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RESUMEN.

La reconstruccion geométrica mediante métodos de optimizacion presenta un problema comdn con todos
los procesos de optimizacion: la existencia de minimos locales. En este caso, los minimos locales deben
evitarse, porque producen modelos tridimensionales inconsistentes con la percepcién visual humana. Pero
evitar los minimos locales no es facil, porque los algoritmos de optimizacion se deben gjustar mediante
una serie de parametros que toman valores distintos para diferentes tipologias de objetos a reconstruir y
dependen de las caracteristicas de laimagen de partida.

En este trabajo se presenta la aplicaciéon de dos algoritmos de optimizacion. El primero se ha elegido por
ser un algoritmo simple y robusto, del tipo “de descenso”. El segundo pertenece a grupo de los algoritmos
que se suponen capaces de obtener minimos globales. Mediante dicho estudio se pretende poner de
manifiesto las principales ventgjas e inconvenientes de ambos tipos de algoritmos, a tiempo que se
aportan sugerencias sobre métodos de gjuste automético de los pardmetros que los gobiernan.
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1.- INTRODUCCION.

Nuestro objetivo Ultimo es generar un lenguaje grafico de comunicacion entre e ser
humano y e ordenador [http(1999)], con especial orientacién hacia la comunicacion
entre los disefladores/proyectistas y las aplicaciones CAD. Para ello, se utiliza la
Reconstruccién Geométrica, en la que lainformacion de entrada son figuras geométricas
en 2D y la informacién de salida son modelos geométricos 3D utilizados por las
aplicaciones CAD/CAM/CAE.

La optimizacion numérica congtituye, a nuestro entender, uno de los caminos mas
prometedores para reconstruir modelos geométricos. La razon es que los procesos
iterativos caracteristicos de la optimizacion guardan una cierta similitud con la manera
de operar de la percepcion humana (ver [Company(1999)] y [Conesa(1999)]).

En la reconstruccion geométrica por optimizacion, se hacen coincidir las coordenadas
(X,Y) de los vértices del modelo con las de laimagen de partida siendo las coordenadas



Z las variables de disefio. La funcion objetivo se define segin reglas de percepcién
visual [Hoffmann(2000)], en términos de regularidades definidas como propiedades de
un modelo observables en la imagen. La funcion objetivo se formula en lenguaje
matematico como ([Marill(1991)], [Leclerc(1992)] y [Lipson(1996)]: F= S a; Ri(2)
donde, a; es el j-esimo coeficiente de ponderacion, y Rj(z) es laj-esima regularidad.
Los procesos de optimizacion para la reconstruccion geométrica difieren de la mayoria
de los métodos de optimizacion aplicados a disefio en ingenieria, porque en la
reconstruccion, los minimos locales pueden representar soluciones no aceptables, en
tanto que ofrecen modelos tridimensionales no
acordes con la percepcion visual humana. Como
ejemplo, la figura 1 representa un minimo local,
con una funcién objetivo que solo es un 12%
mayor que la que se obtendria en e minimo !
global. Aunque la figura obtenida tiene una _ _

_ Fig 1. Optimo local en la
topologia claramente diferente a la que resultaria reconstruccion geométrica
aplicando las reglas de la percepcion (figura 2 b).

2.- OPTIMIZACION DE LA RECONSTRUCCION

La eleccion de un algoritmo de optimizacion apropiado debe considerar aspectos muy
dispares. Los métodos aplicados hasta la fecha en reconstruccion son iterativos,
continuos, no lineales y sin restricciones. Marill [Marill(1991)] utiliz6 € agoritmo de
Hill Climbing, algoritmo de descenso que mantiene la misma direccion de blsqueda
mientras la solucién no empeora. Leclerc y Fischler [Leclerc(1992)] implementaron y
estudiaron el comportamiento del algoritmo del “ Gradiente Conjugado”. Posteriormente
Lipson y Sphitalni [Lipson(1996)] exploraron tres algoritmos de optimizacion:
“interpolacion parabdlica (el mas prometedor)”, “ Gradiente Conjugado” (converge
répidamente, pero en ocasiones no lo hace) y un “Algoritmo Genético” (que segun los

autores, evitaba minimos locales pero precisaba de un elevado nimero de iteraciones).



3.-ALGORTIMO HILL CLIMBING

El algoritmo Hill-Climbing es un algoritmo “de descenso”, de sencilla implementacién y
gran robustez, que dada la repetitividad de su método de blsqueda permite contrastar
resultados. La direccion de blusqueda se hace de forma exhaustiva calculando todas las
posibles direcciones, y eligiendo aquella que consigue un mayor descenso. Para “n”
variables z = (z20,21,...2Zn1), Se ensayan 2n formas. z; = (zo + S, Z1,...Zn1), Z2 = (20 - S,
Z1,...Zn1),--- Zon1 = (20, Z1,...Zn1t+ S ), Zon = (20, Z1,...Zn1— S ), donde “S’” toma valores
arbitrarios. Tipicamente, se redizan varios “escalones’, asignando a s vaores
decrecientes en los sucesivos escalones. Una vez alcanzada una situacion de “equilibrio”
para un determinado escalon (cuando ninguna direcciéon de busgueda proporciona una
solucién que mejore a la actual, cuando la mejora es menor que un cierto valor minimo,
0 cuando se alcanza un maximo de busguedas), € proceso se repite para € siguiente
escalon k+1, en el que se aplicaun salto “s’ menor.

La tendencia a obtener minimos locales es el principal problema de éste algoritmo, que
se debe a caracter descendiente del coste definido por los criterios de aceptacion del

algoritmo, y que depende en gran medida de la solucién de partida.

4 - ENSAYOSY CONCLUSIONESDEL ALGORTIMO HILL-CLIMBING

La diferencia fundamental entre las propuestas de Marill y Leclerc y Fischler en lo
referente a agoritmo de optimizacién, radica en el nimero de escalones, asi como en el
valor cuantitativo de los mismos. Marill proponian tres escalones, con valores de s= 1,
0.5, 0.1; Leclerc y Fischler proponian los valores 0.125, 0.0625, 0.03125, 0.015, 0.007.
Hay que notar que los gjemplos ensayados por Marill estaban dentro de un rango
méximo Dx = 7.79, y Dy = 8.16. Es decir, € escalén de maximo valor oscilaba en un
12% del max(Dx, Dy). Los ejemplos de Leclerc y Fischler estaban dentro de un rango
méximo Dx = 4.78, y Dy = 3.50, por lo que € escaldn de méximo valor oscilaba con un
méximo del 2% del max(Dx, Dy).

De las propuestas de los autores anteriores y del andlisis realizado en nuestra propia

aplicacion, podemos extraer las siguientes conclusiones:



1. Resulta evidente que €l incremento de escalones aumenta considerablemente el coste
computacional, si bien, la solucion obtenida es més precisa.

2. La definicion de mas de diez escalones no produce efectos en e resultado final.
Sobrepasar los cinco escalones mejora ligeramente la precision final, pero
incrementando notablemente el coste computacional.

3. El sdto fijado para e primer escaldn, debe ser dependiente de las dimensiones de la
imagen a reconstruir, por tanto no puede establecerse una lista genérica de escalones,
sino que estos deberan depender de las dimensiones de laimagen.

4. Laley de decrecimiento de los escalones no tiene gran influencia. Se ha ensayado una
ley del tipo s+1= R*s, que da buenos resultados con valores de R entre 0.5y 0.25.

Como conclusion, proponemos saltos determinados a partir de las dimensiones de la

imagen de partida en porcentaje del valor maximo(Dx, Dy), con rango entre el 2.5y €

5%. Ya que porcentgjes entorno a 2.5 dan soluciones precisas y en torno a 5 aportan

soluciones répidas. Ademas entre 5 y 10 escalones, con una reduccion del 50%, se

considera apropiado para obtener buenas soluciones, con tiempos de computacion

aceptables. Hay que destacar que el comportamiento del algoritmo es bastante sensible a

estos parametros. Una muestra de los efectos provocados como consecuencia de una

mala eleccion de parametros del algoritmo, es €l alargamiento de la seccién cuadrada del
prisma que se produce para un alto valor inicia con respecto a max(Dx y Dy) de la

imagen (Fig 2).
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Fig 2. @) Imagen 2D, b) Reconstruccion del modelo con valor de escalén inicial del
2,5% c) Reconstruccién con atos valores de escalon inicial



5 -ALGORITMO SIMULATED ANNEALING.

La técnica del Simulated Annealing (SA), consiste en una busqueda aeatoria dirigida
basada en métodos enumerativos que utilizan informacion adicional para guiar la
busqueda. Dicho agoritmo, que mantiene los mismos criterios de parada que €
algoritmo de Hill-Climbing, difiere del resto de los algoritmos de optimizacién en el
criterio de aceptacion de nuevas soluciones, que tedricamente le permite escapar de
minimos locales. Dicho criterio acepta una nueva solucién siempre que € incremento
del coste es negativo o0, siendo e incremento positivo cuando se verifica una
probabilidad exp(-DC/T), donde DC es € incremento de coste y T un parametro de
control del agoritmo, asimilable a concepto de “temperatura’ de un sistema en

enfriamiento, que varia de acuerdo con una determinada ley de enfriamiento.

6. - ENSAYOSY CONCLUSIONESDEL ALGORTIMO SA

Como resultado de los ensayos realizados pueden extraerse las siguientes conclusiones:

1. Un ato nimero de iteraciones por escadn provoca un mayor nimero de rechazos
verificAndose prematuramente la condicion de equilibrio del algoritmo.

2. Elevadas temperaturas inicidles aumentan el nimero de transiciones aceptadas
provocando grandes oscilaciones en el proceso de optimizacion.

3. Los métodos para determinar la temperatura inicial resultan proporcionaes a la
longitud de paso inicial, por lo que elevados incrementos iniciales provocan
temperaturas iniciales elevadas dando lugar alos efectos del punto 2.

4. La longitud del paso inicial, a igual que para el algoritmo de Hill Climbing, es
dependiente de las dimensiones de la imagen a reconstruir, por lo que la lista de
escalones deberd establecerse en funcién de las dimensiones de la imagen

5. Laley de enfriamiento debe asemejarse en lo posible a la evolucion del coste. Una ley
de enfriamiento dréastica provoca bajas temperaturas en las Ultimas transiciones, por
lo que € criterio metropolis desciende en probabilidades y el agoritmo tiende a un
comportamiento simple descendiente. Un enfriamiento lento mantiene temperaturas



elevadas en las Ultimas transiciones con una mayoria de aceptaciones produciendo
grandes oscilaciones.

La reduccion de incrementos debe estar ligada a la ley de disminucion de la
temperatura. Altos decrementos de variables provocan incrementos muy pequefios
para temperaturas elevadas con un gran nimero de aceptaciones y grandes
oscilaciones del algoritmo de optimizacion. Bajos decrementos provocan grandes
incrementos de variables para temperaturas bajas aumentando el nimero de rechazos
en e algoritmo llegando prematuramente al criterio de congelacion. Como

consecuencia se aconsgje reducciones del paso entorno a 98% del paso actual.
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