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RESUMEN

La estimacién de la posicion de robots ha sido una de las ramas de la
robdtica mas estudiada en los ultimos afios. Es importante para la autonomia de un
robot conocer el entorno y posicionarse en él. Para ello se han dado multiples
soluciones al conocido problema del Simultaneous Localization and Mapping
(SLAM), que estd intimamente ligado al scan matching o alineacién de pares de
imagenes.

Para realizar un matching entre imdagenes es necesario sacar caracteristicas
del entorno y hacer una asociacién de datos correctamente, lo cual es una compleja
tarea. Gracias al desarrollo de los sensores en la actualidad se ha conseguido
obtener mas caracteristicas del entorno que pueden resultar de gran utilidad para
resolver estos problemas, como las caracteristicas del color.

Por otro lado el progreso y la evolucién en el mundo de la inteligencia
artificial, 1A, ha hecho que se desarrollen potentes algoritmos aplicables a multiples
ambitos y que aportan soluciones muy satisfactorias y eficientes. Hay una gran
variedad de algoritmos, entre ellos estan el Differential Evolution (DE) y el Clonal
Selection Algorithm (CLONALG). Ambos son utilizados para dar soluciones a
multiples problemas computacionales, y la optimizacidn es uno de ellos.

Este problema de optimizacidn se puede aplicar para realizar el matching o
alineamiento entre imagenes. Para ello se debe utilizar una funciéon objetivo o
funcién de coste que se optimizard utilizando un algoritmo. En este trabajo para
realizar esta funcién se va a emplear el CLONALG, un algoritmo evolutivo basado en
el principio de seleccidn clonal. Este algoritmo es utilizado en multiples tareas entre
las que destacan el reconocimiento de patrones o la optimizacidn.
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ABSTRACT

Estimating the position of robots has been widely studied during the last
decades. To improve the autonomy of a mobilerobot, it is important to obtain an
accurate estimate of the robot's location. The Simultaneous Localization and
Mapping problem, which is closely related to this task, has multiple solutions and it
is closely linked to the scan matching technique.

To perform an adequate matching between images or depth scans, it is
necessary to have the proper information and it is important to remove
unnecessary data, which is a complex task. In the last years, the development of
new sensors has provided more detailed information (colour and depth) about
images.

On the other hand, the constant developments and the evolution in the
artificial intelligence research field has resulted inpowerful algorithms that can be
applied to multiple tasks. There are multiple methods that can provide satisfactory
and efficient solutions to many optimization problems. The evolutionary methods
are among them. Two examples are the Differential Evolution and the CLONALG
algorithms.

The scan matching task can be viewed as an optimization problem. A fitness
function can be defined to estimate the quality of the matching process. If the
fitness function is implemented in an adequate way, an optimization method can be
applied to obtain the solution to the problem. The goal of this work is to implement
a CLONALG-based scan matching algorithm. The efficiency will be demonstrated in
the experimental results.
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1. INTRODUCCION

Esta memoria describe el desarrollo de un TFG (Trabajo Fin de Grado) en el
gue se implementa el algoritmo evolutivo, CLONALG, para realizar el matching, o
alineacion entre imagenes. Este TFG esta basado en el proyecto similar desarrollado
por Fernando Marin Monar [1] en el que se utiliza otro algoritmo evolutivo para
alcanzar la misma solucion al mismo problema. Este proyecto utiliza como
algoritmo el DE.

El algoritmo desarrollado en este trabajo es el CLONALG, que forma parte de
los sistemas inmunoldgicos artificiales. Su funcionamiento se basa en principios que
aparecen en el sistema inmunolégico humano. Su aplicacién se extiende a varios
ambitos y se utiliza para resolver multiples problemas pero los mas destacados son
el reconocimiento de patrones y la optimizacion. En este trabajo se va a utilizar para
resolver este ultimo problema, el de optimizacion. [2]

Mediante la optimizacién de funciones se trata de buscar un valor que las
minimice o maximice, dependiendo del problema y la solucién que se quiera
alcanzar. Para ello se parte de una poblacién, o conjunto de individuos, la cual se
somete a multiples cambios y modificaciones de tal forma que al final se consiga
seleccionar los buenos candidatos y descartar los que dan peores soluciones.

En definitiva, en este trabajo se va a resolver el problema del scan matching, o
solapamiento de imagenes, utilizando un algoritmo evolutivo, el CLONALG, que
optimizara una funcidn objetivo o funcidn de coste que representa la alineacién
entre nubes de puntos de un par de imagenes.




1.1. MOTIVACION Y OBJETIVOS

El mundo de la robética hoy en dia esta sufriendo grandes progresos debido
a su amplio uso en multiples entornos. La robdtica engloba muchas disciplinas como
la mecanica, la electrénica, la informatica, la inteligencia artificial, la ingenieria de
control y la fisica. En los Ultimos afos, se han realizado muchos avances en cada una
de estas disciplinas, como en la inteligencia artificial. Esta area se encarga de
disefiar entidades capaces de resolver problemas basandose en la inteligencia
humana, lo cual puede aportar multiples aplicaciones al mundo de la robdtica.
Dentro de este campo se puede encontrar entre muchos otros el de la visién
artificial, ampliamente desarrollado y estudiado en la actualidad.

La vision artificial y la robdtica estan muy ligadas y en auge, debido a que
dotar a un robot de una buena vision hace que aumente su autonomia
permitiéndole entre otras cosas reconocer el entorno y ubicarse dentro de él. Uno
de los problemas que surgen de este hecho es el conocido como el SLAM,
Simultaneous Localization and Mapping. En este problema se trata de obtener un
mapa del entorno a la vez que se ubica al robot en él. Para poner solucién se
emplean métodos como el scan matching, que trata de alinear imagenes diferentes
pero con puntos en comun. Esta alineaciéon se puede llevar a cabo mediante
algoritmos evolutivos, como el CLONALG, cuyas bases tedricas y funcionamiento se
veran mas adelante.

Los principales objetivos de este trabajo son dos. Por un lado es llegar
realizar el scan matching utilizando el algoritmo CLONALG. EI CLONALG es un
algoritmo evolutivo cuyo funcionamiento se basa en principios presentes en el
sistema inmunoldgico humano y que puede ser aplicado en multiples problemas
tanto de reconocimiento de patrones como de optimizacién. En este caso se debe
aplicar a un problema de optimizacién que es la realizacion del matching entre dos
imagenes. Partiendo del trabajo anterior [1], realizado por Fernando Martin Monar,
entre otros, se debe alcanzar este fin. Para ello se parte de la utilizacién de las
propiedades del color en imdagenes y a partir de ahi el alumno debe ser capaz de
implementar el algoritmo de forma que se obtengan las soluciones requeridas. Para
ello partiendo de cero se debe hacer un estudio recopilando toda la informacién
necesaria para después aplicarla y disefiar la solucién.




El aprendizaje que se adquiere durante el estudio y desarrollo de todo este
proceso es el otro objetivo de este trabajo. Al realizar un TFG (Trabajo Fin de Grado)
se adquieren ciertas competencias que culminan la formacién del alumno. Entre
estas competencias esta el saber enfrentarse a un proyecto de mayor envergadura
de forma individual y que puede ser similar a los que hay en el mundo laboral, lo
que conlleva realizar actividades de organizacidn, documentacion, diseio y estudio,
entre otras.
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1.2. HERRAMIENTAS EMPLEADAS

Para la realizacién del matching entre imdgenes es necesario disponer de
diferentes pares de imagenes con los que trabajar. Hoy en dia en el mercado se han
desarrollado sensores capaces de dar informacién de las imagenes tanto de
distancia como de color. Uno de estos sensores es el Microsoft Kinect. Este sensor
debido a su robustez, las buenas prestaciones que ofrece y su precio es, hoy en dia,
utilizado en multiples proyectos cientificos y tecnoldgicos. [3]

FIGURA 1.- SENSOR KINECK.

Toda la solucién del presente trabajo se ha llevado a cabo mediante el
software MATLAB, MATrix LABoratoy [4]. Este software es una herramienta
ampliamente utilizada en ambitos matematicos debido a su alto potencial. Ofrece
un entorno de desarrollo integrado y cuenta con su propio lenguaje de
programacion, el cual dispone de una extensa biblioteca de funciones que facilitan
su uso. Debido a su gran demanda estda disponible para multiples plataformas.

Cuenta con muchas prestaciones
entre las que destacan el cadlculo
numérico, utilizando complejas funciones
matematicas; el andlisis, visualizacién y
modelado de datos, la programacién y el
desarrollo de algoritmos en lenguaje de
alto nivel y el desarrollo y distribucion de

aplicaciones que permite desarrollar vy
compartir aplicaciones en forma de
cddigo, ejecutables o componentes de

FIGURA 2.- MATLAB.

software.
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1.3. ESTRUCTURA

El presente trabajo se ha estructurado de modo que inicialmente se haga
una introduccién tedrica tanto del problema tratado como de las técnicas
empleadas en la solucién para, finalmente, mostrar los resultados
experimentalmente obtenidos tras aplicar la solucidn desarrollada.

En primer lugar se hace un andlisis del estado del arte, para pasar a los
capitulos en los que se sintetizan las bases tedricas de todo el trabajo. Primero se
describe el problema del scan matching y, a continuacién, se explica el
funcionamiento de los algoritmos evolutivos. Finalmente, se hace un desarrollo mas
especifico del algoritmo implementado en este trabajo, el CLONALG.

Una vez asentadas las bases tedricas se pasa a explicar la solucién
implementada y mostrar los resultados experimentales obtenidos tras aplicarla. Se
finaliza con una conclusién de todo el trabajo realizado y de los resultados
obtenidos.




2. ESTADO DEL ARTE

Las dos técnicas empleadas en este trabajo tienen que ver con el scan
matching relacionado directamente con el problema del SLAM, Simultaneous
Localization and Mapping, y el uso de algoritmos evolutivos para resolver
problemas de optimizacién. A continuacidn se explicard el estado del arte de estas
dos técnicas.

2.1. MAPPING Y PROBLEMA DEL SLAM

En el mundo de los robots méviles aparece el denominado problema del
SLAM, Simultaneous Localization and Mapping. Este problema trata de construir
mapas de entornos inicialmente desconocidos y a la vez ubicarse dentro de ellos.
Este problema fue introducido por Leonard and Durrant-White [5] basandose en el
trabajo de Smith [6]. Debido al gran desarrollo que han sufrido los sensores 3D en
los ultimos afos el interés por los mapas 3D se ha incrementado
considerablemente.

La tarea para resolver este problema es compleja debido a varios factores
como:

- Dificultad para representar entornos desconocidos.

- Elruido que aportan los sistemas sensoriales.

- Los errores cometidos en los modelos utilizados debido al uso de
aproximaciones.

Para desarrollar soluciones dptimas se busca la manera de obtener datos
sobre el entorno y procesarlos de forma que se consigan sélo aquellos que sean
estrictamente prescindibles. Y obviar los que no arrojen informacién relevante para
evitar trabajar con un exceso de informaciéon que ademas puede introducir errores
innecesarios. La extraccién de esta informacion del entorno es compleja debido a su
caracter dindmico y a que los sensores no llegan a ser perfectos.

El procesamiento de los datos obtenidos del entorno también presenta
complejidades. Se debe poder implementar soluciones que trabajen en tiempo en




real, y por lo tanto es fundamental acotar la cantidad de informacion de la que se
dispone y determinar los recursos computacionales necesarios para la realizacién
de mapas.

Uno de los principales cometidos del mapping es el scan matching, tarea en
la que se basa principalmente este trabajo y que se explicard con mayor
detenimiento en el capitulo 3. El scan matching consiste en realizar una estimacion
métrica tanto de posicion como de orientacidn entre un par de imagenes. Esta
estimacion estd muy ligada al problema del SLAM debido a que la informacién del
entorno que va ser representado es habitualmente dada por sensores con
informacién de distancia, es decir, dan informacién sobre la distancia a la que estan
los objetos. Esta aportacion aplicada al scan matching ha abierto todo un mundo de
posibilidades en la localizacién de robots moéviles.

El Microsoft Kinect [3] es uno de estos nuevos sensores capaces de dar
informacién tanto de distancia como de color. Es ampliamente conocido y utilizado
tanto para usos de entretenimiento como para proyectos y desarrollos cientificos y
tecnoldgicos. La informacion que aporta de color puede ser utilizada para la
creacién de mapas volumétricos, lo cual hace que este sensor tenga diversas
aplicaciones. Ademads esta informacion de color aporta ventajas que pueden ser
empleadas a la hora de realizar el scan matching.

En este trabajo se va a desarrollar un proceso para realizar el matching entre
pares de imagenes. Esta alineacidén se conseguirda mediante la implementacion de
un algoritmo evolutivo utilizando informacion de las imdagenes procesada
adecuadamente.




2.2. PROBLEMA DE OPTIMIZACION

El problema de optimizacién [7] es un problema presente en el mundo de las
matemadticas, estadistica, ciencias de la computacidon y economia. Su objetivo es
seleccionar atendiendo algun criterio previamente especificado al mejor elemento
de un conjunto de elementos. Dada una funcién real y un conjunto de valores de
entrada se calcula del valor de la funcion. Este conjunto de valores de entrada se
debe elegir de forma que maximice o minimice la esta funcion. Por lo tanto la
optimizacidn da los mejores valores para una funcién de coste o funcién objetivo
dentro de un dominio definido. Hay una amplia variedad tanto de funciones de
coste como de dominios empleados.

Para resolver el problema de optimizacién se usan generalmente métodos
iterativos que convergen en una solucidn, algoritmos cuya terminacién es finita o
métodos heuristicos que dan soluciones aproximadas aunque no converjan
estrictamente. Dentro de las heuristicas se puede encontrar la siguiente variedad:

- Evolucién diferencial.

- Algoritmos genéticos.

- Algoritmos de busqueda diferencial.

- Relajacién dindmica.

- Nelder-Mead.

- Optimizacion artificial de la colonia de abejas.
- Optimizacién por enjambre de particulas.

- Ascenso a montafias.

En este trabajo se dard solucion a este problema de optimizacion
desarrollando e implementado un algoritmo genético. Los algoritmos genéticos
forman parte de los llamados algoritmos evolutivos y hacen progresar una
poblacion inicial utilizando acciones aleatorias como las empleadas en la evolucién
bioldgica. Se fundamentan en la seleccidn natural y la supervivencia de los
individuos mas fuertes presentes en el mundo biolégico. Un algoritmo evolutivo
parte de una poblacidn inicial de individuos los cuales se modifican para quedarse
con los mejores y rechazar los peores.

Se puede encontrar una amplia cantidad de algoritmos evolutivos. Entre esta
variedad estan el DE, y el CLONALG.




El DE es un algoritmo que emplea una busqueda estocastica directa. Fue
propuesto por Rainer Storn y Kenneth Price [8] [9] y surgié como una nueva
heuristica para lograr minimizar funciones no lineales y no diferenciales en el
espacio continuo. Se consiguié crear un método que daba mejores resultados y de
forma mas rdpida. Tienen multiples ventajas como su robustez, el uso de menos
pardmetros de ajuste que otros algoritmos y su eficiencia a la hora de resolver
problemas de optimizacién. Debido a estas ventajas este algoritmo ha sufrido un
gran auge en los ultimos afios.

El CLONALG [2] es un algoritmo utilizado en los sistemas inmuno artificiales.
Estos sistemas son un modelo computacional basado en el sistema inmunolégico
humano y tienen la capacidad de hacer tareas tan diversas como el aprendizaje, el
reconocimiento de patrones, la adquisicidn de memoria, la generaciéon de
diversidad, la deteccidn distribuida y la optimizacion.




3. SCAN MATCHING.
PROPIEDADES DEL COLOR.

El scan matching se define como un método para calcular la relacién espacial
gue hay entre dos imdgenes prdoximas. Su uso y aplicacién estan fuertemente
ligados a la localizacién de robots moviles debido a que la informacion del entorno
suele venir dada por sensores que reciben datos del exterior. Esta es una de las
aplicaciones mas extendidas que tiene en el campo de la robdtica, entre otras
muchas.

Los grandes desarrollos llevados a cabo en el mundo de la visién artificial han
hecho que el problema del SLAM, Simultaneous Localization and Mapping, [5] [6]
sea uno de los asuntos mds populares en el mundo de los robots mdviles. Tanto la
capacidad y eficiencia de los sensores 3D utilizados como el desarrollo de potentes
algoritmos han hecho que se produzcan grandes progresos en este campo. Y asi se
han podido desarrollar algoritmos que son capaces de crear mapas de entornos
desconocidos a la vez que se exploran, es decir, resolver el problema del SLAM.

A lo largo de la historia se han desarrollado varios métodos para realizar el
matching o alineacién entre imagenes implementando diferentes algoritmos vy
utilizando diferentes datos procedentes de la informacién que pueden dar las
imagenes. Se han propuesto varias soluciones como por ejemplo una técnica
basada en el alineamiento de imdgenes 3D utilizando el ICP [10], Iterative Closest
Points, en combinacién con métodos heuristicos. También son muy comunes los
algoritmos para la reconstruccidon de imdagenes de entornos interiores y exteriores
con robots mdéviles [11]. Asi mismo se han desarrollado y construido mapas MLS,
Multi-Level Surface [12] o se han disefiado técnicas de alineamiento basadas en
transformaciones de distribuciones normales NDT, Normal Distributions Transform.
[13]. Debido a todo este progreso y desarrollo se ha demostrado que las técnicas
tradicionales para resolver el problema del SLAM dan peores resultados cuando
este se extiende a las seis dimensiones, 6D, tres lineales y tres angulares.

Para realizar el scan matching hay que valorar diferentes parametros con los
gue se puede trabajar con las imagenes. Por un lado los mapas utilizados para el
scan matching puede ser de dos dimensiones, 2D o de tres dimensiones, 3D. A
partir de estos ultimos, con la informacidn obtenida de las tres dimensiones lineales
se puede llegar a trabajar en seis dimensiones, 6D, utilizando tres para las




coordenadas lineales del mapa y otras tres para las angulares. Por otro lado, los
métodos empleados pueden ser tanto locales como globales. En los métodos
locales se alinean imdagenes de forma individual, mientras que en los métodos
globales se trabaja con un modelo global y una imagen actual.

También a la hora de resolver el problema del scan-matching se puede
distinguir entre tres tipos de metodologias de tratamiento de imdgenes,
dependiendo del uso de caracteristicas previas a la extraccidon de puntos o no. Asi se
puede emplear un método en el que no se requiera de ninguna informacion o
caracteristicas previas al procesamiento, es decir, se utilicen Unicamente los puntos
dados por las imagenes. O, en el caso contrario, se puede disponer de estructuras
distinguibles del entorno previas al procesamiento. O, como ultima opcidn, se
puede dar una mezcla de los dos métodos anteriores, implementando un
procedimiento que busque correspondencia entre puntos y caracteristicas de las
imagenes.

Para iniciar el matching entre imdagenes se requiere la adquisicién de, al
menos, dos imagenes del entorno detectadas por el robot de las que se saca
informacién de las coordenadas espaciales para procesarla adecuadamente con la
implementacién de un algoritmo. Con este proceso se llega a determinar la
transformada que hace que los puntos de interés de las dos imdgenes se alineen.
Una vez alineados, con la informacién obtenida al realizar el proceso es posible
calcular la variacién espacial que hay entre estas dos imagenes.

De las imagenes que se utilizan hay que obtener los putos de interés con los
gue se trabajard en el algoritmo. Estos puntos se pueden tomar siguiendo
diferentes técnicas. A lo largo de la historia se han desarrollado y estudiado
diferentes métodos y se observado que el mayor problema que se presenta a la
hora de resolver el problema del scan matching es cuando hay cambios
considerables de la orientacidén entre imagenes. Una de las técnicas que minimizan
este problema es utilizar propiedades del color de las imagenes para sacar los
puntos con los que trabajar, ya que hay una serie de propiedades del color que se
ven menos afectadas por la rotacién en imagenes 3D.

Gracias a los ultimos progresos en los sensores utilizados en la percepcién del
entorno podemos utilizar la informacién procedente del color de imdagenes en
multiples aplicaciones. El ambito de la robédtica ha sido muy influenciado por estos
progresos, y mas concretamente el campo del mapping. Esto es debido a que el uso
de las propiedades del color tiene varias ventajas, como que es compatible con
informacién sobre la distancia de los objetos de la imagen y su bajo coste. Por ello




es posible incorporar propiedades de color en los pasos seguidos en el scan
matching.

Por lo tanto, una vez obtenidas las imagenes del entorno es necesario extraer
puntos de éstas para que nos den informacién sobre la posicidn y orientacién y asi
poder compararlos entre una imagen y otra. Y estos puntos de interés se pueden
sacar utilizando propiedades del color, como la extraccidon de transiciones de color
entre diferentes conjuntos de puntos de la imagen.

Con esta técnica se obtienen los puntos con los cambios mas significativos de
color y que pueden ser empleados como puntos de interés a la hora de realizar el
matching. Para desarrollar este método adecuadamente se utiliza como unidad de
medida de la diferencia de color el Delta E y, ademas, los datos se incluyen en la
funcién de coste utilizada posteriormente en el algoritmo evolutivo que realizara el
scan matching.

Delta E es una medida de la diferencia de color utilizada por la CIE,
International Commission on Illumination. Esta medida emplea la distancia euclidea
en espacios de color independiente. A lo largo de la historia se han desarrollado
diferentes métodos de calculo, como el CIE76, CIE94 o CIEDE2000.

Los sensores actuales nos dan tanto informacion de la distancia en la imagen
como del color en RGB, lo que se conoce como informacién RGB-D. En el espacio de
color RGB, cada color es representado por tres componentes independientes que se
corresponden con el rojo (R), el verde (G) y el azul (B).

Colour = (R,G,B) (1)

Estos componentes tienen un valor cada uno de ellos que oscila entre cero y
un maximo, asi, por ejemplo el blanco se obtiene cuando los tres alcanzan el valor
maximo, y el negro cuando alcanzan el minimo. El resto de la gama de colores se
adquieren variando cada componente en este rango. La simplicidad de este modelo
de color ha sido de gran utilidad en diferentes campos tecnolégicos, como en la
electrdénica o en la fotografia. Pero también presenta ciertos inconvenientes, como
gue los valores RGB pueden diferir de un dispositivo a otro para el mismo objeto, o
gue las condiciones de iluminacion pueden producir cambios notables. Por lo tanto,
el espacio de color RGB no da un color absoluto para un mismo objeto.

Utilizando el espacio de color RGB es posible implementar un método para
calcular la diferencia de color entre puntos cercanos de una imagen, utilizando la
siguiente ecuacién




d. = VAR2 + AGZ + AB2  (2)

donde AR es la diferencia de rojo entre puntos cercanos, AG la diferencia de verde,
AB la diferencia de azul y d. es la diferencia de color global. Una vez obtenida la
diferencia de color entre puntos compardndola con un valor de referencia se
pueden obtener los cambios de color mas importantes en conjuntos de puntos. Y ya
conocidos los puntos significantes se puede proceder a iniciar el algoritmo para
realizar el matching entre un par de imagenes.

Delta E () es la medida de la diferencia de color propuesta por el CIE, Comisién
Internacional de la lluminacién o Commission Internationale de |’Eclairage, donde
delta representa la variacion y E es la sigla de la palabra alemana Empfindung que
significa percepcion. El objetivo de esta variable es medir las diferencias de color
gue son perceptibles por el ser humano, estableciendo un valor denominado JND,
Just Noticeable Difference.

A partir del espacio de color i
RGB el CIE propuso en 1931 el espacio
CIE XYZ que derivd en el espacio de
color Lab [14] [15]. Este espacio de
color esta formado por tres o
componentes, L, a y b. El primer
parametro, L, representa la
luminosidad del color, un valor

elevado indica blanco y uno bajo
negro. Los dos siguientes parametros Black
representan la posicion entre rojo y

.« e . FIGURA 3.- ESPACIO DE COLOR CIELAB.
verde, a, y la posicion entre amarillo y

azul.

Estas coordenadas evolucionaron y se origind el espacio de color CIELAB
donde las tres componentes pasaron a ser L*a*b*. Los asteriscos denotan cierto
cambio a la hora de obtener el valor de cada parametro para emular de forma mas
parecida la no linealidad del ojo humano. De esta forma los cambios de color
uniformes que se produzcan entre dos puntos se pueden aproximar por la distancia
euclidea entre ellos.
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A lo largo de los afios utilizando la variable delta E se han sacado diferentes
versiones intentado mejorar el problema de la no uniformidad del espacio CIELAB
debido a que el ojo humano no es igual de sensible para unos colores que para
otros. Asi se han obtenido las versiones CIE76, CIE94 y CIEDE2000 entre otras.

Una vez detectadas las diferencias de color notables se conseguirdn los
puntos necesarios para utilizarlos en el proceso que se requieran.
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4. ALGORITMOS EVOLUTIVOS

La inteligencia artificial, IA, se define como el drea encargada de disefiar y
crear entidades capaces de resolver problemas por si mismas basdandose en la
inteligencia humana, y empleando para ello las ciencias de la computacion, la l6gica
y la filosofia. Una de las ramas que conforman la inteligencia artificial es la
computacién evolutiva, donde se engloban problemas de optimizacién
combinatoria y se inspira en los mecanismos de la evolucién bioldgica. Dentro de la
computacidén evolutiva se pueden distinguir tres corrientes diferentes de
investigacion, la programacién evolutiva, las estrategias evolutivas y los algoritmos
genéticos, estos uUltimos enmarcados dentro de los algoritmos evolutivos. Estas
corrientes fueron impulsadas durante los afios 60 y 70 por varios cientificos como
Lawrence J.Fogel, Ingo Rechenberg y John H. Holland, entre otros. [16] [17]

Los algoritmos evolutivos se utilizan para dar solucién a todo tipo de
problemas debido a que no se necesita ninguna especificacién del entorno, lo que
ha llevado a que se puedan aplicar en campos tan variados como la ingenieria, la
robética, la fisica, la quimica, la biologia, la economia, el marketing o el arte.

La complejidad computacional de estos algoritmos ha hecho que en muchas
ocasiones se evite su aplicacidon. Esta complejidad procede de la evaluacién de la
funcién de coste con la que trabajan. Esta funcion es la que un algoritmo evolutivo
debe optimizar de forma que la solucion dada alcance mdaximo o minimos,
dependiendo del tipo de problema para el que haya implementado. Otro de los
problemas a la hora de aplicar este tipo de algoritmos es la codificacion del entorno
gue debe realizarse para adaptarlo a los parametros utilizados. Dependiendo del
tipo de problema propuesto esta codificacion puede ser mas sencilla o compleja, e
incluso puede llegarse a dar el caso en que no permita la aplicacién del algoritmo.

Un algoritmo es un conjunto de instrucciones bien definidas, ordenadas vy
finitas que describe el proceso que se debe seguir para llegar a la solucién de un
problema especifico. A diferencia de otros tipos de algoritmos, los algoritmos
evolutivos dan soluciones basadas en postulados de la evolucién bioldgica y toma
como base las ideas de la evolucién propuestas por Charles Darwin. Algunos de los
mecanismos bioldgicos en los que se inspira un algoritmo evolutivo son la
reproduccion, la recombinacion, la seleccion y la mutacién. El procedimiento que
siguen aunque a priori parece simple puede involucrar complejas operaciones. Este
procedimiento consiste en hacer evolucionar una poblacidn mediante la aplicacién




de una serie de operadores repetidas veces hasta lograr la soluciéon adecuada u
Optima. La poblacion estd compuesta por un conjunto de posibles candidatos,
individuos, de los cuales, mediante los valores dados por una funcidn de coste, se
determina la calidad de las soluciones que dan.

El procedimiento bdsico que sigue un algoritmo evolutivo es el mostrado en la
Figura 4. Donde P es una poblacién inicial que representa los datos del problema del
gue se parte. Esta poblacién estd compuesta por diferentes individuos candidatos
todos ellos a formar parte de la solucién final. La funcién de coste o funcion
objetivo es la que el algoritmo debe optimizar. Cada individuo de la poblacién P
tiene un valor de coste y mediante el analisis de este valor se determina cuando un
candidato es apto y cuando no para formar parte de la solucidn final. Esta operacion
se hace en el siguiente paso del algoritmo y es la denominada seleccién. De este
modo se consigue obtener una poblacion Pl de candidatos mas propensos a llegar a
la solucién. Finalmente se aplican una serie de mecanismos de variacidon, como la
clonacién, mutacién o cruce, entre otros muchos. Una vez modificada la poblaciéon
mediante estos mecanismos se vuele a iniciar todo el proceso, hasta que se cumpla
la condicion de parada, que puede ser llegar a un determinado valor o realizar un
numero concreto de iteraciones.

Variation operators

Todos estos procesos son comunes para todos los algoritmos evolutivos pero
cada algoritmo tiene sus peculiaridades.




Los principales tipos de algoritmos evolutivos que nos podemos encontrar son
los siguientes:

- Algoritmos genéticos.

- Programacion genética.

- Programacion evolutiva (EA).

- Expresién genética de programacion (GEP).
- Estrategia evolutiva.

- Estrategia diferencial.

- Neuroevolucién.

- Sistemas clasificadores de aprendizaje (LCS).

Todos siguen el mismo patrén pero cada tipo presenta unas particularidades
gue lo hacen mas util para resolver unos problemas u otros. De hecho dentro de
cada tipo de algoritmos evolutivos se han desarrollado a su vez diferentes
algoritmos con la misma base de funcionamiento pero diferentes
implementaciones. Por lo tanto, debido a la amplia gama de algoritmos evolutivos
presentes hoy en dia es necesario hacer un estudio detallado del problema para el
gue se quiere aplicar e intentar buscar el algoritmo que mejor se asocia a él, ya que,
como ya se ha mencionado, la complejidad computacional puede llevar a que no se
alcance una solucion del problema o el proceso sea poco eficiente.

Dentro de toda la variedad de los algoritmos evolutivos en este trabajo habria
que hacer mencién especial al Differential Evolution [8] y al CLONALG [2]. El
Differential Evolution (DE), es un algoritmo evolutivo que se basa en un método de
busquedas estocasticas. Es un algoritmo ampliamente utilizado para diferentes
propédsitos debido a sus buenos resultados. El algoritmo parte de una poblacidon
inicial en al que cada individuo presenta una valor para una funcién de coste. La
idea es optimizar el valor de esta funcién de coste y para ello utiliza los mecanismos
de mutacién, recombinacidn, seleccidn y descarte, en este orden. El algoritmo
detiene su funcionamiento cuando se alcanza un valor de convergencia dado.

Este algoritmo fue utilizado en el proyecto RGB-D DE-based Scan Matching [1]
gue tiene el mismo objetivo que este trabajo, resolver el problema de scan
matching.

Otro importante algoritmo evolutivo es el CLONALG que presenta una serie de
diferencias en su funcionamiento. Este algoritmo estd basado en la teoria de
seleccion clonal presente en el sistema inmunolégico humano. Al igual que en el
algoritmo DE se parte de una poblacidén inicial formada por una serie de individuos
gue son posibles candidatos. A continuacién también se requiere una funcidn de




coste cuyo valor se va a optimizar. La diferencia radica en los operadores de
variacion que se emplean. El CLONALG realiza inicialmente una seleccién para
seguir con la clonacion de estos elementos seleccionados. Seguidamente los muta y
finalmente vuelve a seleccionar los mejores candidatos para formar parte del
conjunto final.

El CLONALG es el algoritmo evolutivo en el que se basa este trabajo, y mas
adelante se explicard con mucho mas detalle su funcionamiento, que, aunque a
priori puede parecer simple si no se estudia detenidamente puede dar problemas a
la hora de alcanzar la convergencia.




5. CLONALG

5.1. INTRODUCCION

El CLONALG [2] es un algoritmo basado en la teoria de la seleccién clonal que
se sustenta en el funcionamiento del sistema inmunoldgico adaptativo. Mediante
esta teoria se va desarrollando el algoritmo para dar respuesta a dos tipos de
problemas computacionales que son el problema de reconocimiento de patrones y
el problema de optimizacion.

Debido a su funcionamiento y propiedades puede ser aplicado del mismo
modo que un algoritmo evolutivo. EIl CLONALG es un algoritmo en el que una
poblacién con potenciales candidatos evoluciona hasta que uno de los miembros se
convierte en la mejor solucién. Al igual que en los algoritmos evolutivos utiliza
operadores de selecciéon y variacion, como la hipermutacién, que guian a la
poblacién hasta conseguir la solucién éptima.

Hay una serie de caracteristicas interesantes que presenta el sistema
inmunolégico humano y que pueden ser Utiles a la hora de desarrollar algoritmos
basados en su funcionamiento y que den respuesta ciertos problemas de una forma
eficaz en determinadas dreas de investigaciéon. La inmunidad es una capacidad
defensiva de un organismo frente a agentes patégenos. Estd constituida por un
complejo sistema de biomoléculas y células capaces de neutralizar e incluso destruir
a los agentes infecciosos. Por lo tanto, una de sus primeras funciones sera distinguir
los agentes no propios de los propios y mediante un complejo proceso de
aprendizaje y memoria lograr neutralizar a los agentes externos.

La respuesta inmunitaria puede ser de dos tipos, innata o adaptativa. El
CLONALG esta basado en esta ultima. La respuesta inmunitaria innata actda con
caracter general contra agentes patégenos o infecciosos y su poder de accion no
mejora con sucesivas infecciones, es decir, se mantiene invariante, lo cual no resulta
interesante a la hora de desarrollar algoritmos que vayan evolucionando hasta
llegar a una solucién 6éptima. Pero, la respuesta adaptativa si que tiene una
resistencia que mejora tras sucesivas infecciones utilizando para ello una memoria
inmunoldgica. Este mecanismo de aprendizaje hace que tenga una accion muy
especifica contra agentes infecciosos. Por ello resulta tan interesante a la hora de




aplicarlo en .sistemas adaptativos capaces de actuar en un amplio rango de tareas
en diferentes dreas de investigacién, ya que nos permite ir obteniendo mejores
resultados tras sucesivas series (infecciones) hasta llegar al resultado o6ptimo
(ausencia de enfermedad).

Ademas el principio en el que se basa el CLONALG, la teoria de la seleccidn
clonal, se puede considerar como un proceso evolutivo debido a ciertas
caracteristicas que presenta. Charles Darwin postuld en su teoria de la evolucidn los
tres grandes principios que cumple un proceso evolutivo y son la diversidad, la
variacion genética y la seleccidn natural. Estos tres principios aparecen en la teoria
de la seleccidn clonal pudiéndose considerar por tanto como un proceso evolutivo

3

mas.




5.2. PRINCIPIO DE SELECCION CLONAL

El sistema inmunoldgico adaptativo ha ido evolucionando hasta llegar a actuar
como lo hace hoy en dia, dando una respuesta inmunitaria mayor. Esto es debido
en gran medida a la lamada memoria inmunoldgica. Las células que aparecen en el
sistema inmunitario adaptativo son los linfocitos, un tipo especial de leucocitos, y
en concreto aparecen dos tipos de células principalmente, las células By T, que son
las encargadas de llevar a cabo este complejo trabajo.

Los procesos mas destacados del principio de seleccién clonal [18] [19] son los
siguientes. En primer lugar la proliferacién y diferenciacién de las células que han
sido capaces de reconocer al antigeno. A continuacién, aparece un proceso de
maduracion, mutacidon somatica, en diversos patrones de los anticuerpos, donde se
generan nuevos cambios genéticos aleatorios que son los encargados de lidiar
contra el antigeno reconocido. Y, finalmente, aparece un proceso de seleccién de
células B, donde, aquellas células con mayor afinidad respecto al antigeno entraran
en un conjunto de células de memoria, y las que presenten menor afinidad seran
eficientemente eliminadas o modificadas, en su defecto.

En el transcurso de vida de un organismo, éste se puede encontrar
repetidamente con un determinado antigeno. En la respuesta inmune podemos
distinguir tres tipos de respuestas: la respuesta primaria, la secundaria y la
reactividad inmunoldgica cruzada, las cuales ocurren siguiendo una linea temporal.
En primer lugar aparecerd la respuesta primaria, en segundo lugar la secundaria y
finalmente se habla de reactividad inmunoldgica cruzada para todas las demas
respuestas que se den en las sucesivas apariciones del antigeno.

En la primera exposicidn el antigeno se encontrara con un bajo nimero de
células B con baja afinidad pero éstas produciran un tipo de anticuerpo con una
afinidad diferente ligada al antigeno. Por lo tanto, el primer paso que realiza el
sistema inmunoldgico adaptativo es reconocer el antigeno o patégeno infeccioso
gue no es propio del organismo. Cualquier molécula no propia del organismo puede
ser reconocida como un antigeno por el sistema inmunolégico adaptativo. Este
procedimiento es llevado a cabo por las células T que son capaces de reconocer un
objetivo no propio del organismo, como un patdgeno.




A continuacién, cada patégeno

es recordado por antigeno

caracteristico que desencadena una

un

formacién de anticuerpos que son
capaces de lidiar con este Unico
antigeno, como se muestra en la
figura 2. Las células B son las encargas
de generar los antigenos. Cada célula
B contiene al receptor especifico de
cada antigeno, es decir, las moléculas
que forman los anticuerpos. Estos
B

patégenos cuando los anticuerpos de

linfocitos logran identificar los

su superficie se unen a determinados

antigenos no propios.
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FIGURA 5.- IDENTIFICACION ANTIGENOS POR
ANTICUERPOS.

Una vez ligado el anticuerpo al antigeno y activado el procedimiento de

ataque contra el agente patdgeno las células B y T se dividen y se crean millones de

copias de ellas, en lo que se denomina respuesta primaria. De todas estas copias

algunas pasan a formar parte de un conjunto de células de memoria con un largo

periodo de vida. Estas células son las encargadas de recordar cada patdgeno

especifico que se hayan encontrado a lo largo de la vida de un ser humano. Todo

este proceso queda reflejado en la figura que se muestra a continuacién.
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FIGURA 6.- PRINCIPIO DE SELECCION CLONAL.
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Finalmente, gracias a estas células de memoria se consiguen establecer estas
respuestas especificas en sucesivas infecciones para poder eliminar lo mads
rapidamente posible al patdgeno infeccioso. La efectividad de la respuesta
inmunoldgica, por lo tanto, dependera en gran medida de estas células de memoria
asociadas desde la primera infeccion y que son capaces de producir anticuerpos de
alta afinidad a lo largo de sucesivos encuentros con el antigeno correspondiente. Es
decir, la respuesta inmune, en lugar de empezar desde cero en cada infeccién, con
esta estrategia se asegura una mejora de la efectividad y velocidad en la respuesta,
y, por lo tanto, podemos hablar de un mecanismo de aprendizaje inmune
adaptativo.

Después de la respuesta primaria, aparecerd lo que se denomina respuesta
secundaria. Esta se caracteriza por un periodo de respuesta mds corto, una
velocidad en todo el proceso mayor y una alta concentracidon de anticuerpos con
elevada afinidad.

Tras sucesivos encuentros, el sistema inmunoldgico se va a ir adaptando a lo
largo del tiempo de vida a las infecciones atacantes y se preparara para futuros
ataques de antigenos similares, en lo que se denomina reactividad inmunolégica
cruzada.

El proceso de vacunacion se basa en este mecanismo de aprendizaje, el cual
también se ha llevado a otros campos de aplicacién como en la computacion y su
uso en las redes neuronales, perteneciente al dmbito de la inteligencia artificial.
Algunas caracteristicas de esta memoria asociativa son especialmente interesantes
a la hora de usar este tipo de mecanismo en los sistemas artificiales inmunes. Una
de ellas es que el patron almacenado inicialmente se recupera en sucesivas
versiones. Y la otra caracteristica importante es que son sistemas muy robustos, no
aparece ruido en los datos ni fallos en los componentes de memoria.

Po lo tanto, resumiendo, la memoria y el aprendizaje inmune es obtenido
siguiendo los siguientes pasos:

1) Exposicidn repetida ante un antigeno.

2) Maduracion de la afinidad de las moléculas receptoras.
3) Disminucidn del grado de infeccidn crénica.

4) Reactividad inmunoldgica cruzada.

De todos estos pasos hay uno en el que merece la pena detenerse y analizarlo
mas detalladamente debido al gran papel que juega en el principio de seleccion
clonal, y es el proceso de maduracion de la afinidad donde se lleva a cabo la
hipermutacién y la seleccién de los anticuerpos con mayor afinidad.




Lo que se conoce como maduracion de la respuesta inmune es debido a que
los anticuerpos presentes en las sucesivas respuestas por haber pertenecido al
conjunto de memoria tienen, en general, una mayor afinidad que aquellos que
participaron en la respuesta primaria. Esta afinidad va aumentando debido a unos
cambios aleatorios que se van introduciendo en los genes encargados de las
interacciones entre los anticuerpos y el antigeno. Luego, una vez realizados estos
cambios pasaran a formar parte del set de memoria los elementos con mayor
afinidad.

Para lograr una rdpida maduracién de la respuesta inmune se necesitan
continuas mutaciones de la poblacién, pero la mayoria de estos cambios pueden
llevar a empeorar los anticuerpos y hacerlos inservibles. Por lo tanto hay que
controlar esta mutacién, ya que podria darse el caso de que un anticuerpo util
mutara y pasara a tener una peor afinidad, lo cual nos conduciria a una mala
solucién. Para solucionar este problema el mecanismo de mutacién debe tener en
cuenta la afinad del anticuerpo, y asi mutar de forma proporcional a esta. Asi en
células con una alta afinidad la hipermutacién debe mantenerse inactiva o
practicamente inactiva. Y, en cambio, en células con una baja afinidad la
hipermutacién debe ser mds agresiva y veloz. De este modo nos aseguraremos de
gue el mecanismo converja y llegue a una solucién éptima.




5.3. ASPECTOS COMPUTACIONALES. EL ALGORITMO.

El uso del CLONALG [2] se ha utilizado, generalmente, para solucionar dos
tipos de problemas, el reconocimiento de patrones y el problema de optimizacidn.
Aunque a la hora de implementar el algoritmo en ambos casos la base en la que se
sustenta es la misma, hay alguna diferencia en su desarrollo.

La base del CLONALG se fundamenta en los principales aspectos de la teoria
de la seleccidén clonal y son comunes para las dos soluciones. Estos principios son los
siguientes:

Conservacion de un conjunto de memoria.

Seleccidn y clonacidn de los anticuerpos con mayor afinidad.
Destruccién de los anticuerpos menos afines.

Mutacién

vk e

Re-seleccidn de los clones mas afines y generacién y mantenimiento de la
diversidad.

El algoritmo se desarrolla trasladando estas bases tedricas a unas mas
matemadticas para poder utilizarlo en diferentes campos y aplicaciones. Asi
tendremos conjuntos de datos que representaran a los antigenos y anticuerpos
presentes en el proceso inmunoldgico, y una serie de funciones que haran que estos
parametros se modifiquen hasta llegar a alcanzar la solucién 6ptima.
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En el campo del reconocimiento de patrones el propdsito principal es obtener
informacién de objetos que permita establecer alguna relacion entre ellos. Para ello
primero se debe adquirir los datos, luego extraer las caracteristicas mas relevantes
y, finalmente, trabajar con estas caracteristicas para tomar decisiones y actuar al
respecto. En este Ultimo paso es donde se puede aplicar el CLONALG.

Para poder realizar el reconocimiento de patrones vamos se utilizan dos
poblaciones en el algoritmo, que no son otras que la de antigenos (Ag) y la de
anticuerpos (Ab).

El algoritmo CLONALG para este uso sigue los siguientes pasos:

1. Del grupo inicial de antigenos, Ag, cuyo tamaifo es M, se elige
aleatoriamente un elemento, Ag;, para ser presentado al conjunto de
anticuerpos, Ab, con tamafio N.

2. Se calcula la afinidad que tienen todos los anticuerpos presentes con este
antigeno seleccionado. Esta afinidad se guarda en un vector de afinidades f.

3. Los elementos que presenten mayor afinidad son seleccionados, formando
un grupo de n anticuerpos, Ab,.

4. Se clonan los elementos pertenecientes al grupo de los anticuerpos de alta
afinidad, Ab,. Esta clonacion debe realizarse de forma proporcional a su
afinidad, es decir, los elementos con mayor afinidad generardan mas clones que
los de menor afinidad. Asi se formara el conjunto de clones C.

5. Los elementos clonados se mutan para aumentar la diversidad. El proceso de
mutacion debe ser inversamente proporcional a la afinidad, es decir, los
elementos con mayor afinidad deben mutar menos, y los elementos con peor
afinidad mutan mads para que la poblacion llegue a converger. C* es el conjunto
de clones mutados.

6. Con los nuevos elementos se calcula de nuevo la afinidad, f* respecto al
antigeno seleccionado inicialmente.

7. De este ultimo conjunto de anticuerpos se selecciona el que tenga una
mayor afinidad y pasa a ser un candidato para entrar a un conjunto de
elementos de memoria, Ab,,. Si el nuevo candidato posee una mayor afinidad
que el anticuerpo de memoria ya almacenado, entonces lo reemplazard y
pasara a ser el anticuerpo de memoria.

8. El resto de anticuerpos con baja afinidad se reemplazardn por nuevos
candidatos, conjunto Ab,.




Todos estos pasos quedan resumidos en la siguiente figura:
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FIGURA 7.- DIAGRAMA BLOQUES CLONALG RECONOCIMIENTO DE PATRONES.

Mediante este algoritmo se logra mejorar la capacidad de aprendizaje gracias
a cambios aleatorios y a la seleccidon que hacen que la afinidad de los individuos
vaya aumentando con cada iteracion.

Como se puede observar hay una cantidad de pardmetros y funciones que se
pueden modificar de tal forma que el algoritmo se haga mas eficiente, como son el
tamafio del grupo de los antigenos, el tamafio del grupo de los anticuerpos, la
funcién de afinidad, el nimero de clones a obtener y la forma proporcional de
obtenerlos, el método de mutacidn o el nimero de iteraciones que se realizan. Para
conseguir desarrollar el algoritmo y que sea lo madas 6ptimo posible debe
profundizarse en cada uno de los parametros y estudiarlo detenidamente porque
variara su forma de utilizacién dependiendo de la aplicaciéon para la que se esté
implementando.
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El pseudocddigo del CLONALG para el reconocimiento de patrones se muestra
en la siguiente figura:

// Pattern recognition pseudocode
for t = 1 to iter max,

for § =1 to M, % Step 1
f(3,:) := affinity(Ab, Ag(j,:)); % Step 2
Abn(j,:) := select{Ab, f{(j,:), n); % Step 3
C(3,:) := clone(fbn, B, f(3,:)); % Step 4
C*(j,:) := hypermut(C, f(j,:)); % Step 5
%(3,:) = affinity(C*(j,:), Ag(j,:)); % Step 6
Ab* i= select(C*, *(3,:), 1); % Step 7
if £(Ab*) » f(Abm(§,:))

Abm(j,:) := insert{Abm(j,:), Ab*);

end
Abd := generate(d, L);
Abr = replace(fAbr, Abd, f); % Step 8

end

end
FIGURA 8.- PSEUDOCODIGO CLONALG RECONOCIMIENTO DE PATRONES.
Donde,

Ilter_max: nimero de iteraciones.

Ag: conjunto de antigenos (MxL).

M: tamafio del conjunto de antigenos.

L: longitud del conjunto de antigenos.

Ab: conjunto de anticuerpos (NxL).

F: funcion de afinidad.

N: tamano de conjunto de clones generados a partir de la afinidad.

C: conjunto de clones.

B: factor de multiplicacién utilizado en el calculo del nimero de clones.
C*: conjunto de clones mutados.

F*: funcién de afinidad de los elementos clonados.

Ab*: conjunto de anticuerpos clonados y seleccionados.

Abm: conjunto de anticuerpos pertenecientes al set de memoria.

Abd: conjunto de nuevos anticuerpos que reemplazan a los de baja afinidad.
D: tamafio del conjunto Abd.

Abr: anticuerpos restantes.
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En los problemas de optimizacion se trata de buscar una solucién que
represente el valor éptimo para una funcién objetivo. EI CLONALG debido a su
funcionamiento es un algoritmo que se puede utilizar para esta busqueda ya que
partiendo de una poblacién muta y selecciona aquellos elementos con mayor
afinidad mejorando la progenie. El algoritmo realiza una busqueda meticulosa, ya
que se mejoran los elementos de forma local, y con los elementos nuevos que se
van introduciendo se amplia el espacio de busqueda.

Respecto al funcionamiento del CLONALG aplicado para el reconocimiento de
patrones, visto anteriormente, se realizan una serie de modificaciones.

- Ya no es necesario tener una poblaciéon de antigenos si no una funcién
objetivo que sera la que se optimizara buscando su maximo o minimo. Por lo tanto
lo nombrado anteriormente como afinidad, que era la que habia entre un
anticuerpo y el antigeno seleccionado, ahora pasa a ser un correspondiente valor de
la funcion objetivo.

- Los anticuerpos que pasan a formar parte del set de memoria ahora pueden
ser todo el conjunto de aquellos seleccionados en lugar de seleccionar sélo el
anticuerpo que tenga la mejor afinidad.

- Se pueden seleccionar todos los elementos para clonarlos, en lugar de sdélo
los n mejores. Aunque para mantener el mejor anticuerpo generado en cada
evolucidn se puede mantener uno o alguno de ellos, y asi asegurar que la busqueda
no empeore.

- El nimero de clones generados para cada anticuerpo puede ser el mismo, y
no tiene por qué ser proporcional a su afinidad como ocurria en el reconocimiento
de patrones.




Con estas posibles modificaciones el diagrama de bloques del algoritmo queda asi:
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Los pasos que sigue ahora el algoritmo son los siguientes:

1. Conjunto aleatorio de anticuerpos, Ab, con tamafio N.

2. Cdlculo del valor de la funcién objetivo para todos los anticuerpos presentes
Este valor se guarda en el vector f.

3. Los elementos que presenten mayor afinidad son seleccionados, formando
un grupo de n anticuerpos, Ab,.

4. Se clonan los elementos pertenecientes al grupo de los anticuerpos de alta
afinidad, Ab,. Esta clonaciéon puede realizarse de forma proporcional a su
afinidad, es decir, los elementos con mayor afinidad generardan mas clones que
los de menor afinidad. O se puede clonar a todos los anticuerpos en la misma
medida. Se formarad el conjunto de clones C.

5. Los elementos clonados se mutan para aumentar la diversidad. El proceso de
mutacion debe ser inversamente proporcional a la afinidad, es decir, los
elementos con mayor afinidad deben mutar menos, y los elementos con peor
afinidad mutan mas para que la poblacion llegue a converger. C* es el conjunto
de clones mutados.

6. Con los elementos mutados se calcula de nuevo el valor de la funcién
objetivo, f*.

7. Se selecciona todo el conjunto de los anticuerpos que optimizan la funcion
objetivo para formar parte del set de memoria. También se puede seleccionar
el elemento que tenga una mayor afinidad para ser un candidato a entrar en el




conjunto de elementos de memoria, Ab,, , en lugar de seleccionar a todo el
conjunto.

8. El resto de anticuerpos con baja afinidad se reemplazardn por nuevos
candidatos, conjunto Ab,.

El pseudocddigo para la versién de optimizacion se muestra en la siguiente
imagen:

// Optimization pseudocode
for t = 1 to iter_max

f := decode(Ab); % Step 2
Abn  := select{lb, f, n); % Step 3
C := clone(Abn, B, f); % Step 4
C*  := hypermut(C, f); % Step 5
f*  := decode((*); % Step 6
Abn := select(C*, f*, n); % Step 7
Ab  := insert{Ab, Abn);

Abd := generate(d, L);

Ab  := replace(Ab, Abd, f); % Step 8

end
f := decode(Ab);

FIGURA 10.- PSEUDOCODIGO CLONALG OPTIMIZACION.

Por lo tanto, dependiendo del tipo de problema al que nos enfrentemos el
funcionamiento del algoritmo puede verse levemente modificado siempre tratando
de llegar a la solucién correcta.
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6. DISENO DE LA SOLUCION

6.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Una vez realizado el estudio tedrico sobre el scan matching, los algoritmos
evolutivos y el CLONALG se va a proceder a explicar paso a paso el disefio que se ha
desarrollado para buscar la mejor solucidn al problema planteado

El objetivo de este trabajo es realizar el scan matching entre dos imagenes
utilizando el algoritmo evolutivo CLONALG. Para realizar esta alineacion hay que
buscar una solucién a partir de los datos de los que se dispone. Partiendo de que se
quiere obtener la rotacion y traslaciéon necesarias para que casen las dos imdagenes
antes de todo habrd que disefiar un método por el que sacar los puntos de las
imagenes que se deberan rotar y trasladar. Y, después, utilizando el algoritmo
CLONALG implementar una solucién para que estos puntos lleguen a coincidir o se
queden lo mas préximos posible a los de la imagen tomada como modelo.

Por ello primero se debe realizar un pre-procesamiento de la informacién de
la que se dispone para obtener los datos estrictamente necesarios y obviar aquellos
gue no lo sean. Y, a continuacion, se debe desarrollar una implementacién del
algoritmo que utilice estos datos y de la mejor solucién posible, de forma que se
logre el scan matching entre un par de imdagenes.

Como ya se ha visto los algoritmos evolutivos, en concreto el CLONALG, tiene
una serie de parametros que se pueden modificar para alcanzar la solucién éptima.
Aqui, en primer lugar, se mostrara el estudio que se ha realizado de cada uno de
estos pardmetros y se reflejardn, tanto cuantitativamente como cualitativamente,
sus variaciones. Una vez estudiado el alcance de cada parametro del CLONALG se
mostrara la solucidon encontrada que mejor resuelva nuestro problema de
optimizacién.




6.2. DISENO DE LA SOLUCION

PRE-PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES

Para iniciar el scan matching entre un par de imagenes antes de todo se
deben obtener estas imagenes y procesarlas para adaptar la informacién que nos
dan a la solucién planteada. Computacionalmente el gran nimero de puntos que
forman una imagen es enorme, por ello se deben seleccionar sélo aquellos que
resulten verdaderamente utiles y asi hacer el programa menos pesado al trabajar
con menor cantidad de informacion. Por eso es necesario realizar este pre-
procesamiento en el que se reducirdn los puntos de interés a aquellos que
presenten diferencias de color mds significativas. Se va a utilizar una de las
versiones propuestas para este cdlculo del CIE y en la que se utiliza la medida Delta
E.

De entre todas las versiones propuestas por el CIE para el calculo de
diferencias de color en una imagen, en este trabajo se ha utilizado la versiéon CIE76
debido a su simplicidad. La ecuacidon empleada para llevar a cabo este calculo es:

AE;, = (L —LD? + (@, —ap? + (b; — b2 (3)

donde Li*a;*b* y Ly*a,*b,* son parametros de color de dos puntos diferentes y
AE,,* da la diferencia cuantitativa de color entre estos dos puntos.

Una vez obtenidos estos puntos de interés ya se puede comenzar a desarrollar
el algoritmo que realizard el matching entre imagenes, el CLONALG en este trabajo.
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Como ya se ha visto en el apartado 4.3 el algoritmo CLONALG sigue una serie
de pasos en su desarrollo. Para dar solucidén al problema que se presenta en este
proyecto, realizar un matching entre dos imdagenes, se va a analizar cada paso
detenidamente, explicando los diferentes valores que se han tomado en cada
variable y las funciones que se han implementado para llegar a la solucién final.

El algoritmo implementado sigue los siguientes procesos:

Generacion de una poblacidn inicial.

Calculo de la funcidn de coste para cada elemento de | poblacidn inicial.
Seleccion de elementos con mejores valores de la funcién de coste.
Clonacion.

Mutacién.

Nuevo cdlculo de la funcion de coste para los elementos mutados.
Seleccidon de los mejores elementos para pertenecer al set de memoria.

O N kA WDN e

Generacion de nuevos elementos para formar parte de una nueva poblacion.

Cuando se llega al octavo paso se repite todo el proceso tantas veces como
iteraciones se hayan definido para llegar a la solucién éptima.

Antes de iniciar el algoritmo es necesario tener definidos y conocer una serie
de pardmetros que son las dos imdgenes con las que realizar el matching, Ay B, el
tamafio de poblacién, NP, y el nimero de iteraciones, iter_max. Estos son los
parametros de entrada del algoritmo y son imprescindibles para que funcione.

Obviamente, antes de nada, el algoritmo necesita tener las dos imagenes con
las que se quiere hacer el matching, A y B, siendo A la imagen que se toma como
modelo y B la que da los datos necesarios para trabajar y manipular hasta lograr el
matching entre ellas.

También hay que definir previamente el tamafio de la poblacién con la que
trabajara el algoritmo. Este tamafio se define con la variable NP y es el nUmero de
elementos que forman la poblacidn inicial. Dar un valor demasiado pequefio a este
parametro puede provocar que haya poca diversidad y por lo tanto que el algoritmo
tarde mas en converger. Por ello conviene dar un valor algo elevado pero tampoco
excederse, ya que el coste computacional puede ser muy grande. El tamano de la
poblacién seleccionado para este trabajo ha sido de 30 individuos ya que da
resultados satisfactorios con un coste computacional razonable. En este algoritmo
hay que tener especial cuidado con este parametro, ya que en el proceso de
clonacién los tamafios de las poblaciones con las que se trabajan se pueden




disparar, incrementando de forma considerable el tiempo de ejecucion y perdiendo
eficiencia.

Finalmente antes de iniciar el algoritmo se debe determinar el nimero de
iteraciones que realizard. Este sera el criterio de parada y al igual que ocurre con el
tamafio de la poblacidn, es oportuno analizar qué valor debe tomar. Realizar pocas
iteraciones puede llevar a que el algoritmo no converja en la solucidon adecuada,
pero, iterar demasiadas veces aumenta mucho el coste computacional. Es por ello
gue se debe elegir un valor suficiente que garantice que la funcién se optimiza. Para
este caso concreto realizar 50 iteraciones es suficiente para obtener una buena
solucion, ademads, experimentalmente se ha comprobado que a partir de las 50
iteraciones el resultado del matching mejora muy paulatinamente, como puede
apreciarse en la siguiente tabla:

0.310616 0.468719 0.326505 0.235864
0.236987 0.427633 0.292780 0.214386
0.219173 0.400392 0.278407 0.195912
0.213743 0.375491 0.265799 0.188718
0.201928 0.360725 0.265799 0.165740
0.192548 0.358594 0.262535 0.159877
0.186101 0.355126 0.259824 0.156152
0.171231 0.349832 0.256156 0.146788
0.171231 0.349832 0.250508 0.140405
0.171231 0.349832 0.250508 0.139711

Estos resultados pueden variar de una ejecucién a otra debido a la
aleatoriedad con la que trabaja el CLONALG, pero dan una idea de cdmo afecta
modificar el nimero de iteraciones. Como se puede observar no merece la pena el
coste computacional que supone aumentar las iteraciones con la mejora de los
resultados obtenidos.




Una vez determinados los pardmetros de inicializacién del algoritmo, ya se
puede analizar el funcionamiento de éste detenidamente. Para ello se dividira en
los siguientes procesos:

e Poblacién inicial.

e Funcidén de coste o funcidn objetivo.
e Seleccién.

e Clonacion.

e Mutacion.

e Conjunto de memoria.

El andlisis de cada punto se realiza a continuacion para explicar su
funcionamiento detenidamente y las decisiones tomadas respecto a algunas
funciones y parametros empleados.
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POBLACION INICIAL

Para comenzar la implementacién del algoritmo se necesita partir de una
poblacidn inicial, que es equivalente al conjunto de anticuerpos del que se habla en
la teoria de seleccion clonal. Este conjunto llamado poblacidn se crea de forma
aleatoria y es de tamafio NPx(D+1), es decir, se crea una poblacién de NP individuos
con (D+1) elementos.

El tamafio de la poblaciéon viene dado por NP, pardmetro de entrada del
algoritmo y como ya se ha visto es un valor clave para el correcto funcionamiento
del algoritmo.

Cada individuo de la poblacion es un vector de D elementos. En este caso de
estudio el tamafio de este vector es de 6, un valor para coordenada del espacio. Asi
se trabajard con las tres coordenadas lineales y las otras tres angulares y todas
forman el espacio tridimensional que necesitamos para realizar el matching entre
imagenes.

Esta poblacion inicial se genera mediante la siguiente funcién,
pop = inicio_pop_slam(NP, D, D_ang)

donde los parametros de entrada son NP, niUmero de individuos de la poblacién, D,
elementos de cada individuo de la poblacién (6 en este caso para representar las
seis coordenadas del espacio tridimensional) y D _ang, nimero de coordenadas
angulares y que es igual a tres. La funcién da como resultado pop, que es una matriz
de NPx(D+1) (para el caso que nos atafie 30x7).

Esta funcion fue desarrollada por Fernando Martin Monar para el trabajo
titulado, “Analyzing the influence of color in DE-based Scan Matching”.

En la funcidn basicamente se generan dos vectores, con tres elementos cada
uno. El primero representa las variables lineales y estas toman un valor aleatorio
dentro del intervalo (-2.5, 2.5). El segundo vector se utiliza para almacenar las tres
variables angulares que toman valores aleatorios entre el intervalo (-0.15, 0.15).
Ademas a la poblacidon se le aflade una séptima columna que se reserva para
almacenar el valor de la funcidn de coste que se calcula posteriormente.




FUNCION OBJETIVO 0 FUNCION DE COSTE

Con la poblacién inicial ya generada ahora llega el momento de calcular el
valor de la funcion objetivo o funcidn de coste. Esta funcién nos va a dar los valores
a optimizar. Como estamos trabajando en un problema de optimizacién y no de
reconocimiento de patrones no tendremos la poblacion de antigenos que aparece
en el principio de seleccidon clonal, si no esta funcién, que nos da los valores con los
que el algoritmo trabajara en los sucesivos pasos.

Para ello primero deben corregirse los datos de la poblacién que se han
obtenido de forma aleatoria mediante una  funcidn llamada
data_correction_by pose. Esta funcion fue desarrollada e implementada por
Fernando Martin Monar para el trabajo “Analyzing the influence of color in DE-
based Scan Matching”.

Al aplicar data_correction_by_pose se trasladan y rotan los elementos de la
imagen B de acuerdo con los de la poblacion aleatoria obtenida en el paso anterior
mediante la funcién inicio_pop_slam. La rotacion es dada por la matriz ortonormal
con los angulos de Euler. Como resultado se obtiene una nueva matriz con los datos
corregidos.

A continuacidn, trabajando con los datos corregidos y la imagen usada como
modelo se obtiene el valor de la funcién de coste entre las dos. Para ello se utiliza la
funcién cost. Esta funcién también ha sido desarrollada para un trabajo anterior,
“Analyzing the influence of color in DE-based Scan Matching”. En este trabajo se
crearon diferentes funciones de coste, unas teniendo en cuenta la distancia entre
vecinos cercanos y otras anadiendo informacidén del color. En total siete funciones
de coste diferentes se desarrollaron utilizando las siguientes técnicas:

Distancia entre puntos vecinos calculada punto a punto.
Distancia entre puntos vecinos calculada punto a plano.
Busqueda de puntos de acuerdo a las diferencias de color.
Distancias ponderadas teniendo en cuenta diferencias de color.
Utilizando la matriz de covarianza.

Trazando la matriz de covarianza del color.

NoukwnbnNeE

Basandose en NDT (Transformacion de distribucion normal).




Para este trabajo se ha utilizado la primera version, que calcula la funcién de
coste para la distancia que hay punto a punto entre correspondientes puntos. Esta
distancia viene dada por la siguiente funcién:

e = Yio;d(my, dJ'C)Z (4)

2
donde d(mic, djc) es la distancia que hay entre dos puntos y C es el numero de

correspondencias.

Una vez obtenido el valor de la funcién de coste se almacena en la primera
columna de la poblacidn para trabajar con él en los siguientes pasos. Este valor es
menor cuanto menor es la distancia entre imagenes y por lo tanto hay que lograr
minimizarlo. Hay que tener en cuenta que en determinados casos debido a la
seleccion de puntos de las imagenes que se realiza en el preprocesamiento de estas
y dependiendo del nimero de puntos comunes que tengan las dos imdagenes este
valor puede ser algo mayor y no llegar a minimizarse tanto como en otros casos mas
favorables.




SELECCION

Esta fase inicial de seleccién es fundamental en el CLONALG para acotar el
numero de elementos con los que trabajar. Como este algoritmo ya de por si tiene
un coste computacional elevado se debe hacer una criba inicial para trabajar sélo
con los elementos mas representativos utilizando un determinado criterio.

El criterio con el que se va a realizar esta seleccidn de los mejores elementos
es elegir aquellos que tengan menor funcién de coste. El nimero de elementos
seleccionados va a ser n, que se ha determinado mediante la siguiente ecuacién:

n = round(0.3 - NP) (5)

donde NP es el tamafio de la poblacion, 0.3 es un valor elegido experimentalmente
y round es el operador de redondeo para que nos dé un numero exacto de
individuos con los que trabajar.

Este valor también se puede asignar como una constante, pero para hacer
mas flexible el cédigo se determinard con esta funcién que le asigna un valor
dependiendo del tamafio de la poblacidn, es decir, el valor de n serd proporcional al
de la poblacién. Con esto se evita que si la poblacién con la que se quiere trabajar
es muy pequeia n no sea mayor que NP o practicamente NP; y por el contrario, si la
poblacion fuera muy elevada y n tuviera un valor fijo igual se quedaba muy
pequeiio y los elementos seleccionados serian insuficientes para ese caso de
estudio.

Por lo tanto el proceso a seguir para realizar la selecciéon es: primero, ordenar
la poblacién inicial seglin el valor de la funcién de coste, es decir, ordenarla de
costes menores a mayores; a continuacién, calcular el valor de n para el caso de
trabajo; y, finalmente, seleccionar los n mejores elementos de la poblacidon
ordenada.

En este caso se ha decidido seleccionar el 30% de los elementos de la
poblacién. Asi, para una poblacién de 30 individuos, como es el caso en el que se
trabaja, n tendria un valor de 9. Hay que detenerse y reflexionar un poco a la hora
de estipular este pardmetro, ya que el CLONALG es un algoritmo que va
aumentando el tamafio de las poblaciones con las que trabaja, y el coste
computacional se puede disparar. Como ya se ha comentado en apartados
anteriores una vez realizado este proceso de seleccidn se pasa al de clonacidn, en el
que los n mejores elementos se multiplican de acuerdo al valor de la funcién de
coste, segun ecuacion (6).




Es decir, estos n elementos seleccionados en este paso se van a multiplicar en

pasos sucesivos aumentando el numero de individuos con los que se trabajara. Por

lo tanto elegir un valor muy elevado de n puede hacer que el algoritmo se vuelva

muy pesado computacionalmente.

En cuanto a la influencia que tiene
el valor de n sobre el numero de
iteraciones necesarias para que la
funcién converja en un mismo valor, en
el trabajo de De Castro and Von Zuben,
se observé que es minima como puede
apreciarse en la siguiente grafica:

EN

FIGURA 11.-RELACION NUMERO DE CLONES CON
ITERACIONES REALIZADAS EN EL CLONALG.
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CLONACION

El proceso de clonacion es uno de los principales y mas representativos del
algoritmo CLONALG. Consiste en crear una nueva poblacién de clones a partir de los
n candidatos seleccionados en el paso anterior. Estos individuos seleccionados se
multiplican proporcionalmente con su afinidad, es decir, los elementos con mejores
afinidades (valores mas bajos) se clonan mds que los elementos con peor afinidad.
Asi se obtiene una poblacién de clones con Nc elementos. Para hallar el nimero de
clones que se deben obtener de cada clon se emplea la siguiente ecuacién:

Ne = 2, round (2F) (6)

donde B es un factor multiplicativo, NP es el tamafio de la poblacion, n es el nUmero
de elementos seleccionados para ser clones y round es el operador de redondeo
utilizado para obtener un valor entero. De esta forma como n es un conjunto
ordenado de clones segun el valor de la funcién de coste aumente el nimero de
clones que se genera, Nc, diminuye, y asi se obtienen mas clones para elementos
mejores y menos clones para los peores.

Como se puede observar este proceso hace que la poblacién aumente en
mayor o menor medida dependiendo del valor que se le dé a beta. Este factor hace
que el numero de clones generados a partir de un mismo clon aumente o
disminuya. Cuanto mayor sea beta mayor niUmero de clones se generardn y cuanto
menor, menos clones se obtendran. Por ello hay que determinar un valor que
obtenga la cantidad adecuada de clones y no producir en exceso o en defecto. Este
valor se ha elegido como 0.5 experimentalmente., ya que para NP individuos que
forman la poblacién inicial (30 en este caso) con el numero de n elementos
seleccionados (9 individuos para este caso) se obtiene una poblacién de 44 clones,
tamafio adecuado para trabajar sin problemas. Si se aumenta, por ejemplo a la
unidad, se obtendria un total de 85 individuos, lo cual hace que el coste
computacional sea mucho mayor al trabajar con una poblacién casi el doble de
grande y los resultados obtenidos no muestran mejoras considerables. Si por el
contrario pasa a ser un valor muy pequeiio, como 0.1, el nimero de clones
generados seria escaso y a la hora de llevar a cabo el siguiente paso, que es la
mutacion, habria menores probabilidades de obtener elementos mejores y por lo
tanto de optimizar la funcién de coste.




MUTACION

La mutacién es la fase mas compleja en todo el desarrollo del algoritmo. A
algunos de los individuos ya seleccionados y clonados se les somete a una serie de
modificaciones aleatoriamente para variar la diversidad de la poblacién. Estas
modificaciones se realizan conforme al valor de la funcidn de coste de cada
individuo. Lo elementos que tengan mejores resultados, es decir, el valor de la
funcién de coste sea menor, deben mutar menos, y los que tengan un valor de la
funcién de coste mayor deberan mutar mas.

Este proceso se puede separar en dos partes, una primera en la que se calcula
una tasa de mutacidon para cada individuo y asi mutar mas a los individuos
dependiendo del valor de su funcién de coste; y otra parte en la que se realiza la
mutacion de cada uno de los pardmetros que conforman cada individuo.
Finalmente se vuelve a calcular el valor de la funcidn de coste en los elementos
mutados para pasar al siguiente proceso en el que se vuelve a hacer una seleccién
de los mejores elementos de la poblacidn.

La tasa de mutacién es un parametro que sirve para seleccionar los elementos
que seran clonados y los que no. Esta tasa tiene en cuenta el valor de la funcién de
coste, ya que los elementos con peores costes deben mutar mas y los elementos
con un coste mejor tienen que mutar menos para no perderlos y empeorar el
proceso de optimizacién. Esta tasa de mutacién se calcula mediante la siguiente
expresion.

p
Tasa_mut = e~ /coste (7)

donde p es un factor multiplicativo y coste es el valor de la funcién de coste para el
individuo en cuestion. Como el coste para los mejores elementos es menor que
para los peores, el valor de la tasa de mutacidn debe seguir este criterio, ser menor
para elementos mas favorables y mayor para los mas desfavorables. Por ello al
calcular el valor de la tasa de mutacion el valor del coste estd dividiendo y no
multiplicando, como ocurre en otros problemas de optimizacién.

El valor de p se estimd experimentalmente y se observd que no se podia
mantener constante en las repetidas iteraciones del algoritmo ya que convergia
prematuramente dando resultados poco satisfactorios. Por ello se desarrollé un
método por el que el valor de p fuera disminuyendo con las sucesivas iteraciones y
asi lograr que el algoritmo funcionara mejor. La funcidn utilizada para lograr este
propdsito es la siguiente:




Pi = Pi+1 —ite:_)m (8)

donde iter_max es el valor de iteraciones maximas fijadas que realiza el algoritmo
(50 para este trabajo) y p va variando progresivamente segun aumenta el valor de i,
que es la iteracion actual. Como se puede observar el valor de p va disminuyendo lo
gue hace que el valor de la tasa de mutaciéon aumente ligeramente segin aumenta
el numero de iteracidn. Este aumento progresivo es importante debido a que el
valor de la tasa de mutacion se utiliza en el siguiente paso que es la propia
mutacion.

Para mutar, como ya se vera un poco mas adelante, se va sumando un
pequefio valor a cada uno de los elementos que conforman un individuo. Este valor
lo da la tasa de mutacion. Segun se progresa en las iteraciones, como es de esperar,
el algoritmo va consiguiendo resultados menores, y por lo tanto el valor de la
funcién de coste va disminuyendo. Esto hace que también vaya disminuyendo el
valor de la tasa de mutacién y, por tanto, la mutacién también disminuye. Este
comportamiento no es apropiado y produce una convergencia prematura del
algoritmo ya que a partir de unas iteraciones la mutacién es tan pequena que
raramente se obtiene algun elemento mutado mejor que el anterior.

Una vez obtenido el valor de la variable p se calcula la tasa de mutacién y se
comienza con el propio proceso de mutacion. Antes de que un elemento mute debe
pasar una condicién, para asi lograr que los peores elementos muten mas y los
mejores menos. Para ello se comprueba el valor de la tasa de mutacion con otro
valor llamado r y que es uno de los valores elegidos aleatoriamente entre el rango
de la tasa de mutacién que aparece para la poblacién actual. Este valor se calcula
para cada clon, asi cada uno cumple la condicién independientemente. Si no se
operara de este modo, como en la poblacion de clones cada elemento estd repetido
un cierto numero de veces, segun el clon del que se trate, el requisito para mutar
seria el mismo para individuos procedentes de un mismo clon, y se mutarian todos
o ninguno de los elementos generados de un clon. A continuaciéon se muestra en
una tabla como varia el nimero de clones mutados para cada iteracién:




Iteracion Numero de clones mutados
1 24
10
16
14
18
15
11
14
13
16
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=
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El numero de individuos que mutan es de vital importancia para el correcto
funcionamiento del algoritmo. Si este nUmero es muy pequefio se tardara mucho o
incluso no se llegara a la solucién adecuada. Por el contrario, si este valor es muy
elevado se podria llegar a perder buenos candidatos, retrasando también la
convergencia. Lo ideal es que el nimero de clones sea el suficiente para introducir
la variedad justa en la poblacion de clones. Tras un proceso experimental se
observé que el niumero de clones que se mutan con el método anteriormente
descrito es el correcto y suficiente para que el algoritmo funcione bien.

A continuacién se pasa al propio proceso de mutacion si se ha determinado
que el elemento de la poblacién de clones con el que se esta trabajando deba
mutar. Este proceso es clave en el CLONALG. Se han desarrollado varias funciones
de mutacién a lo largo de los afios, atendiendo a los diferentes tipos de problemas
para los que se aplica este algoritmo. En este trabajo se han analizado cuatro de
ellos, estudiando cual responde mejor al problema estudiado.

Estos cuatro operadores de mutaciéon parten todos de uno inicial y van
afadiendo modificaciones que los hacen mds adecuados para unos casos u otros. El
operador de mutacion inicial es:

Crut(i,j) = C(i,j) £ tasa_mut * rang (9)

donde Cmut es el elemento mutado, C es el elemento en su estado inicial, sin
mutar, tasa_mut es la tasa de mutacidn calculada en el paso anterior y segln la
expresion (x) y rang es un valor elegido aleatoriamente de los que conforman el
rango de cada componente de cada individuo.




La siguiente expresion empleada para el calculo de la tasa de mutacion es una
pequeiia variaciéon de la anterior:

tasa_mut+rang

iter_actual

En esta expresion al elemento original se le afiade una pequeiia variacidon que
viene dada por la tasa de mutacion, rang (valor elegido aleatoriamente de entre
todos los presentes en el rango de un elemento) e iter_actual, que da el valor de la
iteracion actual en la que se esta trabajando. Como con cada iteracion el valor de la
variacion de la mutacion se divide entre ésta en esta variacién del operador de
mutacion se consigue que segun el algoritmo progrese la mutacién sea menor ya
qgue se va acercando a la solucidn dptima. Las siguientes versiones de los
operadores de mutacion son una modificacién de esta ultima, por lo que siguen
este comportamiento.

Otro operador de mutacion ampliamente utilizado incluye entre sus factores
el nimero de clones, Nc. Su expresidn es la siguiente:

tasa_mut+rang*Nc

Cmut(i:j) = C(i’j) + (11)

iter_actual
En este caso al multiplicar por un valor elevado como Nc se consigue que la
mutacion sea mds agresiva lo cual para algunos casos de aplicacion puede ser
positivo e incluso necesario.

Finalmente el cuarto operador de mutacién es una variacion del anterior. El
numero de clones en lugar de aparecer multiplicando esta dividiendo, lo que hace
que el valor con el que se modifica al individuo disminuya y la mutacidn sea menos
agresiva. Su ecuacioén es la siguiente:

tasa_mut+rang

Cmut(i'j) = C(i’j) + (12)

iter_actual*Nc

El operador que mejor se ajusta al problema planteado en este trabajo es el
primero de ellos, ecuacion (X). Utilizando los demas no se llega a una solucidn
adecuada debido a que o se va disminuyendo la mutacién seglin se aumentan las
iteraciones, o se realizan mutaciones muy agresivas que se separan mucho de la
solucién ideal. Para cada uno de las componentes de cada individuo, las tres
coordenadas lineales y las tres angulares, se calcula un valor mediante el operador
de mutacion. Por lo tanto rang serd en cada caso un valor perteneciente al rango de
cada parametro elegido aleatoriamente.




Una vez modificados aquellos individuos seleccionados es necesario volver a
calcular su valor de la funcién de coste para poder continuar con el ultimo paso del
CLONALG.
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CONJUNTO DE MEMORIA

El ultimo paso que se realiza en el algoritmo CLONALG es el proceso de
creacién del conjunto de memoria. Es este proceso se vuelve a hacer una seleccién
de los mejores individuos que ya han sido clonados y mutados anteriormente para
gue pasen a formar parte de un conjunto de memoria.

Este grupo de elementos, como ya se explicé en la teoria de seleccién clonal,
almacena los mejores individuos para tenerlos en iteraciones futuras y cada vez
partir de mejores individuos. Una vez seleccionados estos elementos se vuelve a
crear otra poblacién afiadiendo d elementos.

El ndmero de elementos que se seleccionan para este caso viene
representado por m. Experimentalmente se le ha determinado un valor fijo
bastante reducido, se seleccionardn tan sélo los tres mejores elementos. Esto es
debido a que se observd que en las primeras posiciones de la poblaciéon de clones
mutados habia poca diversidad y al final en este paso se seleccionaban muchos
elementos iguales.

Para obtener los tres mejores de toda la poblacidon de clones mutados se
ordenan segun los valores de su funcién de coste, de forma que los primeros sean
los mejores, es decir, tengan un valor menor de coste, y los ultimos los peores.
Estos ultimos se descartaran y en su lugar se insertard una nueva poblacidon de Nd
individuos. Con la idea de mantener el nimero de elementos de una poblacion
constante iteracion tras iteracién el valor de Nd sera calculado de forma que junto
con los Nm elementos seleccionados sean igual a NP, es decir:

NP = N, + Ny (13)

Es importante mantener el tamafio de la poblacién inicial debido a que como
se ha visto el CLONALG es un algoritmo que multiplica el tamafio de las poblaciones
con las que trabaja, y si no se acota al pasarlas de iteracidn en iteracion los tamanos
pueden ir creciendo rapidamente haciendo el algoritmo poco eficiente debido al
alto coste computacional.

La poblaciéon de Nd elementos es generada y corregida como la poblacion
inicial. De este modo en cada iteracidon se obtiene una nueva poblacién de NP
individuos, en la que ya aparecen los Nm mejores elementos de la iteracion anterior
y se vuelve a iniciar todo el proceso.




7. RESULTADOS EXPERIMENTALES

7.1. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para observar el comportamiento del CLONALG a la hora de realizar el scan
matching entre cada par de imdgenes elegido se va a mostrar por un lado unos
resultados numéricos que cuantifican y verifican que el algoritmo estd funcionando
correctamente. Por otro lado para cada par de imagenes se va a incluir una grafica
en la que se observa la diferencia final que hay entre las imagenes. Cada una se
representara con una nube de puntos (los puntos mas significativos con los que se
ha trabajado) de diferente color, verde y rojo, para diferenciarlas adecuadamente.

Se han seleccionado un total de cuatro pares de imagenes diferentes para ver
como actua el algoritmo. Estos pares son los 50-60, 1450-1451, 1000-1010 y 500-
501. Son los mismos pares que se seleccionaron en el trabajo [1] en el que se
utilizaba el algoritmo DE para poder comparar las diferentes soluciones que dan
estos algortimos.
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Imdgenes 50-60

Z[dm]

X[dm]

FIGURA 12.- SCAN MATCHING ENTRE IMAGENES 50-60.

Resultado obtenido funcion de
coste en cada iteracion

Iteraciéon Coste
5 0.404997
10 0.312016
15 0.264899
20 0.251567
25 0.238714
30 0.197486
35 0.192666
40 0.192666
45 0.192666
50 0.192666

TABLA 3.- VALORES FUNCION DE COSTE PARES DE IMAGENES 50-60.
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Imdgenes 1450-1451

:of{

mg i

X[dm] 15

FIGURA 13.- SCAN MATCHING ENTRE IMAGENES 1450-1451.

Resultado obtenido funcion de
coste en cada iteracion

Iteracion
5

10
15
20
25
30
35
40
45
50

Coste
0.637591

0.494248
0.395793
0.373163
0.359565
0.359565
0.359565
0.335733
0.335733
0.335733

TABLA 4.- VALORES FUNCION DE COSTE PARES DE IMAGENES 1450-1451.
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Imdgenes 1000-1010

Z[drm]

10 45

Y[dm]

X[dm]

FIGURA 14.- SCAN MATCHING ENTRE IMAGENES 1000-1010.

Resultado obtenido funcion de
coste en cada iteracion

Iteracion
5

10
15
20
25
30
35
40
45
50

Coste
0.493782

0.397877
0.265612
0.260706
0.258118
0.255254
0.255254
0.255254
0.255254
0.254800

TABLA 5.- VALORES FUNCION DE COSTE PARES DE IMAGENES 1000-1010.
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Imdgenes 500-501

X[dm] 6

Y[dm]

FIGURA 15.- SCAN MATCHING ENTRE IMAGENES 500-501.

Resultado obtenido funcion de
coste en cada iteracion

Iteracion
5

10
15
20
25
30
35
40
45
50

Coste
0.378865

0.247186
0.205835
0.199016
0.198417
0.198417
0.198417
0.193950
0.125369
0.121806

TABLA 6.- VALORES FUNCION DE COSTE PARES DE IMAGENES 500-501.
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Como puede apreciarse en las tablas de los resultados obtenidos el valor de la
funcién de coste va mejorando iteracidon tras iteracién, lo que indica que el
algoritmo funciona correctamente. Se puede apreciar como cuando el resultado
que se obtiene se acerca al éptimo se producen menos variaciones y cuesta cada
vez mas seguir mejorando el resultado, lo cual es completamente légico.

Por otro lado en las imdgenes mostradas se puede ver como quedan los
puntos de interés una vez optimizados. Hay pares de imdagenes en las que el
resultado es mejor que en otras. Esto es debido a la seleccion de puntos que se
hace y a los puntos en comun que tengan.

Como es de esperar, imagenes mas distantes tendran un resultado peor
debido a que tienen menos puntos en comun, como ocurre en el par 60-70, por
ejemplo. En cambio en imagenes préximas realizar el matching es mas sencillo
debido a la enorme cantidad de puntos que tienen en comun, como se puede ver
en el par 500-501. Este comportamiento también se puede apreciar claramente en
los valores que nos dan las tablas que muestran la funcion de coste. Imagenes mas
distantes parten de un valor de coste mayor el cual serd mas dificil de optimizar.




7.2. ANALISIS DEL VALLE DE CONVERGENCIA

El analisis del valle de convergencia es una de las pruebas que se realizan a la
hora de implementar un método de scan matching y que sirve para comprobar la
eficiencia de éste.

Este procedimiento consiste en incorporar un offset a la posicidn y rotacién
de las imagenes y observar los resultados obtenidos para ver si se produce la
alineacidén de las imagenes con estos offsets o no.

En este trabajo se han introducido offsets de traslacidon y rotacién en el
plano horizontal, ya que se asume que un robot tan sélo se desplaza por éste y no
por el vertical. Respecto a la traslacidon se ha introducido un offset que va en el
intervalo [-2,2] metros. En la rotacién el intervalo empleado es de [-80, 80] grados.
Para cada offset de traslacién introducido se ha recorrido todo el intervalo de
offsets de rotacién. A continuacidon se muestra en dos tablas los valores de estos

offsets.
Offset de traslacion Offset de rotacion
(-20, 0, 20) (0, -80, 0)
(0, 0, 20) (0, -60, 0)
(20, 0, 20) (0, -40, 0)
(-20, 0, 0) (0, -20, 0)
(0,0, 0) (0,0, 0)
(20, 0, 0) (0, 20, 0)
(-20, 0, -20) (0, 40, 0)
(0, 0, -20) (0, 60, 0)
(20, 0, -20) (0, 80, 0)

Una vez introducidos los respectivos offsets se obtienen los resultados
mostrados en las siguientes graficas. Se ha realizado un analisis del valle de
convergencia para cada par de imagenes utilizadas en la muestra de los resultados
experimentales. En las siguientes graficas se muestran los resultados satisfactorios
de verde y los erréneos de rojo.




Imdgenes 50-60

25

25 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -0.5 o 0.5 1 15 2 25

FIGURA 16.- SCAN MATCHING IMAGENES 50-60 CON OFFSETS DE ROTACION Y TRASLACION.

Imdgenes 1450-1451

25
1.5
05
-05F
-16F

: » -

25 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -0.5 o 0.5 1 1.5 2 25

FIGURA 17.- SCAN MATCHING IMAGENES 1450-1451 CON OFFSETS DE ROTACION Y TRASLACION.
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Imdgenes 1000-1010

25

05

05+~

25 1 1 ] 1 1 ] 1 ]
-2 -1.5 -1 0.5 4] 05 1 15 2 25

FIGURA 18.- SCAN MATCHING IMAGENES 1000-1010 CON OFFSETS DE ROTACION Y TRASLACION.

Imdgenes 500-501

2.5

0.5F
-05F

-15F

: 2 A

25 ] 1 1 ] ] 1 1 ] 1
-2 -1.5 -1 0.5 [+] 05 1 15 2 25

FIGURA 19.- SCAN MATCHING IMAGENES 500-501 CON OFFSETS DE ROTACION Y TRASLACION.
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8. CONCLUSIONES

8.1. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha obtenido un nuevo método para solventar el problema
del scan matching utilizando para ello el algoritmo CLONALG. Debido a que se trata
del mismo problema resuelto en el trabajo de Fernando Martin Monar [1] se han
mantenido las mismas condiciones a la hora tanto del desarrollo como de la
realizacion de pruebas experimentales. Asi es posible comparar los resultados
obtenidos al aplicar diferentes algoritmos. Estos algoritmos son en DE y el
CLONALG.

Dichos algoritmos aunque su funcionamiento a grandes rasgos no difiere del
propio de los algoritmos evolutivos, presentan diferencias en su desarrollo. Estas
diferencias sobre todo son apreciables en los operadores encargados de modificar
la poblacidon. En el DE se utiliza un operador de cruce, el crossover. Con él se
producen nuevos candidatos pero a partir de los iniciales. Y aunque los dos
algoritmos realizan una mutacién la forma en que se genera es diferente, utilizando
para ello operadores de mutacién muy distintos.

Otra gran diferencia entre estos dos algoritmos es que en el DE el mejor
candidato siempre forma parte de la poblacidn con la que se trabaja y no se emplea
para generar nuevos candidatos a partir de él. Esta forma de actuacién es muy
diferente del CLONALG, en el que los mejores candidatos siempre se utilizan para
generar a partir de ellos otros candidatos, y, ademas, tras cada iteracion se
introducen nuevos individuos generados aleatoriamente que sustituyen a los
peores elementos.

Pero estos dos algoritmos también guardan ciertas similitudes en su
funcionamiento. Ambos utilizan operadores de seleccion para discernir entre
candidatos propensos a dar una buena solucién y los que no.

Respecto a los resultados obtenidos se ha observado como el DE da mejores
respuestas que el CLONALG. Esto puede ser debido a dos motivos
fundamentalmente. Uno es que el propio funcionamiento de cada algoritmo se
adapte mejor al problema presentado y a la forma en la que esta presentado. Es




decir, hay que tener en cuenta los datos que se han seleccionado y la forma en la
gue se utilizan estos datos y analizar y estudiar qué tipo de algoritmo se adapta
mejor en cada caso. El otro motivo por el que es posible que el CLONALG haya dado
peores resultados es debido al propio desarrollo del algoritmo. Ese desarrollo puede
no responder de forma tan eficaz debido al desconocimiento previo del alumno en
esta materia. Aunque concluye el trabajo con la capacidad y el conocimiento
suficiente como para seguir investigando y desarrollar mejores soluciones.

Esta diferencia en los resultados de los dos algoritmos se puede ver
claramente si se compara el analisis del valle de convergencia resultante de este
trabajo, y representado en las figuras 16, 17, 18 y 19, con el obtenido para el
Differential Evolution en el trabajo realizado por Fernando Martin Monar [1] y
representado en la figura 20, que se muestra a continuacion,

) -
P> 0

3 3 3

« L Il Il J
2'§2 -15 -1 -0.5 0 0s 1 15 2 25

FIGURA 20. VALLE DE CONVERGENCIA PARA RESULTADOS SCAN MATCHING UTILIZANDO DE EN IMAGENES 1000-1010.

Después de este estudio se ha podido comprobar las dificultades que
presentan estos tipos de algoritmos, como:

- Definicion del tipo de problema y uso de una representacién adecuada.

- Seleccién de la funcidon de coste a optimizar y que represente de forma
precisa el problema descrito.

- Seleccién de los parametros que utiliza el propio algoritmo dependiendo del
tipo de problema que se quiera resolver.
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- Coste computacional, tiempo requerido y dificultad que presentan en
comparacion con los métodos analiticos.

En la opinidn del alumno se han cumplido todos los objetivos que tenia el
presente trabajo, tanto personales como técnicos.
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8.2. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

En un futuro, partiendo del problema inicial y la solucién obtenida se podria
seguir investigando sobre esta materia para obtener mejores soluciones o
adaptarlas a otros tipos de problemas.

Debido a que los resultados obtenidos en este trabajo no han sido tan
satisfactorios como se esperaban se podria seguir investigando en esta linea para
mejorarlos, tanto cualitativamente como cuantitativamente. Como ya se ha visto en
el CLONALG se pueden utilizar una gran variedad de operadores de variacion, por
ejemplo los empleados a la hora de realizar la mutacidn. Esta libertad hace que
desarrollar una soluciéon sea una tarea compleja y, por lo tanto, si se quieren llegar a
excelentes resultados se debe hacer un minucioso estudio. También seria
interesante estudiar detenidamente el coste computacional del algoritmo y
desarrollar soluciones que lo minimicen para hacerlo mas flexible a la hora de
ponerlo en practica.

Otra posible linea de investigacion seria la sustitucion del algoritmo
empleado por otros basados también en los Sistemas Inmunoldgicos Artificiales,
como el algoritmo de seleccién negativa [20] o las redes inmunoldgicas artificiales
[21]. Para la aplicacién de dichos algoritmos habria que realizar un estudio propio
de los mismos ya que su funcionamiento difiere del CLONALG aunque la base
tedrica sea la misma.
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B. APENDICES

B.1. PLANIFICACION

El presente trabajo se ha organizado como se puede observar en el diagrama
de Gantt adjunto a continuacién. Para ello se ha dividido en una serie de fases:

1. Planteamiento.
- Familiarizacién.
- Busqueda de la informacion.
- Disefio.
2. Desarrollo.
- Desarrollo algoritmo.
- Implantacidn algoritmo.
3. Pruebas.
- Pruebas.
- Depuracion.
4. Documentacion.
- Redaccién.
- Correccion.
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FIGURA 21.- DIAGRAMA DE GANTT.
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B.1. PRESUPUESTO

Debido a que este proyecto es de tipo técnico-experimental en el
presupuesto se va a reflejar tanto el coste de los equipos empleados en el
desarrollo del mismo como el coste aproximado del personal que lo ha llevado a
cabo.

COSTE DE MATERIAL
En la siguiente tabla se puede ver el desglose del coste del material requerido:

COSTE MATERIAL

Familia Concepto Coste total Coste proyecto
Software Software 500€ 500€
Hardware Ordenador 550€ 45€
Otros Internet 20€/mes 60€
Material oficina 50€ 50€
SUBTOTAL 655€
COSTES DE PERSONAL

Para calcular el coste del personal se va a estipular en primer lugar el
numero de horas empleadas tanto por el tutor del proyecto como por el alumno.
Este nimero de horas se reflejaran en la siguiente tabla:

HORAS PERSONAL

Fase Tarea Tutor  Alumno
Planteamiento Familiarizaciéon 0 30
Busqueda informacion 10 30
Disefio 0 10
Desarrollo Desarrollo algoritmo 10 80
Implantacion algoritmo 10 10
Pruebas Pruebas y analisis 0 50
Depuracién 0 40
Documentacion Redaccidn 0 60
Correccién 10 10

TOTAL 40 320




Una vez conocido el tiempo empleado por el personal se puede estimar el
coste que ha supuesto,

COSTE PERSONAL
Empleado Precio unitario (€/h) N2 horas Importe€
Tutor 30 40 1200€
Alumno 8 320 2560€
TOTAL 3760€
TABLA 11.- COSTE PERSONAL.
COSTE TOTAL

En la siguiente tabla se refleja el coste total del proyecto,

PRESUPUESTO TOTAL
Concepto Importe €
Personal 3760.00
Material 655.00

TOTAL 4415.00
21% IVA 927.15
 TOTAL  5378.15€

TABLA 12.- PRESUPUESTO TOTAL.

El presupuesto final ascenderia a CINCO MIL TRESCIENTOS SETENTA Y OCHO
EUROS CON QUINCE CENTIMOS.
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