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Resumen--Los modelos de superficie poligonales son
representaciones graficas de objetos en 3D. La simplificacién
de mallas es el proceso para reducir el niimero de poligonos
utilizados en un modelo 3D manteniendo la forma, el volumen
y la topologia de éste.

En este trabajo, proponemos resolver este proceso de
simplificacion utilizando algoritmos evolutivos multi-objetivo,
donde la calidad de una soluciéon vendra definida por dos
objetivos contradictorios, la precision del modelo 3D y el
nimero de poligonos que componen la malla. El algoritmo
Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm-IT (NSGA-II) es
el elegido para disefiar la propuesta multi-objetivo. Se han
considerado dos operadores de recombinacién para obtener
una mayor diversidad de soluciones. Compararemos el
método multi-objetivo con una propuesta mono-objetivo
adaptada a nuestro problema para analizar las diferencias
entre ambos. La comparativa de las variantes mono y multi-
objetivo se realiza considerando una malla abierta de
superficie facial.

|. INTRODUCCION

Los modelos de superficie poligonales son
representaciones de visualizaciones y simulaciones
3D. Se obtienen a partir de escaneres laser, sistemas
de vision por computador o dispositivos médicos
para modelar con mucho detalle superficies de
objetos. Este tipo de modelos se utilizan en distintas
areas como vision y disefio guiados por ordenador,
medicina, topografia, etc.

Una representacion de la superficie de un objeto
estd formada por miles de poligonos. Este es el
principal problema que presentan. El tamafio tan
grande de los ficheros produce tiempos de
procesamiento muy altos. La obtencion de un
modelo reducido con un menor nimero de
poligonos y por tanto, un tamafio de fichero menor
pero de similar precision, es un reto en este area. [9]

La simplificacion de mallas es el proceso para
reducir el numero de poligonos -también
denominados caras o triangulos- que modelan una
superficie de un objeto manteniendo lo mas posible
su forma, volumen y limites.

Existen diversas técnicas para simplificar y
optimizar una malla. Las técnicas clasicas de
eliminacién [11], [13], [22] y las de optimizacion a
partir de una funcion de energia [18] son las mas
populares. También se han desarrollado otros
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trabajos mas recientes para optimizar un modelo 3D
que se basan en algoritmos evolutivos [9], [19],
[26].

En general, no hay ninglin trabajo dedicado a la
simplificacion de mallas basandose en algoritmos
evolutivos multi-objetivo. Por ello, el enfoque del
proceso de simplificacion de mallas como un
problema multi-objetivo constituye una interesante
linea de investigacion que se estudia en este trabajo.
Para ello, hemos decidido utilizar el algoritmo
NSGA-II propuesto en [7]. NSGA-II esta
considerado como uno de los métodos mas
importantes en optimizacién evolutiva multi-
objetivo. Nuestra metodologia, por tanto, se basa en
que un algoritmo evolutivo multi-objetivo lleve a
cabo la simplificacion de un modelo tridimensional
abierto. El problema consiste en determinar qué
puntos del modelo utilizar para crear una malla que
se aproxime con la mayor precision posible a la
original. Se considerara la utilizacion de dos
objetivos contrapuestos por naturaleza como son la
precision y el nimero de triangulos que forman la
malla. Hemos utilizado dos tipos diferentes de
cruce: el cruce uniforme [23] y el cruce basado en
vectores ortogonales [19].

Llevaremos a cabo una comparacién entre el
método que aqui se propone y el desarrollado por
Huang y Ho en [19] que utiliza un algoritmo
genético mono-objetivo para simplificar mallas
faciales 3D en modelos abiertos. Ademas, el estudio
experimental considerara varios parametros como
son: el tamafio de la poblacion, el numero de
generaciones, la probabilidad de mutacion y la de
cruce.

Este trabajo se estructura como sigue: la seccion
2 es una pequefia revision dedicada a las técnicas
clasicas de simplificacion de mallas y otras que
consideran algoritmos evolutivos para resolver este
problema. La seccion 3 describe los métodos
utilizados en nuestra propuesta. En la seccion 4 se
presentan los experimentos llevados a cabo y los
resultados obtenidos. Y finalmente, en la udltima
seccion se concluye el trabajo y se proponen
algunos puntos que podrian considerarse en trabajos
futuros.

Il. SITUACION ACTUAL

Las estrategias de simplificacion de mallas
pueden ser locales o globales. Las locales son
aquellas que simplifican una malla de manera
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iterativa mediante la simplificacion repetida de
ciertas partes de ésta, mientras que las globales
aplican operaciones de reduccion a toda la malla a la
vez [4]. Existen muchos métodos de simplificacion
de mallas, las siguientes dos sub-secciones revisan
cada una de estas familias de métodos.

A. Meétodos  Incrementales  basados en
Actualizaciones Locales
Estos métodos ejecutan el proceso de

simplificacion de mallas como una secuencia de
actualizaciones locales. Cada actualizacion reduce el
tamafio de la malla y disminuye la precision de ésta
con respecto a la original.

El algoritmo de eliminacion o borrado puede
clasificarse en tres métodos diferentes de acuerdo a
la diferencia entre los objetos seleccionados para
borrar: eliminacién de vértices [22], eliminacion de
lados [17] y eliminacion de triangulos [14].

Este algoritmo realiza varias iteraciones sobre
los vértices, lados o caras. Aquéllos que cumplan un
determinado criterio de borrado previamente
establecido son eliminados. Los restantes
componentes de la malla se vuelven a triangular. El
algoritmo termina cuando se alcanza una condicion
de finalizacion dada. Este método se implementa
facilmente, obtiene una buena aproximacion y
mantiene la topologia de la malla original. Sin
embargo, no evalda el error total cometido en la
aproximacion.

Otro método iterativo es el de Optimizacion con
Funcion de Energia [18], estd basado en la
eliminacion de los lados de los triangulos que
forman los puntos de una malla. La calidad de la
malla obtenida se evalaa utilizando una funcién que
se compone de la suma de las distancias al cuadrado
entre los puntos de la malla original M y la
aproximada, un factor proporcional al nimero de
puntos de la malla y la suma de las longitudes de los
lados de ésta. En cada iteracidn, el algoritmo borra
el lado del triangulo cuya eliminacidon provoque el
menor incremento en la funcién de energia.

El método de Mallas Progresivas [17] es una
version mas actualizada de la anterior que mejora la
resolucion de la malla obtenida. Este algoritmo
obtiene resultados de mucha calidad, aunque su
implementacion es compleja.

Por otro lado, el algoritmo de la Métrica del
Error Cuadratico [11] consiste en la eliminacion de
pares de puntos o vértices de una malla original para
obtener una nueva malla reducida. Para la seleccion
de los puntos a borrar se utiliza un valor
denominado coste de la eliminacién.
B. Meétodos  Incrementales  Basados en
Actualizaciones Globales

Perteneciente a este tipo de métodos de
simplificacion de mallas, se encuentra el algoritmo
Coplanar [16] que puede clasificarse de dos

maneras, bottom-up y top-down. En general este
método se basa en la deteccion de las caras
coplanares —aquellas caras de los triangulos que
forman la malla que se intersecan en el mismo
plano—, la eliminacion de los vértices compartidos
por ambas caras y la re-triangulacién de todos los
puntos restantes de la nueva malla. Este método
preserva la geometria de la malla original pero no
tiene en cuenta el error que se comete durante el
proceso de simplificacion.

El método Re-Tiling [24], a partir de una
superficie en 3D ya triangulada, selecciona un
nimero determinado de puntos que forman la malla
para volver a crear una nueva triangulacion. Los
nuevos poligonos a crear han de ser o concavos o
convexos. Ademas, cada lado de un triangulo ha de
compartir solamente 1 6 2 lados de otro triangulo
vecino. Satisfaciendo estas condiciones el algoritmo
mantendra la topologia del modelo original.

La técnica de Clustering Adaptativo [21] se basa
en la estructura octree. Un octree es una estructura
jerarquica en forma de arbol donde cada nodo tiene
8 hijos que son vértices de la malla. Este método
consiste en sustituir los vértices almacenados en una
misma celda o nodo por uno solo.

Por ultimo, hay que mencionar los algoritmos
basados en wavelets [12], [15] y la simplificacion
basada en envelopes [6]. Todas ellas tienen en
cuenta el error cometido en la reduccion de la malla.

C. Meétodos de Simplificacion de Mallas
basados en Algoritmos Evolutivos

Existen pocos estudios basados en la aplicacion
de técnicas de computacion evolutiva para hacer
frente al problema de la simplificacion de mallas.
En [9], Fujiwara y Sawai abordan este problema
tratando de simplificar una superficie facial humana
mediante la triangulacion de la malla a partir de un
nimero fijo de puntos utilizando para ello un
algoritmo genético mono-objetivo. Los autores
trabajaron con modelos 3D abiertos.

Por su parte Huang y Ho en [19] proponen un
algoritmo evolutivo como una extension del trabajo
de Fujiwara y Sawai. Su método intenta mejorar al
anterior utilizando un operador de cruce de vectores
ortogonales (OAX) [19].

Otra técnica evolutiva para la simplificacion de
mallas fue propuesta por Xiandong et al. en [26]. Su
método se basa en la reduccion de la malla
utilizando estructuras denominadas super-face y en
la aplicacién de un algoritmo genético mono-
objetivo para encontrar la mejor simplificacion
posible.

. METODOS

Normalmente, los datos de una imagen se suelen
representar utilizando el sistema de coordenadas
cilindricas estandar (p,6,{) donde el eje p=0
recorre verticalmente la mitad de la malla, 6 es el
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angulo de giro y { es el eje vertical. Un punto de la
superficie se representa mediante la tripleta (p, 6, {).
Es facil extender la superficie a largo del espacio
R?, de forma que x =0,y ={y z = p [19], como
se muestra en la Fig. 1.

(a) (b)
Fig. 1.

Representacion de superficies. (a) Representacion
de la malla en plano. (b) Representacion de la malla
en el sistema de coordenadas cilindricas.

Dado un modelo M escaneado en 3D, es posible
reducir esta superficie poligonal en un problema en
2D. Una superficie en 3D de este tipo puede
representarse mediante la funcion:

fi(x,y)ER? 5z € R (@)

El objetivo principal es crear una malla
poligonal nueva que mejor aproxime a la original.
Se deben evitar puntos innecesarios y hay que
mantener la forma y caracteristicas de la malla
inicial. Por tanto, necesitamos colocar un niimero de
puntos n menor que el total de puntos N de la malla
original. El nimero de puntos a situar puede ser
fijado por el usuario o bien ser un valor estimado
por el algoritmo. Nuestros experimentos se basan en
esta segunda opcion ya que creemos que €s mejor
que el algoritmo intente resolver el problema con el
menor nimero posible de puntos conocidos.

La mayoria de los métodos explicados en la seccion
anterior utilizan triangulacion de Delaunay. Una
triangulacion de Delaunay [1] de un conjunto de
puntos P es una triangulacion DT (P) tal que ningtin
punto en P pertenece a la circunferencia circunscrita
de cualquier triangulo de DT(P). Este tipo de
triangulacion maximiza los 4ngulos de los
triangulos, evita crear triangulos muy estrechos y es
la mas utilizada en la gran mayoria de los casos.

Si se tiene un conjunto inicial de puntos en R? P,,
su correspondiente triangulacion de Delaunay se
denota como D(P,).

En nuestro problema, codificaremos un
cromosoma como una configuracion P, de n puntos
en el plano 3D. El genotipo consiste en estas
configuraciones 3D:

Dada una poblacion de N individuos, cada
individuo representara la configuracion de una malla

determinada, es decir, cada individuo es una malla
simplificada con respecto a la original, esto es, con
menos puntos que la del modelo de referencia.

Para codificar lo anterior, se utilizara un vector
global con las coordenadas de los puntos de la malla
original, y un vector cromosoma binario de longitud
n (nimero de puntos de la nueva malla) por cada
individuo. Cada posiciéon del vector cromosoma
codifica un gen, por tanto almacenard un 0 é un 1.
Un 0 en la posicion i del vector cromosoma indica
que el punto con coordenadas x, y, z de la posicion i
del vector de coordenadas no estd en la nueva malla.
Por el contrario, un 1 en la posicion i del vector
cromosoma, indica que dicho punto forma parte de
la nueva malla. Los 4 puntos de las esquinas de la
malla seran siempre fijos en todas las
configuraciones de los cromosomas. Esto permite
mantener la forma y los limites de la malla reducida
para que coincida con la original [9], [19]. El
proceso de simplificacion llevado a cabo por el
algoritmo es el siguiente: se transforma el modelo
original 3D de N (Py) puntos a 2D con los mismos
puntos. Se realiza simplificacion obteniendo una
nueva malla 2D con n puntos (B,), siendo P, < Py.
Se aplica triangulacion de Delaunay a esa nueva
malla 2D, obteniendo D(P,). Esta malla final
triangulada D (B,) 2D se convierte a 3D y se obtiene
el modelo 3D final de n puntos. El algoritmo ha de
seleccionar el modelo que mejor aproxime al
original. La siguiente sub-seccion explica como
calcular el error entre dos mallas, la original y la
simplificada.

A. Cdlculo del Error y Distancia entre Vértices

Hemos calculado el error siguiendo el mismo
procedimiento que el presentado por Huang y Ho en
[19]. Cada triangulo de Delaunay T; € D(P,)
contiene un determinado nimero de puntos de la
malla original (x,y) que no han sido triangulados.
La distancia d,, de cada punto p se define como:

dp = |Zp - Zpl (2)

donde z, es la coordenada z del punto p y Z, es el

valor de la coordenada z del punto p en el nuevo
plano definido por el tridngulo que contiene a ese
punto. El error e; para T; es la suma de las distancias
sobre todos los puntos contenidos en T; donde:

e = Zp E€T; dp (3)

El error total e se define como:

3 )

T€D(Pn)

e =

Por tanto, para cada tridngulo T; de una
triangulacion de Delaunay, se calcula la ecuacion
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del plano que forman los 3 vértices del triangulo T;.
Después, para cada punto dentro del triangulo, se
calcula su correspondiente coordenada Z en ese
plano. El error es la distancia Euclidea entre la
coordenada z original del punto p, y la coordenada Z
del punto p dentro del plano formado por el
triangulo T;. El error total es la suma de las
distancias para todos los puntos que se encuentran
dentro del conjunto de triangulos que forman la
triangulacion de Delaunay.

B. Recombinacion

Para este trabajo se han utilizado los siguientes
operadores de cruce: cruce uniforme [23] y cruce
basado en vectores ortogonales [19].

C. Propuesta Mono-Objetivo

Nuestro algoritmo mono-objetivo se basa en el
desarrollado por Huang y Ho en [19]. Consiste en la
inicializaciéon de la poblacion, un esquema de
seleccidn, operadores genéticos y un criterio de
terminacion. La funcién de evaluacion ha sido
adaptada a nuestro problema para considerar los dos
objetivos planteados:

Fim) = w+Em)+ (1 —w)*T(m) (5)

dondem es la malla, wes un peso entre [0,1],
E(m) es el error dado por Ec. (4) que debe ser
minimizado y T(m) es el nimero de triangulos
totales de la malla. Su adaptaciéon consiste en
construir dicha funcién de evaluacion combinando
multiples objetivos en una sola funcion de suma
ponderada [2], [5], [8] de objetivos normalizados.
Se genera un conjunto de soluciones oOptimas de
Pareto dando diferentes pesos a la funcion y
ejecutando repetidas veces el algoritmo.

El pseudocddigo del método mono-objetivo se
detalla a continuacion:
Inicializacion de la poblacion: Se inicializa la
poblacidn aleatoriamente asignando n puntos a cada
individuo. Los 4 puntos de las esquinas de la malla
se fijan para mantener la forma de la malla inicial.
Esquema de seleccion: Se utiliza un modelo de
seleccion elitista de forma que el individuo con
mejor fitness es seleccionado para reproducirse.
Mutacion: Se realiza mutacion en cada gen del
cromosoma de un individuo con una probabilidad

1
Pm = romosome length’

Cruce: A partir de dos padres elegidos se generan
dos hijos mediante cruce uniforme y ortogonal.
Criterio de parada: Cuando se llega al maximo de

generaciones fijadas, el algoritmo finaliza.

D. Propuesta Multi-Objetivo

En el caso de nuestra propuesta de algoritmo
multi-objetivo basada en NSGA-II [7], tendremos
dos objetivos a minimizar, el error y el nimero de
tridngulos. El resultado de la funcién de evaluacion
ha de ser minimizado. La funcién de evaluacion
para una determinada malla m serd la siguiente:

Min FM*(m) = E(m); Min FM?(m) = T(m) (6)

El esquema del método se detalla a
continuacion:

Inicializacion de la poblacion: Igual que en el
algoritmo mono-objetivo.

Esquema de seleccion: El algoritmo combina la
poblacidn actual con la descendencia generada
mediante recombinacion para crear la siguiente
generacion. Los mejores individuos en términos de
no dominancia y diversidad son los elegidos para
reproducirse considerando los frentes de no
dominancia de NSGA-II.

Mutacion: Se realiza mutacion en cada gen del

cromosoma de un individuo con una probabilidad

1
Pm = chromosome length *
Cruce: A partir de 2 padres elegidos al azar se
generan 2 hijos mediante cruce uniforme y
ortogonal.
Criterio de parada: Cuando se llega al maximo de

generaciones fijadas, el algoritmo finaliza.

IV. EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Para la evaluacion del rendimiento y el diseflo
del experimento se ha utilizado un conjunto de datos
correspondiente a una malla de una superficie facial
abierta. El fichero se denomina Laurana.ply [30],
esta compuesto por 922 puntos y 1667 triangulos. El
modelo de superficie tridimensional abierto se
muestra en Fig. 2:

Fig. 2.

Mallas 3D iniciales pertenecientes al fichero de
datos Laurana.ply.

Los dos algoritmos, mono y multi-objetivo han
sido implementados en C/C++ y todos los
experimentos se han llevado a cabo en un Intel Core
2 Quad CPU Q8500 2.66 GHz con 4GB RAM,
sobre Windows 7 Profesional. Como hemos visto,
para realizar el estudio comparativo, el algoritmo
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mono-objetivo propuesto en [19] ha sido adaptado
para resolver nuestro problema.

Para la experimentacion hemos diferenciado dos
variantes del problema, la variante 1 utiliza cruce
uniforme -ya que genera mayor diversidad que el
cruce binario- y la variante 2, cruce ortogonal con
matriz L4 (basado en las matrices de Taguchi
propuestas en [20]). El motivo por el cual se ha
seleccionado cruce ortogonal con una matriz L4 y
no L8 o L12 es la eficiencia, L4 tarda alrededor de
15 minutos por ejecucion, mientras que las otras dos
matrices no las hemos considerado adecuadas en
términos de tiempos de ejecucion.

Se han ejecutado ambas variantes para cada
algoritmo con el mismo conjunto de datos. Los
parametros utilizados han sido: tamafio de poblacion
de 100, nmimero de generaciones igual a 50,
probabilidad de cruce de 0.8 y probabilidad de
mutacién de 1/longitud cromosoma. El algoritmo
multi-objetivo se ha ejecutado 10 veces con
diferentes semillas. El algoritmo mono-objetivo se
ha ejecutado utilizando 11 vectores con pesos
diferentes para los dos objetivos de la funcidén de
evaluacion. Los pesos aplicados al primer objetivo
varian de 1 a 0, con intervalos de 0.1, y los pesos
para el segundo objetivo varian de 0 a 1 con el
mismo intervalo.

Para comparar el comportamiento de dos
algoritmos diferentes se suele utilizar el frente de
Pareto optimo. Sin embargo, en muchos problemas
reales, el frente de Pareto es desconocido y no puede
calcularse en un tiempo razonable, como sucede en
este estudio. Por ello se considera el frente de Pareto
aproximado, que se obtiene mediante la agregacion
del conjunto de soluciones generado por cada
algoritmo en todas las ejecuciones. El frente de
Pareto aproximado del algoritmo mono-objetivo se
calcula uniendo las 11 soluciones de cada vector
ponderado. Las soluciones repetidas y las
dominadas se eliminan dando como resultado una
aproximacion al frente de Pareto. En el caso del
problema multi-objetivo, las soluciones obtenidas
por las 10 ejecuciones se unen, se eliminan las
repetidas y se aplica la dominancia de Pareto para
obtener el frente aproximado agregado.

Para medir las diferencias de calidad entre dos
conjuntos de soluciones se utilizan tres de los
indicadores de calidad habituales. Uno de ellos es el
indicador unario Hypervolume Ratio o HVR [27].
HVR se utiliza comunmente para la comparacion de
optimizadores multi-objetivo [28], [29]. Los otros
dos indicadores utilizados son el indicador binario
Epsilon [29] y la métrica binaria de Cobertura
propuesta por Zitzler y Thiele en [27].

A. Andlisis de Resultados de los Indicadores
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Fig. 3. Grafica de los frentes de Pareto aproximados

obtenidos por cada algoritmo en la variante 1.
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Grafica de los frentes de Pareto aproximados
obtenidos por cada algoritmo en la variante 2.

Las Figs. 3 y 4 muestran los frentes de Pareto
aproximados agregados para cada algoritmo en las
dos variantes de los métodos: 1, cruce uniforme y 2,
cruce ortogonal. FEl algoritmo multi-objetivo
converge mejor que el mono-objetivo. Se observa
que la propuesta multi-objetivo obtiene soluciones
en casi todo el espacio de busqueda (Figs. 3 y 4)
mientras que el mono-objetivo encuentra soluciones
en el primer cuadrante del espacio de busqueda (Fig.
3) o bien tiende a encontrar soluciones sélo en la
parte superior izquierda del espacio (Fig. 4).

TABLA |
MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR DE HVR
Variante 1 Variante 2
Mono-Obj. 0.1410(-) 0.0200(-)
Multi-Obj.  0.1484(0.0139) 0.7856(0.0640)
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TABLA I
MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR DE EPSILON Y
COBERTURA

Indicador Epsilon

Variante 1
Métodos Mono-Obj. Multi-Ob;.
Mono-Obj. - 1.1006(0.0054)
Multi-Obj.  0.9998(0.0075) -
Variante 2
Meétodos Mono-Obj. Multi-Ob;.
Mono-Ob;. - 1.001(0.0014)
Multi-Obj.  0.3526(0.0001) -
Indicador Cobertura
Variante 1
Métodos Mono-Obj. Multi-Obj.
Mono-Ob;. - 0.0539(0.079)
Multi-Oby. 0.834(0.236) -
Variante 2
Meétodos Mono-Obj. Multi-Ob;.
Mono-Obj. - 0.10(0.056)
Multi-Obj. 1(-) -

La Tabla 1 recoge la media y la desviacion
estandar (entre paréntesis) de los valores de la
métrica HVR para las aproximaciones de los dos
métodos, mono y multi-objetivo en las dos
variantes. La Tabla 2 muestra el valor medio y la
desviacion estindar obtenidos para el indicador
Epsilon y de Cobertura en los dos métodos y
variantes. En el caso del indicador Epsilon un valor
mas bajo indica un mejor rendimiento. En el
indicador de Cobertura un valor mas alto indica
mejor rendimiento.

Se observa que el algoritmo multi-objetivo
obtiene mejores resultados que el mono-objetivo en
ambos indicadores. La diferencia entre algoritmos
es mas alta en el caso del cruce ortogonal (variante
2) que utilizando cruce uniforme (variante 1).
Ademads, se obtiene una mayor diversidad de
soluciones con el método multi-objetivo que con el
mono-objetivo ya que el nimero de soluciones del
Pareto aproximado es mayor en el caso del
algoritmo multi-objetivo en ambas variantes del
problema. En cuanto a los tiempos de ejecucion,
podemos sefialar que son similares en ambos
métodos (aproximadamente 10 minutos) siendo
ligeramente mayor el tiempo de ejecucion en la
variante 2 (15 minutos) que en la 1 para ambos
algoritmos.

B. Analisis y Comparacion de Soluciones

A partir de los frentes de Pareto aproximados se
han seleccionado tres soluciones diferentes: una es
el mejor valor obtenido para el primer objetivo, otra

es el mejor valor obtenido para el segundo objetivo
y la dltima se corresponde con el valor de mejor
rendimiento promedio. Para calcular esta ultima
solucion, se han obtenido aleatoriamente 1000 pesos
(w) con valores diferentes comprendidos entre [0,1]
y se ha calculado el valor medio de la funcién de
agregacion de los dos objetivos:

_ o Xi%%w; % 0bj1(s;) + (1 —w;) * Obj2(s))
B = 1000

La solucidn seleccionada es la que presenta el
valor de la agregacion mas bajo. Cada solucion esta
compuesta por los valores de los dos objetivos: error
y nimero de triangulos. Debido a que los objetivos
no estan normalizados es necesario aplicarles un
factor de escalado a:

y1PAal ObJp(si)  (8)
R TAC))
[PAq|

donde |PA,| es el nimero de soluciones del frente
de Pareto aproximado y s; es una solucion de ese
Pareto. Asi, la formula final de la agregacion para
calcular el valor medio es la siguiente:

i29°w; = 0bj1(sy) + (1 — wy) = 0bj2(s;)

g ©)
Fls) = 1000

TABLA Il
MEJORES SOLUCIONES EN FRENTES DE PARETO
APROXIMADOS EN LAURANA.PLY

Variante 1
Mono-Obj. Multi-Obj.
Solucién Obj.1 Obj.2 Obj.1 Obj.2
Min. error 1.010262 935 1.000083 883
Min. n® de 4.736825 789 13.98614 776
triangulos
Mejor 1.107537 815 1.594025 782
rendimiento
Variante 2
Mono-Obj. Multi-Obj.
Solucién Obj.1 Obj.2 Obj.1 Obj.2
Min. error 1.006508 958 1.0065508 958
Min. n® de 1.516511 877 2.854556 804
tridngulos
Mejor 1.516511 877 1.916304 841
rendimiento

La Tabla 3 muestra las tres mejores soluciones
antes mencionadas, para las dos propuestas por
variante. En la variante 1, el método multi-objetivo
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gana al mono-objetivo en dos soluciones: obtiene el
menor valor para el error: 1.000083 frente a 1.010; y
el menor numero de triangulos, 776 frente a 789. En
cuanto a la soluciéon con mejor rendimiento, el
menor error es para el algoritmo mono-objetivo
(1.10 contra 1.59) y lo mismo ocurre con el minimo
numero de tridngulos (782 frente a 815). En la
variante 2, se observa que el multi-objetivo obtiene
el mismo valor que el mono-objetivo para el error:
1.006508; asi como un nimero menor de triangulos,
804 frente a 877. En la solucion de mejor
rendimiento, el algoritmo mono-objetivo alcanza el
menor error (1.51 contra 1.91) debido a que el
nimero de triangulos es menor que en el método
multi-objetivo (841 frente a 877).

(b)
Fig. 5. Modelos 3D simplificados obtenidos por el
algoritmo mono-objetivo, variante 1: (a) solucion

minimo error y (b) solucién minimo nimero de
triangulos.

Fig. 6.

Modelos 3D simplificados obtenidos por el
algoritmo multi-objetivo, variante 1: (a) solucion
minimo error y (b) soluciéon minimo nimero de
triangulos.

Las soluciones obtenidas por el algoritmo mono-
objetivo en la variante 1 muestran (Fig. 5) que la
malla con la mejor aproximacion es la de menor
error. Si se observan los modelos 3D se puede ver
que la forma de la cara es mejor en la malla que
presenta el error mas bajo que la de menor niimero
de triangulos. Se aprecia una mayor diferencia en
areas de la boca y la nariz. Se muestran las
soluciones de menor error y de menor nimero de
triangulos. En el caso del método multi-objetivo en
la variante 1 la mejor aproximacion la obtiene la
solucion de menor error, Fig. 6. En este caso, las
diferencias entre soluciones son menores que las
que se obtenian con el algoritmo mono-objetivo. La

zona nasal es casi igual y la mayor diferencia se
presenta en el area de la boca.

C. Test Estadistico de Wilcoxon

Para comprobar si existe o no una diferencia
significativa entre los resultados obtenidos por
ambos algoritmos se ha realizado el test estadistico
de Wilcoxon [25]. Este test se utiliza para analizar si
los resultados de la comparacion entre los
indicadores de cada método son significativas o no.
Es util para analizar el comportamiento de los
algoritmos evolutivos [10]. Hay que destacar que se
ha aplicado el test a las métricas binarias. El
procedimiento seguido para aplicar el test a nuestros
datos se detalla en [3].
TABLA IV
P-VALORES DE COMPARACION INDICADORES

Indicador Cobertura

Algoritmos Mono y Multi-Objetivo

P-valor en variante 1 0.0336
P-valor en variante 2 0.00000935
Indicador Epsilon

Algoritmos Mono y Multi Objetivo

P-valor en variante 1 0.005

P-valor en variante 2 0.000016

La Tabla 4 muestra los p-valores de la
comparacion entre los indicadores Cobertura y
Epsilon en los dos algoritmos, en sus dos variantes.
Hemos fijado un nivel de significacion igual a 0.05
y la hipotesis nula seria la igualdad entre algoritmos.
Los resultados (Tabla 4) indican que los p-valores
obtenidos son menores que 0.05 y por tanto se
rechaza la hipotesis nula de igualdad de
comportamiento entre algoritmos en ambos
indicadores. Por ello, se puede afirmar que existe
diferencia significativa entre el método mono-
objetivo y el multi-objetivo con un nivel de
significacion del 0.05. Segun nuestro estudio
podemos decir que en el problema que planteamos
el algoritmo multi-objetivo es significativamente
mejor que el método mono-objetivo con un nivel de
confianza del 95 %.

V. CONCLUSIONES

Hemos planteado un algoritmo evolutivo multi-
objetivo NSGA-II para resolver el problema de la
simplificacion de mallas 3D previamente resuelto
utilizando un método mono-objetivo.

El algoritmo mono-objetivo estd basado en la
aproximacion de un modelo 3D usando una malla
generada a partir de un numero de puntos
determinado situados de forma adaptativa. Este
método utiliza un algoritmo genético para crear
diferentes triangulaciones de Delaunay y escoger la
mas precisa. Nosotros lo hemos adaptado de forma
que la funcion de evaluacion sea un escalar que
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combine el error total de la malla solucién con su
nimero de triangulos. La solucién multi-objetivo,
consiste en aplicar un algoritmo NSGA-II para
encontrar las mejores configuraciones de puntos:
mallas cuya precision sea mayor y contengan el
menor nimero de tridngulos, aproximandose 1o mas
posible a la original.

El rendimiento de ambos métodos ha sido
analizado utilizando un conjunto de datos y los
frentes de Pareto aproximados obtenidos por cada
algoritmo. Para la comparacion de resultados se han
empleado tres métricas diferentes, la unaria HVR, y
las dos binarias, Epsilon y Cobertura.

Tras los experimentos desarrollados, es evidente
que nuestra propuesta aproxima mejor que el
algoritmo mono-objetivo. El frente de Pareto
aproximado del método multi-objetivo muestra una
mayor diversidad y convergencia de soluciones.

Finalmente, surgen varias ideas enfocadas a
trabajos futuros. Por wuna parte, podria ser
interesante crear un método que genere
aproximaciones de superficies 3D completas y, por
otro lado, podria diseflarse una tarea de post-
procesamiento  como  complemento a la
simplificacion que mejore la calidad del modelo
final.
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