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Resumen

En el presente Trabajo Final de Master se disefflgoritmo Genético que obtendra la

mejor configuracion de camaras para un modelo CAP presenta un sistema de
vision artificial con multiples camaras fijas qubserva un objeto fijo. Lo que se

pretende es que cada camara en el CAD visualigejeo con la misma perspectiva en
que se visualiza el objeto real.

Las pruebas y desarrollos aqui presentados seaesali dentro del proyecto del Tanel
de Inspeccion de Carrocerias para Factorias FOREgribllado por el Instituto de
Disefio y Fabricacion (IDF) de la Universidad Pgliiéa de Valencia (UPV). Estos
tuneles se han implantado hasta la fecha en 7aglalet Estados Unidos y 3 plantas de
Europa.

El tinel de inspeccidn se utiliza para la detecdi@nlefectos en la pintura de los coches
durante su fabricacion, con el objetivo de que gstereso se realice de forma

automatizada. Este sistema esta basado en un aidterision soportado por multiples

camaras fijas. En las implantaciones realizaddsaseutilizado entre 12 y 14 camaras

por tunel.

El disefio del tunel de inspeccion se realiza can harramienta CAD desde la que se
obtienen distintos parametros y patrones necespasiasla deteccion de defectos en el
tunel real.

El objetivo del Algoritmo Genético es conseguimajor configuracion de camaras en
el modelo CAD para obtener la misma imagen quagcdmaras del tunel real.

Palabras clave:
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Resum

En aquest Treball Final de Master es dissenya gorAo Genétic que obtindra la
millor configuracio de cameres per a un model CAI2 ¢epresenta un sistema de visio
artificial amb multiples cameres fixes que obseruarobjecte fixe. El que es pretén es
cada camera en el CAD visualitze el objecte aminddeixa perspectiva en que es
visualitza el objecte real.

Les proves i desenvolupaments aci presentats izaemn dins del projecte del Tunel
d’Inspeccié de Carroceries per a Factories FORBemelupat pel Institut de Disseny i
Fabricacio (IDF) de la Universitat Politecnica dal&hcia (UPV). Aquests tunels s’han
implantat fins avui en 7 plantes dels Estats Urtplantes d’Europa.

El tinel d’inspeccid s'utilitza per a la deteccié defectes en la pintura dels cotxes
durant la seua fabricacié, amb I'objetiu de queest) procés es realitze de forma
automatitzada. Este sistema esta basado en umaiste visidé soportat per multiples
cameres fixes. En les implantacions realitzadeanstltilitzat entre 12 i 14 cameres per
tunel.

El disseny del tunel d’'inspeccio es realitza amhb terramenta CAD des de la que
s'obtenen diferents parametres y patrons neceparis la deteccié de defectes en el
tunel real.

L’objetiu de I'Algoritme Genétic es conseguir lalimi configuracio de cameres en el
model CAD per a obtindre la mateixa image que srcéameres del tinel real.

Paraules clau:

Algoritme Genétic, Calibracid, Visio Artificial, Bseny Assistit per Computador



Abstract

In this Master Final Work is designed a Geneticohitnm that will obtain the best
camera setting for a CAD model representing affi@ali vision system with multiple
fixed cameras that observes a fixed object. Theabe is that each camera in the
CAD visualizes the object with the same perspedhet is visualized the real object.

The described tests and developments were madaeiretivironment of Carbody
Inspection Tunnel Project for FORD Factories, deped by The Design and
Manufacturing Institute (IDF) of Universitat Poltigica de Valencia (UPV). These
tunnels were installed until now in 7 factoriedd8A and 3 factories in Europe.

The inspection tunnel is used for paint deffectsecteon during car manufacturing
process, with the goal that it was an automatedga® This system is based on a
artificial vision system supported by multiple ftkeameras, using between 12 and 14
cameras in each tunnel.

The design of the inspectin tunnel is done withADGQool from are obtained different
parameters and patterns needed in deffect detantibe real tunnel.

The goal of this Genetic Algorithm is to obtain tiest camera setting in CAD model to
obtain the same image as with real tunnel cameras.

Keywords:

Genetic Algorithm, Calibration, Artificial VisionComputer Assisted Design
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Capitulo 1

Introduccioén

Este Trabajo Final de Master es de orientaciénegrohal y tiene como objetivo la aplicacion de
las técnicas informéticas desarrolladas en el mgsiea la resolucion de un problema real
industrial.

El trabajo aqui descrito se realizé durante laciétalaboral que mantuvo el autor con el Instituto
de Disefo y Fabricacion de la Universidad Politéarde Valencia, dirigido por el profesor Dr.
Josep Tornero, en el afio 2012.

El problema a resolver es la calibracion de camdedstinel de inspeccion de carrocerias, un
sistema automatico de control de calidad basadasiéin artificial que detecta microdefectos en
pintura durante el pintado de coches en las fabria FORD. En este TFM, al calibrado de
camaras se le podra denominar como recalibraciégugaen este proyecto existe un proceso
anterior que también es una calibracion, en este wenual.

La calibracion de camaras es un proceso que deaehirante el montaje del tinel de inspeccion.

Consiste en ajustar las camaras del disefio CARudel para que vean al coche a inspeccionar de
la misma forma que en la realidad. Este procese t@gan relevancia ya que a continuacion se
realizan otros procesos con el CAD, relacionadoslaaleteccion, y son sensibles a las posiciones
de las camaras.

Por este proyecto se le otorgd a Josep Tornerdexiryy Ford Industrial Award 2012”, que premia
los proyectos industriales realizados dentro de B@Rivel internacional.

1.1. El Tudnel de Inspeccion de Carrocerias

En la industria del automdvil, los productos figsalgan de ser tratados con diferentes capas de
pintura, siendo la calidad un aspecto especialm&itieo. Los procesos de pintado automatico se
realizan normalmente de forma continua, con lasocarias moviéndose a lo largo de la linea de
produccion de una estacion a otra. Las capas t&rpise aplican bajo condiciones de temperatura,
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humedad y ausencia de polvo estrictamente conasldeh este contexto, los defectos de pintura
aparecen como una inevitable variacion de las c@rms 6ptimas de operaciéon o causadas por
polvo, agresiones ocasionales causadas por losoprty@abajadores, etc. Los defectos son, en
realidad, alteraciones en una capa de pintura geeerc y se hacen mas visibles conforme se
aplican capas adicionales de pintura.

Zona Difusa

transicion

° Zona de brillo

maximo

Tradicionalmente, los defectos se localizan, maycegparan en una etapa posterior al proceso de
pintado. En ocasiones, los defectos son claranvisitdes y detectables, como es el caso de golpes
y rayas, mientras que en otros casos, los defecteden ser en realidad pequefias particulas muy
dificiles de detectar.

En algunos casos, la situacion puede ser graveugdagno detecciéon del defecto en factoria da
lugar al rechazo del vehiculo por parte del cliaitao cumplirse las expectativas de calidad. En
consecuencia, la imagen de marca de la empresaatisdaccion del cliente se ven drasticamente
afectados. No obstante, aunque se detectara ewafaberia necesario un nuevo repintado del
vehiculo. Ademas, la no deteccion de los defeatoka® primeras etapas del proceso de pintado,
supone un incremento de costes por el mayor congienpintura y energia y su consecuente
impacto medioambiental.

Inspeccion Manual Pulido

Hoy por hoy, la gran mayoria de factorias incorpooperarios expertos que inspeccionan el
producto para detectar defectos. No obstante, @r phe la seleccion y andlisis minucioso y

Trabajo Final de Master 2
Victor Ruiz Piera, septiembre 2015



aleatorio fuera de linea de los vehiculos, se tdidpoconstatar que el 80% de los defectos
pequefios no son correctamente detectados. Elgalnuiotivo de esta tasa de fallo tan elevada se
debe sobretodo a la fatiga ocular que sufren lesaoips.

Inspeccion Automatica Pulido

Para automatizar este proceso de inspeccién s@adideTunel de Inspeccion Carrocerias, un
novedoso sistema de inspeccion basado en visidicialtpara detectar defectos en carrocerias de
automoviles. La fabricacion de este sistema ha k&d@ada a cabo por el Instituto de Disefio y
Fabricacion de la Universidad Politécnica de Vakjmto a la empresa ICEMI y AUTIS.

El tunel se ha implantado a nivel internacionalaandistintas factorias de FORD. Hasta la fecha,
se han instalado 10 taneles en las siguientesgstant

- Union Europea:
o0 Almussafes (Espafia)
o Genk (Bélgica)
o Saarlouis (Alemania)
- Estados Unidos
o Dearborn Truck Plant (Michigan, Estados Unidog)jrieles
0 Louisville Truck Plant (Kentucky, Estados Unida&}lineles
o Detroit (Michigan, Estados Unidos)
o Louisville (Kentucky, Estados Unidos)
o Oakville (Ontario, Canada)
El sistema se basa en el principio de deteccidhefkctos mediante la generacion de un barrido de
iluminacion, estando el sistema de vision (camdiigs)al igual que el vehiculo a inspeccionar.

Tras la adquisicion de las imagenes de barridduteinacion, se realiza un procesamiento que
permite detectar y clasificar defectos de hastmfh2le diametro.
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La principal innovacion introducida por este prdgetdustrial reside en el hecho de que el
sistema es capaz de detectar casi el 100% de flestake detectados mediante inspecciéon humana.
El sistema es capaz de detectar defectos milinétrianto en la parte superior (capo, techo y
maletero) como en los laterales (aletas delantetia@seras y puertas), cubriendo asi las partes mas
importantes de la carroceria del vehiculo [Torn2éd,1].

1.2. El Tunel en funcionamiento

El Tdnel de Inspeccion de Carrocerias esta compuest forma genérica, de una estructura
metalica que soporta un conjunto de luces parainiamel coche durante la inspeccién y un
conjunto de camaras para tomar imagenes del mismo.

Para visualizar la superficie de la carroceria amhe se utiliza un nimero determinado de
camaras, entre 12 y 14 dependiendo de los modelesche a inspeccionar. Estas camaras estan
en una posicion fija, que se determina en la fasdiskfio del tunel.

Para iluminar de forma adecuada la superficie deklt se utiliza un conjunto de tubos
fluorescentes colocados en una estructura metalgaal con traccidon mecanica. La colocaciéon de
estos tubos, como en el caso anterior, se deteeniteafase de disefio del tunel, conformando una
estructura de luces que le da el aspecto carduterd Tunel de Inspeccion.

La deteccion de microdefectos se realiza a pagtinthgenes del coche obtenidas con las camaras
del tdnel.

El proceso de deteccion de microdefectos tiensitpgentes pasos:

- Obtencién de imagen de fusion
- Preproceso para corregir desplazamientos de laceaira
- Deteccion de microdefectos
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Imagen de fusién Matching desplazamiento Deteccién microdefecto

1.2.1. Obtencién de la imagen de fusion

Para obtener una imagen del coche se realizaglegudenomina, un barrido, es decir, la estructura
de luces se desplaza a lo largo de todo el recodd@ tunel y, de forma simultanea, se toman
instantaneas del coche durante ese recorrido.

Con el conjunto de imagenes obtenido se generarlandinada “imagen de fusion”. Esta imagen
consiste en la combinacién de las instantaneasidate durante el barrido para visualizar la parte
de la carroceria del coche mas iluminada por t#uade luz.
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1.2.2. Camaras del tunel

El Tunel de Inspeccion tiene montadas 12 camanas \psualizar por completo la carroceria del
coche a inspeccionar, aunque este niumero puede dapendiendo del tamafio del coche.

Durante el disefio del CAD se colocan las camardsrdea que se visualicen, en conjunto, todas
las partes relevantes de la carroceria. Como efers@lmuestran las vistas del Mondeo:

Vistas del CAD para Mondeo
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1.3.  Disefio y montaje del tunel

El disefio y montaje del tinel de inspeccién es nacgso complejo y no es objeto del presente
Trabajo Final de Master.

Para ubicar el trabajo realizado en este TFM, seneran las principales etapas:

- Disefio tunel CAD

- Montaje en planta

- Calibracion manual cadmaras
- Calculo Imagen Referencia

- Cdlculos CAD post-montaje

1.3.1. Disefio tunel con CAD

En la mayoria de proyectos industriales, es indisplele el uso de herramientas CAD para su
disefo.

Para este proyecto se hacia uso de la herramien¢ggaphics NX 6.0, con la que se disefiaba la
estructura del ttnel, la disposicion de luminayide colocacion de las camaras.

ZICAR G P P Y

Esta herramienta CAD también se utilizaba como kiduor del tunel ya que se tenian los disefios
de fabricacion, adaptados para simulacion, dedobes a evaluar en la realidad.

Para explotar las funciones de simulacion se dakamwna herramienta especifica en C#, que se
integraba con NX, para automatizar las tareasrdelacion, calculos post-montaje y recalibracion.
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1.3.2. Calibraciéon manual y Calculo de imagen de refegenci

Tras el montaje de la estructura del tunel, se gongincionamiento la linea de produccién de la
factoria pasando coches a través de él. Esto Beargara saber donde paran las carrocerias a
evaluar.

Teniendo un coche parado, se colocan de forma rhdemiacamaras del tunel tomando como
referencia la vista de la correspondiente cAmaed EAD.

Como en cualquier proceso real, la posicién dedaade la carroceria no es siempre la misma pero
se necesita determinar una posicion como refergng@r tanto, tener una imagen de referencia
para cada camara.

Para calcular esta imagen se hace uso un procedim@specifico que, a partir de un conjunto de
imagenes de fusion de distintos coches, deterraiimadgen que corresponde al coche que par6 en
una posicion promedia.

Para determinar la posicion de parada de cada szcldefinen, mediante un software especifico,
unos puntos de referencia en la carroceria. Covs guintos de referencia se puede calcular
distancias y diferencias en las paradas de cadeecoc

Posicion
Media

A la imagen del coche que ha parado en la posio@édia de entre los evaluados en esta fase, se le
denomindmagen de Referencia
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1.3.3. Operaciones post-montaje con CAD

A partir de la Imagen de Referencia se prepararatifes plantillas y patrones, que se utilizaran
para la deteccion de microdefectos durante el ngaduccion del tinel de inspeccion.

En la mayoria de casos, se hace uso de la hertamigéegrada en el CAD, ya nombrada en 1.3.1,
para obtener patrones, mapas de resolucion, etc.

Resolucion Capo Foces
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Capitulo 2

Motivacion: Necesidad de la recalibracion

En el presente capitulo se motivara la creacidumndeuevo proceso que se incluira en la instalacion
de un nuevo Tunel de Inspeccidon de Carroceriasctdeio la necesidad de la nueva etapa,
valorando las alternativas y proponiendo un tipsalacion.

2.1. Desajustes del tunel: Vista CAD vs Vista Real

Tras el montaje del tinel de inspeccion, se detpatano corresponden exactamente las imagenes
del coche real y las imagenes correspondienteE@ALR.

La imagen aqui mostrada es una exageracion daehiems pero lo ilustra claramente.
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La problematica que se detecta es que el ajusiz piesicion de la camara durante el montaje del
tinel se realiza respecto a un coche aleatorionaslele que el procedimiento manual de calibrado
no garantiza la exactitud.

Durante el proceso de obtencién de la Imagen der&afia, proceso posterior al montaje, se
determina qué coche sera la referencia.

Como se puede deducir, no existe un proceso qaeigrk la posicién del coche real (imagen de

referencia) y la posicion del coche en el CAD, loogue se plantea crear un nuevo proceso para
solucionar este desajuste.

2.2. Analisis de alternativas

Tras detectar este problema se plantea disefianewnomproceso de recalibracion del tinel, que se
situaria entre la “Célculo de la Imagen de Refaegnc“Calculos CAD post-montaje”:

- Disefio tunel CAD - Disefio tunel CAD
- Montaje en planta - Montaje en planta
- Calibracion manual cadmaras - Calibracion manual camaras
- Calculo Imagen Referencia - Calculo Imagen Referencia
- Cdlculos CAD post-montaje - Recalibracion Tanel
- Cdlculos CAD post-montaje

Se le denomina recalibracién porque ya existe aogso de calibrado manual inicial.
Para la recalibracion del tunel se plantean lasisnges enfoques:
- Recalibracién tunel fisico

0 Soporte de camaras mas precisos
o Validacién fisica de cumplimiento de disefio

- Recalibracion del CAD

o Recalibracion estructura

o Recalibracién parada coche

o Recalibracion de camaras (genérico)

o Recalibraciéon de camaras para cada modelo de coche
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Tras un pequeiio analisis de los distintos enfogsesdecide optar por la “Recalibracion de
camaras para cada modelo de coche” ya que apsi@laentes ventajas:

- No se requiere modificar la estructura fisica
- Se simplifica el problema al ajustar cada camaraeparado
- Permite la variabilidad de parada en diversos nosdel

2.3.  Soluciones existentes para calibracion de camaras

La calibracion de camaras consiste en el ajusteudearametros extrinsecos e intrinsecos. Estos
parametros son:

- Traslacién
- Rotacion
- Distancia Focal, etc.

Para ajustar estos parametros existen varios nmg&todo

- Tsai[Tsai, 1987]
- Faugeras [Faugeras, 1993]
- Zhang [Zhang, 2000], etc

Estos métodos resuelven la calibracion de una @mempecto a una referencia dentro de un
mismo sistema de coordenadas.

Por el contrario, nuestro problema se trata dé@aliuna camara en un sistema de coordenadas
(coche en el tunel del CAD virtual) respecto a refarencia en otro sistema de coordenadas (coche
en el tunel real). Por tanto los métodos anteriatmmenumerados no nos sirven para solucionar el
problema planteado.

2.4, Calibracion de camaras CAD vs Real

El problema a resolver se trata en conseguir lebamaion de pardmetros extrinsecos de la camara
(traslacion y rotacion) con los que mejor se ajlestgsta de la camara del CAD con la realidad.

Para resolver este problema se decide disefarlnad mediantdlgoritmos Genéticospara la
busqueda del mejor ajuste de parametros extrinskecodmara (recalibracion).

Este tipo de solucion tiene las siguientes ventajas
- Automatizable

- Resuelve el problema
- Solucion en tiempo razonable

Trabajo Final de Master 12
Victor Ruiz Piera, septiembre 2015



Capitulo 3

Algoritmo Genético de Recalibracion (RGA)

En este capitulo se detalla como se disefa el lgoiGenético de Recalibracion (RGA).
En un primer término se explicaran algunos concepésicos sobre Algoritmos Genéticos.
A continuacion se definirh como se especifica whviduo y como se calcula la funcion fitness.

Esta parte se explica antes de definir el RGA ya determina muchos aspectos del disefio del
algoritmo.

3.1.  Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son una técnica de Ingeliga Artificial, inspirada en los mecanismos
de la biologia, que se aplica a resolver probledeasptimizacion combinatoria. Se considera una
técnica metaheuristica y es adecuada para resmebBlemas con espacios de busqueda extensos
donde otros métodos no obtendrian la solucion drempo razonable.

Los mecanismos de busqueda de los Algoritmos Gersésie basan en la genética y la seleccion
natural. Combinan el concepto de supervivenciaoddandividuos mas adaptados con operadores
genéticos como el cruce o la mutacion. Los AlgasgnGenéticos se diferencian de los métodos
tradicionales de optimizacion de varias formas:

- Utilizan funciones objetivo para determinar la fajatidel individuo (fitness).

- Utilizan un conjunto de soluciones para enconaxaolucion

- Utilizan reglas estocasticas (aleatorias)

- Este tipo de algoritmos, cuando no haya limitacsoteenporales, siempre convergera a un

optimo global
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3.1.1. Terminologia

Poblacion: es el conjunto de individuos que representan ejuotm de soluciones evaluadas en
una generacion (iteracion).

Individuo: es la representacion de una de las solucioneslallgona. Un individuo esta compuesto
por un genotipo (codificacion de la solucion) yfanotipo (representacion externa de la solucion).

Funcion de aptitud o Fitness:representa el nivel de adecuacion del fenotipardendividuo al

problema, siendo los individuos con mejfimess los que tengan mas probabilidades de
reproduccion.

3.1.2. Estructura general
Un Algoritmo Genético estard compuesto de los siges elementos:
1. Poblacion Inicial: conjunto de soluciones al profdedentro del espacio de busqueda
2. Fitness: evalua la aptitud de cada individuo

3. Nueva Poblacién: repetir los siguientes pasos parapletar una nueva generacion de la

poblacion

3.1. Seleccion: seleccionar los individuos padre de ratua su aptitud

3.2. Cruce: combinar los genes de los padres para oliigog

3.3. Mutacién: con una probabiliad{p mutar los genes del nuevo individuo
3.4. Reemplazo: afiadir nuevos hijos y completar la npetdacion

4. Verificar la condicion de parada

5. Repetir punto 2

3.2. Individuo RGA

En el problema de optimizacion planteado, la séluajue debemos buscar con el Algoritmo
Genético es la posicién de camara que mejor saiadatel CAD con la realidad. Por tanto, para
codificar elgenotipo del individuo en RGA se utilizaran los parameteasrinsecos de la camara:
posicion y rotacion.

Posicion Rotacion
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Los parametros (X, Y, Z) son niumero de coma fletamte indica la posicibn en cada eje en
milimetros (mm) mientras que los parametros decrata(a, 3, y) son numeros de coma flotante
gue definen grados.

El fenotipo del individuo sera la vista en el CAD desde la &é@a recalibrar. Esta se corresponde
a la proyeccion 2D de la carroceria del modeloBbontinuacion se muestran algunos ejemplos:

Proyeccion 2D. Mondeo. Camara 1 Tunel Genk

P o

—

Proyeccion 2D. Mondeo. Camara 12 Tunel Genk
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3.3. Funcioén Fithess RGA

La funcion fitness de RGA se calcula haciendo estod siguientes elementos:
- Fenotipo del individuo: proyecciéon 2D, que se atieel CAD
- Méscara de Recalibracién: se obtiene a partir tfedgen de Referencia

La evaluacion de la funcion fitness es un procesioso temporalmente ya que, al implicar un
renderizado del CAD, puede tomar entre 10 y 30 rehogl dependiendo del hardware donde se
ejecute.

La funcion fitness es descendiente: a menor fitredsadividuo representa una mejor solucion.

El detalle de la obtencion del fitness se desareil el siguiente capitulo.

3.4. Disefo de RGA

Para resolver el problema planteado se disefia gorikho Genético de Recalibracion o RGA que
se aplicara de forma sucesiva para cada camaradaencodelo de coche evaluado por el tanel de
inspeccion.

Como filosofia del algoritmo, debido al alto costenputacional de la funcion fitness, se pretende
mantener poblaciones pequefias para evolucionanmantd muchas generaciones aunque
manteniendo un minimo de variabilidad para eviamcarse en un minimo local. En este caso
resultara clave la seleccion de los individuos aterzer y la evolucion de los mismos.

También se tendrd en cuenta las caracteristicamdiglduo, que tiene pocos parametros, y lo
comentado anteriormente, pequefas poblaciones qexoevolucionen mucho. El operador de
cruce provocaria que todos los individuos conveagiea una solucion comun por lo que resulta
razonable, para este caso, prescindir del opedsdoruce.

—— Mejor |
Inicializacion individuo

A T
Evaluacion Poblacion , Seleccion
¢ Parada?
A

\ 4
Evaluacion [¢ Mutacioén

A 4

A

Reemplazo
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El Algoritmo Genético de Recalibracion RGA se comgde los siguientes elementos:
- Inicializacién de Poblacion
- Evaluacion Fitness
- Ciclo evolutivo

Seleccion

Mutacion

Evaluacion Fitness
Reemplazo

© O 0O

- Condicién de parada

3.4.1. Inicializacién poblacion

La poblacion inicial de individuos se genera denf@maleatoria a partir de la posicion definida en el
CAD durante el disefio del tunel.

Para acotar el espacio de busqueda, se definengo iadependiente para cada parametro del
individuo.

Estos parametros se establecen de forma empiriqaeyaependiendo de la instalacion del tunel
real en la factoria. Hay que tener en cuenta gse define un rango pequefo (por ejemplo 5 mm
para posicion) los individuos seran muy proximosnalial, reduciendo la variabilidad e incluso
imposibilitando la convergencia al éptimo globah &ambio un rango muy amplio (por ejemplo
1000 mm) si posibilita la convergencia al optimobgll pero la variabilidad generaria muchos
individuos de baja aptitud.

Otro parametro a tener en cuenta es el tamafio gablacion inicial. Por el disefio del algoritmo,
como se explica en puntos posteriores, este pamtigrie mas influencia en la variabilidad inicial
de la poblacion que en el rendimiento del mismogaanun tamafio excesivamente elevado
también penalizaria el coste computacional.

A continuacion se indica una configuracion de campso, utilizada en muchas de las ejecuciones
en produccion del algoritmo:

- Poblacion Inicial 50 individuos
- Posicion

0 Rango X 100 mm

0 RangoY 100 mm

0 Rango Z 100 mm
- Rotacion

0 Rangoa 50

o Rangop 5°

o0 Rangoy 50
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3.4.2. Seleccion

La estrategia utilizada en este algoritmo es landatener poblaciones reducidas, debido al alto
coste computacional por la funcién fitness.

Inicialmente se seleccionan todos los individuosadeoblacién. De esta forma se intenta dar una
oportunidad a los individuos para demostrar swayadira ser solucion del problema.

A patrtir de la quinta generacién se empiezan aadfsindividuos, en este caso se descartan los
gue tengan un TPINC mayor a la media de la pohtacio

foreach(individuo in Poblacion)
{
if( num_generacion>5 && count(Poblacion[])>3) )
if(TPINC(individuo)>MediaTPiNC)

Poblacion.descartar(individuo);

}

Como aclaracion del cédigo, la funcion TPINC() skere a la funcion fitness.

Este rechazo se realiza generacion a generacida tpasdarnos con los tres mejores individuos.
De esta forma garantizamos un minimo de variahilida

3.4.3. Evolucion por mutacion

Como se ha comentado en puntos anteriores, egaltalo RGA no hay cruce. Esto se debe a que
hay pocos parametros y, como se indica en el @ntarior, la poblacion es muy reducida. En caso
de haber cruce es muy probable que rapidamente todoindividuos converjan a una solucion
comdan.

La evolucién en RGA se realiza solamente por métadie parametros, seleccionando en cada
generacion un numero aleatorio de parametros armuta

Para el operador de mutacién se han desarrollat@swariantes que se desarrollan en posteriores
capitulos.

3.4.4. Reemplazo

Los nuevos individuos generados en cada generasgmplazaran al padre si mejoran su aptitud.
Si no mejoran la aptitud se mantendra al padreagoblacion siendo el hijo rechazado. De esta
forma se mantiene el tamafio de la poblacion cotestam empeorar el fithess global.
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3.4.5. Condicién de parada

Un algoritmo genético puede conseguir un optimda@lacuando no tiene ninguna restriccion
temporal.

En nuestro caso, al ser una solucién aplicada @rablema real, si tenemos una restriccion
temporal. El RGA forma parte de una etapa del mocke instalacion del tunel de inspeccion, por
lo que entre los objetivos de disefio esta el gteeadgoritmo sea predecible su tiempo maximo de
ejecucion.

Como primera medida para controlar el tiempo, adetiedlas establecidas en puntos anteriores, se
define un nimero maximo de generaciones para doeokcla poblacién. Este parametro del
algoritmo se establece de forma empirica y depedidvardware en el que se va a ejecutar el
algoritmo.

Como medida adicional, se establece un valor ebjatel fitness para asi parar la ejecucion del
algoritmo si se tiene una solucion aceptable. Ha easo, al alcanzar el fithess objetivo no se
detiene la ejecucion si no que se mantiene 5 geiness mas, respetando el maximo establecido,
para intentar conseguir un nuevo optimo y segujorardo la poblacion.

La condicion de parada se codificaria de la sigaitarma:

[..]

MaxGeneraciones={parametro de entrada};
TPINC_objetivo={parametro de entrada};
TPINC_optimo=Paoblacion.optimo();
maxGen_enObjetivo=5;
countGen_enObjetivo=0;

countGen=0;

while(countGen<Maxgeneraciones && (TPINC_optimo>TPi NC_objetivo Il
countGen_enObjetivo<maxGen_enObjetivo))

{
[...]
if(TPINC_optimo<TPiNC_obijetivo)

TPINC_objetivo=TPIiNC_optimo;
countGen_enObijetivo=0;

}

countGen_enObjetivo++;
countGen++;

}

Con este tipo de condicion de parada hace queyelitsho sea predecible en su cota maximo de
coste temporal y permite que se pueda planificas fd@ilmente dentro de un proceso de
instalacion de nuevos taneles de inspeccion.

El valor tipico utilizado en produccion para el Nenm Total de Generaciones esta entre 500 y
1500. Para el TPINC obtjetivo esta entre el 2% %06l
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3.4.6. Coste computacional

El coste de ejecucion del algoritmo se puede esfmiala formula:

Coste_Temporal_Algoritmo = Tiempo_Evaluacion_Fitnes s*
( Tam_Poblacion * Num_Generaciones_Arranque (5)
+ Minima_Poblacion 3) * (Num_Generaciones_Total

Num_Generaciones_Arranque )

Durante el uso en produccion del algoritmo se zatila las siguientes configuraciones,
dependiendo del tiempo de evaluacion de la funitidess en cada maquina:

Tiempo cada evaluacion 10 seg 30 seg

Numero maximo generaciones 1500 500

Tamafio poblacion 50 50

Total tiempo algoritmo 10 * ( 50*5 + 3*(1500-5)) |80 * (50*5 + 3*(500-5)) =
47350 seg> 13h 10’ 52050 se@g> 14h 28’
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Capitulo 4
Calculo de la Aptitud

Como se ha comentado en el capitulo anterior,lelilcéde la aptitud de un individuo se obtiene a
partir de su fenotipo. El fenotipo se correspondie dsta desde la posicion de cdmara, codificada
en el genotipo, desde el CAD.

En el presente capitulo se detalla como se oblidanenagenes desde el CAD (fenotipos).

Para medir el fitness del individuo se utiliza @& de Pixeles No Coincidentes (TPINC), funcion
gue hace uso de un fenotipo y de un patron obtenjuhotir de la imagen de referencia.

En el presente capitulo se desarrollan dos vasameTPINC. La segunda variante de TPINC,
denominada TPINC2, se desarrolla para corregicigeitias detectadas con las primeras variantes
de RGA, detalladas en el capitulo siguiente.

4.1. Obtencion de fenotipos: Integracion con CAD

En el punto 1.3.1 y posteriores se apunta a queasdesarrollado una utilidad para explotar las
opciones de simulacion de la herramienta CAD Umpigics NX. Esta herramienta se amplia para
incluir el RGA y asi poder evaluar de forma coraegcios individuos.

De esta forma, cuando RGA genera nuevos individeiasdica a la herramienta CAD para que
genere el fenotipo correspondiente a la posiciocadeara.

Como se ha visto en el capitulo anterior, el f@wse corresponde con la proyeccion 3D en el
CAD renderizada desde esa posicion de camara.

Siguiendo el esquema del RGA visto en el puntoed.groceso de Evaluacion o Fitness tendria los
siguientes pasos:
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Fitness RGA

Entrada: Entrada:
Individuo Mascara
(genotipo) Recalibracion

.

N

Este proceso de renderizado tiene una duracionnmaaste 30 segundos y minima de 10 segundos,
dependiendo del hardware desde el que se utilegndo una limitacion que influye en el disefio
del resto de componentes del algoritmo RGA.

En el CAD, ademas del tunel de inspeccion, se paéddir el modelo de carroceria que se esta
recalibrano. Para evitar superposiciones en lagumgn 2d del renderizado 3D se define un
conjunto de piezas a visualizar por cada camata. $esdefine para cada camara en cada modelo a
evaluar por el tunel de inspeccion.

i\ iCuﬁiuntus de referencia ‘J ‘— I.X >}

Conjuntos de referencia en la pieza de trabajo A

 Seleccionar el obieto (5) @
Agregar el nueve conjunta de referencia

Medelo ("MODEL") - @
Ligero ("FACET") F

CAMARA L7 Y
CAMARA3 2 ﬁg

[
LU
Ajustes RS 3
[ D Agregar componentes de forma automatica

Trabajo Final de Master 22
Victor Ruiz Piera, septiembre 2015




Con la posicion de camara (genotipo) que le indid@GA, el CAD obtiene la vista de esa camara
(fenotipo).

4.2. TPINC

Para medir el fitness de los individuos se utiizkr Tasa de Pixeles No Coincidentes (TPINC).
Esta tasa consiste en obtener un ratio entre ladesi de una mascara de recalibracion que no
coinciden con la pieza y el numero total de pixdketa mascara. Esta tasa se representara como un
porcentaje.

4.2.1. Obtencidn de la mascara de recalibracion

A partir de la imagen de referencia se obtiene,iaméel un editor de graficos, la silueta de las
piezas vistas desde la camara.

Esta silueta solo contendra piezas visibles y gueespondan a partes externas de la carroceria que
vayan a ser pintadas.
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En el proceso de edicion de la silueta, se elirdiméas partes internas de la carrocerias que no van
a ser pintadas como piezas de soporte o las dalbpimel.

Con la silueta ya definida, se utilizara el colojorpara marcar la parte que corresponde a piezas
del coche y en negro el resto.

Obtencién de Mascara a partir de Imagen de Referencia

Imagen de Referencia Mascara

4.2.2. Calculo TPINC

La Tasa de Pixeles No Coincidentes o TPINC se leakcpartir de la mascara de recalibracion y
del fenotipo del individuo generado por el CAD.

Como se ha comentado en puntos anteriores, eligendél individuo es una imagen donde las
partes que corresponden a una pieza de la caaoseni de color blanco y las que no de color
negro.

Del mismo modo, en la mascara de recalibracidnplgsles que corresponden a piezas son de
color rojo y los que no de color negro.

Ambas imagenes, el fenotipo y la mascara, tienremiamas dimensiones.

Para el célculo de TPINC se tendra en cuenta al t# pixeles de color rojo (piezas) y se
contabilizaran los pixeles que en la mascara sfs p que en el fenotipo no corresponden a
blanco, es decir, que no coinciden con pieza. ENTPsera el ratio (porcentaje) de entre estos
pixeles no coincidentes (rojos) y el total de ggebjos (de pieza) de la mascara.

TPINC = 100* PixelesRojosNoCoinciden / TotalPix®epsMascara

El objetivo de RGA es minimizar el TPINC.
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4.2.3. Validacion visual con TPINC

Para validar visualmente los fenotipos de cadaviddo respecto a la mascara de recalibracion, se
haréd una superposicion del fenotipo obtenido ddD@An la mascara de recalibracion. Un ejemplo
del resultado seria el siguiente:

El criterio con los colores seria el siguiente:

Color Efecto en TPINC2
Contorno interior de la mascara que se superpoméagieza.

No penaliza TPINC2
Contorno interior de la mascara que no se superpon la pieza.

Penaliza TPINC2

4.3. TPINC2

Debido a la deteccién de imprecisiones en los tado$ de las primeras variantes de RGA, se
decide revisar el calculo del fitness, definieralglie se denomina como TPINC2.

4.3.1. Obtencién de la mascara de doble contorno

Para el célculo de la nueva aptitud se plantea igantd tipologia de mascaras de recalibracion
utilizadas por otro tipo para que se ajusten majta pieza o piezas de la vista de la camara a
recalibrar calibrar.
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Las mascaras que se utilizaban hasta este momdmenca totalidad de las piezas que se reflejan
en la vista de la cAmara. La problematica detectatiaestas mascaras es que no respetan los
bordes de la pieza de forma correcta.

Por tanto, se plantea utilizar mascaras que sesmwndan al contorno de cada pieza, para asi
intentar que la mascara no solo esté contenidaaldatla pieza sino que ademas se ajuste lo mas
posible a sus bordes.

Para esto, se plantea utilizar mascaras que colgerapcontorno interior de la pieza asi como el
contorno exterior. A estas mascaras las denomirmrédscara de Doble Contorno.

Obtencién de Méscara Doble Contorno a partir de Imagen de Referencia

Imagen de Referencia Mascara Doble Contorno

En estas mascaras, se pintara de color rojo ladgsixiel borde interno que corresponde a pieza y
de color azul los que correspondan a la parterextepor tanto no corresponde a pieza.

4.3.2. Célculo TPINC2

De forma similar al TPINC, el TPINC2 se calculaatp de la mascara de doble contorno y del
fenotipo del individuo generado por el CAD.

Para el calculo de TPINC2 se tendra en cuentaalde pixeles de color rojo (piezas) junto a los
pixeles azules (exterior pieza). Se contabilizéwarpixeles que en la mascara son rojos y que en el
fenotipo no corresponden a blanco, es decir, queomziden con pieza, y los pixeles azules de la
mascara que se correspondan con un pixel blanderd®lpo. El TPINC2 sera el ratio (porcentaje)
de entre estos pixeles coincidentes (azules) yomzidentes (rojos) y el total de pixeles rojos y
azules de la mascara.

TPINC2 = 100* (PixelesRojosNC + PixelesAzulesST)talPixelesMascara)
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4.3.3. Validacion visual con TPINC2

Para validar visualmente los fenotipos de cadaviddo respecto a la mascara de recalibracion, se
haréd una superposicion del fenotipo obtenido ddD@An la mascara de recalibracion. Un ejemplo
del resultado seria el siguiente:

El criterio con los colores seria el siguiente:

Color Efecto en TPINC2
Contorno exterior de la mascara que no se supermrgamla pieza.

No penaliza TPINC2
Contorno exterior de la mascara que se superpona@ieza.

Penaliza TPINC2
Contorno interior de la mascara que se superpoméagieza.

No penaliza TPINC2
Contorno interior de la mascara que no se superpon la pieza.

Penaliza TPINC2
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Capitulo 5

Variantes y validacion de RGA

Como se ha comentado en puntos anteriores, a naniim se detalla las variantes evaluadas para
este algoritmo. Estas variantes se centran enezbdpr de mutacion, siendo similares en el resto
de etapas.

Todas las variantes tienen en comun que en cada agc evolucion se modifica un namero
aleatorio de parametros (de 1 a 6) y que el nualar yara el parametro estara, al menos, dentro
del rango indicado al inicializar la poblacion.

En los siguientes apartados se detallan las distwdriantes y los resultados obtenidos al reealibr
una camara concreta del mismo tunel de inspeccpara/el mismo modelo de coche.
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51. RGA 1

La idea con esta variante es buscar al nuevo thativcerca del mismo individuo en la generacion
anterior. Para conseguir esto, se le aplica uroffadsg reduccién al rango de blsqueda de cada
parametro definido al inicializar la poblacion. &&ictor de reduccion es proporcional a la cercania
con el 6ptimo de esta forma los individuos con pitmess tendran un rango mas amplio de
busqueda.

A lo largo de la ejecucion, este cambio en el rasgbdlisqueda da como resultado que el rango de
busqueda de un parametro es muy reducido.

Caracteristicas principales de esta variante:

- Parametros a mutar: aleatorio(6)
- Rango de busqueda de cada parametrorangolnicial * FactorReduccion

FactorReduccion = max(0.01, (TPINC_individuo- TPiNC _optimo) /TPINC_optimo)

A continuacion se muestra la evolucion del mejdivitluo, para una ejecucion con un maximo de
500 ciclos y un TPINC objetivo de 0%, para la cariit del Mondeo en el tinel de Genk.

TPiNC Mejor Solucion
5,50%
5,00%
4,50% -"‘E\__L
4,00%
3,50% N
3,00%
2,50%
2,00%
1,50%
1,00%
0,50%
0,00%
HNmﬁ‘ﬂkﬂhmth—!qumkﬂhmeHng
P I oL = = o T ¥ IO~ o U T o T s o T N I e TR i B o O s Y Y B~
L I B I I IO o A o A o O o N " T o T o T o L~ L~ o~ S~ ol
=—=TPiNC Mejor Solucion
Mejor TPINC: 3,15%
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52. RGA 2

En esta variante la idea es realizar la busqueddaetotalidad del rango definido en la
inicializacion. Este cambio da como resultado gueaago de busqueda de un parametro se
mantiene amplio.

Caracteristicas principales de esta variante:

- Parametros a mutar: aleatorio(6)
- Rango de busqueda de cada parametrorangolnicial * FactorReduccion

FactorReduccion = 1

A continuacion se muestra la evolucion del mejdivitluo, para una ejecucion con un maximo de
500 generaciones y un TPINC objetivo de 0%, pacamaara 12 del Mondeo en el tunel de Genk.

TPiNC Mejor Solucion
5,50%
5,00%
4,50%
4,00%
3,50%
3,00%
2,50%
2,00% -
1,50% . —
1,00% —
0,50%
0,00%
f IR 8NEBREARY AR A28HS8Y
Lo L B B o IO N oV o I o I Y N o O o T N . T o O~ L~ o~ S~ o~ o
= TPINC Mejor Solucion
Mejor TPINC: 0,88%
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53. RGA 3

En esta variante, se reduce el rango de busquetiddgparametro proporcionalmente al TPiNC.

Este cambio en el rango de busqueda da como r@sujtee inicialmente el rango de busqueda del
parametro es amplio para, conforme mejora la sahjcieducirlo. De esta forma los mejores
individuos buscaran la nueva solucion cerca, enb@anos peores individuos exploraran en el
espacio de busqueda para mejorar mas rapidamestiz.f@ma de proceder se conoce como
“enfriamiento simulado”.

Caracteristicas principales de esta variante:

- Parametros a mutar: aleatorio(6)
- Rango de busqueda de cada parametrorangolnicial * FactorReduccion

FactorReduccion= TPINC

A continuacion se muestra la evolucion del mejdivilduo, para una ejecucién con un maximo de
500 generaciones y un TPINC objetivo de 0%, pacamaara 12 del Mondeo en el tunel de Genk.

TPiNC Mejor solucion
5,50%
5,00%
4,50%
4,00%
3,50%
3,00%
2,50%
2,00% hl
1,50% |_‘-|
1,00% —E._‘___‘-
0,50%
0,00%

Hmmqnwnmmoﬂmm‘:rmwnwmcﬁﬂmg
e~ = W0 0 O o= m o~ M W s o= M W MO = D
L I B B I T o s A o I o Y o o O T o T O L~ o~ O~ o~
e TRINC. Mejor solucion
TPINC Mejor solucion: 0,57%
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54. Validacion de variantes

Con las variantes presentadas hasta ahora, enabfiseess, resolvemos el problema de forma
automatizada.

Concluimos que con rangos amplios de busqueda t&neb buenas soluciones iniciales y con
rangos pequefios se consigue afinar mejor el résulpor lo que concluimos que con enfriamiento
simulado (RGA_3) conseguimos los mejores resultagasjue es con la que se obtiene mejor
fitness.

Con la mejor solucion obtenida, realizamos una deaibn cualitativa del resultado. La
superposicion con la imagen de referencia es laesitg:

=

Como se puede ver en la imagen, los pixeles dedkcana de recalibracién coinciden con los
pixeles de la vista con la camara en el CAD. Bstepresenta con los pixeles color rosa.

Este resultado es muy bueno a nivel de aptitudjugel TPINC es cercano a cero, pero a nivel
cualitativo no satisface los requisitos del sistggonalo que se plantea realizar algunas mejoras
adicionales.
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5.5. Disefio nueva variante: RGA 4

En el punto anterior se ha comprobado que la sotugibtenida no es adecuada tras una valoracion
cualitativa, aunque en base al fitness si que {@asecuada.

En este punto nos planteamos utilizar una métifeacthte para la aptitud, por lo que optamos por
utilizar TPINC2 para representar de forma maddidlondad o no de una solucion con RGA.

En esta variante, se sigue la misma estrategi@iqURGA_3, el enfriamiento simulado. Tan solo
se cambia el célculo de la aptitud, que pasa aR&NC2.

Caracteristicas principales de esta variante:

- Parametros a mutar: aleatorio(6)
- Rango de busqueda de cada parametrorangolnicial * FactorReduccion

FactorReduccion= TPINC2

A continuacion se muestra la evolucion del mejdivitluo, para una ejecucion con un maximo de
500 generaciones y un TPINC2 objetivo de 0%, mainara 12 del Mondeo en el tinel de Genk.

TPiNC2 Mejor solucion

25,00%
20,00%
15,00%
10,00% \_\___
5,00% — <
0,00%
Lo T O o T O T o T O T T T e O o S N O o T o Y e O T T N o O S e O T O O O o T O T o T
Mo W00 AN WD AT O NS A~0 DN W W00 0D A Mo WD) O
Lan I o U o T o O o TR o O O T IO T O O T T O O O 0 T S~ L L S~ = L
TPINC2 Mejor solucién: 4,66%
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5.6. Validacion de RGA 4

Con la mejor solucion obtenida, realizamos unadeaibn cualitativa del resultado. La
superposicion con la imagen de referencia es laesitg:

Con este resultado confirmamos que la alternatiGA Rl es con la que se obtiene la mejor
solucion al problema.
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5.7. Comparacion resultados TPINC y TPINC2

Con la variante RGA_3 se habia obtenido el megultado con la medida de la aptitud TPINC.

Para poder comparar resultados con las nuevasitesigue se han desarrollado con TPINC2, se
actualiza la aptitud de la mejor solucion con RGAaga la nueva aptitud:

RGA_3 TPINC: 0,57% RGA_3 TPINC2: 10,22%

A continuacion la posicion de camara recalibrada los dos métodos, comparando el TPINC2
obtenido en cada caso.

Se concluye que con RGA_4 se consigue la mejocgolule forma mas consistente.
El ejemplo analizado en los ejemplos de las vagses la camara 12 para modelo MONDEO del

tunel de inspeccion de la planta de Genk. A coatiidn se muestran los resultados obtenidos con
los métodos RGA 3y RGA 4.

INICIAL RGA 3 RGA 4
X 4720 4704,17637208443 4758,56739926059
Y 2000 1964,54285026972 1951,16989595896
yA 1100 1100,39702789709 1133,49904025530
o 94 94,45736096 96,00000001
B 328 328,1215387 326,3428575
y 0 0,394974685 1,04669963
TPINC2 20,43% 10,22% 4,66%
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5.8. Ejecucion de RGA_4

Para ilustrar la evolucion del algoritmo con lai@are RGA 4, se muestran la secuencia completa
de los fenotipos de los mejores individuos para §@@eraciones con un TPiINC2 objetivo de 0%
para la camara 12 del Mondeo en el tunel de Genk:

Generacion: 0

TPINC2: 20.43% Generacion: 1 Generacién: 3

TPINC2: 17,85% TPINC2: 12,63%

Generacion: 4 Generacion: 5 Generacion: 10
TPINC2: 12,33% TPINC2: 9,61% TPINC2: 9,31%

Generacion; 12 Generacién: 38 Generacion: 44
TPINC2: 8,92% TPINC2: 8,91% TPINC2: 8,47%

Generacioén: 46 Generacion: 49 Generacion: 53
TPINC2: 8,23% TPINC2: 8,07% TPINC2: 7,83%
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Generacion: 56
TPINC2: 7,54%

Generacion: 88
TPINC2: 7,28%

Generacion: 107
TPINC2: 6,81%

Generacion: 136
TPINC2: 6,48%

Generacion: 59
TPINC2: 7,52%

Generacion: 91
TPINC2: 7,26%

Generacion: 108
TPINC2: 6,79%

Generacion: 148
TPINC2: 6,47%

Generacion: 65
TPINC2: 7,45%

Generacion: 98
TPINC2: 7,04%

Generacion; 128
TPINC2: 6,62%

Generacion; 173
TPINC2: 6,42%
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Generacion: 176
TPINC2: 6,36%

Generacion: 222
TPINC2: 5,95%

Generacion: 248
TPINC2: 5,76%

Generacion: 280
TPINC2: 5,48%

Generacion: 188
TPINC2: 6,26%

Generacion: 241
TPINC2: 5,92%

Generacion: 249
TPINC2: 5,58%

Generacion: 285
TPINC2: 5,36%

Generacion; 213
TPINC2: 6,22%

Generacion; 243
TPINC2: 5,83%

Generacion; 259
TPINC2: 5,51%

Generacion; 289
TPINC2: 5,35%
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Generacion: 290 Generacion: 308 Generacién: 309

TPINC2: 5,31% TPINC2: 5,30% TPINC2: 5,27%

Generacion: 344 Generacion: 447 Generacion: 451
TPINC2: 5,13% TPINC2: 5,12% TPINC2: 4,93%

Generacion: 460
TPINC2: 4,83%

Generacion: 458
TPINC2: 4,85%

Generacion; 486
TPINC2: 4,82%

Generacion: 496 Generacion: 499
TPINC2: 4,72% TPINC2: 4,66%
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Capitulo 6

Resultados en produccion

Como se ha comentado en varios puntos de este €FMlgoritmo RGA se ha utilizado en

produccion para la instalacion de varios tunelessigeccion.

En este apartado se mostraran los resultados s vacalibraciones realizadas con la variante
RGA_4 durante la instalacion del tunel de Almussagféos dos tuneles de Dearborn, realizadas en
el afio 2012.

En cada caso se mostrara el fenotipo con la mascmerpuesta tanto antes de recalibrar como
después, asi como la evolucion del TPINC2 del megeultado y para la media asi como el

TPINC2 de cada individuo de la poblacién inicial.

En la superposicién del fenotipo con la mascaradal@le contorno, los colores que aparecen

tendran el siguiente significado:

Color

Efecto en TPINC2

Contorno exterior de la mascara que no se supermpamla pieza.

No penaliza TPINC2

Contorno exterior de la mascara que se superpamkiaieza.

Penaliza TPINC2

Contorno interior de la mascara que se superpoméagieza.

No penaliza TPINC2

Contorno interior de la mascara que no se superpon la pieza.

Penaliza TPINC2
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6.1. Resultados instalacion Almussafes

6.1.1. Modelo CMAV. Camara 12

Recalibracion de camara 12 para el modelo CMAVadmdtalacion para la planta de Almussafes
del tunel de inspeccion. Se utiliza la siguientefiguracion:

- Tamafio poblacion: 100 individuos
- N° maximo de generaciones: 100
- TPINC2 objetivo: 4%

Fenotipo Inicial Fenotipo mejor solucién
TPiNC2 Poblacién Inicial

60,00%

50,00% 0% e M” o oot o 4N wos * “0
*

oo ‘o. o:’ sToN 6 » ’:s 0“ 0’ o
30,00% +—4 * .0 <+ + —MedwaTPwNJCZ
20,00% +2
10,00% g
TPiNC2 Mejor Solucién Inicial Mejor Solucion
10,00% X 4880 4891,26932
o Y 1950 1951,8595
o L z 1300 1304,93681
o o 100 100,3034514
B 330 330,055313
o0 y -90 -90,3492741
' TR RARSRTYSNSTCERNRIR R RS TP|NC2 9’02% 4,97%
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6.1.2. Modelo KUGA. Camara 8

Recalibracién de camara 8 para el modelo KUGA destalacion para la planta de Almussafes del
tunel de inspeccion. Se utiliza la siguiente canfgion:

- Tamafio poblacion: 20 individuos
- N° méximo de generaciones: 550
- TPINC2 objetivo: 4%

e —

Fenotipo Inicial
TPiNC2 Poblacion Inicial

Fenotipo mejor solucién

60,00% 40,00%

50,00% * ® o o d hd L 35,00%

20,00% * * o ® *e * * 30,00%

' ’ 25,00% - m=TPINC2 Mejor Solucion
30,00% 20,00% ——Media TPINC2

* .
20,00% ¢ * 15,00%
10,00% \“\x
10,00%
5,00%
0,00% 0,00% -
TPiNC2 Mejor Solucién Inicial Mejor Solucion

25,00% X 4794 4846,97728
20,00% Y -1890 -1908,81214
15,00% Z 1313 1308,51933
10,00% (0 80 78,8918656

5,00% B 210 210,266432

0,00% - e y 90 90,6983278

HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH TPINC2 | 19,92% 4,76%
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6.2. Resultados instalacion Tunel 1 Dearborn

6.2.1. Modelo CREW CAB. Camara 6

Recalibracién de camara 6 para el modelo CREW CéARadnstalacion del Tunel 1 para la planta
de Dearborn. Se utiliza la siguiente configuracion:

- Tamafio poblacion: 50 individuos
- N° méximo de generaciones: 950
- TPINC2 objetivo: 1%

Fenotipo Inicial Fenotipo mejor solucion

TPiNC2 Poblacién Inicial igzg;
60,00% Py 40,00%
50.00% M_“_,“’.—g_,oo—;,‘_%_.i 35,00%
* * ¢ A5 * * * 30,00%
40,00% * E3 hd .‘ Lol * .' * * 25,00% s TPINC2 Mlejor Solucion
30.00% {4 * L Py 20,00% ——Media TPINC2
15,00%
20,00% 10,00%
10,00% 5,00% —
L 3
0,00%
0.00% ‘ ‘ ; ‘ - R R
0 10 20 30 40 50 &0 | 0 AN mmMITITIOOOONNROR
TPiNC2 Mejor Solucion In|C|al MejOI’ SO|UC|On
8,00% X 1675 1668,9339
oot Y -2073 -2061,70911
5,00% Z 1450 1443,73062
4,00%
3,00% \_L“LH_‘_‘_ a 60 60,0323821
oo B 204 203,633211
e T IR TR T T T T y 0 0,05398448
TPINC2 | 7,42% 1,69%
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6.2.2. Modelo CREW CAB. Camara 7

Recalibracién de camara 7 para el modelo CREW CARdnstalacion del Tanel 1 para la planta
de Dearborn. Se utiliza la siguiente configuracion:

- Tamafio poblacion: 100 individuos
- N° maximo de generaciones: 1500
- TPINC2 objetivo: 2%

Fenotipo Inicial Fenotipo mejor solucién

TPiNC2 Poblacidn Inicial oo
35,00%
50,00%
45,00% 5 0: - * @ 30,00%
‘;2'58:;“ 1 ‘“ﬁ.“\.ﬁ "0’ :& .'s. '\.~0$~f 25,00%
000% [®° % o . AP 20,00% ——TPINC2 Mejor Solucion
25,00% L 15,00% dia TPINC2
20,00% s
15,00% § . e
10,00% ,00% — —
5,00% 0,00%
0,00% TRECBINERIINFERTBRIRRBY
0 20 40 60 80 100 120 A e

TPINC2 Mejor Solucion Inicial Mejor Solucion
16,00% X 2970 2987,7723
14,00%
12005 Y -2067 -2032,03053
o I Z 785 767,914772
6,00% — a 83 83,6814492
4,00%
2,00% e B 209 210,245271
0'00%'_'ﬁgi“r%?wQ%ﬁiﬂﬁ%ﬁ@gﬁgﬁrﬁQ%ﬂEmﬁmg:%:ﬁ y -016 0130493477

TPINC2 | 13,38% 2,57%
Trabajo Final de Master 44

Victor Ruiz Piera, septiembre 2015



6.3. Resultados instalacion Tunel 2 Dearborn

6.3.1. Modelo REG CAB. Camara 12

Recalibracién de camara 12 para el modelo REG CARdnstalacion del Tunel 2 para la planta
de Dearborn. Se utiliza la siguiente configuracion:

- Tamafio poblacion: 50 individuos
- N° méximo de generaciones: 1500
- TPINC2 objetivo: 1%

=n
Fenotipo Inicial

| |
Fenotipo mejor solucion

TPiNC2 Poblacidn Inicial 500

40,00%

80,00% 35,00%
70,00% £ d Y 30,00%
60,00% . Y 25,00%

,00% * N ~———TPINC2 Mejor Solucion
N VO SRV T SIS . S B b N
30,00% AL I RS R INE AT i;vzzj =

00%
20,00% 5.00%
10,00% 0,00%
0.00% TRINEEEERINREREEERGET
0 10 20 30 40 50 s | | 7 HAdAdAdAe-
TPINC2 Mejor Solucién Inicial Mejor Solucion
40,00% X 3993 3977,121
35,00%
. Y 2086 2162,651
. Z 1007 926,799479
15,00% (o} 94 91,2239607
10,00%
5,00% B -26 -23,0005296
S PSS FUERR R0NRBrSSICBASRERcSZoE Y 270 268,116597
SEREBEIERRCEEREIEF8 82 8RR 3E i
TPINC2 | 35,68% 1,97%
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6.3.2.

Modelo CREW CAB RAPTOR. Camara 4

Recalibracién de camara 4 para el modelo CREW CABTFOR de la instalacion del Tunel 2 para
la planta de Dearborn. Se utiliza la siguiente igomécion:

- Tamafio poblacion:
- N° maximo de generaciones:
- TPINC2 objetivo:

10 individuos
500

1%

En esta ejecucidn, el algoritmo para de forma pteraal conseguir el TPiINC2 obijetivo.

Fenotipo Inicial

Fenotipo mejor solucién

40,00%
35,00%
30,00%
25,00%
20,00%
15,00%
10,00%

5,00%

0,00%

TPiINC2 Poblacion Inicial

3

L

*

25,00%

20,00%

15,00%

10,00%

5,00%

0,00%

«=TPINC2 Mejor Solucién
= Media TPINC2

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52

2,50%

2,00%

1,50%

1,00%

0,50%

0,00%

TPiNC2 Mejor Solucién

~

N

—_—

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
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Inicial Mejor Solucion

X 4150 4137,49216

Y 20 13,4634444

Z 2796 2811,53832

a 22 -0,06342219
B 208 207,044665

y 270 269,924936
TPINC2 | 2,22% 0,76%
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6.3.3. Modelo CREW CAB RAPTOR. Camara 1

Recalibracién de camara 1 para el modelo CREW CABTFOR de la instalacion del Tunel 2 para
la planta de Dearborn. Se utiliza la siguiente igomécion:

- Tamafio poblacion: 100 individuos
- N° maximo de generaciones: 800
- TPINC2 objetivo: 2%

Fenotipo Inicial Fenotipo mejor solucién

. .z P 45,00%
TPiNC2 Poblacién Inicial 10005
60,00% 35,00%
. ,
50,00% {4* e 0". * 0" ® %e o 30,00%
a0,00% '%‘e?_‘_._ﬁw’"_'_’—?_".—‘ o8 ont 2 MBI TV S B,00% e dior SdA
’ . ’ Y “ u — i ejor Solucion
30,00% M te o " « e 2000% ——Media TPINC2
. ) had PN 15,00%
20,00% 10,00%
10,00% 5,00%
0.00% 0,00% e - -
o ; o o 20 00 20 SRR EE R BB ERER
TPiNC2 Mejor Solucion Inicial MejOI' Solucion
3000% X -780 -716,282447
25,00% Y -375 -319,977589
0o Z 2810 2855,88453
15,00%
o a 2 -3,837792
N B 144 145,415977
e T I T TR TS y 0 3,44255707
mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm TPINC2 | 24.83% 3.56%
Trabajo Final de Master 47

Victor Ruiz Piera, septiembre 2015



6.3.4. Modelo CREW 55 BOX. Camara 11

Recalibracién de camara 11 para el modelo CREW GX He la instalacion del Tunel 2 para la
planta de Dearborn. Se utiliza la siguiente comégion:

- Tamafio poblacion: 50 individuos
- N°maximo de generaciones: 1500
- TPINC2 objetivo: 3%

—

Fenotipo Inicial Fenotipo mejor solucién

- . . . 50,00%
TPiNC2 Poblacion Inicial h
60,00% 40,00%
. ® oo * +® o <+ 35,00%
50,00% Py .. o ’0 o % * 30,00%
40,00% 00 L 4 & * L g 25,00% = TPiNC2 Mejor Solucion
30,00% - had PREEEDN 20,00% ——Media TPINC2
* * 15,00%
20,00% 10,00%
5,00% tL
10,00% G505
0,00% : . : ‘ ‘ TRENBCISRINREREER88Y
0 10 20 30 40 50 0 | L TTTnTTo
TPINC2 Mejor Solucion Inicial Mejor Solucion
30,00% X 2977 2947,11408
25,00% Y 2071 2079,51489
2000 Z 780 743,852996
15,00%
\ o 97 94,3610853
10,00%

5,00% _L‘_"\ B -30 '27,0122737
O Y 0,30 -0,25948665
SEEE R R FEEE RS B8 EE R R TPINC2 29 24% 3.52%
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Capitulo 7

Conclusiones

En base a los resultados obtenidos y a la posegiaacion en produccion del algoritmo disefiado,
se puede concluir:

- Se ha aplicado la metodologia de Algoritmos Geastjzara resolver un problema
real.

- El algoritmo converge a una solucion optima tamelcaso de partir de una buena
solucién (ejemplos en apartados 6.1.1, 6.2.1, §:5623.2) como partiendo de una
solucion con baja aptitud (ejemplos en apartad®4 66.3.3 y 6.3.4).

- La confiabilidad en la convergencia del algoritmermite reducir el tiempo
dedicado durante el montaje fisico y calibracidmuah de las camaras, por lo que
reduce los tiempos globales de instalacion del Weéspeccion en la factoria.

- El rendimiento de la variante RGA_4, que se utiendproduccion, permite tener un
algoritmo predecible en su resultado y limitadosartiempo maximo de ejecucion.
Esto permite tener un proceso que se pueda planifia que se conoce su duracion,
dentro del proceso de instalacion del tunel dedosipn.
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