utilizarla localizaci�on de objetos, con la que prestamos especial atenci�on a los objetos delentorno que s�� son relevantes para nuestra soluci�on �nal. Esta soluci�on es mucho m�asefectiva que la localizaci�on densa ya que requiere mucha menos capacidad de c�omputo.En muchas ocasiones podemos diferenciar cuales objetos nos interesan de la escena ycuales no son necesarios.
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Un ejemplo cl�asico de localizaci�on orientada a objetos utilizando �unicamenteuna c�amara es el robot aibo (�gura 1.5). Este robot es utilizado en el campeonatointernacional Robocup1 que consiste en utilizar diferentes robots para que jueguen af�utbol entre ellos. A los robots Aibo les interesa esencialmente detectar la posici�on dela pelota, la porter��a y el resto de jugadores.

Figura 1.5: Robot Sony Aibo.
Con los ejemplos presentados hasta el momento s�olo atendemos a la localizaci�onbidimensional de los objetos en el entorno. Sin embargo, en numerosas ocasionesnecesitamos no s�olo saber la altura y la anchura, sino tambi�en la distancia a la quelos objetos se encuentran. Esta es una de las labores m�as complicadas y de ello seencarga la localizaci�on 3D. La localizaci�on tridimensional consiste en evaluar la posici�onconcreta del objeto en coordenadas (x,y,z), referidas a un origen o centro de referenciapreviamente establecido. Para lograr la localizaci�on 3D es necesario el uso de comom��nimo dos c�amaras debido a la ambig�uedad de profundidad con una sola c�amara.
Como contexto pr�oximo a este PFC, un ejemplo de uso de localizaci�on 3D usandovarias c�amaras, dentro del grupo de rob�otica de la URJC2, es el proyecto de Localizaci�on3D [Pineda, 2006] que es una aplicaci�on para detectar personas dentro de unahabitaci�on mediante c�amaras est�aticas.
Existen numerosas t�ecnicas implementadas para obtener informaci�on de distanciautilizando un par est�ereo. En la �gura 1.6 podemos observar la t�ecnica Disparity1http://www.robocup.org2http://gsyc.escet.urjc.es/robotica
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Map que consiste en obtener, a partir de dos im�agenes tomadas desde dos c�amarasligeramente separadas, una nueva imagen �ltrada en la que mostramos una imagen,similar a las anteriores, en escala de grises. En esta imagen aparecen los objetosrepresentados con un �unico color que representa, seg�un la iluminaci�on del mismo sise encuentra m�as lejos o cerca de la posici�on de las c�amaras.

Figura 1.6: Disparity Map.
Con la t�ecnica llamada Space Carving (�gura 1.7) enfocamos un mismo objeto desdediferentes �angulos para despu�es, utilizando algoritmos de localizaci�on, poder capturary calcular todos los detalles del mismo. Una vez que tenemos toda la informaci�onpodemos reconstruir el objeto con toda calidad de detalles.

Figura 1.7: Space Carving.
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Entre las aplicaciones m�as conocidas para la localizaci�on 3D aparecen los sistemasVicon3 de captura de movimientos (�gura 1.8) utilizados especialmente por industriascomo la cinematogr�a�ca y de videojuegos para la captura de movimientos de personas.Consiste en grabar con m�ultiples c�amaras a una persona vestida con un traje que llevaadheridos objetos en las extremidades capaces de re
ejar f�acilmente la luz infrarrojaemitida por gran cantidad de diodos situados en cada c�amara. Con la informaci�on quereciben dichas c�amaras y con el uso de un potente computador podemos reconstruirlos puntos del traje en movimiento.

Figura 1.8: Reconstrucci�on 3D utilizando sistemas Vicon.
Tras localizar cada uno de los objetos interesantes de la escena podemos obtenerrepresentaciones del entorno utilizando dicha informaci�on. En muchas ocasiones resultaespecialmente importante realizar una reconstrucci�on e incluso memorizaci�on temporalde la realidad observada por las c�amaras. Por este motivo la localizaci�on y lareconstrucci�on est�an ��ntimamente ligadas.
Una vez planteado el entorno general de la rob�otica, la visi�on arti�cial, lalocalizaci�on y reconstrucci�on 3D, la �nalidad de este proyecto ser�a conseguir reconstruiren 3D los objetos interesantes del entorno. Conseguiremos una aplicaci�on capaz deobtener las im�agenes de dos c�amaras, extraer la informaci�on que proporcionan, localizarlos objetos interesantes y reconstruirlos en una interfaz amigable.

3http://www.vicon.com



Cap��tulo 2
Objetivos

Tras haber presentado el contexto general y particular sobre el que se asientaeste proyecto �n de carrera, vamos a mostrar en este cap��tulo los objetivos concretosque se han propuesto y los requisitos que han condicionado el desarrollo del mismo.

2.1. Descripci�on del problema
El objetivo general del proyecto es reconstruir en 3D los bordes de los objetosdel entorno desde las im�agenes de un par est�ereo de c�amaras utilizando algoritmosevolutivos. Dicho objetivo lo hemos articulado en cuatro subobjetivos m�as espec���cos:

1. Simulador de im�agenes. Los algoritmos gen�eticos obtendr�an las im�agenes deentrada observadas por un par est�ereo de c�amaras simuladas sobre un mundovirtual. Es necesario crear un mundo virtual que reconstruir�a el laboratorio derob�otica situando dentro de �el al robot Pioneer junto con su par est�ereo dec�amaras. Se desarrollar�a un simulador que ser�a capaz de reconstruir las im�agenesque est�en visualizando el par est�ereo de c�amaras de dicho robot en ese mundovirtual. Este simulador deber�a utilizar la tarjeta gr�a�ca, en lugar del procesador,para generar la escena utilizando la biblioteca OpenGL.
2. Implementaci�on del algoritmo gen�etico de moscas para interpretar lo que apareceen las im�agenes obtenidas de las c�amaras. Este trabajo pretende dar un pasom�as en la misma l��nea del algoritmo gen�etico de Louchet [Louchet, 2000] parainterpretar im�agenes en tiempo real. Este algoritmo utilizar�a individuos puntualesy el nuevo operador de abducci�on.
3. Dise~no e implementaci�on del algoritmo gen�etico de segmentos cuya poblaci�onser�an segmentos, se utilizar�an nuevos operadores gen�eticos adaptados para trataresta nueva primitiva y se desarrollar�an nuevos criterios de c�alculo de salud.

10
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4. Experimentos. Con la intenci�on de asegurar y cumplir lo m�as �elmente posiblelos requisitos del proyecto se realizar�an gran cantidad de pruebas. Tambi�en serealizar�an comparativas entre los distintos algoritmos para obtener una valoraci�onrigurosa del comportamiento de los mismos.

2.2. Requisitos
Los requisitos de partida para la aplicaci�on que presenta este proyecto �n decarrera son:

1. Utilizaci�on del lenguaje C para programar la aplicaci�on, apoy�andose en el sistemaoperativo Linux.
2. Implementaci�on del sistema dentro de la plataforma software jde.c1 queproporciona im�agenes de las c�amaras reales y facilita la reutilizaci�on de lodesarrollado en este PFC.
3. Funcionamiento de la aplicaci�on utilizando computador y perif�ericosconvencionales.
4. Seguimiento de los objetos en movimiento.
5. Procesamiento de datos con elevada vivacidad.
6. Representaci�on de objetos con precisi�on centim�etrica.

2.3. Metodolog��a y plan de trabajo
El plan de trabajo trazado para la realizaci�on de este proyecto sigue el modelode desarrollo en espiral basado en prototipos (�gura 2.1). Usando este modelo se aportacierta 
exibilidad en cuanto a posibles cambios de requisitos. Este modelo de desarrollose caracteriza por la estructuraci�on de las subtareas en un n�umero determinado deciclos. En cada uno de estos ciclos existen cuatro etapas: An�alisis de requisitos, Dise~noe implementaci�on, Pruebas y Plani�caci�on del pr�oximo ciclo de desarrollo.

1http://gsyc.escet.urjc.es/ jmplaza/software.html
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Figura 2.1: Modelo en espiral
Para el desarrollo de este proyecto se han completado los siguientes ciclos:

1. Formaci�on y familiarizaci�on con la infraestructura software. En este ciclo inicialse pretende adquirir conocimientos sobre el entorno linux y sus herramientasb�asicas para instalaci�on de paquetes y bibliotecas en el sistema Ubuntu;familiarizaci�on con la plataforma software jde.c [Plaza, 2004] y estudio a fondode la estructura de la misma. Estudio y pruebas con el lenguaje C y la bibliotecagr�a�ca xforms.
2. Estudio de t�ecnicas de visi�on arti�cial tales como �ltros de color ymovimiento, conocimientos de espacios de color, soportes de v��deo, calibraci�ony funcionamiento de controladores de c�amaras USB y Firewire.
3. Simulaci�on con OpenGL. Este ciclo de la espiral consistir�a en la creaci�on delsimulador 3D utilizando la biblioteca OpenGL tras el aprendizaje de la misma.Se integrar�an tambi�en las t�ecnicas de visi�on implementadas previamente.
4. Estudio del algoritmo gen�etico de moscas puntuales. En este ciclo se realizar�a unestudio de los algoritmos gen�eticos y del �ltro de moscas adaptado a resolver elproblema de la reconstrucci�on 3D. Se efectuar�an una serie de mejoras sobre susoperadores y el c�alculo de salud.
5. Dise~no e implementaci�on del algoritmo gen�etico de segmentos �jos. Seimplementar�a una nueva primitiva segmento en lugar de individuo puntual,



CAP�ITULO 2. OBJETIVOS 13
operadores gen�eticos para tratar estas nuevas primitivas y mejoras en el c�alculode salud.

6. Dise~no e implementaci�on del algoritmo gen�etico de segmentos variables. El �ultimociclo de la espiral consistir�a en desarrollar nuevos operadores gen�eticos para variarla longitud y orientaci�on de las primitivas segmento, nuevos c�alculos de saludadaptados a estas �ultimas mejoras y un nueva estructuraci�on de la poblaci�onpara dar soluci�on a la localizaci�on de m�ultiples objetos.
Durante todo el desarrollo del proyecto se han mantenido reuniones semanales conel tutor para establecer y a�nar los puntos que se han llevado a cabo en cada etapa,y para comentar los resultados de etapas anteriores con la intenci�on de conseguirrealimentaci�on continua.



Cap��tulo 3
Entorno y plataforma de desarrollo

En este cap��tulo se describe la infraestructura software sobre la que se apoyaeste proyecto �n de carrera. A grandes rasgos, la plataforma utilizada para este proyectose resume en la �gura 3.1. Los elementos Software m�as relevantes son el entorno jde.c4.2 y las bibliotecas, xForms, OpenGL y Progeo.

Figura 3.1: Plataforma utilizada.
3.1. Plataforma rob�otica jde.c

La aplicaci�on se apoya en la plataforma rob�otica jde.c 4.212 (Jerarqu��aDin�amica de Esquemas Versi�on 4.2 ) que ha sido desarrollada en la Universidad ReyJuan Carlos. Esta plataforma permite desarrollar aplicaciones rob�oticas con sensores yactuadores, que tomen decisiones inteligentes de manera aut�onoma.1http://gsyc.escet.urjc.es/ jmplaza/research-arch.html2https://trac.robotica-urjc.es/jde/
14
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La plataforma plantea las aplicaciones como un conjunto de esquemas que seejecutan simult�aneamente en hilos distintos y que realizan tareas sencillas y concretas.Existen esquemas de distintos tipos: perceptivos que se encargan de producir yalmacenar informaci�on sensorial o elaborada por otros esquemas, y de actuaci�on queson los que toman las decisiones para realizar una acci�on en funci�on de la informaci�onsensorial. Este proyecto �n de carrera est�a compuesto por un conjunto de esquemas.
Las medidas sensoriales aparecen como variables que se leen y las �ordenes a losactuadores se dan escribiendo en otras variables. Si bien la arquitectura softwareest�a principalmente orientada a la programaci�on de comportamientos en robots, ha sidoadaptada al caso concreto de este proyecto para aprovechar de ella todos los elementosdedicados a la visi�on arti�cial. Principalmente se utiliza el acceso a las im�agenes delas c�amaras, que mediante la interfaz proporcionada se actualizan en las variablesperceptivas colorA y colorB.

Figura 3.2: jde.c b�asico
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3.2. Biblioteca gr�a�ca XForms

La aplicaci�on utiliza el sistema de interfaces gr�a�cas proporcionado por laplataforma software jde.c 4.2 que se apoya directamente en la biblioteca de interfacesgr�a�cas Xforms [T. C. Zhao, 2000]. En jde.c cada esquema posee su propia interfaz.
Con XForms es posible crear ventanas directamente sobre el sistema X Window detodo sistema operativo Linux. No se apoya en ninguna otra biblioteca o motor gr�a�cointermedio. Adem�as proporciona una herramienta con la que poder crear visualmente lainterfaz, con botones, barras de desplazamiento, men�us o cuadros de im�agenes llamadafdesign; y acceder a esos objetos desde el programa de la aplicaci�on.

3.3. Biblioteca de gr�a�cos 3D OpenGL
OpenGL3 es una especi�caci�on est�andar que de�ne una API multi-lenguajemulti-plataforma para escribir aplicaciones que producen gr�a�cos 3D, desarrolladaoriginalmente por Silicon Graphics Incorporated (SGI). OpenGL signi�ca OpenGraphics Library [Mark Segal, 2001].

Entre sus caracter��sticas podemos destacar que es multiplataforma (puedeencontrarse en Linux, Unix, MacOS, Windows, etc.), y que realiza la generaci�on degr�a�cos 2D y 3D por hardware, ofreciendo al programador una API sencilla, establey compacta. Adem�as, su escalabilidad ha permitido que no se haya estancado sudesarrollo, permitiendo la creaci�on de extensiones (Como GLU o GLUT), que son unaserie de a~nadidos sobre las funcionalidades b�asicas, en aras de aprovechar las crecientesevoluciones tecnol�ogicas.
La biblioteca unida al objeto GLcanvas de xForms nos permite representartridimensionalmente todo tipo de formas en nuestra interfaz gr�a�ca. Esto aportaa este proyecto un factor muy importante para su desarrollo ya que, gracias aOpenGL, liberamos trabajo a la CPU en casi un 100% en la tarea de representaci�on oreconstrucci�on de resultados.

3http://www.opengl.org/
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3.4. Biblioteca Progeo

La biblioteca de geometr��a proyectiva Progeo, desarrollada en el grupo derob�otica de la URJC, es utilizada en la aplicaci�on para relacionar el mundo de lasim�agenes (2D) con el mundo real (3D). Esta relaci�on se consigue gracias a dos funcionesprincipales:
Proyectar. Esta funci�on permite realizar la proyecci�on geom�etrica de un punto3D del espacio en el plano imagen de una de las c�amaras, obteniendo as�� un punto2D perteneciente a ese plano. Con ese punto 2D es posible obtener el pixel de laimagen correspondiente.
Retroproyectar. Permite obtener para cada p��xel 2D de una imagen, la recta 3Dde todos los puntos del espacio que proyectan sobre dicho p��xel.

Progeo se basa en el modelo Pinhole de c�amara [Hartley y Zisserman, 2004] pararealizar estas transformaciones, cuya �gura descriptiva se puede observar en la �gura3.3.

Figura 3.3: Modelo de c�amara Pinhole
En este modelo se asume que cualquier punto P (x; y; z) se proyecta en el planode imagen a trav�es de otro �unico punto llamado Foco. La recta que une el punto P yel centro �optico se denomina L��nea de proyecci�on e intersecta al plano imagen justoen el pixel p(x0; y0), que es la proyecci�on de P (x; y; z). El centro �optico est�a situado ala Distancia focal del plano imagen. Este modelo lo completan el Eje �optico, que es



CAP�ITULO 3. ENTORNO Y PLATAFORMA DE DESARROLLO 18
una l��nea perpendicular al plano imagen y que atraviesa al centro �optico, y tambi�en elPlano focal, que es el plano perpendicular al eje �optico cuyos puntos no se proyectanen el plano imagen, incluyendo al centro �optico.

Progeo proporciona los tipos de datos Punto2D y Punto3D para la representaci�onde puntos en el plano y en el espacio. Tambi�en proporciona los tipos CamaraPinholey CamaraStereoPinhole que se utilizan para el uso de c�amaras y pares est�ereo en elentorno tridimensional.
Para la correcta simulaci�on del entorno virtualizado es necesario que las c�amarasse encuentre calibradas. El proceso de calibraci�on consiste en obtener los par�ametrosintr��nsecos y par�ametros extr��nsecos de las mismas. En el caso de los par�ametrosintr��nsecos es necesario conocer la distancia focal y el p��xel central del plano imagen.Para los par�ametros extr��nsecos se necesita la posici�on 3D de la c�amara y suorientaci�on.



Cap��tulo 4
Descripci�on inform�atica

Tras haber presentado en cap��tulos anteriores los requisitos y herramientasusados en este proyecto, en las siguientes l��neas se detalla el software desarrollado.Se comienza describiendo los fundamentos te�oricos de los algoritmos evolutivos, sepresenta el dise~no global del programa, y se describen las implementaciones realizadaspara cada una de las partes que lo forman.

4.1. Fundamentos te�oricos de los algoritmosevolutivos
Los llamados algoritmos gen�eticos o evolutivos buscan una soluci�on alproblema planteado combinando las propiedades de los miembros de una poblaci�onpara obtener nuevas generaciones m�as robustas. Estos algoritmos se utilizan a menudoen tareas de optimizaci�on, dise~no de controladores borrosos o sistemas de aprendizajeautom�atico. Nosotros usaremos estos �ltros para reconstrucci�on 3D desde visi�on. Paraello, contamos con un conjunto o poblaci�on de N individuos donde cada ni tieneasociado un determinado peso o salud hi que se actualiza en cada iteraci�on del procesore�nando iterativamente la poblaci�on. Cada uno de los individuos es un punto enel espacio de soluciones. Dependiendo del prop�osito del algoritmo, un determinadoindividuo es una soluci�on total (enfoque Michigan) o parcial (enfoque Pittsburgh).

Estos algoritmos se dividen fundamentalmente en dos fases que se ejecutan en cadaiteraci�on:
1. Generaci�on de la siguiente poblaci�on. Se aplican los operadores gen�eticos paraobtener la nueva poblaci�on de individuos.
2. Computaci�on de la salud para cada individuo. Se calcula cu�an bueno o malo es elindividuo como soluci�on al problema en funci�on de las observaciones realizadas.
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La nueva poblaci�on se genera gracias a los llamados operadores gen�eticos. Seencargan de generar la poblaci�on en el siguiente instante utilizando en el procesolos individuos con mejor dotaci�on cromos�omica. Estas propiedades depender�an delprop�osito del algoritmo, y los operadores gen�eticos pueden ser dise~nados expresamentepara captar estos rasgos de manera m�as e�ciente. Existen varios operadores gen�eticoscl�asicos que se suelen utilizar siendo adaptados al contexto espec���co de cada problema.Por ejemplo el elitismo, la mutaci�on aleatoria, el ruido t�ermico, el cruce o la repulsi�on.El elitismo permite mantener intactos a los individuos de la poblaci�on anterior quetengan una buena salud. La mutaci�on aleatoria genera individuos en cualquier posici�ondel espacio de soluciones. El ruido t�ermico genera individuos alrededor de otro de lapoblaci�on anterior. El cruce permite combinar las caracter��sticas de dos individuos paragenerar uno nuevo. La repulsi�on evita que dos individuos sean generados en posicionesdemasiado pr�oximas.
El c�alculo de salud consiste en evaluar a cada uno de los individuos ni a partirde unos criterios dependientes del problema concreto. Cada uno de estos criterios secorresponde con caracter��sticas que determinan la calidad del individuo. Cuantos m�ascriterios satisface un individuo mayor ser�a su valor de salud hi que est�a de�nido poruna funci�on de salud variable seg�un la importancia que posea cada uno de los criterioscon respecto de los otros.

4.2. Dise~no general con esquemas
Para dar soluci�on a la reconstrucci�on 3D de los objetos interesantes de laescena vamos a usar algoritmos gen�eticos con tres tipos de individuos que son moscaspuntuales, segmentos 3D de longitud �ja parametrizable y segmentos 3D de longitudvariable.Estos tres algoritmos se han implementado independientemente en diferentesesquemas que funcionan en iteraciones correspondiendo a las iteraciones del algoritmogen�etico. En cada iteraci�on necesitan informaci�on sensorial para calcular la posici�on 3Ddel objeto. Estas observaciones ser�an las im�agenes 2D de un par est�ereo de c�amaras, quese obtendr�an gracias a la plataforma software jde.c sobre la que se apoya la aplicaci�on,y/o ser�an generadas por el propio esquema gracias al simulador 3D realizado.

La poblaci�on de individuos es una representaci�on 3D del entorno alrededor de las
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c�amaras que se va perfeccionando tras cada iteraci�on de los algoritmos gen�eticos.

Desde un punto de vista de caja negra el dise~no general de la aplicaci�on se resumeen la �gura 4.1.

Figura 4.1: Representaci�on del dise~no software general de la aplicaci�on.
Para visualizar los individuos y la reconstrucci�on la aplicaci�on incorpora en lainterfaz gr�a�ca varias herramientas de visualizaci�on, de control y de con�guraci�on delos algoritmos.

4.3. Im�agenes de entrada
Estos algoritmos utilizan dos im�agenes correspondientes a un par est�ereo dec�amaras. Estas im�agenes ser�an visualizadas siempre que se desee y pueden ser reales osimuladas con un tama~no de 320x240 p��xeles.

En ocasiones es preferible utilizar un mundo simulado para probar los algoritmoscon im�agenes sin ruido ni distorsiones y desde c�amaras perfectamente conocidas. Porello se ha creado un mundo virtual correspondiente al laboratorio de rob�otica de launiversidad. El robot y sus c�amaras se encuentran en ese mundo. Dependiendo del lugaren el que se encuentren se generar�a una representaci�on diferente en las im�agenes del parest�ereo que mostrar�an el mundo virtual que est�en observando las c�amaras simuladas.La generaci�on del mundo simulado se realiza utilizando la biblioteca OpenGL paraliberar de tiempo al procesador en el tratamiento de estas im�agenes.
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OpenGL resulta muy �util para desarrollar im�agenes virtuales debido a sucompatibilidad con modelos de c�amara entre OpenGL y Progeo y a su sencillez pararepresentar objetos complejos. El siguiente c�odigo muestra un ejemplo sencillo de comorepresentar una pared de color rojo utilizando las funciones de OpenGL.
glColor3f( 1.0, 0.0, 0.0 );
glBegin(GL POLYGON);
v3f( 1.0, 1.0, 1.0 ); v3f( 1.0, -1.0, 1.0 );
v3f( 1.0, -1.0, -1.0 ); v3f( 1.0, 1.0, -1.0 );
glEnd();
4.3.1. Filtrado de color

Una vez que hemos capturado las im�agenes reales y/o generado las im�agenessimuladas del par est�ereo se somete a ambas im�agenes a un �ltrado de color para obtener�unicamente la informaci�on relativa al objeto u objetos que deseamos reconstruir.
En las im�agenes obtenidas en los pasos anteriores el color de cada pixel vienerepresentado en el espacio de color RGB (rojo, verde y azul). Sin embargo, un �ltrode color para el espacio RGB no es un �ltro robusto ante los posibles cambios deiluminaci�on. Por ello, en este proyecto se ha optado por un espacio de color m�asrobusto frente a cambios de intensidad luminosa: el espacio de color HSI. Un coloren este espacio se representa mediante tres componentes: el Tinte (Hue) que es el colorpuro propiamente dicho; la Saturaci�on (Saturation) que muestra la viveza de un colordeterminado; y la Intensidad (Intensity) que es la iluminaci�on del color.
El espacio HSI trabaja directamente con una magnitud relacionada con lailuminaci�on del color, que se puede ignorar en los �ltros trabajando �unicamente conlas componentes H y S. La relaci�on existente entre RGB y HSI se puede observar enlas siguientes ecuaciones:

H = cos�1 12 [(R�G) + (R�B)]q(R�G)2 + (R�B) (G�B)
! (4.1)

S = 1� 3(R +G+B)min (R;G;B) (4.2)
I = 13 (R +G+B) (4.3)
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Para caracterizar el color interesante se establecen unos umbrales m�aximos ym��nimos por cada componente (Hmin, Hmax, Smin, Smax). Estos umbrales ser�ande�nidos a partir de un p��xel elegido en el interfaz gr�a�co como muestra y una toleranciaestablecida (tolerancias de color). Aquellos p��xeles con componentes dentro de estosumbrales se consideran del color objetivo y computan en el c�alculo de salud. Los p��xelesque no superen alguno de los umbrales ser�an rechazados y visualizados por la interfazen escala de grises (�gura 4.2).

Figura 4.2: Par est�ereo con �ltro de color rojo HSI.
4.4. Algoritmo de moscas

En esta secci�on se describe una adaptaci�on del algoritmo gen�etico al problemade la reconstrucci�on 3D de objetos tomando moscas puntuales como individuos dela poblaci�on[Louchet, 2000][Louchet, 2001][Jean Louchet y Boumaza, 2002]. En estedise~no cada uno de los individuos contribuye parcialmente en la reconstrucci�on de lasoluci�on (enfoque Michigan) y est�a de�nido por un punto 3D de coordenadas (x,y,z)y por una salud hi que indicar�a c�omo de buena es esa soluci�on teniendo en cuenta lasobservaciones en las im�agenes del par est�ereo de c�amaras.
El esquema de la aplicaci�on que materializa el dise~no del algoritmo de moscas sedenomina 
ies. En la �gura 4.3 se puede observar un diagrama de 
ujo del algoritmode moscas. Inicialmente, este esquema distribuye las moscas uniformemente sobre elespacio 3D; despu�es entra en una secci�on iterativa para la generaci�on de la siguientepoblaci�on, sometiendo a las moscas a una serie de operadores gen�eticos; contin�ua conel C�alculo de la salud de cada mosca generada; y �nalmente realiza un ordenamientode la poblaci�on de moscas seg�un su salud.
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Figura 4.3: Diagrama de 
ujo del esquema 
ies.
4.4.1. Generaci�on de la siguiente poblaci�on

La generaci�on de una nueva poblaci�on se efect�ua aplicando los operadoresgen�eticos. Estos operadores se encargan de captar las mejores propiedades de las moscasde la poblaci�on anterior y de observar las im�agenes del par est�ereo de forma que seconsiga una nueva poblaci�on que permita una localizaci�on m�as exacta de cada uno delos objetos:
El operador elitismo elige las moscas con mayor salud de la poblaci�on anterior ypermite que permanezcan en la siguiente sin que sufran ning�un cambio. La ideadel operador consiste en no olvidar aquellas posiciones que ya eran muy buenasen la poblaci�on anterior, dando estabilidad a la evoluci�on.
El operador cruce toma al azar dos individuos de la poblaci�on anterior con muyalta salud (moscas elitistas), calcula la recta que los une y obtiene un puntoaleatorio contenido en dicha recta. Este �ultimo punto del espacio 3D ser�a el nuevoindividuo de la poblaci�on. Este operador permite explorar la zona existente entredos individuos buenos, bas�andose en la idea de que es posible que ambos seencuentren en el mismo objeto (�gura 4.4).
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Figura 4.4: Esquema del operador de cruce para moscas.
El operador ruido t�ermico se encarga de situar una nueva mosca en una posici�onaleatoria cercana a alguna otra mosca padre, entre los mejores, de la iteraci�onanterior. Permite explotar una zona del espacio de soluciones distribuy�endosecomo ruido gaussiano o uniforme en las cercan��as (�gura 4.5).

Figura 4.5: Esquema del operador de ruido t�ermico para moscas.
El operador mutaci�on aleatoria selecciona al azar una posici�on en el espacio 3Dy sit�ua all�� una mosca. Este operador permite explorar uniformemente el espaciode la habitaci�on. Sus probabilidades de �exito son bajas pero permite evitar losm�aximos locales en la b�usqueda.
El operador repulsi�on compara cada individuo creado tras usar otro operadorgen�etico con el resto de individuos de la poblaci�on. Si resulta muy similar a otroindividuo por estar demasiado cercano a �el, se desecha y se vuelve a generar otroindividuo distinto. Evita el innecesario solape entre individuos
El operador abducci�on. Dada la implicaci�on a ! b podemos a�rmar que de adeducimos b pero tambi�en que de b abducimos a. Aplicado a nuestro problema,la abducci�on nos permitir�a suponer que si en una imagen de una c�amaravisualizamos un objeto que es compatible con el patr�on de color buscado, elobjeto en s�� se encontrar�a en alg�un punto de la l��nea de proyecci�on que une elcentro �optico de la c�amara con el punto donde intersecta al plano imagen. De



CAP�ITULO 4. DESCRIPCI �ON INFORM�ATICA 26
este modo, es razonable pensar que generando nuevas moscas a lo largo de esal��nea de proyecci�on, algunas puedan estar cerca del objeto (ver �gura 4.6).

Figura 4.6: Moscas generadas a lo largo de l��neas de proyecci�on.
Bas�andose en este concepto, el operador gen�etico de abducci�on genera nuevasmoscas posicion�andolas a lo largo de la l��nea de proyecci�on de cada una de lasc�amaras con el objeto detectado. En cada iteraci�on, siempre que se detecte alg�unobjeto compatible con el color, podr�a visualizarse un haz de moscas distribuidasa lo largo de las l��neas de proyecci�on de cada c�amara. De este modo, el algoritmobusca en zonas del espacio de soluciones compatibles con las observacionessensoriales. Para que el operador de abducci�on pueda funcionar correctamentey se pueda aprovechar al m�aximo sus posibilidades, es necesario contar con unalista de p��xeles de cada imagen que sean compatibles con el patr�on del colorbuscado. Esto se consigue �ltrando por completo las im�agenes. La inclusi�on deeste operador en el algoritmo es completamente genuina, y supone una granmejora con respecto a la versi�on que plantea Jean Louchet [Louchet, 2000]

La aplicaci�on de algunos de estos operadores exige tener ordenada por salud lapoblaci�on. Adem�as, la medida para utilizar un operador u otro para generar las nuevasmoscas en la poblaci�on se �ja mediante porcentajes. Se establece un porcentaje acada operador (exceptuando la repulsi�on) de manera que en cada iteraci�on se asignaa cada operador el n�umero de moscas que debe generar, del total de la poblaci�on.Estos porcentajes han sido ajustados tras muchos experimentos hasta conseguir unacon�guraci�on �optima que se detallar�a en la secci�on 5.1.
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4.4.2. Computaci�on de salud

Una mosca gozar�a de buena salud si proyecta dentro de las im�agenes de lasc�amaras, si proyecta bien sobre el borde de alg�un objeto y si sus vecindades en ambasim�agenes son similares. Este proceso se lleva a cabo para cada uno de los individuos-mosca de la poblaci�on que obtendr�an su valor de salud �nal seg�un una serie de criterios.Inicialmente se proyectar�a el punto 3D que representa la mosca mi sobre el planoimagen de la c�amara cm utilizando para ello la biblioteca Progeo (secci�on 3.4). De estaforma conseguimos las coordenadas (x,y) del plano imagen donde se visualiza la mosca(p��xeles pi y pd). Una vez obtenidos los puntos-proyecci�on 2D de la mosca mi sobre lasc�amaras derecha e izquierda se procede a calcular los valores de varios criterios:
Criterio 1, proyecta en camI : Si las coordenadas de proyecci�on de la mosca miest�an dentro de la imagen de la c�amara izquierda se continuar�a con el c�alculo desalud, en caso contrario su salud ser�a cero.
Criterio 2, proyecta en camD : Este criterio es an�alogo al anterior pero utilizandopara ello la c�amara derecha. Con estos dos criterios se penaliza a las moscas queno proyectan dentro de las im�agenes de ambas c�amaras.
Criterio 3, vecindad en camI : En este campo se analiza la ventana de vecindaden torno al p��xel pi que indica las coordenadas de proyecci�on en el plano de laimagen de la c�amara izquierda. Para ello se observar�a la zona de vecindad dedicho pixel, mirando en las im�agenes �ltradas por color previamente generadas.El valor m�aximo de este criterio es el n�umero de p��xeles de la zona de vecindadque expliquen la imagen �ltrada por color, es decir, el n�umero de p��xeles queproyecten encima del objeto.
Criterio 4, vecindad en camD : Es igual que el anterior pero utilizando el p��xel pdy la imagen de la c�amara derecha. Con estos dos criterios se premia que la moscaproyecte sobre un objeto relevante compatible con el color �ltrado en ambasc�amaras.
Criterio 5, parecido de vecindad : Mide el n�umero de p��xeles de la vecindad de lac�amara izquierda que sean iguales que los de la vecindad de la c�amara derecha.Con este criterio se consigue que el individuo tenga mejor salud cuanto m�as seaproxime en 3D al objeto sobre el cual se debe apoyar.

En la �gura 4.7 se puede observar c�omo se calculan los valores de vecindad de�nidosanteriormente para los criterios 3, 4 y 5 de la salud. En la �gura se muestra un ejemplo
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con vecindad 5x5 aunque en la aplicaci�on se pueden utilizar vecindades de 1x1, 3x3,5x5 y 7x7 seleccionables desde el GUI.

Figura 4.7: C�alculo de los campos 3, 4 y 5 utilizando vecindad 5x5.
Una vez calculados los valores de cada uno de los criterios se procede a sucombinaci�on lineal para calcular la salud hi con la ecuaci�on de comportamiento ORcuyos pesos se han ajustado experimentalmente:

hi = � � Criterio3 + � � Criterio4 + 
 � Criterio5

4.5. Algoritmo de segmentos 3D �jos
El segundo algoritmo gen�etico desarrollado en este proyecto usa comoindividuos segmentos 3D de longitud �ja que nos aportan mayor cantidad deinformaci�on. En este dise~no cada individuo es una parte parcial de la soluci�on (enfoqueMichigan). Cada segmento se representa de dos formas diferentes:

Coordenadas Absolutas. Esta representaci�on consta de los dos puntos 3D extremosdel segmento de coordenadas P1(x,y,z) y P2(x,y,z).
Coordenadas Relativas. Esta representaci�on se compone de un punto 3D decoordenadas PC(x,y,z) que es el centro del segmento, un vector director 3Dv(x,y,z) de la recta que pasa por los puntos P1 y P2, y la longitud del segmentoque es �ja pero parametrizable. En la �gura 4.8 se pueden comprobar estas partesdel segmento.
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Figura 4.8: Representaci�on de un segmento 3D.
Para este algoritmo gen�etico todos los segmentos tendr�an asignada una longitud�ja que no variar�a durante la evoluci�on de las poblaciones. Esta longitud se puedeparametrizar utilizando la interfaz de la aplicaci�on entre 0 y 300 mm.
El esquema de la aplicaci�on que materializa el dise~no del algoritmo de segmentos3D de longitud �ja se denomina seg3df siguiendo el diagrama de 
ujo de la �gura 4.9que es hom�ologo al diagrama de moscas (�gura 4.3).

Figura 4.9: Diagrama de 
ujo del esquema seg3df.
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4.5.1. Generaci�on de la siguiente poblaci�on

Este dise~no incorpora los mismos operadores gen�eticos del algoritmo de moscaspero modi�cados para tratar segmentos 3D en lugar de individuos puntuales. Estos son:
El operador Elitismo elige los segmentos con mayor salud de la poblaci�on anteriory permite que permanezcan en la nueva poblaci�on sin ning�un cambio.
El operador Cruce toma al azar dos individuos de la poblaci�on anterior con muyalta salud (segmentos padre), calcula la recta que une los puntos centrales deambos segmentos y obtiene un punto aleatorio contenido en dicha recta. Este�ultimo punto del espacio 3D ser�a el centro del nuevo individuo que adem�astomar�a el vector director y la longitud del segmento padre que mayor salud tenga(�gura 4.10).

Figura 4.10: Esquema del operador de cruce para segmentos �jos.
El operador Abducci�on genera nuevos segmentos posicionando sus puntoscentrales a lo largo de la recta de proyecci�on que se forma entre el foco de cadauna de las c�amaras y el p��xel del plano imagen en el que proyecta el objeto.Una vez posicionado el punto central PC del segmento, este toma la longitud�ja correspondiente y una orientaci�on. Esta orientaci�on se consigue obteniendoun segundo punto 3D PO, que se sit�ua a lo largo de la l��nea de proyecci�on queforme otro p��xel del plano imagen que proyecte sobre el objeto, y calculando elvector director de la recta que une ambos puntos PC y PO. En cada iteraci�on sepodr�a visualizar un haz de segmentos 3D distribuidos a lo largo de las l��neas deproyecci�on de cada c�amara (�gura 4.11).
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Figura 4.11: Segmentos �jos generados a lo largo de l��neas de proyecci�on.
El operador Ruido t�ermico se encarga de situar un nuevo segmento en unaposici�on aleatoria cercana al punto central de alg�un otro segmento de la poblaci�onanterior. Permite explotar una zona del espacio de soluciones distribuy�endosecomo ruido t�ermico en torno a la misma (�gura 4.12).

Figura 4.12: Esquema del operador de ruido t�ermico para segmentos �jos.
El operador Mutaci�on aleatoria selecciona aleatoriamente una posici�on en elespacio 3D y sit�ua all�� un segmento nuevo. Este operador permite exploraruniformemente el espacio de la habitaci�on.
El operador Repulsi�on se encarga de comparar al individuo creado tras usar otrooperador gen�etico con el resto de individuos de la poblaci�on. Esta comprobaci�onconsiste en calcular la distancia a la que se encuentran los extremos P1 y P2del segmento si con respecto al resto de segmentos de la poblaci�on. Si en lacomparaci�on el nuevo individuo resulta ser muy similar a otro se desecha y segenera otro individuo nuevo en su lugar.

La aplicaci�on de algunos de estos operadores exige tener ordenada por salud lapoblaci�on. Adem�as, la medida para utilizar un operador u otro para generar los nuevos
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segmentos en la poblaci�on se �ja mediante porcentajes. Se establece un porcentaje acada operador (exceptuando la repulsi�on) de manera que en cada iteraci�on se asignaa cada operador el n�umero de segmentos que debe generar, del total de la poblaci�on.Estos porcentajes han sido ajustados tras muchos experimentos hasta conseguir unacon�guraci�on �optima que se detallar�a en la secci�on 5.1.
4.5.2. Computaci�on de salud

Este proceso se lleva a cabo para cada uno de los individuos-segmento de lapoblaci�on que obtendr�an su valor de salud �nal seg�un una serie de criterios.
Inicialmente se proyectan los puntos 3D de los extremos y del centro del segmento

si sobre el plano imagen de la c�amara cm utilizando la biblioteca Progeo (secci�on 3.4).De esta forma conseguimos las coordenadas (x,y) en el plano imagen de los tres puntosm�as signi�cativos que forman el segmento. Posteriormente se procede a calcular losvalores de cada criterio seg�un la siguiente especi�caci�on:
Criterio 1, dentro del frustum1: Este primer campo no da valor a la salud si noque es un requisito indispensable para que el individuo sea interesante. Por unlado se comprueba si las coordenadas del segmento si est�an dentro del frustumde las c�amaras, es decir, que el segmento se encuentre a una distancia cercana alas c�amaras. Por otro lado se comprueba si las tres coordenadas de proyecci�on delsegmento si est�an dentro de la imagen de la c�amara izquierda y de la derecha.
Criterio 2, porcentaje de p��xeles interesantes cubiertos en camI : Permite conocerel porcentaje de p��xeles que ocupa el segmento sobre la imagen contabilizandocu�antos son y cu�antos de ellos tienen el color buscado. Para ello se obtienenlas coordenadas (x,y) de proyecci�on sobre la imagen de los dos extremos delindividuo-segmento a tratar, despu�es, bas�andose en la ecuaci�on de la recta 2D
y = p�x+n, se calculan los valores de la pendiente (p) y del valor de intersecci�oncon el eje y (n) para �nalmente recorrer uno a uno los p��xeles entre ambos puntos-extremos del segmento (�gura 4.13) .1Frustum: Volumen observado por una c�amara con forma de pir�amide 3D con la punta recortada.
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Figura 4.13: C�alculo del porcentaje de p��xeles sobre los que proyecta un segmento enimagen.
Criterio 3, porcentaje de p��xeles interesantes cubiertos en camD : Igual que elcriterio 2 pero utilizando como imagen de origen la ofrecida por la c�amara derecha.Este criterio y el anterior se basan en la idea de que los individuos que cubrenm�as p��xeles del color relevante est�an mejor colocados sobre el objeto.
Criterio 4, parecido de vecindad en el extremo P1: Tal y como se explic�o en lasecci�on 4.4.2, este campo analiza para el extremo del segmento P1 los parecidosentre la ventana de vecindad en torno al p��xel de las coordenadas de proyecci�onentre la imagen de la c�amara izquierda y la de la derecha. Para ello se observala zona de vecindad del pixel, mirando en las im�agenes �ltradas por colorpreviamente generadas. La salud m�axima que toma el individuo en este campoes el n�umero de p��xeles de color relevante que son iguales en la zona de vecindadde ambas c�amaras.
Criterio 5, parecido de vecindad en el extremo P2: Igual que el criterio 4 peroutilizando el otro extremo del segmento P2. Estos criterios se basan en la ideade que si las vecindades son similares sobre ambos objetos, el individuo est�a m�aspr�oximo al objeto en 3D.

Una vez calculados los valores de cada uno de los campos se procede al c�alculo dela salud hi utilizando la funci�on de salud del comportamiento OR similar a la de lasmoscas:
hi = � � Criterio2 + � � Criterio3 + 
 � Criterio4 + � � Criterio5
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4.6. Algoritmo de segmentos 3D variables
El tercer algoritmo gen�etico desarrollado recibe el nombre de AlgoritmoGen�etico de Segmentos 3D de Longitud Variable donde cada individuo-segmento var��asu longitud creciendo o decreciendo. En este dise~no cada segmento es una soluci�on ens�� misma en cuanto a cada arista 3D real (enfoque Pittsburgh). Al igual que ocurre consegmentos de longitud �ja, estos se representan por coordenadas absolutas o relativas,cada una es m�as adecuada para determinados c�omputos.

En esta implementaci�on cada segmento tiene una longitud diferente que podr�a variardurante la evoluci�on de las poblaciones. La longitud m��nima de estos segmentos se puedeparametrizar utilizando la interfaz de la aplicaci�on entre 0 y 300 mm.
Al modi�car la longitud de los individuos de la poblaci�on, estos crecen hasta explicarpor s�� solos una arista completa de alg�un objeto 3D. Esta es la principal diferencia entreeste algoritmo y los anteriores ya que ahora un �unico individuo representa una recta 3Da diferencia de los anteriores que para representarla necesitaban varios individuos. Conesta idea surge el problema multiobjeto porque los algoritmos gen�eticos tienden a buscarun �unico representante. Por este motivo ha sido necesario realizar una implementaci�onm�as compleja del algoritmo para tratar los problemas multiobjeto (Secci�on 5.5)
La poblaci�on de individuos esta dividida en dos subconjuntos:
Poblaci�on de exploradores. Esta poblaci�on est�a compuesta de 1000 individuos-segmento cuya labor es explorar el espacio de aristas 3D con la �nalidad deencontrar individuos prometedores, es decir, segmentos cuya salud sea mayor queun umbral dado que se sit�uan correctamente sobre alg�un objeto del espacio.
Poblaci�on de explotadores. Esta poblaci�on est�a compuesta por un n�umeroindeterminado de razas que inicialmente ser�a cero. Cada raza es un conjuntode segmentos explotadores, y esta compuesta por 100 individuos cuya labor esexplotar �unicamente la regi�on concreta del espacio 3D que se haya encontradocompatible con las im�agenes. Las nuevas razas de explotadores se crean durante laejecuci�on del algoritmo; cada vez que aparece un segmento explorador prometedorse crea una nueva raza de explotadores compuesta por individuos iguales a eseexplorador prometedor.
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El esquema de la aplicaci�on que materializa el dise~no del algoritmo de segmentos3D de longitud variable se denomina seg3dv y su diagrama de 
ujo se muestra en la�gura 4.14.

Figura 4.14: Diagrama de 
ujo del esquema seg3dv.
4.6.1. Generaci�on de la siguiente poblaci�on de exploradores

La generaci�on de la siguiente poblaci�on para los exploradores se realizautilizando los operadores gen�eticos de abducci�on y mutaci�on.
Abducci�on. Con este operador se consiguen nuevos segmentos 3D obteniendo dospuntos 3D P1 y P2 a lo largo de dos l��neas de proyecci�on diferentes y uniendodichos puntos entre s��. Algunos podr�an estar cerca del objeto. En cada iteraci�on,siempre que se detecte alg�un objeto compatible con el color, se visualiza unhaz de segmentos distribuidos a lo largo de diferentes l��neas de proyecci�on decada c�amara (�gura 4.15). Este operador permite buscar en zonas del espacio desoluciones compatibles con las observaciones sensoriales.
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Figura 4.15: Segmentos variables generados a lo largo de l��neas de proyecci�on.
Mutaci�on aleatoria. Este operador selecciona aleatoriamente una posici�on en elespacio 3D y sit�ua all�� un segmento con una longitud y orientaci�on aleatorias.Este operador permite explorar uniformemente el espacio de la habitaci�on.

La mayor o menor in
uencia de un operador u otro para generar los nuevossegmentos en la poblaci�on se �ja mediante porcentajes. Se establece un porcentajea cada operador (exceptuando la repulsi�on) de manera que en cada iteraci�on se asignaa cada operador el n�umero de segmentos que debe generar, del total de la poblaci�on.Estos porcentajes han sido ajustados tras muchos experimentos hasta conseguir unacon�guraci�on �optima que se detallar�a en la secci�on 5.1.
4.6.2. Generaci�on de las siguientes razas de explotadores

La generaci�on de la siguiente poblaci�on para los explotadores se realizautilizando los operadores gen�eticos de elitismo, cruce, ruido t�ermico y repulsi�on queevolucionan a todos los in�viduos de cada raza para conseguir el mejor representantede la misma que es el individuo con mayor salud posible.
Elitismo y Repulsi�on. Estos operadores funcionan exactamente igual que consegmentos de longitud �ja.
Cruce. Este operador toma al azar dos individuos de la poblaci�on anterior conmuy alta salud (segmentos padre) para calcular la recta que une los puntoscentrales de ambos segmentos y obtener un punto aleatorio contenido en dicharecta. Este �ultimo punto del espacio 3D ser�a el centro del nuevo individuo queadem�as tomar�a el vector director y la longitud del segmento padre que mayorsalud tenga (�gura 4.16).
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Figura 4.16: Esquema del operador de cruce para segmentos variables.
Ruido t�ermico. Este operador sit�ua un nuevo segmento en una posici�on aleatoriacercana al punto central de alg�un otro segmento de la poblaci�on anterior. Estenuevo segmento toma la misma longitud incrementada o decrementada seg�unun valor aleatorio y una orientaci�on similar a la del segmento original. Permiteexplotar una zona distribuy�endose como un peque~no ruido uniforme en torno ala misma (�gura 4.17).

Figura 4.17: Esquema del operador de ruido t�ermico para segmentos variables.
La aplicaci�on de estos operadores exige tener ordenada por salud la poblaci�on. Lamedida en que se utiliza un operador u otro para generar los nuevos segmentos en lapoblaci�on se �ja mediante porcentajes (exceptuando la repulsi�on) de manera que encada iteraci�on se asigna a cada operador el n�umero de segmentos que debe generar, deltotal de la poblaci�on.

4.6.3. Computaci�on de salud
Inicialmente se proyectan los puntos 3D de los extremos y del centro delsegmento si sobre el plano imagen de la c�amara cm utilizando la biblioteca Progeo
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(secci�on 3.4). De esta forma conseguimos las coordenadas (x,y) en el plano imagen delos tres puntos m�as signi�cativos que forman el segmento. Posteriormente se procedea calcular los valores de cada criterio o campo seg�un la siguiente especi�caci�on:

Criterio 1, dentro del frustum: Igual que el criterio 1 de segmentos 3D �jos.
Criterio 2, porcentaje de p��xeles interesantes cubiertos en camI : Igual que elcriterio 2 de segmentos 3D �jos.
Criterio 3, porcentaje de p��xeles interesantes cubiertos en camD : Igual que elcriterio 3 de segmentos 3D �jos.
Criterio 4, n�umero de p��xeles interesantes : Este es el nuevo criterio a~nadido paraeste algoritmo en particular, bas�andose en la idea de que cuanta m�as longitudtenga un segmento, mejor puntuaci�on o valor de salud debe tener siempre queel segmento proyecte sobre alg�un objeto relevante. En este sentido, un segmentodebe cumplir requisitos de completitud (que abarque todo el objeto) y coherencia(que proyecte realmente sobre un objeto). Este criterio es la suma del n�umerop��xeles, de los que cubre el segmento sobre la imagen, que se sit�uan sobre unp��xel �ltrado por color en la c�amara izquierda y en la derecha. Con este criteriose satisface el requisito de completitud del individuo, la coherencia la aportan loscriterios de porcentaje de p��xeles comentados anteriormente.
Criterio 5, parecido de vecindad en el extremo P1: Igual que el criterio 4 desegmentos 3D �jos.
Criterio 6, parecido de vecindad en el extremo P2: Igual que el criterio 5 desegmentos 3D �jos.

Una vez calculados los valores de cada uno de los campos se procede al c�alculo dela salud hi utilizando la funci�on de comportamiento OR:
hi = � � Criterio2 + � � Criterio3 + 
 � Criterio4 + � � Criterio5 + � � Criterio6

4.6.4. Creaci�on de una nueva raza explotadora
Tal y como se expuso en el diagrama de 
ujo 4.14, tras evolucionar en cadaiteraci�on la poblaci�on de exploradores, alguno de sus individuos puede llegar a tener una
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salud que iguala o excede un cierto umbral consider�andose entonces que ese individuoes un explorador prometedor. Cuando un individuo es prometedor formar�a una nuevaraza de explotadores o se incorporar�a en alguna otra raza similar a �el.

En concreto, una vez que tenemos el individuo prometedor, se comprueba si existealguna raza explotadora, si no hay se crea una nueva con este segmento; en caso de ques�� haya una o m�as razas explotadoras comprobamos la similitud entre el exploradorprometedor y el individuo representante de cada raza existente de explotadores. Lasimilitud entre dos segmentos AB (representante) y CD (prometedor) se mide con unafunci�on que hemos desarrollado y que combina tres criterios que se deben satisfacersimult�aneamente:
Parecido trasversal. Consiste en comprobar la distancia eucl��dea a la que seencuentra un segmento de otro. Si esa distancia es muy cercana se puedeconsiderar que los segmentos son similares. Para ello se calcula la distancia quehay entre la recta que forma el segmento AB con cada uno de los puntos extremosdel otro segmento CD. Si la d(AB,C) y la d(AB,D) es inferior a un umbralespec���co, entonces ambos segmentos se consideran similares (�gura 4.18).

d(C;AB) = ���ABxAC���d (A;B) (4.4)
Parecido angular. Consiste en comprobar el �angulo que se forma entre unsegmento y otro, en caso de que el �angulo sea muy peque~no los segmentosson similares angularmente. Para calcularlo se obtiene el producto escalar delos vectores directores de los segmentos (�gura 4.18).

cos (�) = (ABxd � CDxd) + (AByd � CDyd) + (ABzd � CDzd)
jABj � jABj (4.5)

Parecido longitudinal. Consiste en comprobar si dos segmentos son cercanoslongitudinalmente, es decir, si la proyecci�on de uno de los extremos del segmento
CD proyecta sobre la recta del segmento AB dentro del propio segmento AB.Para ello se calcula el valor de proyecci�on � de un extremo del segmento CDsobre la recta del segmento AB, obteniendo el valor de intersecci�on entre dicharecta y el plano que pasa por uno de los extremos del segmento CD y forma un�angulo de 90 grados con la recta (�gura 4.18).

�C = ABxd (Ax � Cx) + AByd (Ay � Cy) + ABzd (Az � Cz)AB2xd + AB2yd + AB2zd (4.6)
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�D = ABxd (Ax �Dx) + AByd (Ay �Dy) + ABzd (Az �Dz)AB2xd + AB2yd + AB2zd (4.7)

Figura 4.18: Parecido trasversal, angular y longitudinal.
Todos estos c�alculos se realizan de manera r�apida (s�olo involucran sumas, productosy divisiones) para no ralentizar la ejecuci�on del algoritmo evolutivo. Una vez que se hacomprobado la similitud del individuo-segmento prometedor con todos los individuosrepresentantes de cada raza de explotadores, si el segmento es parecido, se a~nade a lapoblaci�on con la cual tiene parecido en su posici�on correspondiente seg�un la salud; encaso de que el segmento no se parezca a ninguna raza se crea una nueva. Las razas deexplotadores se almacenan en una lista din�amica tipo FIFO (First input, �rst output).

4.6.5. Eliminaci�on de razas similares o inconsistentes
Esta etapa es la encargada de realizar dos comprobaciones diferentes sobretodas las razas de explotadores.

Por un lado se fusionan las razas que son similares. Cuando tenemos m�as de unaraza de segmentos explotadores inicialmente ser�an diferentes, sin embargo, es posibleque trascurrido un tiempo, aparezcan varias razas similares entre s�� e incluso iguales.Por este motivo es necesario comprobar, todas con todas, las razas de explotadores y encaso de encontrar dos similares, eliminar la raza que menor salud tenga. Se considerapor salud de una raza, la salud del individuo representante de la misma.
Por otro lado se eliminan las razas que pierden consistencia. Se comprueba quela salud de cada raza no baje de un determinado umbral. Es posible que una razase encuentre explotando un objeto que desaparece instant�aneamente. En tal caso, losindividuos de esa raza comenzar�an a perder salud r�apidamente y empezar�an a explotar
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una zona en la que no hay ning�un objeto. Por esto mismo, cuando el representantede una raza de explotadores descienda su salud por debajo de un umbral, la raza eseliminada.

4.7. Interfaz Gr�a�ca de Usuario GUI.
En la �gura 4.19 se expone la interfaz de la aplicaci�on y se de�nen cada unode sus elementos para modular y parametrizar los algoritmos as�� como las herramientasde depuraci�on y ajuste de que dispone.

Figura 4.19: Interfaz de usuario de la aplicaci�on reconstructiva Rep3D.
El GUI se divide principalmente en cinco partes bien diferenciadas.

1. Im�agenes de entrada. Las im�agenes de entrada que necesita el algoritmo puedenser reales, virtuales o reales y virtuales a la vez. En la �gura 4.19 se puedenobservar los siguientes controles:
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C�amara derecha. Visualiza la imagen capturada por la c�amara derecha. Sise hace clic sobre alg�un pixel de esta imagen, se toma el color de ese pixelcomo valor para realizar un �ltrado de color.C�amara izquierda. Visualiza la imagen capturada por la c�amara izquierda.Si se hace clic sobre alg�un pixel de esta imagen, se toma el color de ese pixelcomo valor para realizar un �ltrado de color.Botones amarillos. Estos son los botones de visualizaci�on, sirven paraseleccionar en las c�amaras los elementos de la imagen que queremos ver.Estos son: OptAxis (ejes de coordenadas), Stick (objetos palo), Room(habitaci�on virtual), Flies (individuos mosca), Seg3df (individuos segmento�jos) y Seg3dv (individuos segmento variables) pulsando los respectivosbotones.Bot�on Flies Image. Muestra en las c�amaras (derecha e izquierda) la imagen�ltrada que est�an recibiendo y observando los algoritmos evolutivos. En estaimagen solo aparecer�a el objeto que se est�e tratando sobre un fondo blanco.Bot�on Real Image. Muestra en las c�amaras (derecha e izquierda) lasim�agenes reales capturadas por el par est�ereo de c�amaras.Bot�on Simulation. Muestra en las c�amaras (derecha e izquierda) las im�agenesvirtuales generadas por la aplicaci�on.

2. Imagen reconstruida. Los objetos reconstruidos por los algoritmos gen�eticos sepodr�an visualizar en la aplicaci�on utilizando los siguientes controles (�gura 4.19):
Imagen reconstruida. En esta imagen se pueden visualizar lasreconstrucciones conseguidas utilizando los algoritmos gen�eticos.Botones amarillos. Estos son los botones de visualizaci�on, sirven paravisualizar en la imagen reconstruida los elementos que queremos ver. Loselementos que se pueden activar para ser visualizados son: OptAxis (ejesde coordenadas), Floor (suelo de la habitaci�on), Robot (representaci�on delrobot), Stick (objetos palo), Room (habitaci�on virtual), Flies (individuosmosca), Seg3df (individuos segmento �jos), Explora (individuos segmentoexploradores) y Explota (individuos segmento explotadores).Botones blancos. Estos botones sirven para establecer diferentes puntosde vista prede�nidos en la imagen reconstruida. Utilizando estos botonespodemos ver la imagen desde diferentes �angulos. Las opciones de�nidas pordefecto son North, South, East, West, Zoom, Top y Perspective.
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3. Filtro de color. Utilizando los siguientes controles se puede con�gurar el �ltro decolor y los �ltros opcionales de bordes y movimiento.

Bot�on Filter Reset. Para desactivar el �ltro de color siempre que haya sidoactivado previamente haciendo clic en alg�un pixel de las im�agenes de lasc�amaras derecha o izquierda.
Sliders de con�guraci�on de color. Relevantes para modi�car los valoresm�aximos y m��nimos de los campos Tinte, Saturaci�on e Intensidad del �ltrode color HSI (secci�on 4.3.1).

4. Movimiento de c�amaras y objetos. Utilizando los controles de la �gura 4.19 sepueden variar la posici�on y orientaci�on de las c�amaras y los objetos de la escenaseg�un los siguiente criterios:
Botones Stick1 Stop y Stick2 Stop. Sirven para activar o desactivar elmovimiento autom�atico de los Sticks o palos virtuales visualizados en lasc�amaras.
Botones marrones. Sirven para elegir que c�amara u objeto se desean mover:el robot, el palo 1, el palo 2, el par est�ereo de c�amara, la c�amara derecha, lac�amara izquierda o la c�amara virtual.
Sliders marrones. Permiten modi�car los valores de coordenadas de posici�onX, Y, Z, el foco f, R y la separaci�on de las c�amaras Baseline del objeto oc�amara que est�e seleccionado en los botones marrones.
Sliders azules. Sirven para variar los valores de orientaci�on X, Y, Z y r delobjeto o c�amara que este seleccionado en los botones marrones.
Panel de orientaci�on. Haciendo clic y arrastrando el rat�on sobre este panelse puede variar la orientaci�on del objeto o c�amara que este seleccionado enlos botones marrones.

5. Algoritmos evolutivos.
Botones veci1, veci9, veci25 y veci49. Sirven para seleccionar el tipo devecindad que se debe aplicar al criterio de vecindad en el c�alculo de salud.La vecindad puede ser 1x1, 3x3, 5x5 o 7x7.
Botones OR, AND y COMB. Estos botones selectores sirven para elegir quemodo de combinar criterios queremos utilizar para calcular la salud total delos individuos.
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Selector Max Races. Establece un valor m�aximo de razas de segmentos 3Dvariables que puede tener la poblaci�on de explotadores.
Bot�on NoRepuls. Activa o desactiva el uso del operador gen�etico de repulsi�onen los algoritmos evolutivos.
Barras Quantity. Estas barras variables muestran en cada momento losporcentajes de p��xeles buenos de la imagen A, de la imagen B y de ambas ala vez, que est�an siendo representados por la poblaci�on.
Botones ovalados. Sirven para seleccionar el algoritmo gen�etico sobre el cualse quiere hacer modi�caciones.
Botones Reset, Stop y Default OG. El bot�on Reset sirve para iniciar desdeel principio la poblaci�on que est�e seleccionada en los botones ovalados. Elbot�on Stop detiene o inicia la evoluci�on del algoritmo seleccionado. El bot�onDefault OG establece los valores por defecto en los sliders gen�eticos.
Sliders gen�eticos. Estas barras de desplazamiento sirven para establecer elporcentaje de poblaci�on que debe someterse a los operadores gen�eticos E(Elitismo), C (Cruce), Aa (Abducci�on en a), Ab (Abducci�on en b), M(Mutaci�on) y T (Ruido t�ermico). Cuando se var��an estos porcentajes semodi�can los porcentajes del operador gen�etico del algoritmo evolutivoseleccionado.
Sliders para criterios de salud. Con estas barras de desplazamiento se var��anlos valores a (alpha), b (beta), g (gamma), d (delta) y e (epsilon) utilizadospara calcular la salud total de cada individuo.
Sliders segSize, rep, sT, th y Ang. segSize establece el tama~no de lossegmentos 3D de longitud �ja o el tama~no m��nimo de los segmentos 3Dde longitud variable. rep sirve para establecer la distancia de repulsi�onentre individuos que se someten a este operador. st (sigma thermal noise)establece el radio alrededor del cual se generan los nuevos individuos coneste operador. th sirve para indicar qu�e porcentaje o n�umero de individuosse desean representar. Ang sirve para elegir el �angulo a partir del cual unsegmento es similar a otro.



Cap��tulo 5
Experimentos

En este cap��tulo se presentan los experimentos y observaciones realizados a lolargo del proceso de creaci�on de este proyecto incluyendo la ejecuci�on t��pica y diferentespruebas con los algoritmos gen�eticos implementados.

5.1. Ejecuci�on t��pica
Para comprobar que se cumplen los requisitos impuestos en el cap��tulode objetivos (ver 2) se han realizado varios experimentos con cada uno de losalgoritmos desarrollados. A continuaci�on se presenta, con los tres algoritmos evolutivosimplementados, una prueba utilizando un procesador Pentium 4 mobile 2.8 GHz conHiperThreading, 512 MB de memoria DDR y Tarjeta Gr�a�ca ATI RADEON 9200 64MB. El escenario virtual utilizado para la prueba muestra dos palos verticales de colorrojo sobre ambas im�agenes simuladas.

5.1.1. Algoritmo de moscas
En este algoritmo se han realizado varios experimentos variando losporcentajes de los operadores gen�eticos, los tipos de vecindad y los m�etodos de c�alculode salud. Los mejores resultados se han conseguido con una poblaci�on de 2000 moscas,un 30% de elitismo, un 0% de cruce, un 60% de abducci�on, un 5% de ruido t�ermico yun 5% de mutaci�on; adem�as se utiliza una vecindad de 5x5 y el m�etodo OR de c�alculode salud.

En la �gura 5.1 podemos observar como las moscas se concentran en las posicionesde los palos verticales. Esta misma prueba se ha realizado sobre palos con diferentesorientaciones y todas ellas han ofrecido resultados muy similares exceptuando el casodel objeto horizontal que comentaremos m�as adelante.
45
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Figura 5.1: Reconstrucci�on 3D generada con algoritmo de moscas.
La �gura 5.1.A muestra el 100% de la poblaci�on y podemos observar como eloperador de abducci�on concentra los individuos formando dos haces de moscas paracada objeto. La �gura 5.1.B muestra las moscas de mayor salud y la incertidumbrede aproximadamente 5 cent��metros en la profundidad del objeto. Esta misma pruebatambi�en se ha realizado sobre objetos en movimiento y los resultados cuando se muevenlentamente son muy similares a los que se muestran en la �gura pero con un mayorgrado de incertidumbre de profundidad.
La velocidad de nuestra implementaci�on en la ejecuci�on t��pica es de 10 iteracionespor segundo, funcionando con c�amaras simuladas ya que se utiliza la tarjeta gr�a�ca(OpenGL) para la reconstrucci�on. Esta velocidad es su�ciente para reconstruir estosobjetos en un tiempo de convergencia de 1 segundo. Los individuos que reconstruyenlos objetos son un 30% del total de la poblaci�on (600 moscas puntuales).

5.1.2. Algoritmo de segmentos 3D �jos
Para este algoritmo se han realizado numerosos experimentos hasta concluirque para obtener resultados similares a los aportados por el algoritmo de moscas senecesita una poblaci�on de 500 segmentos de longitud �ja en lugar de los 2000 puntos;esto se debe a que estas primitivas aportan m�as informaci�on. Los porcentajes de losoperadores gen�eticos son 30% de elitismo, 0% de cruce, 60% de abducci�on, 5% deruido t�ermico y 5% de mutaci�on; adem�as de una vecindad de 5x5 y el m�etodo OR dec�alculo de salud.
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En la �gura 5.2 podemos observar como los segmentos �jos se concentran en lasposiciones de los palos verticales tomando una orientaci�on id�entica a la de los palosreales. Esta misma prueba sobre palos con diferentes orientaciones ofrece resultadosmuy similares (excepto con objetos horizontales).

Figura 5.2: Reconstrucci�on 3D generada con algoritmo de segmentos �jos.
La �gura 5.2.A muestra el 100% de la poblaci�on y podemos observar como eloperador de abducci�on concentra los individuos formando dos haces de segmentos �jospara cada objeto. La �gura 5.2.B muestra los segmentos �jos de mayor salud y laincertidumbre de aproximadamente 5 cent��metros en la profundidad del objeto. Sobreobjetos en movimiento los resultados, cuando estos se mueven lentamente, son muysimilares a los que se muestran en la �gura pero con m�as incertidumbre de profundidad.
La velocidad de nuestra implementaci�on en la ejecuci�on t��pica es de 12 iteracionespor segundo, funcionando con c�amaras simuladas. Esta velocidad es ligeramente inferiora la ofrecida por el algoritmo de moscas, esto se debe a que la primitiva segmentorequiere mayor capacidad de c�omputo por ser m�as compleja, sin embargo, como unsegmento aporta m�as cantidad de informaci�on no se necesitan tantos individuos comoen las moscas para obtener los mismos resultados. Esta velocidad es su�ciente parareconstruir estos objetos en un tiempo de convergencia de 1 segundo sin embargo elalgoritmo, al igual que en moscas puntuales, no tiene conciencia de cu�antos objetosest�a representando. Los objetos los reconstruyen un 30% del total de la poblaci�on (150individuos).
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5.1.3. Algoritmo de segmentos 3D variables

Los experimentos realizados sobre este algoritmo ofrecen los mejoresresultados utilizando poblaciones de 1000 segmentos exploradores y 100 segmentosexplotadores por cada objeto; como se puede comprobar, el n�umero de individuosinicial es inferior al utilizado por las moscas y bastante superior al de segmentos�jos, esto se debe a que los segmentos variables necesitan m�as capacidad de c�omputoque las otras primitivas pero la calidad de los resultados es bastante superior yaque se consigue representar el objeto palo con un �unico individuo de la poblaci�on.Los individuos exploradores poseen un 96% de abducci�on y un 4% de mutaci�on; losindividuos explotadores con un 50% de elitismo, un 24% de cruce y un 26% de ruidot�ermico; adem�as su salud se calcula con vecindad de 5x5 y el m�etodo OR de c�alculo desalud.
La �gura 5.3 muestra como los segmentos variables se concentran en las posicionesde los palos tomando una orientaci�on y una longitud id�entica a la de los palos reales conbastante precisi�on centim�etrica. Esta prueba siempre ofrece resultados �ables exceptocon objetos horizontales.

Figura 5.3: Reconstrucci�on 3D generada con algoritmo de segmentos variables.
La velocidad de la implementaci�on en la ejecuci�on t��pica es de 8 ips, al igualque con segmentos �jos. Esta velocidad es su�ciente para reconstruir estos objetosen un tiempo m�aximo de convergencia de 5 segundos. Evidentemente el tiempo en estaimplementaci�on se dispara bastante en comparaci�on con los otros algoritmos, realmenteen 1 segundo, este algoritmo aporta mucha m�as informaci�on que las moscas o segmentos
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�jos, es decir, en 1 segundo se obtienen resultados mejores pero en un tiempo estimadode 5 segundos se obtiene el resultado de�nitivo de localizaci�on y reconstrucci�on delobjeto real, hecho que no ocurr��a nunca con las otras primitivas. Los individuos quereconstruyen el objeto ser��an tantos como objetos visualicen las c�amaras (en este caso2 individuos segmento, uno por cada objeto).

La tabla 5.4 muestra una comparativa cuantitativa de los resultados obtenidos concada uno de los algoritmos evolutivos implementados.
Individuos Vivacidad Precisi�on ConvergenciaMoscas puntuales 2000 10 ips de 4-5 cm 1 sSegmentos �jos 500 12 ips de 4-5 cm 1 sSegmentos variables 1000 explora 8 ips de 1-2 cm 5 s100 x N explota

Figura 5.4: Tabla resumen de algoritmos gen�eticos.
5.2. Pruebas con operadores gen�eticos

Se han realizado una serie de pruebas para comprobar la in
uencia de losoperadores gen�eticos para generar la siguiente poblaci�on en los algoritmos dise~nados.Las pruebas han consistido en probar qu�e ocurre cuando se varia en mayor o menormedida los porcentajes de los operadores gen�eticos.
1. La funci�on principal del elitismo es mantener a los individuos buenos en sumisma posici�on. Cuando se aplica mucho elitismo gran parte de los individuosdetienen su evoluci�on y �unicamente algunos contin�uan variando en las siguientesiteraciones por lo que la convergencia hacia los objetos es muy lenta. Si ponemosuna cantidad de elitismo muy baja, no apreciamos evoluci�on en la poblaci�on yaque, en cada iteraci�on, los individuos de la poblaci�on anterior simplemente seolvidan y no in
uyen en la nueva por lo que la convergencia de los individuos sevuelve imposible.
2. La �nalidad del cruce es obtener individuos en un punto medio entre otros dosrepresentantes de la poblaci�on anterior. Este operador ofrece resultados diferentesatendiendo al algoritmo en el que se aplica.

Moscas y segmentos �jos. Con mucho cruce, los individuos tienden aconcentrarse en un punto central al azar dentro de alg�un objeto ya que, si se
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cruzan a gran cantidad de individuos, estos terminan atray�endose entre s��.Cuando el cruce es bajo nos ayuda a situar una mayor cantidad de individuosen posiciones buenas o del objeto. Sin embargo, cuando el cruce es bajo losindividuos se mueven aleatoriamente por el interior del objeto y perdemosla percepci�on correcta del tama~no.
Segmentos variables. La propia de�nici�on del operador de cruce nos da laintuici�on de que este nos ayuda a explotar los segmentos intermedios entredos individuos. Para este algoritmo es uno de los operadores m�as relevantes.Con mucho cruce una raza tiende a buscar un punto medio dentro del objetopermitiendo que esta se sit�ue m�as pr�oxima al objeto real. Con poco cruce sepierde la calidad del resultado ya que los individuos de la raza no se atraeny se reparten por los alrededores del objeto.

3. El operador de abducci�on permite explorar el espacio de estados de maneram�as inteligente que la b�usqueda por mutaci�on haciendo m�as probable estadoscompatibles con las im�agenes. Sirve para situar nuevos individuos en la recta deproyecci�on formada por el foco de la c�amara y un p��xel caracter��stico de la imagensobre la que se est�e abduciendo. Consigue situar individuos de la poblaci�on enposiciones muy pr�oximas a las cercan��as del objeto. Al aumentar la abducci�onen valores muy altos los individuos se sit�uan como un haz sobre las l��neas deproyecci�on pero sin situarse de forma correcta sobre el objeto. Cuando se utilizanporcentajes de abducci�on muy bajos, la poblaci�on tarda much��simo en situarindividuos sobre los objetos, por eso mismo el operador de abducci�on es unode los operadores m�as importantes para llevar a cabo la reconstrucci�on de losobjetos. Este operador es innovador frente al algoritmo evolutivo propuesto porLouchet [Louchet, 2000].
4. El ruido t�ermico permite explorar las cercan��as de un individuo generado en laiteraci�on anterior. Si se aplica mucho ruido t�ermico, se crean peque~nos grupos deindividuos, es decir, se organizan por conjuntos diferentes dentro de un objeto.Para el caso concreto de los segmentos de longitud variable, este operador es el quepermite que se generen nuevos individuos m�as largos, m�as cortos, con diferenteorientaci�on y muy cercanos entre s��, esto ayuda a ajustar mejor los individuos alobjeto real hasta conseguir el mejor representante para la raza.
5. La utilidad de la mutaci�on es situar individuos al azar en el espacio de soluciones3D para abarcar mayor campo de captura de objetos. Al poner una gran cantidad
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de mutaci�on los individuos se expanden en el entorno de la habitaci�on pero nose concentran en ning�un objeto ya que la poblaci�on se genera completamente alazar en cada iteraci�on por no haber un buen porcentaje de elitismo. En el caso deutilizar �unicamente elitismo y mutaci�on la convergencia de los individuos sobrelos objetos es lent��sima pero se conseguir��a reconstruir el objeto.

6. Como se ha comentado en anteriores ocasiones la repulsi�on no se aplica sobreun determinado porcentaje de la poblaci�on sino que se aplica sobre todos losindividuos. Su �nalidad es comprobar que no haya individuos repetidos en lapoblaci�on. Con una gran distancia de repulsi�on los individuos se alejan entres�� y resulta dif��cil concretar la situaci�on real del objeto. Con poca distancia derepulsi�on la poblaci�on se llena de individuos iguales o muy similares entre s�� dandolugar a informaci�on innecesaria.

5.3. Pruebas con combinaci�on de criterios de salud
Los algoritmos creados basan su funci�on de salud en la combinaci�on de criterioscomo por ejemplo, el individuo proyecta dentro de la imagen o la vecindad proyecta enobjeto. Para elegir el m�etodo de combinaci�on de criterios que ofrece mejores resultadosse han realizado experimentos utilizando diferentes funciones: OR, AND y COMB.

M�etodo OR. Este m�etodo se basa en la idea de la disyunci�on de criterios por loque estos, multiplicados cada uno por un factor variable desde el GUI, se sumanunos con otros para formar el valor de salud del individuo.
hi = � � Criterio1 + � � Criterio2 + :::+ � � criterioN

Este m�etodo ha resultado ser el que ofrece mejores resultados y ha sido el utilizadopor todos los algoritmos. El motivo por el que este m�etodo de combinaci�on es elmejor es que permite puntuar a todos los individuos a pesar de que no cumplaalguno de los criterios manteniendo gradualidad en la salud. Adem�as permitemultiplicar cada criterio por un factor variable que permitir�a dar m�as valor alcriterio que se considere m�as importante aunque estos valores no se han utilizadoen la soluci�on �nal.
M�etodo AND. Este m�etodo se basa en la idea de la conjunci�on de criterios por loque estos se multiplican unos con otros para formar el valor de salud del individuo.

hi = Criterio1 � Criterio2 � ::: � criterioN
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Esta combinaci�on de criterios se basa en la idea de que todos los criterios debenpuntuar positivamente ya que si alguno de ellos toma el valor cero entoncesning�un criterio puntuar�a y la salud �nal ser�a 0 igualmente. Experimentalmentese ha comprobado que, para el caso de reconstrucci�on que se ha implementado eneste proyecto, este m�etodo ofrece resultados muy similares sobre la reconstrucci�on�nal a los resultados conseguidos con el m�etodo OR.
M�etodo COMB. Este m�etodo se basa en la idea de mezclar el m�etodo OR yel AND por lo que algunos criterios se multiplican entre s��, y otros se suman.Adem�as cada uno de los criterios se multiplica por un factor variable desde elGUI al igual que en los m�etodos anteriores.

hi = Criterio1 � Criterio2 � (� � Criterio3 + :::+ � � CriterioN)
Este m�etodo ayuda a que existan algunos criterios que se deben cumplirobligatoriamente (criterios que se multiplican) y otros que se se suman entres�� sin necesidad de tomar valores mayores que 0. Este m�etodo ha sido desechadopor los mismos motivos del m�etodo AND.

5.4. Incertidumbre de profundidad
El uso de dos c�amaras como par est�ereo da lugar a problemas de incertidumbrede profundidad dif��ciles de resolver.

Uno de los problemas es la dispersi�on en profundidad que provoca que los individuosse sit�uen en posiciones cercanas al objeto. Para solucionar o aliviar este problema seha a~nadido un nuevo criterio de salud llamado c�alculo de vecindad en sustituci�on delinicial c�alculo mediante proyecci�on en un punto.
El c�alculo de vecindad (apartado 4.4.2) puede ser 1x1, 3x3, 5x5 y 7x7. Cuantomayor es el valor de vecindad, menor es la incertidumbre de profundidad y por tantomejor es el resultado �nal de la reconstrucci�on. Con esta t�ecnica podemos comprobarque la incertidumbre de profundidad disminuye considerablemente (�gura 5.5).
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Figura 5.5: Dispersi�on lateral con vecindad 1x1 (izquierda) y vecindad 7x7 (derecha).
Otra posible soluci�on a este problema consiste en separar las c�amaras del par est�ereoentre s��. Experimentalmente se llega a la conclusi�on de que cuanto m�as separadas est�anlas c�amaras, m�as se concentran los individuos sobre el propio objeto (�gura 5.6).

Figura 5.6: Dispersi�on lateral separando poco (izquierda) o mucho (derecha) lasc�amaras.
5.4.1. Objetos fantasma

En algunas situaciones nos encontramos con dos objetos similares muypr�oximos entre s��, como por ejemplo dos palos verticales de tama~no similar uno juntoal otro. En estos casos nos aparecen zonas de intriga en las cuales no podemos sabercon certeza si hay o no un palo (�gura 5.7).
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Figura 5.7: Vista cenital del problema de los objetos fantasma.
En la �gura 5.8 podemos observar estas zonas delimitadas claramente por las moscas(representadas por puntos amarillos), por los segmentos 3D �jos (representados porpeque~nos segmentos verdes) y por segmentos variables (representados por segmentosazules). Tambi�en se puede observar la situaci�on real de los palos de color rojo.

Figura 5.8: Problema de los objetos fantasma.
Este problema es independiente del individuo utilizado por lo que es com�un a lostres algoritmos implementados. Una posible soluci�on, no implementada, a este problemaconsiste en mover las c�amaras para observar los objetos desde una posici�on diferente.Otra soluci�on es aplicar otros algoritmos de emparejamiento entre im�agenes.

5.4.2. Objetos horizontales
Otro de los problemas surge cuando el objeto es horizontal. Como podemosapreciar en la �gura 5.9, el algoritmo no es capaz de deducir cu�al es la posici�on real enla que se encuentra el palo. Esto se debe a que un individuo situado sobre un objeto
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horizontal obtiene la misma salud que un individuo que, aunque no est�e sobre el objeto,sus coordenadas de proyecci�on sobre la imagen proyectan bien.

Figura 5.9: Problema del palo horizontal.
Una posible soluci�on a este problema consiste en mover el robot o las c�amaras delugar hasta conseguir que el objeto no se "vea"horizontalmente. Otra posible soluci�onsobre la que solo se han iniciado algunas hip�otesis consiste en emparejar los extremosdel objeto de�niendo un nuevo componente de salud que nos permita saber cual es laposici�on de cada extremo del palo. Para ello nos ayudaremos de la t�ecnica de detecci�onde bordes laterales (�gura 5.10).

Figura 5.10: Problema del palo horizontal y t�ecnica de bordes laterales.
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Esta t�ecnica consiste en detectar puntos sobre el borde derecho y el borde izquierdodel palo, es decir, los dos l��mites del palo. Para conseguirlo, �unicamente hay quecomprobar si las proyecciones de vecindad de la mosca se encuentran en la parte derechao si por el contrario se encuentran en la parte izquierda. Si la mosca est�a en el bordeizquierdo del palo, entonces la vecindad de la mosca tomar�a valores en su parte derechay no en la izquierda, y adem�as esto ocurrir�a en las dos c�amaras. Una vez detectadospuntos en los extremos del palo, ser�a necesario generar nuevos segmentos entre unpunto de un extremo y otro punto del otro extremo.

5.5. Crecimiento de segmentos y multiobjeto.
Como se descubri�o en el cap��tulo 4, el algoritmo de segmentos de longitudvariable es muy diferente de los algoritmos de segmentos de longitud �ja y moscas.El algoritmo de segmentos variables incluye nuevas ideas muy diferentes, como porejemplo, la divisi�on de la poblaci�on en exploradores y explotadores.

Inicialmente se dise~n�o una estructura con una �unica poblaci�on de 2000 individuosque utilizaba los operadores gen�eticos con los porcentajes de 30% elitismo, 2% cruce,58% abducci�on, 5% ruido t�ermico y 5% mutaci�on. El m�etodo de c�alculo de salud erael OR.
Uno de los experimentos realizados sobre este dise~no inicial que muestra el car�actermonomodal del algoritmo fue situar en el mundo virtual dos palos verticales de tama~nosimilar y uno m�as cercano a la c�amara que el otro. Tras lanzar la aplicaci�on se pudocomprobar como la poblaci�on voluntariamente tend��a a centrarse sobre un �unico objetoseg�un evolucionaba por cada iteraci�on (�gura 5.11).
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Figura 5.11: Secuencia monomodalidad.
El motivo por el cual sucede este hecho es que el algoritmo gen�etico tiende a buscarel individuo que mejor representa la poblaci�on. Los operadores de abducci�on y mutaci�ontienden a buscar m�ultiples objetos en la imagen, sin embargo, los operadores elitismoy ruido t�ermico tienden a concentrarse sobre un �unico objeto aportando al algoritmoun car�acter monomodal. El operador de ruido t�ermico es el encargado de hacer crecero decrecer a los individuos.
Los criterios de salud permiten puntuar mejor a los segmentos largos que a lospeque~nos ya que la idea principal de este algoritmo es que el segmento cubra ensu totalidad al objeto que se quiere representar. Adem�as, se debe cumplir que todala super�cie del individuo proyecte sobre el objeto, es decir, que no existan puntosintermedios del segmento que proyecten sobre un espacio vac��o en el que no hay objeto.Con esta idea se han realizado experimentos con los criterios de longitud, longitud comoexponencial, porcentaje de p��xeles explicados, n�umero de p��xeles explicados y n�umerode p��xeles explicados como exponencial. Se han probado diferentes combinaciones traslas que se han obtenido las siguientes conclusiones:
El problema de la longitud. La longitud es una medida que da lugar a confusi�onya que segmentos 3D muy largos que s�olo explican parte del palo, punt�uanmucho mejor que uno que explique el palo completo pero tenga menor longitud.Experimentalmente esto provoca que los segmentos de gran longitud que sonperpendiculares al plano imagen de las c�amaras y que pasen por el objeto recibanuna salud muy alta a pesar de no ser el individuo adecuado.
El problema del n�umero de p��xeles. Un segmento 3D que est�e situado sobre unobjeto que se represente sobre la c�amara con muchos p��xeles obtiene mejor saludque un segmento 3D de las mismas caracter��sticas que se encuentre sobre un
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objeto representado por menos p��xeles en la imagen. Esto se debe a que el n�umerode p��xeles que proyectan bien en imagen es mayor para un segmento situado sobreun objeto que en la c�amara es m�as grande, que sobre otros objetos que en lasim�agenes son m�as peque~nos (no siempre un objeto grande en la c�amara tiene queestar obligatoriamente m�as cerca de la misma, puede estar m�as lejos pero ser m�asgrande).

Como conclusi�on �nal deducimos que ninguna de ellas permite representar m�as deun objeto en la escena. Adem�as, seg�un los criterios que se utilicen, el resultado �nales m�as o menos preciso. Para obtener unos buenos resultados para representar un soloobjeto de la imagen se ha pretendido atender a la completitud y a la coherencia. Lacompletitud la ofrece el criterio de n�umero de p��xeles, ya que premia a los segmentosm�as largos; la coherencia la proporciona el criterio de porcentaje de p��xeles, ya que esteofrece consistencia sobre el individuo evitando que haya huecos intermedios.



Cap��tulo 6
Conclusiones y trabajos futuros

En los cap��tulos anteriores se ha presentado una descripci�on detallada de laaplicaci�on desarrollada y los experimentos m�as relevantes realizados con ella. En este�ultimo cap��tulo se resumen las conclusiones obtenidas de estos experimentos y las detodo el proyecto �n de carrera y las posibles v��as de continuaci�on para la investigaci�on.

6.1. Conclusiones
El objetivo principal de este proyecto era tratar de reconstruir en 3D losbordes de los objetos del entorno desde la informaci�on de un par est�ereo de c�amaras.Para conseguirlo se plantearon diferentes algoritmos evolutivos partiendo del algoritmogen�etico de moscas puntuales ([Louchet, 2000][Pineda, 2006]) que son el algoritmo desegmentos 3D de longitud �ja y el algoritmo de segmentos 3D de longitud variable.

En primer lugar, es necesario destacar que los objetivos planteados se han cumplidocon �exito:
1. Simulador de im�agenes. Este subobjetivo se ha resuelto favorablemente utilizandopara la s��ntesis de im�agenes virtuales la biblioteca gr�a�ca Open GL (Secci�on 4.3).Se ha desarrollado el c�odigo que genera las im�agenes virtuales de un par est�ereode c�amaras que posteriormente utilizan los algoritmos de reconstrucci�on. En estepar de im�agenes se puede visualizar el mundo virtual 3D generado en el cual serepresentan el robot, las c�amaras, el laboratorio de rob�otica, los objetos y losresultados de las reconstrucciones.
2. Implementaci�on del algoritmo gen�etico de moscas. Se ha programado unalgoritmo evolutivo que utiliza individuos puntuales para llevar a cabo lainterpretaci�on del entorno. Este algoritmo se ha inspirado en la idea inicial deLouchet [Louchet, 2000]. Adem�as de su implementaci�on en jde.c hemos a~nadido
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determinadas mejoras propias, como el operador de abducci�on [Pineda, 2006] quepermite obtener mejores individuos de la poblaci�on y acelerar su convergenciasobre los objetos.

3. Dise~no e implementaci�on del algoritmo gen�etico con segmentos 3D. Se handise~nado y programado dos variantes, la primera utiliza segmentos 3D de longitud�ja como primitivas de la poblaci�on en lugar de individuos puntuales. Con estanueva primitiva se consigue que un solo individuo represente m�as informaci�onespacial y as�� menos individuos en la poblaci�on pueden reconstruir la mismacantidad de objetos. Adem�as se han mejorado los operadores gen�eticos y el c�alculode salud para tratar estas nuevas primitivas.La segunda variante utiliza segmentos de longitud variable como primitivas quepermiten reconstruir un segmento borde del mundo real con un �unico individuode la poblaci�on a diferencia de los algoritmos anteriores. Se han adaptado losoperadores gen�eticos para aumentar o disminuir la longitud. Se ha modi�cadola estructura inicial de la poblaci�on separ�andola en varias subpoblaciones, porun lado los individuos que rastrean todo el espacio visto por las c�amaras(exploradores) y por otro lado los individuos que se concentran sobre cada uno delos objetos encontrados (explotadores). Este nuevo algoritmo crea varias razas deexplotadores, una por cada objeto de la escena, por lo que ha sido necesario crearlistas din�amicas de individuos y comprobaciones de similitud e inconsistencias.
4. Experimentos. Los experimentos realizados se comentaron en el cap��tulo 5 y se hanrealizado para estudiar el comportamiento, comparar y depurar los algoritmosgen�eticos desarrollados ante la misma realidad simulada. Estos han permitidoa�nar la funci�on de salud, comprobar el efecto de los porcentajes de los operadoresgen�eticos, comprobar el comportamiento con objetos din�amicos, detectar algunassituaciones problem�aticas y validar experimentalmente la correcci�on de lareconstrucci�on y su precisi�on.
En cuanto al funcionamiento de los algoritmos, las moscas necesitan un gran n�umerode individuos para reconstruir un objeto, sin embargo, su velocidad de convergenciaes bastante r�apida. El algoritmo de segmentos 3D �jos aporta m�as informaci�on enla reconstrucci�on de un objeto ya que nos da una idea general de la orientaci�on quepuede tomar el mismo, sin embargo, sigue siendo necesario utilizar varios individuospara reconstruir un mismo objeto. Finalmente, el algoritmo de segmentos 3D variablesconsigue reconstruir �elmente y con gran precisi�on un objeto con un �unico individuo de
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la poblaci�on, el problema con el que se encuentra este algoritmo es que es ligeramentem�as lento. En la tabla comparativa 5.4 vista en el cap��tulo 5 podemos ver un resumende los resultados obtenidos con cada uno de los algoritmos.

En resumen, los algoritmos reconstructivos desarrollados en este proyecto dansoluci�on a los requisitos impuestos inicialmente. Estos fueron utilizar el lenguaje Csobre la plataforma software jde.c utilizando como soporte hardware un computadorconvencional. Todo ello con elevada vivacidad y precisi�on centim�etrica como se ha vistoen el cap��tulo 5.

6.2. Trabajos futuros
La t�ecnica m�as potente desarrollada en este proyecto es el algoritmo gen�eticode segmentos 3D variables, en el cual a�un se pueden integrar nuevas mejoras. Esteproyecto abre las puertas a un gran n�umero de mejoras y aplicaciones ya que lareconstrucci�on de objetos aporta informaci�on muy importante, especialmente para larob�otica.

Se pueden incorporar mejoras para resolver las limitaciones del propio algoritmoapreciadas en los experimentos. Uno de los problemas que tiene son los objetosfantasma. Una posible soluci�on a este problema podr��a ser incorporar un algoritmo deemparejamiento entre los objetos de las im�agenes izquierda y derecha. Otro problemaa destacar del algoritmo es la intriga horizontal la cual se puede resolver utilizandoc�amaras en movimiento o desalineando horizontalmente la posici�on de ambas c�amaras.Tambi�en se puede explorar el funcionamiento del algoritmo con c�amaras reales en lugarde simuladas. Aunque la aplicaci�on permite su uso, no era uno de los requisitos iniciales.
Entre las nuevas aplicaciones que se pueden abordar utilizando el algoritmode segmentos 3D variables desarrollado en este proyecto �n de carrera, �gura lareconstrucci�on 3D de m�as objetos adquiriendo la informaci�on aportada por el algoritmopara modelizar formas tridimensionales m�as abstractas que los segmentos, como porejemplo puertas, sillas, mesas, etc.
Otra posible aplicaci�on podr��a ser utilizar c�amaras en movimiento, c�amaras que sepuedan mover utilizando cuellos mec�anicos, o mundo din�amico, es decir, objetos que se
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encuentren en movimiento. Por ejemplo, dado que con este algoritmo somos capaces dereconocer la situaci�on de objetos, se podr��a desarrollar una aplicaci�on capaz de permitiral robot Pioneer moverse con total libertad sobre el mundo utilizando la informaci�onaportada por el algoritmo de segmentos 3D variables.
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