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Capítulo 1

Introducción

En general para el desarrollo de algoritmos en el área de visión robótica se
requiere conocer y entender la física de formación de imágenes. Por ejem-
plo, en el caso particular de utilizar la técnica de recuperación de formas
de objetos a partir de imágenes con sombras, es necesario entender como
intervienen los factores de iluminación y de rugosidad del objeto (relaciona-
do con su reflectancia) para formar la imagen digitalizada a procesar por la
computadora.

Conociendo la física de la formación de imágenes nos damos cuenta que
objetos diferentes pueden producir las mismas imágenes bidimensionales, lo
que genera problemas mal-planteados, esto es, aquellos en los que existe una
multiplicidad de soluciones. Por ejemplo, en el caso de resolver el problema
de recuperación de forma a partir de sombreado, si se captura el patrón de
sombras de una esfera cóncava, será el mismo que produzca una convexa
lo cual generara una ambigüedad si no se cuenta con información apriori o
bien una mayor cantidad de imágenes. En tal caso se requiere de agregar
en los modelos matemáticos la información a-priori de la que se disponga
acerca de los objetos bajo estudio, o bien adicionar una mayor cantidad de
imágenes que describan con más detalle y particularicen las características
del objeto, de tal forma de restringir más la solución. De esta forma, es
posible limitar el número de soluciones a aquellas que más se apeguen a las
características físicas del objeto. Los algoritmos de computación suave son
de gran ayuda debido a que es posible incluir la información a-priori en su
modelación matemática eliminando aquellas soluciones que no se adaptan a
la información previa.
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Las tareas de visión robótica tienen una diversidad de áreas de aplicación en
distintas áreas tales como metrología óptica, inspección industrial, diagnós-
tico médico, reconocimiento óptico de caracteres y percepción remota, entre
otras. En este trabajo se plantea la utilización de algoritmos de computación
suave en el reconocimiento de patrones de franjas con el fin de llevar a cabo
la demodulación de fase óptica a partir de éstos.

1.1. Planteamiento del Problema

El desarrollo de técnicas y algoritmos robustos y adaptivos para procesar
patrones de franjas e interferogramas (tal como demodulación de fase, desen-
volvimiento de fase y calibración) han sido una de las líneas de investigación
de mayor desarrollo en el campo de la metrología óptica. En el área de la
metrología óptica es común trabajar con patrones de franjas que codifican
como una modulación de fase, las cantidades físicas que están siendo medidas
y cuantificadas, tal como profundidad, temperatura, modos de vibración y
esfuerzos entre otro tipo de mediciones.

El patrón de franjas es matemáticamente expresado como se muestra en la
ecuación 1.1

I(x, y) = a(x, y) + b(x, y)cos(wxx+ wyy + φ(x, y) + n(x, y)) (1.1)

Donde I(x,y) representa irradiancia del patron de franjas, a(x,y) es la ilumi-
nación de fondo y b(x,y) es un término relacionado con el factor de reflectancia
del objeto. φ(x, y) es el término de fase que se desea recuperar. y wxx y wyy
son las frecuencias portadoras angulares en las direcciones x e y. El término
n(x,y) es un ruido aditivo de fase debido a las condiciones experimentales.

El propósito de las técnicas metrológicas es recuperar la información de fase
φ(x, y) del patrón de franjas Después, a partir del análisis y la determinación
de los parámetros geométricos externos e internos del arreglo experimental
utilizado para realizar la medición se debe determinar y aplicar una función
de transformación, por lo general no lineal, para transferir la información de
fase a la cantidad física siendo medida.
Lo que se busca es simplificar la obtención de una función de transformación
haciendo uso de los algoritmos de computación suave que nos lleven, de la
información de fase, a la cantidad física.
Se propone el uso de un algoritmo genético para llevar a cabo el proceso de
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optimización donde se propone la estimación paramétrica de una función no
lineal para ajustar la fase φ(x, y) a un patrón de franja.

El enfoque que se le da a este trabajo está relacionado con la reconstrucción
tri-dimensional de objetos a partir de la proyección de luz estructurada con
una codificación de franjas cosenoidales.

1.2. Justificación

Existen muchas técnicas para obtener el termino de fase φ(x, y) pero desafor-
tunadamente el problema de demodulación de franja es un problema difícil de
resolver cuando el ruido en el patrón de franja es alto ya que existen muchas
posibles soluciones. Además la complejidad del problema se incrementa cuan-
do no existe una frecuencia portadora (cuando se presentan franjas cerradas).
Dado que para un interferograma de franja cerrada hay múltiples funciones
de fase para el mismo patrón de franjas, se declara el problema como un
problema mal planteado ya que no puede ser obtenida una única solución.

En Metrología Óptica el problema de recuperar cantidades físicas que vienen
codificadas en imágenes de patrones de franjas es sin lugar a dudas un prob-
lema de alta complejidad. Hasta el momento no existen técnicas que puedan
resolver de una manera eficiente y general tal problema ya que en general se
obtiene solo una imagen que contiene un nivel alto de ruido y con un con-
traste deficiente propio de este tipo de experimentos y a partir de la cual es
necesario calcular más de dos incógnitas. Las técnicas de computación suave
ofrecen una alternativa adecuada cuando se trata de resolver problemas mal
planteados y de alta complejidad, esto es, aquellos en los que existe una
multiplicidad de soluciones.

1.3. Objetivo

1.3.1. General

Llevar a cabo la recuperación del termino de fase mediante la implementación
de un algoritmo genético simple.
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1.3.2. Específicos

-Investigación de técnicas de procesamiento de imágenes.
-Investigación y desarrollo de algoritmos genéticos.
-Aplicación del SGA para la obtención del término de fase φ(x, y)

1.4. Caracterización del área en que se par-
ticipa

1.4.1. Misión

El Centro de Investigaciones en Óptica, A.C., es un centro público de investi-
gación dedicado a la investigación básica y aplicada, la formación de recursos
humanos de alto nivel en el campo de la óptica, así como al fomento de la
cultura científica en la sociedad.

1.4.2. Visión

Ser un centro de investigación de excelencia, con liderazgo nacional y re-
conocimiento internacional creciente en el campo de la óptica, ocupando un
lugar central en el desarrollo de la ciencia y la tecnología de nuestro país.

1.4.3. Objetivos estratégicos

Son la primera instancia institucional que orienta y da sentido a todas y
cada una de las actividades sustantivas y de apoyo en el Centro, así como,
a las tareas cotidianas que desarrollan todos y cada uno de sus colaboradores.

En este sentido los objetivos estratégicos del CIO son:

-Contribuir al conocimiento científico internacional, a través de la investi-
gación teórica y experimental en óptica y disciplinas afines.

6



-Fortalecer la capacidad científica y tecnológica humana del país con nivel
internacional, a través de programas de estudio de especialización y postgra-
do.
-Contribuir al crecimiento tecnológico del país, a través del desarrollo y/o la
transferencia de tecnología.
-Contribuir al desarrollo de una cultura científica en la sociedad mexicana, a
través de la divulgación y difusión del conocimiento científico universal.

1.4.4. Estrategias Clave

Para lograr sus objetivos, el personal del CIO deberá:

-Promover acciones para recibir fondos de diversas fuentes para financiamien-
to de sus actividades.
-Mantener un alto nivel académico, que se refleje en el éxito y el reconocimien-
to de nuestra institución. La capacitación y la motivación serán siempre
perseguidas y la administración será transparente, eficaz y servicial labo-
rando con los lineamientos claros de sus autoridades. La equidad, el respeto
a las personas y a su trabajo, la capacidad creativa y la libertad con respon-
sabilidad, son valores que se reconocerán y se promoverán continuamente.
-Mantener una infraestructura funcional, moderna y apropiada para lograr
la calidad.

1.4.5. Datos del Investigador

Dr. Francisco Cuevas de la Rosa
Director Formación Académica

Línea de Investigación

Modelación de problemas de reconstrucción tri-dimensional mediante el uso
de redes neuronales multicapas utilizando imágenes de patrones de franjas.
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1.5. Problemas a resolver priorizándolos

En general para el desarrollo de algoritmos en el área de visión robótica se
requiere conocer y entender la física de formación de imágenes. Por ejem-
plo, en el caso particular de utilizar la técnica de recuperación de formas
de objetos a partir de imágenes con sombras, es necesario entender como
intervienen los factores de iluminación y de rugosidad del objeto (relaciona-
do con su reflectancia) para formar la imagen digitalizada a procesar por la
computadora.

Conociendo la física de la formación de imágenes nos damos cuenta que
objetos diferentes pueden producir las mismas imágenes bidimensionales, lo
que genera problemas mal-planteados, esto es, aquellos en los que existe una
multiplicidad de soluciones. Por ejemplo, en el caso de resolver el problema
de recuperación de forma a partir de sombreado, si se captura el patrón de
sombras de una esfera cóncava, será el mismo que produzca una convexa
lo cual generara una ambigüedad si no se cuenta con información apriori o
bien una mayor cantidad de imágenes. En tal caso se requiere de agregar
en los modelos matemáticos la información a-priori de la que se disponga
acerca de los objetos bajo estudio, o bien adicionar una mayor cantidad de
imágenes que describan con más detalle y particularicen las características
del objeto, de tal forma de restringir más la solución. De esta forma, es
posible limitar el número de soluciones a aquellas que más se apeguen a las
características físicas del objeto. Los algoritmos de computación suave son
de gran ayuda debido a que es posible incluir la información a-priori en su
modelación matemática eliminando aquellas soluciones que no se adaptan a
la información previa.
El enfoque metrológico que se le da a este trabajo está relacionado con la
reconstrucción tri-dimensional de objetos a partir de la proyección de luz
estructurada con una codificación de franjas cosenoidales.

1.6. Alcances y limitaciones

Se desarrollara un algoritmo genético simple para poder obtener una aproxi-
mación al término de fase de un patrón de franjas. Este trabajo esta enfocado
a la reconstrucción tri-dimensional de un objeto, sin embargo no se abarcara
el estudio de las técnicas para la reconstruccion tri-dimensional de un objeto.
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Capítulo 2

Fundamento teórico

2.1. Metrología óptica

La metrología óptica es la rama de la óptica que tiene como propósito efectuar
medidas de muy alta precisión usando las ondas de la luz como escala. Esto
se hace por medio de unos instrumentos llamados interferómetros, basados
en el fenómeno de la interferencia.

2.1.1. Interferometría: Interferograma

La interferometría se basa en el fenómeno de la interferencia, que podemos
producir cuando dos ondas luminosas de exactamente la misma frecuencia se
superponen sobre una pantalla. Además de tener la misma frecuencia, estas
ondas deben ser sincrónicas, es decir que sus diferencias de fase, y por lo tanto
las distancias entre las crestas de ambas ondas, deben permanecer constantes
con el tiempo. Esto es prácticamente posible sólo si la luz de ambas ondas
que se interfieren proviene de la misma fuente luminosa. Pero si es solamente
una fuente luminosa la que produce la luz, los dos haces luminosos que se
interfieren deben generarse de alguna manera del mismo haz. Existen dos
procedimientos para lograr esto: denominamos al primero división de ampli-
tud y al segundo división de frente de onda.
La interferometría óptica es la herramienta principal para realizar medidas
tan precisas como se requiere, produciendo unas imágenes a las que llamamos
interferogramas.
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Estos interferogramas son el resultado de la interferencia de dos frentes de
onda. Cómo se producen los interferogramas Los interferogramas se producen
superponiendo en un plano de observación dos frentes de onda, uno de ellos
con una forma esférica o plana perfecta para actuar como referencia. El otro
frente de onda pasa por el sistema o elemento óptico que se desea probar.

Patrón de franjas

Un patrón de franjas es un registro digital de la imagen del objeto sobre el que
se han proyectado franjas, las cuales se generan a partir de la interferencia
entre los haces de los dos brazos de un interferómetro de Mach-Zehnder. La
imagen del objeto con las franjas proyectadas sobre su superficie se registra
por medio de una CCD convencional y un sistema formador de imagen.

A continuación se describirán brevemente algunas técnicas que son usadas en
la visión robótica para recuperar la forma de la superficie de objetos, se hará
un mayor énfasis en las técnicas de reconstrucción tridimensional que hacen
uso de la luz estructurada, en particular la luz con perfil cosenoidal ya que
este trabajo se basa en el manejo de imágenes provenientes de objetos con la
proyección de este tipo de luz estructurada.

Fase de un haz de luz

Habría que empezar desde el principio. Primero tenemos que saber que cuan-
do la luz se refleja en un objeto, como en tu mano, llevará información de
tu mano. Esa luz, su frente de onda, permite que nosotros conozcamos al
objeto. Cuando dice ”frente de onda” se refiere a la naturaleza de la energía
lumínica que es una emanación de ondas, como el sonido, como las olas del
mar. Acá aparece un punto crucial: "Las ondas llevan energía a través del
campo electromagnético de la luz y están caracterizadas por una amplitud,
relacionada con la potencia, la intensidad que transmiten (a más potencia,
más luz), y también por la fase que indica las características espaciales del
objeto", explica Bolognini. La amplitud es la intensidad de luz de cada punto,
si algo es más oscuro o más claro. La fase en cambio recuerda la posición del
objeto en el que se reflejó la luz. Aquí se guarda la tridimensionalidad.
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2.2. Técnicas estereoscópicas

Dos de las técnicas más utilizadas para llevar a cabo la reconstrucción tridi-
mensional de objetos son la estereoscopia fotográfica y la fotometría. La
primera técnica hace uso de los contornos y textura del objeto para a partir
de triangulación, determinar la profundidad de cada punto del objeto. Por
otro lado, el principio en el que se basa la estereoscopía fotométrica es difer-
ente. En esta técnica la forma del objeto es obtenida a partir del patrón de
sombras generado por diferentes fuentes de luz que iluminan al objeto. En
ambos casos se requiere de más de una imagen para que puedan operar, lo
cual generalmente, es costoso computacionalmente hablando.

La idea básica en un sistema de estereoscopia fotográfica [Cardenas-Garcia,
1995] es obtener como mínimo dos perspectivas del mismo objeto, mediante
el uso de dos o más cámaras. La reconstrucción del objeto se lleva a cabo por
triangulación. Posteriormente se realiza un proceso de correlación de puntos
(el cual consume la mayor parte del tiempo de cómputo) para localizar los
puntos conjugados en cada una de las cámaras, correspondientes a un sólo
punto del objeto. Entonces, a partir de la diferencia en distancia relaciona-
da a los puntos conjugados localizados en ambas imágenes y conociendo los
parámetros geométricos del sistema estereoscópico utilizado, es posible obten-
er la posición z de los puntos objeto bajo análisis.

En el caso de la estereoscopia fotómetrica, la reconstrucción de los objetos se
basa en el patrón de sombras obtenido de imágenes diferentes. Las imágenes
son capturadas utilizando una fuente de luz colocada en posiciones diferentes,
linealmente independientes con respecto al eje de referencia. Entonces cada
patrón de sombreado obtenido estará relacionado con la forma del objeto y
con la posición de la fuente. La superficie del objeto puede ser aproxima-
da, encontrando los vectores normales a la superficie desde las imágenes de
sombras.

2.3. Técnicas que usan luz estructurada

La proyección de un punto se trata de la técnica más simple, de las técnicas
que hacen uso de la luz estructurada.
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En esta técnica la recuperación del objeto se puede llevar a cabo analizando
el proceso de triangulación fuente de luz-objeto-detector. Ver figura 2.1

Figura 2.1: Proyección de un punto

tilizando un sólo punto se puede recuperar un objeto tridimensional muestre-
ando a éste en N X M puntos y utilizando la técnica de triangulación para
recuperar al objeto. Es posible extender esta técnica utilizando la proyección
de una sola línea o bien un conjunto de líneas.

En la figura 2.1 se muestra el sistema de triangulación utilizando la proyec-
ción de un punto. Se considera el origen centrado en la lente de la camara
CCD o del detector utilizado. Si un rayo ilumina a un objeto con angulos αy
β medidos con respecto al eje z en direcciones x y y respectivamente, este
rayo tocara al objeto en la posicion mostrada en la ecuaciónes 2.1

y0 = yL − (z0 − zL) tanβ
x0 = xL − (z0 − zL) tanα (2.1)
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La imagen de este punto en el plano, se forma en el detector en las coorde-
nadas dadas por la ecuación 2.2

yd = F
z0
y0 = F

z0
(yL + zL) tanβ

xd = F
z0
x0 = F

z0
(xL + zL) tanα (2.2)

donde F es la distancia focal donde el dectector esta localizado.

Comparando este punto imagen con un punto producido por un objeto local-
izado a una distancia z0 la imagen del punto producido, tendrá un desplaza-
miento con respecto al detectado en un plano como se muestra en la ecuación
2.3

∆yd = y′d − yd = F (yL + zLtanβ
(

1
z0
− 1
zp

)
∆xd = x′d − xd = F (xL + zLtanα

(
1
z0
− 1
zp

)
(2.3)

Donde zpes la distancia de la cámara al plano de referencia. Se puede calcular
la distancia al punto objeto a partir de la ecuación del desplazamiento en x,
lo cual se puede expresar como se muestra en la ecuación 2.4

z0 = − z0
1+∆xd·

zp

F(xL+zLtanα)
(2.4)

De esta forma, es posible calcular la profundidad a partir de la proyección de
un punto de luz sobre el objeto.El hecho de manejar luz estructurada conoci-
da facilita la recuperación de la forma del, o de los objetos, bajo prueba, así
como eliminar el problema de detección de puntos conjugados mediante un
proceso lento de correlación de atributos presente en el método estereoscópi-
co. [2]
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Proyección de franjas con perfil cosenoidal

La proyección de franjas es un tipo de luz estructurada frecuentemente us-
ada en aplicaciones metrológicas en tiempo real. Es utilizada para medir la
componente vertical de desplazamiento de una superficie. Sobre la superficie
del modelo se proyectan franjas paralelas binarias de periodo p mediante el
proyector, Cuando las franjas son proyectadas sobre una superficie de ref-
erencia plana, el período de las franjas sobre la superficie es constante en
cualquier punto.

Esta técnica reconstruye la información topográfica de un objeto a partir de
la deformación de un sistema periódico de franjas que son proyectadas sobre
él.

Un patrón de franjas se forma por la interacción de las ondas en una super-
ficie de visualización alterna entre interferencia constructiva e interferencia
destructiva lo cual causa lineas alternadas de luz y oscuridad. [3]

Dichas franjas se pueden representar matemáticamente como se muestra en
la ecuación 2.5

I(x, y) = a(x, y) + b(x, y)cos(wxx+ wyy + φ(x, y) + n(x, y)) (2.5)

Donde I(x,y) representa irradiancia del patron de franjas, a(x,y) es la ilumi-
nación de fondo y b(x,y) es un término relacionado con el factor de reflectancia
del objeto. φ(x, y) es el término de fase que se desea recuperar. y wxx y wyy
son las frecuencias portadoras angulares en las direcciones x e y. El término
n(x,y) es un ruido aditivo de fase debido a las condiciones experimentales.
El propósito de las técnicas metrológicas es recuperar la información de fase
φ(x, y) del patrón de franjas.

A continuación se muestran tres técnicas comúnmente usadas en interfer-
ometría para llevar a cabo la recuperación de fase a partir de una imagen
con franjas.
Las técnicas bajo análisis son: el método directo [Womack, 1984; Ichioka,
1972 ], el método de Fourier [Takeda, 1982, 1983 ], y el método de amarre de
fase [ Servin,1994a,1994b,1994; Rodríguez-Vera, 1994 ].
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El método directo o síncrono espacial, se basa en calcular la multiplicación de
la señal de franjas original por funciones seno y coseno con la frecuencia de
la portadora. Esto genera un término de baja frecuencia con la información
de la fase que se desea aproximar.
Se realiza un filtraje pasabajos a la señal resultante para aislar este término.
Finalmente se calcula la fase envuelta mediante el arcotangente del cociente
de las dos señales, resultado del proceso multiplicativo. Este método tiene la
desventaja de requerir de un proceso de desenvolvimiento de fase.
El método de Fourier para demodular fase fue desarrollado por Takeda [1982,
1983] y posteriormente extendida por Bone [1991]. La técnica se basa en
obtener la transformada de Fourier de la imagen que contiene las franjas
moduladas por el objeto. Adicionalmente se aplica un filtraje frecuencial,
por lo general Gaussiano, localizado en los alrededores de la frecuencia de la
señal portadora. Posteriormente se calcula la anti-transformada de Fourier
de la señal filtrada para obtener la fase que está relacionada con la cantidad
física a cuantificar.

Esta técnica tiene, al igual que el método directo, la desventaja de requerir
de un proceso de desenvolvimiento debido al uso de la función arcotangente
[Brémand, 1994; Itoh, 1982; Judge, 1994; Servin, 1994d; 1998, Takeda, 1996].

El último de los métodos a analizar es el método de amarre de fase de-
sarrollado por Servin y Rodriguez -Vera [1993a]. Este método es utilizado
ampliamente en la teoría de comunicaciones. La idea es tener un generador
de una señal senoidal (oscilador de voltaje) que se va adaptando y va sigu-
iendo o amarrando a los cambios de fase detectados en la señal de entrada,
mediante una aplicación de una variación proporcional de voltaje a dicho
oscilador.

Los métodos mencionados son útiles para cualquier aplicación interferométri-
ca en donde el patrón de franjas esté relacionado directamente con la medi-
ción física que se desea cuantificar. El abaratamiento de los costos en los
equipos de cómputo y en el hardware de procesamiento de imágenes a au-
mentado el uso de estas técnicas en metrología óptica. Entre las aplicaciones
más utilizadas donde el procesamiento de franjas se requiere podemos men-
cionar las siguientes:
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- Prueba de sistemas y componentes ópticas para medir la superficie de es-
pejos, superficies asféricas y esféricas [Malacara, Greivenkamp, 1992]
- Medición de fracturas en piezas mecánicas. [Creath, 1988]
- Análisis de modos de vibración en objetos en movimiento, máquinas y mo-
tores. [Powell y Stetson, 1965].
-Análisis de esfuerzos en pruebas no destructivas de metrología en el estudio
de objetos bajo tensión que sufren deformaciones o desplazamientos. [Burch
y Forno, 1982] .
- Mediciones antropométricas en aplicaciones médicas, entre otras para medir
deformación en columna vertebral, mediciones faciales para cirugía plástica,
etc. [Takasaki, 1973]
- Dinámica de fluidos midiendo la variación de la densidad del flujo debidos
a cambios de temperatura y/o presión. [Trolinger, 1975]
Para poder trabajar con los métodos a analizar, en esta sección se requiere
que todas las imágenes capturadas cumplan con el teorema del muestreo o
criterio de Nyquist [1928].
Este teorema determina que las franjas deben estar muestreadas al menos
usando dos pixeles por periodo.
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Capítulo 3

Procedimiento y descripción de
las actividades realizadas

En la figura 3.1 se muestran las actividades realizadas durante la residencia.

Figura 3.1: Actividades

A continuación se describen cada una de las actividades mostradas en la
figura 3.1

1. Procesamiento digital de imágenes e implementación de técnicas de proce-
samiento digital de imágenes. En esta parte del proyecto me enfoque a las
técnicas para el procesamiento digital de imágenes, tanto de procesado por
pixel como por vecindad de pixeles. Esta actividad consistió en la investi-
gación de las técnicas para procedimiento digital para su entendimiento y
posteriormente se procedió a codificarlas mediante el lenguaje de progra-
mación Java.
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Las técnicas codificadas van desde operaciones básicas e individuales como
el negativo de una imagen, operadores de umbral, entre otros hasta algunas
técnicas de realzado que se realizan haciendo uso de la manipulación del his-
tograma de una imagen.

2. Investigación y desarrollo de un algoritmo genético simple. La tercera
actividad realizada consistió en la investigación sobre que es un algoritmo
genético, en que se basa, su funcionamiento, que objetivos tiene y cuáles son
los operadores de los que hace uso para llegar a su objetivo. Y posterior-
mente desarrollar un algoritmo genético simple basado en los conocimientos
adquiridos en la actividad descrita anteriormente, se realizó la codificación
del algoritmo genético mediante el lenguaje de programación Java.

3. La cuarta actividad consistió en la aplicación del algoritmo genético simple
al problema de obtención de fase. Más adelante se describe la forma en la
que se llevo a cabo.
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Capítulo 4

Resultados

4.1. Procesamiento digital de imágenes

A continuación se muestran los resultados de la actividad de procesamiento
digital de imágenes, como se puede observar se trata de la aplicación de al-
gunas técnicas.

4.1.1. Operaciones Individuales

En la figura 4.1 se muestra la imagen original. En las figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5
y 4.6 se pueden ver las aplicaciones de los distintos operadores. Todas estas
operaciones son operaciones individuales (pixel por pixel).

Figura 4.1: Imagen Original
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Figura 4.2: Negativo

Figura 4.3: Umbral

4.1.2. Operaciones de suavizado y realzado

A continuación se muestran los resultados de aplicar algunas operaciones de
suavizado y realzado a las imagenes.
Las operaciones de suavizado sirven para reducir el ruido y otros efectos no
deseados, mientras que las operaciones de realzado son útiles para distinguir
mejor los detalles subyacentes de la imagen original. [4]

Realzado: Histograma

El histograma es una función discreta que contabiliza el número de ocur-
rencias que cada nivel de gris presenta en una imagen. Se representa en un
diagrama donde en el eje de abscisa está el nivel de gris y en el de las orde-
nadas la frecuencia de cada nivel de gris en la imagen.

En la figura 4.7 se muestra la imagen original y su histograma correspondi-
ente.

En las figuras 4.8,4.9 y 4.10 se muestran algunas operaciones con el histogra-
ma de una imagen.
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Figura 4.4: Umbral binario

Figura 4.5: Umbral

4.1.3. Ecualización del histograma

La ecualización nos permitirá que la imagen eleve su contraste y exhiba una
gran variedad de tonos de gris.

Distribución Uniforme

El histograma se modifica de tal forma que la imagen resultante de los niveles
de gris se representa de forma equitativa en todo el rango de valores estable-
cido. En la figura 4.11 se muestra la distribución uniforme de un hitograma

Distribución Exponencial

Esta ecualización nos permite distribuir el histograma según una función
exponencial. En la figura 4.12 se muestra la implementación de la distribución
exponencial.
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Figura 4.6: Operador de extension

Figura 4.7: Histograma de una imagen

4.2. Algoritmo genético simple

Una definición bastante completa de un algoritmo genético es la propuesta
por John Koza:

”Es un algoritmo matemático altamente paralelo que transforma un con-
junto de objetos matemáticos individuales con respecto al tiempo usando
operaciones modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de reproducción
y supervivencia del más apto, y tras haberse presentado de forma natural
una serie de operaciones genéticas de entre las que destaca la recombinación
sexual. Cada uno de estos objetos matemáticos suele ser una cadena de car-
acteres (letras o números) de longitud fija que se ajusta al modelo de las
cadenas de cromosomas, y se les asocia con una cierta función matemática
que refleja su aptitud.”
La aplicación más común de los algoritmos genéticos ha sido la solución de
problemas de optimización, en donde han mostrado ser muy eficientes y con-
fiables. Sin embargo, no todos los problemas pudieran ser apropiados para
la técnica, y se recomienda en general tomar en cuenta las siguientes carac-
terísticas del mismo antes de intentar usarla:
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Figura 4.8: Contracción del Histograma

Figura 4.9: Expansión del Histograma

-Su espacio de búsqueda (i.e., sus posibles soluciones) debe estar delimitado
dentro de un cierto rango.
-Debe poderse definir una función de aptitud que nos indique qué tan buena
o mala es una cierta respuesta.
-Las soluciones deben codificarse de una forma que resulte relativamente fácil
de implementar en la computadora.

El primer punto es muy importante, y lo más recomendable es intentar re-
solver problemas que tengan espacios de búsqueda discretos aunque éstos
sean muy grandes. Sin embargo, también podrá intentarse usar la técnica
con espacios de búsqueda continuos, pero preferentemente cuando exista un
rango de soluciones relativamente pequeño. [5]
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Figura 4.10: Desplazamiento del Histograma

Figura 4.11: Distribución Uniforme

4.2.1. Operadores Genéticos

Reproducción

La reproducción es un proceso en el cual las cadenas individuales son copiadas
de acuerdo a los valores de la función objetivo, f. Copiar cadenas de acuerdo a
sus valores aptos significa que las cadenas con un alto valor tienen una mayor
probabilidad de aportar uno o más descendientes en la siguiente generación.
Este operador es una versión artificial de la selección natural. [6]
Durante la fase reproductiva se seleccionan los individuos de la población
para cruzarse y producir descendientes, que constituirán, una vez mutados,
la siguiente generación de individuos. La selección de padres se efectúa al azar
usando un procedimiento que favorezca a los individuos mejor adaptados, ya
que a cada individuo se le asigna una probabilidad de ser seleccionado que
es proporcional a su función de adaptación.
Este procedimiento se dice que está basado en la ruleta sesgada. Según dicho
esquema, los individuos bien adaptados se escogerán probablemente varias
veces por generación, mientras que los pobremente adaptados al problema,
no se escogerán más que de vez en cuando.
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Figura 4.12: Distribución Exponencial

Cruza

Se puede hacer en dos pasos:

1. Los miembros de las cadenas recientemente reproducidas son apareadas
aleatoriamente.
2. Cada par de cadenas se somete a la cruza de acuerdo a lo siguiente: un
entero en la posición k a lo largo de la cadena es seleccionado uniformemente
al azar entre 1 y la longitud de la cadena menos uno l-1. Dos nuevas cadenas
son creadas intercambiando todos los caracteres entre las posiciones k+1 y l.
Este operador se conoce como operador de cruce basado en un punto. Ha-
bitualmente el operador de cruce no se aplica a todos los pares de individuos
que han sido seleccionados para emparejarse, sino que se aplica de manera
aleatoria, normalmente con una probabilidad comprendida entre 0.5 y 1.0.
En el caso en que el operador de cruce no se aplique, la descendencia se ob-
tiene simplemente duplicando los padres. [7]

Mutación

El operador de mutación se aplica a cada hijo de manera individual, y con-
siste en la alteración aleatoria (normalmente con probabilidad pequeña) de
cada gen componente del cromosoma.
Si bien puede en principio pensarse que el operador de cruce es más im-
portante que el operador de mutación, ya que proporciona una exploración
rápida del espacio de búsqueda, éste último asegura que ningún punto del es-
pacio de búsqueda tenga probabilidad cero de ser examinado, y es de capital
importancia para asegurar la convergencia de los Algoritmos Genéticos.
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4.2.2. Función Objetivo

La Función de Aptitud es la función objetivo en los problemas de opti-
mización. Ésta, se debe maximizar y/o minimizar, encontrando valores para
los diferentes parámetros que resulten óptimos al ser reemplazados en la fun-
ción objetivo. La función objetivo debe reflejar los aspectos más relevantes del
problema; estableciéndose las condiciones que restringen los resultados pro-
porcionados por el algoritmo. El valor de la Función de Aptitud representa
la calidad de la solución o el fitness de cada individuo. [8]

4.2.3. Convergencia

Utilizaremos la definición de convergencia dada por De Jong en su tesis doc-
toral. Esta definición dice que si un algoritmo genético ha sido implementado
correctamente la población evolucionará a lo largo de las generaciones suce-
sivas de tal manera que la adaptación media extendida a todos los individuos
de la población, así como la adaptación del mejor individuo se irán incremen-
tando hacia el óptimo global. El concepto de convergencia está relacionado
con la progresión hacia la uniformidad: un gen ha convergido cuando al menos
el 95Se dice que la población converge cuando todos los genes han convergi-
do. Se puede generalizar dicha definición al caso en que al menos un poco de
los individuos de la población hayan convergido.

4.2.4. Implementación del SGA

Iniciamos generando una población aleatoria inicial como se muestra en la
figura 4.13. Con un tamaño de poblacion(popsize) de 30, una longitud de
cromosoma (lchrom=30), probabilidad de mutacion (pmutation=0.0333)y
propabilidad de cruza(pcross=0.6)

Luego dejamos correr 100 generaciones y se obtienen los resultados mostrados
en las figuras 4.14, 4.15, en la figura 4.14 se muestra la primera generación
y en la figura 4.15 la última generación(100).Γi representa el número de in-
dividuo, padres representa los padres que generan a las cadenas en la nueva
población, xsite es el sitio de cruza; se decide si se hace o no la cruza en
base a la probabilidad de cruza dada, que en nuestro caso es 0.6. individuo
representa a los cromosomas de la población, x es el valor decodificado del
cromosoma y fitness representa el valor de aptitud de cada cromosoma.
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En la parte inferior de cada figura vemos la suma de aptitudes(suma), el
valor de cromosoma mínimo en la población (mínimo), el valor máximo de
cromosoma en la población (máximo)y el promedio de las aptitudes de la
población (promedio).

4.2.5. Comprobación del funcionamiento del algoritmo
genético simple

Cómo se dijo en la sección de convergencia, se comprueba que un algoritmo
fue bien implementado cuando la mayoría de los individuos en la población
convergen, y el promedio de la población converge con el índividuo de máx-
imo valor en la población. En la figura 4.16 se muestra la graficación del
promedio de la población con el valor máximo, como se puede observar a me-
dida que avanzan las generaciones el valor medio(promedio) de la población
se aproxima al valor máximo en la población.

.

4.3. Aplicación del Algoritmo genético sim-
ple al cálculo de fase

La propuesta es que mediante un algoritmo genético simple se pueda obtener
una aproximación a la fase φ(x, y) de un patrón de franjas.
Para hacer esto se simula una fase φ(x, y) de acuerdo a la ecuación 4.1

f(x) = ax2 + bx+ c

a=0.002
b=0.3
c=2 (4.1)

La ecuación 4.1 genera una fase φ(x, y) mostrada en la figura 4.17
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Se codifica el cromosoma del algoritmo genético; tomando en cuenta que la
longitud del cromosoma es l=30 se toman 10 bits para cada coeficiente de la
ecuación 4.1 como se muestra en la figura 4.18

Se hace la normalizacion de cada coeficiente de acuerdo a la ecuación 4.2

x
Ls− Li

2n + Li

x= cromosoma
Ls=límite superior
Li=límite inferior
n= número bits (4.2)

En el caso de a, tenemos Ls=0.5 y Li=0, de manera tal que cuando el cromo-
soma codificado tenga los 10 bits en cero, el valor de a será a=0, y cuando
todos los bits sean 1 a=0.5, se procede de la misma forma con b y c, con
Ls=1 y Li=0 para b y Ls=5 y Li=1.5 para c.

4.3.1. Función objetivo

Tomamos como función objetivo la sumatoria del error, generado al restar
el patrón de franjas original con el patrón de franjas resultante de aplicar la
fase obtenida mediante el SGA.

El objetivo ahora es entonces minimizar la función objetivo (el error), para
hacer esto consideramos una constante K, lo sufientemente grande y le resta-
mos el valor de la función objetivo como se muestra en la ecuación 4.3.

f(x)=K-g(x)sig(x) < K
f(x)=0encasocontrario(4.3)
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4.3.2. Comprobación del SGA

Para comprobar el SGA se dejaron correr 900 generaciones, en la generación
600 los valores de a, b y c empiezan a convergir hacia los valores a= 0.001953125,
b= 0.3056640625, y c=1.828125, como se muestra en la figura 4.19 por lo
cual se elige cualquiera de los cromosomas, en este caso el que se muestra en
la figura resaltado.

Ya que tenemos un individuo seleccionado, graficamos la fase φ(x, y) de acuer-
do a la ecuación 4.4
y comparamos la fase inicial, con la generada por el SGA, por medio de una
gráfica como se muestra en la figura 4.20, como se puede observar los valores
generados por el SGA estan tan cercanos a los valores originales que ambas
fases (original y SGA) parecen una, es decir el error e es mínimo.

f(x) = ax2 + bx+ c (4.4)

Luego hacemos la comparación de los patrones de franjas; el patrón de franja
original con el patrón de franjas generado por la fase obtenida del SGA. En
la figura 4.21 se muestra el patrón de franjas original, en la figura 4.22 el
patrón de franjas con la fase generada por el SGA y en la figura 4.23 la
comparación de ambos.

Como se puede observar en la figura 4.23 los patrones de franjas comparados
son muy similares y se ha conseguido minimizar el error, es decir la función
objetivo.
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Figura 4.13: Población inicial
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Figura 4.14: Generación 1
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Figura 4.15: Generación 100
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Figura 4.16: Convergencia de la media y el valor máximo de la población

Figura 4.17: Fase

Figura 4.18: Codificación del cromosoma
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Figura 4.19: Convergencia del SGA; generación 900

Figura 4.20: Comparación de fases

Figura 4.21: Patrón de franjas original
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Figura 4.22: Patrón de franjas obtenido por SGA

Figura 4.23: Comparación de Patrón de franjas
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Capítulo 5

Conclusiones y
recomendaciones

Como se puede observar, en los resultados se pudo comprobar que es posible
la obtención del término de fase de un patrón de franjas haciendo uso de las
propiedades que un algoritmo genético nos proporciona. Sin duda alguna los
algoritmos genéticos son una muy buena opción a la hora de resolver proble-
mas, esto se debe a que tienen una gran variedad de aplicaciones en distintos
campos; siempre y cuando nuestro problema cumpla con los requisitos nece-
sarios para ser implementado en un algoritmo genético. Es posible codificar
el cromosoma de tal forma que represente una solución válida para nuestro
problema planteado, si bien, el algoritmo genético no nos da una solución
exacta, si nos da una aproximación muy cercana a la solución.
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