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La Geometria Fractal

La geometria tradicional (euclidea) se encarga de las propiedades y de las medicione
de objetos tales como puntos, lineas, planos y volumenes.

Sin embargo, no todas
las curvas son “iguales’.
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Existen otros objetos geométricos irregulares con
infinitas singularidades (puntos no diferenciables).

Clouds are not spheres, mountains are not
cones, nor does lightning travel in a straight line.

Benoit B. Mandelbrot

Benoit B. Mandelbrot: The fractal geometry of nature.
W.H.Freeman and Company, New York, 1983.
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Formalizacion del concepto de Fractal

La geometria fractal permite estudiar fenomenos irrequlares que no
pueden ser caracterizados con las teorias geomeétricas clasicas.
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Sistemas de Funciones Iteradas (SFI)

Un SFI consiste en N aplicaciones
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El problema inverso de los
sistemas de funciones iteradas
(hallar las transformaciones que
corresponden a un atractor dado)
es un problema mucho mas
complejo que todavia no tiene
solucion.




El helecho de Barnsley

El helecho de Barnsley es un fractal de apariencia semejante a una
forma natural y que esta representado unicamente por cuatro
transformaciones lineales.
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Solucion del Problema Inverso con Alg. Evolutivos

Una codificacién de la poblacién del problema, ya sea binaria, o
mediante numeros reales.

6 parametros que componen cada una de sus transformaciones.
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Una funcioén de fitness (adaptacién) | @

que cuantifique la optimalidad de cada

elemento de la poblacion.

Distancia de Hamming entre la
imagen buscaday el IFS.

Operadores genéticos de cruzamiento y mutacion, mediante los
cuales se introducira diversidad en la poblacion.

La mutacion se lleva a cabo variando antes ' 1111111
aleatoriamente el valor de algun bit, ,
° después |1 11011 1

o introduciendo un valor aleatorio en los
, ,
numeros reales. X=X, + N(0,0‘i)

El cruzamiento trata de combinar elementos de la poblacion
para combinar las mejores caracteristicas.
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Un Algoritmo Genético Simple

Partiendo de un conjunto
de SFI formados por un
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Un Algoritmo Genético Hibrido

La complejidad de los problemas El gran nimero de minimos
hace que, en la practica, pueda locales y globales se refleja en
ser necesario utilizar algun tipo de las distintas evoluciones de las
estrategia hibrida para resolverlos. diferentes ejecuciones.

1 Calcularmos transformaciones
autosemejantes de la imagen dada.
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Se combinan lass transformaciones para generar una poblacion de IFS y
2. un algoritmo genético (sin mutacién) es utilizado para hallar la
combinacion éptima de transformacioes.
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Problemas co

n la Etapa Evolutiva

La familia resultante de cada ejecucion corresponde a un tnico minimo.
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En este caso se alcanza un
minimo global del sistema,
pero toda la diversidad de la
poblacion se pierde
rapidamente .
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Comparacion de Técnicas de Niching

Se probaron distintas
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