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Resumen

En el diseño arquitectónico, a los objetivos estéticos y de confort visual se han agre-
gado aquellos relacionados con la eficiencia energética y el cumplimiento de estándares
de calidad en la iluminación. Este cambio de paradigmas hace relevante el estudio y
desarrollo de técnicas computacionales que ayuden en la búsqueda de buenas configu-
raciones de luminarias. Considerar estos nuevos objetivos durante el proceso de diseño
sin las herramientas adecuadas resulta ineficiente, porque está basado principalmente
en el proceso de prueba y error y en la experiencia del diseñador. Las herramientas de
CAD existentes generan resultados a partir de configuraciones proporcionadas por el
diseñador, sin brindar nuevas soluciones. Debido a esto surge la necesidad de otro tipo
de herramienta que se base en las intenciones del diseñador para generar configuraciones
de luminarias adecuadas.

Esta tesis se centra en el desarrollo de nuevas y eficientes heuŕısticas que tengan
en cuenta las propiedades fotométricas de luminarias reales, aśı como su ubicación y
orientación. Las intenciones de iluminación (LI) del diseñador se definen como objetivos
y restricciones a satisfacer, y son tratadas como problemas de optimización denominados
problemas inversos de iluminación (ILP). Las configuraciones obtenidas son el punto de
partida para el diseñador, dado que podrá modificarlas para contemplar otros aspectos
más dif́ıciles de modelar matemáticamente.

Desde el punto de vista de los métodos de iluminación global, las técnicas propuestas
utilizan la ecuación de radiosidad. Se simula la emisión de la luz de las luminarias y a
través de la ecuación de radiosidad se calcula cuánta luz llega a cada parche de la escena.

Se realizaron experimentos centrados en la mejora de la iluminación en el edificio
Palacio de los Tribunales (Poder Judicial), donde se comparan los resultados obtenidos
con aquellos propuestos por diseñadores y se muestra que las heuŕısticas desarrolladas
tienen el potencial de facilitar el proceso de diseño de iluminación. Un análisis general
muestra que las técnicas implementadas son capaces de obtener buenas soluciones en el
conjunto de problemas estudiado, y de obtener tiempos de ejecución adecuados para este
tipo de problemas. Por tanto, estas técnicas podŕıan ser utilizadas como herramientas
de apoyo al proceso de diseño arquitectónico.

Palabras Clave: optimización, problema inverso de iluminación, intenciones de
iluminación, radiosidad, fotometŕıa, archivos fotométricos, luminarias.
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viii ÍNDICE DE FIGURAS
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3.6. Gráfico de las base de datos que contiene los hemi-cubos de las luminarias.
En la imagen cada columnarepresenta un hemi-cubo (reordenado como
un vector). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.7. La primer fila presenta las rotaciones intŕınsecas utilizadas para realizar
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segunda fila muestra cómo se ve afectado el hemi-cubo de emisión I para
cada rotación y para la misma luminaria (notar que cada imagen muestra
una rotación diferente). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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se seleccionan las variables que determinan un vecindario. . . . . . . . . 49

4.1. Escenas utilizadas en los experimentos teóricos. La primera columna mues-
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al i-ésimo VNS. La matriz M es fija, no vaŕıa durante todo el proceso de
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simultáneo utilizando un único producto matriz-matriz. Cada elemento
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representa una serie de la Figura 8 y el punto inicial representa el tiempo
obtenido para el algoritmo que ejecuta varios VNS en simultáneo. . . . . 98
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Caṕıtulo 1

Introducción

En la actualidad las computadoras son ampliamente utilizadas para modelar y compu-
tar todo tipo de fenómenos, especialmente los f́ısico-matemáticos, complementando la
teoŕıa y experimentos con la resolución de problemas [1]. El principal aporte de estas
es facilitar el estudio de dichos fenómenos llevando a cabo experimentos (simulaciones)
comprobando aśı las teoŕıas en que se basan. Lo interesante de las simulaciones reali-
zadas por medio de computadores es la capacidad de realizar experimentos que de otra
forma resultaŕıan muy costosos, ya sea debido a su alto costo en recursos materiales, o
al tiempo requerido para realizarlos. Sin embargo estos experimentos no son necesaria-
mente precisos, debido a una de las caracteŕısticas inherentes a los computadores: sus
capacidades de cómputo y de almacenamiento finitos. A pesar de esto, debido al incre-
mento exponencial de la potencia de las computadoras —que se han mantenido desde
sus comienzos [2] — y al desarrollo de nuevos algoritmos, es cada vez más fácil realizar
simulaciones que brinden resultados más exactos, y simular fenómenos f́ısico-matemáti-
cos que antes no eran posibles. En este campo, la computación gráfica es una de las áreas
más relevantes, debido a la facilidad que poseen las personas de comprender elementos
visuales y a la complejidad inherente en los cálculos detrás de los mismos. En el área
de la computación gráfica la luz es un fenómeno que ha sido objeto de mucho estudio.
La luz resulta especialmente interesante de estudiar debido a su complejidad y a la gran
cantidad de fenómenos asociados a la misma (como la refracción, reflexión, dispersión,
propagación, difracción, interferencia, entre otros) haciendo de esta una área de gran
interés académico. A su vez dentro de los distintos métodos y algoritmos desarrollados
en el estudio de la luz, aquellos que se enfocan en estudiar la iluminación global de una
escena (GI por sus siglas en inglés) son de mayor trascendencia. Estos simulan los efectos
de la reflexión de la luz en objetos de una escena, y cómo es esta conducida a través de los
medios involucrados [3]. Entre los algoritmos que estudian la GI se encuentran aquellos
que intentan obtener resultados f́ısicamente realistas o aquellos que intentan convencer
al observador por medio de artificios o heuŕısticas psicológicamente satisfactorios.

1.1. Problemas de optimización

Como en la mayoŕıa de los problemas importantes, la optimización es también objeto
de estudio en lo referente a la luz. En esta área, algoritmos cuyo objetivo es la búsqueda
de soluciones óptimas han sido propuestos para distintos tipos de problemas relativos a la
luz [4, 5, 6]. En los problemas de optimización combinatoria se buscan soluciones óptimas
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4 Introducción

dentro de un espacio de búsqueda dado. Dentro de esta área existen los problemas
de optimización donde el objetivo del problema es el de encontrar la solución con el
mejor valor retornado para la función objetivo [7]. Estos problemas se caracterizan por
poseer un espacio de búsqueda. Para la mayoŕıa de este tipo de problemas, el espacio
de búsqueda crece de forma exponencial en relación a sus variables. Esto causa que la
evaluación de todas las soluciones no sea posible y trae la necesidad de la utilización de
heuŕısticas.

Si bien los principios detrás de la interacción entre la luz y los objetos son bien
comprendidos, la eficiencia computacional de los algoritmos de GI es objeto de estudio
aún en la actualidad. Muchos modelos y algoritmos han sido creados y mejorados en
el correr del tiempo [8, 9, 10, 11] para resolver este tipo de problemas de manera efi-
ciente. Cuando se intenta resolver un problema de optimización es importante que los
cálculos sean eficientes, de otra manera los algoritmos están sujetos a grandes tiempos
de respuesta.

1.2. Motivación y objetivos

El verbo iluminar refiere a la acción de proyectar luz sobre un cuerpo, o conjunto
de cuerpos. Y se conoce como iluminación al conjunto de luces que se instala, en un
determinado entorno, con la intención de afectarlo a nivel visual por medio de la luz.
La correcta iluminación de un entorno es un problema de gran importancia en el diseño
arquitectónico (conocido como diseño de iluminación) y es una de las principales áreas
de aplicación de los algoritmos de GI. La luz y cómo esta se transmite es de vital im-
portancia en el diseño arquitectónico debido a que es a través de la luz que las personas
los perciben. En el diseño arquitectónico se deben considerar un conjunto amplio de
objetivos y restricciones, conocidas como intensiones de iluminación (LI por sus siglas
en inglés) [12]. Dicho conjunto de LI deben ser satisfechas con el propósito de asegurar
condiciones de eficiencia, atractivo y aspectos funcionales en el ambiente resultante. Para
llevar a cabo diseños de iluminación en ambientes arquitectónicos, los diseñadores utili-
zan una amplia gama de herramientas de software profesionales, llamadas herramientas
de diseño asistido por computadora (CAD por sus siglas en inglés), que asisten en el di-
seño de la iluminación. Dialux [13] o Relux [14] son ejemplos de esas herramientas CAD.
Sin embargo uno de los principales problemas de las herramientas CAD es que están
basadas en estrategias directas, que retornan resultados a partir de una entrada dada.
Retornan estad́ısticas, resultados visuales e informes, a partir de una configuración dada
por el diseñador. Estas herramientas no buscan configuraciones óptimas ni facilitan su
búsqueda sino que proporcionan resultados objetivos a diseños previamente ingresados.

La principal dificultad de las estrategias directas es que la cantidad de configuraciones
a ser evaluadas es muy grande, por lo que resulta dif́ıcil evaluar todo el dominio de
configuraciones posibles. Este proceso al ser llevado a cabo por diseñadores, resulta
repetitivo y tedioso además de demandar mucho tiempo.

Siendo la simulación por computador una herramienta ampliamente utilizada para
representar fenómenos f́ısico-matemáticos, más espećıficamente la luz en su interacción
con la materia, resulta importante el estudio y creación de un software que sea capaz de
computar configuraciones de luminarias óptimas a partir de un conjunto de LI. Este tipo
de problemas es conocido como problemas inversos de iluminación (ILP [15] por sus siglas
en inglés). Debido a lo inmenso del dominio de configuraciones posibles, es necesario
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utilizar heuŕısticas para realizar un análisis inteligente del dominio de soluciones de
forma de encontrar buenas soluciones sin necesidad de evaluar todo el dominio (por
fuerza bruta), lo cual resultaŕıa en un consumo excesivo de recursos de cómputo. Si bien
las heuŕısticas no proveen la solución óptima, el resultado de estas puede ser utilizado
como una buena solución inicial que el diseñador puede luego ajustar. También puede
realizar nuevos procesos de optimización cambiando los objetivos y restricciones de la
búsqueda.

En este contexto, el objetivo de esta tesis es proponer nuevas técnicas de simulación
y de iluminación global para resolver el problema de la selección óptima de luminarias
como un ILP y de manera eficiente.

1.3. Contribución de la tesis

En el contexto de técnicas de asistencia al diseño de iluminación, se propone un
método novedoso para el cálculo de configuraciones de luminarias. Este método busca
soluciones óptimas considerando las restricciones (LIs) impuestas por el diseñador, con-
siderando cientos de posiciones distintas a la vez de miles de luminarias. La información
de la emisión de las luminarias es obtenido utilizando los datos reales de emisión de las
luminarias. Estos datos son extráıdos de los archivos fotométricos (que brindan los fa-
bricantes de las mismas). Partiendo de una base de datos de luminarias y una geometŕıa
cualquiera, es posible dar como entrada al método un conjunto de restricciones que las
soluciones deben cumplir y un conjunto de objetivos. A cambio, el algoritmo retorna de
forma eficiente una buena solución (óptima en el subconjunto de soluciones evaluadas)
dando como salida la posición, tipo de luminaria y rotación que cada luminaria debe
tener. Algunos trabajos [16, 17, 18] han estudiado este problema y considerado estas
variables pero sin considerar variedades grandes de tipos de luminarias ni su emisión
real.

Además de la evaluación del algoritmo, se realiza la evaluación de las técnicas pro-
puestas en un conjunto de problemas interesantes, probando su utilidad, y también se
realiza el estudio de un caso real. Estas evaluaciones exploran su uso en el área de diseño
arquitectónico por medio del cálculo de iluminaciones realistas para escenas complejas
y de grandes dimensiones, de forma eficiente. Los resultados muestran buenas solucio-
nes, que pueden ser utilizadas como punto de partida en el estudio de la iluminación.
A la vez, el método puede ser utilizado para optimizar o evaluar propuestas concretas
realizadas por expertos.

En resumen, las principales contribuciones del trabajo son:

el estudio de las técnicas de iluminación global aśı como el análisis de sus trabajos
relacionados;

el estudio de las técnicas de resolución de problemas inversos de iluminación;

la propuesta de varias técnicas y algoritmos que permiten el cálculo de la ilumi-
nación a partir de la información de los archivos fotométricos;

la propuesta de mejoras a la eficiencia computacional de las técnicas planteadas que
permiten realizar optimizaciones considerando dominios de grandes dimensiones;
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un profundo análisis experimental de las técnicas propuestas, que demuestra la
capacidad de estas para hallar soluciones óptimas o satisfactorias de iluminación
arquitectónica considerando objetivos y restricciones realistas.

1.4. Estructura de la tesis

La tesis se estructura de la siguiente forma:

El Caṕıtulo 2 presenta los conceptos relacionados a todas las áreas de conocimiento,
algoritmos, técnicas y conceptos relacionados a los objetos de estudio de la tesis. Es-
tos están principalmente relacionados a la luz y las técnicas de iluminación global aśı
como al área de optimización. En dicho caṕıtulo se realiza un estudio del estado del
arte de cada una de las áreas involucradas en esta tesis. Se comienza describiendo la
iluminación global, detallando la ecuación utilizada para modelarla junto a sus aspectos
f́ısico-matemáticos y presentando los trabajos realizados en las últimas décadas. Luego
se describe la radiosidad, principal método utilizado en esta tesis para calcular la ilu-
minación resultante en las escenas, describiendo sus caracteŕısticas principales, la forma
en que esta se calcula y algunos de los métodos existentes en el estado del arte para
realizar su cómputo de forma eficiente. En cuanto a la optimización, se introducen los
problemas inversos y las heuŕısticas utilizadas en la tesis para realizar la búsqueda de
soluciones, a la vez de presentar técnicas que permiten su cómputo de forma eficiente.
Por último en este caṕıtulo se realiza una introducción a la fotometŕıa, un área de suma
importancia para esta tesis, utilizada para obtener datos realistas de las emisiones de
las luminarias.

En el Caṕıtulo 3 se describen los conceptos, algoritmos y técnicas implementadas
para realizar el cálculo de la iluminación, la arquitectura de la solución implementada
y todo lo referente a los cálculos necesarios para realizar un cálculo realista de la ilu-
minación final producida por las luminarias en la escena. Se comienza introduciendo
la arquitectura, mostrando tanto la entrada como la salida del algoritmo y la comu-
nicación de cada uno de los componentes de la misma. Luego se describe el proceso
de pre-cómputo y se continúa detallando el proceso de optimización. A continuación
se describe cómo se mapea la luz emitida por una luminaria en la escena, las técnicas
utilizadas, las ecuaciones involucradas en su cálculo, y el proceso de construcción de la
emisión a partir de los datos de un archivo fotométrico dado. Por último, se describen
los detalles de implementación y cómo son utilizadas las heuŕısticas seleccionadas para
realizar la búsqueda de soluciones.

Luego, en el Caṕıtulo 4 se muestran los experimentos realizados para evaluar los
algoritmos implementados, se realiza un análisis experimental que muestra distintos ti-
pos de objetivos y restricciones de optimización y se exponen los resultados obtenidos
para los mismos. Se comienza dando una breve introducción a los factores generales que
aplican a todos los experimentos realizados, introduciendo las variables utilizadas en los
casos de estudio, las escenas utilizadas, y el hardware utilizado para realizar los experi-
mentos. Luego se analizan los resultados del algoritmo midiendo qué tan bien converge a
una solución dada, minimizando la distancia de la iluminación producida para una con-
figuración dada. El primer caso de estudio analiza la optimización referente al consumo
eléctrico, siendo este uno de los principales casos de estudio de la tesis. Luego se realizan
varios experimentos que intentan evaluar objetivos que son aplicados en estándares de
iluminación, como la uniformidad de la iluminación producida o la cantidad de luz que
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tienen ciertas superficies. Luego se evalúa la técnica de evaluación paralela de individuos
como método para mejorar la eficiencia del algoritmo. A continuación se evalúa la efi-
ciencia computacional del algoritmo, considerando las distintas variables y condiciones
que controlan la eficiencia y eficacia del algoritmo (cantidad de luminarias por confi-
guración, el uso de rotaciones y el tamaño de hemi-cubos utilizados). Luego se evalúan
las heuŕısticas VNS y algoritmo evolutivo, realizando experimentos que permiten deter-
minar cuál de las mismas retorna mejores resultados. El caṕıtulo finaliza realizando el
estudio de la aplicación del algoritmo en un caso real. En el caso estudiado es necesario
actualizar el diseño de la iluminación en un edificio existente.

Por último en el Caṕıtulo 5 se exponen las conclusiones finales de la tesis y se
presentan las principales ĺıneas de trabajo futuro que tienen la finalidad de la mejora de
las técnicas implementadas.





Caṕıtulo 2

Estado del arte

Este caṕıtulo presenta una descripción general a los conceptos más relevantes re-
lacionados con esta tesis. Se comienza con una breve introducción sobre la luz y se
continúa explicando el concepto de iluminación global, luego radiosidad, se describien
los problemas inversos de renderizado, problemas inversos de iluminación, optimización
y por último se introduce la fotometŕıa.

2.1. Introducción

Si bien los conceptos detrás de los fenómenos fisico-matemáticos de la interacción de
la luz con la materia son bien comprendidos en la actualidad, sigue siendo un problema
complejo de resolver eficientemente. Esto es debido a la múltiple cantidad de fenómenos
visuales que la luz puede generar al interactuar con la materia, como por ejemplo: la
reflexión, el sangrado y las causticas [3]. Esto lleva a que muchos de los algoritmos utili-
zados actualmente para modelar las interacciones de la luz con los objetos de su entorno,
utilicen modelos que contemplan un subconjunto de todas las posibles interacciones o
estas se modelen de manera parcial. En pocas palabras se utilizan modelos simplifica-
dos de los introducidos por la teoŕıa que estudia la luz, siendo las primeras técnicas de
computación gráfica utilizadas para generar imágenes realistas no más que un conjunto
de ingeniosas técnicas (no necesariamente basadas en la teoŕıa) que generaban, ante
los ojos del que las visualizaba, la sensación de realismo. No es sino hasta las décadas
de 1970 y 1980 cuando los avances en las técnicas y capacidad de cómputo permiten
modelar la luz de mejor manera [19], siendo un ejemplo de técnicas basadas en, o más
cercanas a, la f́ısica las de traza de rayos (ray tracing [8]) y radiosidad (radiosity [11]),
existiendo también técnicas h́ıbridas, utilizados para el cálculo de la iluminación global
y la generación de imágenes foto realistas.

2.2. Iluminación global

El propósito principal de los modelos de iluminación es estudiar la emisión, reflexión
y transmisión de la luz en el ambiente, con el objetivo de calcular el color, la inten-
sidad y demás caracteŕısticas de la luz en un punto dado, que pertenece al mismo, y
contemplando los distintos fenómenos involucrados [19]. Algunos modelos simplificados
no calculan el color para todo posible punto sino que lo hacen para puntos concretos

9
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(visibles) que pueden ser por ejemplo determinados por los ṕıxeles de la imagen y su
proyección en la escena tomando el punto de vista de la cámara.

En general, la luz que llega al punto A desde otro punto B es considerada como luz
directa si esta es emitida por B. Si dicha luz fue reflejada o transmitida antes de llegar a
A, en otro punto C (o conjunto de puntos), entonces es considerada como luz indirecta
[3]. La luz está compuesta por ambos tipos; directa e indirecta. En computación gráfica
se consideran como modelos de iluminación local a aquellos que consideran únicamente la
iluminación directa y modelos de iluminación global a aquellos que consideran también la
iluminación indirecta. En el trabajo de Jensen [20] podemos encontrar una definición más
formal que define a la iluminación global como la simulación, basada en las caracteŕısticas
f́ısicas de la luz, que toma en cuenta toda la dispersión de la luz en un modelo sintético.
Siendo su principal objetivo simular todas las reflexiones de la luz en dicho modelo y
permitiendo predecir de manera precisa la intensidad de la luz en cualquier punto del
modelo, i.e., cómo la luz es emitida por las fuentes luminosas y cómo interactúa con las
superficies de la escena.

Esta tesis se basa en el cálculo de la iluminación global en un ambiente por medio
de la técnica de radiosidad.

2.2.1. Ecuación de la luz

De acuerdo a Sakas et al. [21], la “ecuación completa de radiancia” relaciona la
interacción global entre la luz y la materia, incluyendo fenómenos como el transporte
del fotón en medios participativos, la polarización, la fosforescencia y la fluorescencia.
Esta ecuación puede ser expresada brevemente en notación de operadores como sigue:

I = (M+ V) [ε+ PAI +KFI] (2.1)

donde I es la intensidad de la luz en la longitud de onda λ que llega al punto r desde la
dirección ~w y en el tiempo t (ver Figura 2.1),M representa la atenuación de la radiancia
desde el punto s, V es la atenuación de la radiancia en el punto a entre r y s, ε es la
luz emitida en la longitud de onda λ en el punto s en dirección ~w y en el tiempo t,
P es el operador de fosforescencia, A es el operador de absorción, K es la función de
distribución bidireccional de superficie-dispersión (o BSSDF por sus siglas en inglés) y F
es el operador de fluorescencia. La ecuación anterior resulta muy compleja, sin embargo

Figura 2.1: Luz que llega al punto r desde el punto s y con dirección ~w, pasando a través del punto a.



2.2 Iluminación global 11

existen las siguientes versiones simplificadas:

“ecuación de rendering” planteada por Kajiya [22]

“ecuación volumétrica de renderizado” planteada por Glassner [23]

En la ecuación de rendering la luz es transportada sin la presencia de un medio partici-
pativo, y la ecuación volumétrica de renderizado śı incluye un medio participativo. De
acuerdo con Kajiya [22], la ecuación de rendering es definida como sigue:

I(x, x′) = g(x, x′)

[
ε(x, x′) +

∫
S
ρ(x, x′, x′′)I(x′, x′′)dx′′

]
(2.2)

donde I(x, x′) representa la radiancia (Wm−2sr−1) que pasa de x′ y llega a x (ver
Figura 2.2), el término geométrico g(x, x′) es igual a 0 cuando x y x′ están ocluidos
entre śı y 1/r2 en otro caso, siendo r la distancia entre ellos. ε(x, x′) está relacionado
con la intensidad de la luz que es emitida desde x′ hacia x, y ρ(x, x′, x′′) está también
relacionado con la intensidad de la luz que es dispersada desde x′′ hacia x por un parche
en x′ (esta es denominada función de distribución bidireccional de reflectancia, o BRDF
por sus siglas en inglés). La ecuación de rendering es invariante en el tiempo (la difracción
no es calculada), el medio posee un ı́ndice de refracción homogéneo y no participa por śı
mismo en la dispersión de la luz. Finalmente, la ecuación no está influida por la longitud
de onda o por fenómenos de polarización de la luz.

Figura 2.2: Algunos elementos de la ecuación de rendering.

Se han propuesto varias técnicas que toman diferentes enfoques a la hora de resolver
estas ecuaciones, estos enfoques por lo general tratan un conjunto distinto de los fenóme-
nos de la luz. Ritschel et al. [3] establecieron que los enfoques clásicos para computar
la iluminación global, de forma interactiva, son: métodos discretos de ordenadas [24],
elementos finitos (radiosidad) [10], traza de rayos de Monte Carlo [22], mapeado de
fotones [9], radiosidad instantánea [25], iluminación basada en múltiples luces [26, 27],
iluminación global basada en puntos [28, 29] y transferencia de radiancia pre-computada
[30]. A través de estas técnicas se intenta implementar un amplio rango de fenómenos:
iluminación directa (local) e indirecta (global), ambient occlusion, iluminación natural
(aquella proveniente del sol), rebotes simple y múltiples, cáusticas, rebotes difusos y
superficies brillosas (“glossy” en inglés), y difusión. Si bien la mayoŕıa de las técnicas
propuestas intentan resolver las ecuaciones de renderizado tomando distintos enfoques
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existen algunos fenómenos que son estudiados por la mayoŕıa. Estos fenómenos afectan
significativamente el tiempo de cómputo necesario por estas y son los siguientes; varias
fuentes de luz, distintos materiales para las superficies y varios rebotes de la luz. Además
las técnicas antes mencionadas adolecen de los siguientes problemas abiertos; cantidad
de rebotes, escalabilidad y el uso de fuentes luminosas complejas.

Esta tesis realiza el estudio de cómo calcular eficientemente la iluminación producida
por fuentes luminosas complejas.

2.2.2. Trabajos relacionados

Aqúı se indican algunas de las ĺıneas de trabajo seguidas en los últimos años, y que
históricamente son base de las técnicas actuales, con respecto a iluminación global que
puedan ser utilizados para generar imágenes:

Goral et al. [10], proponen la técnica de radiosity para el cálculo de la luz en la
computación gráfica.

Cohen et al. [31], proponen una técnica para calcular la radiosidad de manera
eficiente utilizando niveles jerárquicos.

Kajiya [22], propone una técnica basada en Monte Carlo ray tracing.

Ward et al. [32], proponen una técnica denominada irradiance caching. Donde
plantean una técnica eficiente para el cálculo de las interreflecciones entre super-
ficies difusas y especulares utilizando métodos de Monte Carlo.

Kuchkuda [33], propone una técnica basada en ray tracing.

Jensen [9], propone una técnica denominada photon mapping.

Keller[25], propone una técnica llamada instant radiosity. La técnica se basa en
convertir la iluminación en un número enorme de puntos de luz generados au-
tomáticamente (de forma aproximada).

Jensen [20], propone un avance sobre la técnica sobre photon mapping. En esta
propuesta se permite calcular la iluminación global en escenas que no pueden ser
manejadas por métodos sin sesgo basados en métodos de Monte Carlo.

Sloan et al. [30], proponen la técnica precomputed radiance transfer. La técnica
se basa en pre-computar y realizar la compresión de los efectos de iluminación y
sombreado que luces distantes provocan en la escena.

Dachsbacher y Stamminger [34], proponen la técnica de reflective shadow maps.
En esta se considera a los mapas de sombra como fuentes de luz indirecta, con el
objetivo de lograr la generación de iluminación indirecta, pero se niega la existencia
de múltiples interreflexiones de luz entre las superficies.

Walter et al. [26], proponen una técnica sobre many-light-based global illumination.
Esta técnica utiliza un árbol binario de iluminación que por medio de cortes agru-
pa las fuentes de luz en clusters permitiendo reducir de forma significativa el costo
necesario para calcular la iluminación de fuentes variadas. La técnica es capaz de
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manejar geometŕıas arbitrarias, materiales no difusos y varias fuentes de ilumi-
nación, como por ejemplo luces puntuales, modelos de sol o cielo e iluminación
indirecta.

Nijasure et al. [35], proponen una técnica basada en el uso de GPUs para obtener
un muestreo de la radiancia incidente en grillas uniformes tridimensionales que
permite tomar ventaja del poder de cómputo y funcionalidades de la GPU para
lograr mejoras significativas de performance. El algoritmo implementado no tiene
dependencias más que el hardware utilizado, por lo que la aceleración obtenida
depende de la aceleración del hardware.

Hašan et al. [27], proponen una técnica que implementa many-light-based global
illumination en GPUs. Este enfoque es capaz de computar de forma veloz, y con
gran calidad, problemas con muchas fuentes de iluminación, donde tratan el pro-
blema como la suma de todas las columnas de una matriz. Su uso puede resultar
muy útil para realizar una vista previa, rápida, en aplicaciones cinematográficas y
arquitectónicas para el diseño de la iluminación.

Christensen [28], propone una técnica llamada point-based global illumination. Es-
ta técnica produce resultados 4 a 10 veces más rápido que técnicas basadas en ray
tracing, utilizando menos memoria, no tiene ruido, y su tiempo de ejecución no
aumenta debido al desplazamiento mapeado de superficies, sombreadores comple-
jos o muchas fuentes de luz complejas. El método primero organiza las superficies
en un octree (árbol octal) y calcula los datos para cada uno de sus nodos. Luego,
para cada punto de recepción, se recorre el octree, rasterizando las contribucio-
nes de color de los elementos de superficie y los clústeres, y el sangrado del color
se calcula como una suma ponderada de los ṕıxeles rasterizados. El método es
significativamente más rápido y más eficiente en el uso de memoria que métodos
precursores.

Ritschel [29], propone un avance de la técnica point-based global illumination. El
método se basa en la recolección final paralela, realizándola por completo en la
GPU. La técnica realiza un micro renderzado, que a través de una representación
de la escena basada en puntos jerárquicos realiza una recolección por muestras de
importancia de BRDF, permitiendo la computación de la iluminación indirecta de
forma eficiente (soportando superficies tanto difusas como brillantes).

Gautron et al. [36], proponen una técnica sobre radiance cache splatting que es
basada en la técnica de radiance caching y en el uso de imágenes para recoger
la radiancia final de la escena. Este trabajo se enfoca en evitar la necesidad de
complejos algoritmos y el uso de estructuras de datos para aśı poder ser aplicado
en GPUs manteniendo una calidad de reproducción similar a la irradiación clásica
y al radiance caching. Esto resulta en una mejora considerable en el tiempo de
cómputo.

Ritschel et al. [37], proponen una técnica sobre imperfect shadow maps. En esta
técnica se evalúan mapas aproximados de sombra sobre muchos puntos de luz en
cada paso de la GPU, lo que resulta en una mejora considerable en el tiempo de
cómputo.
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Wang et al. [38], proponen la técnica de photon mapping en GPU.

Fernández et al. [39], proponen la técnica de low-rank Radiosity para mejorar la
velocidad de cómputo de la radiosidad.

No es el objetivo de este caṕıtulo, ni de esta tesis, hablar en espećıfico de cada una
de estas técnicas, pero si se dan a continuación detalles generales de las técnicas más
importantes y referencias que pueden ser consultadas para entender en profundidad los
coneptos detrás de las mismas.

Es de destacar la existencia, entre las técnicas de iluminación global, de aquellas que
dependen del punto de vista y aquellas que no. En las técnicas que dependen del punto
de vista (ejemplos son ray tracing e instant radiosity) la luz no se calcula para todos
los puntos de la escena sino que se calcula para aquellos que pueden ser vistos desde el
punto de vista. Estas técnicas son mayormente utilizadas cuando se tienen superficies
especulares. Ejemplos de técnicas que no dependen del punto de vista son photon tracing
y radiosity. Estas técnicas son utilizadas cuando se tienen superficies difusas.

De los trabajos antes mencionados se destacan cuatro técnicas principales, las cuales
son: Ray tracing, Photon Mapping, Instant Radiosity y Radiosity.

Ray tracing es una técnica muy utilizada en la computación gráfica basada en la
traza del camino de los rayos de luz a través de ṕıxeles en el plano de vista. Esta técnica
es capaz de simular varios efectos, como la reflexión o la refracción, logrando generar
imágenes que se asemejan en gran medida a las reales pero a un costo computacional
realmente alto. Esta técnica fue introducida por Whitted [8] y se basa en el algoritmo
de Ray Casting propuesto por Appel [40]. Sin entrar en gran detalle el algoritmo de ray
tracing consiste en trazar rayos (representados por ĺıneas de color rojo en la Figura 2.3)
que parten del punto de vista (cámara en la imagen) y pasan a través del plano de vista
(donde se genera la imagen) determinando un ṕıxel. Ese ṕıxel es pintado con el color
correspondiente al que tiene la ĺınea trazada en el punto donde intersecta con el objeto
más cercano a ella en la escena. El cálculo del color de dicho ṕıxel se realiza trazando
también rayos (también representados por ĺıneas, pero de color verde) hacia las fuentes
de luz tomando en cuenta tanto oclusiones (y el tipo de superficie de los objetos que
causan las oclusiones) a la vez del tipo de superficie del objeto intersectado en primer
lugar. Las superficies pueden tener distintos tipos de propiedades (como por ejemplo
ser superficies especulares o difusas), la complejidad de los distintos tipos de superficies
pueden dar la necesidad de la traza de rayos adicionales (las reflexiones son un ejemplo
donde se necesita la traza de rayos de forma recursiva para el punto dado). A su vez, a
cada objeto se le es sumada la luz de ambiente.

Por otro lado, la técnica de photon mapping introducida por Jensen [9], es una técnica
de traza de rayos basada en el concepto del fotón (photon en inglés) que consiste en dos
pasos (ver Figura 2.4 [41]) :

1. Trazado del fotón (Photon Tracing) donde se construye un mapa de fotones sa-
lientes desde las luces que llegan a los distintos objetos en la escena. Este paso es
independiente del punto de vista. El mapa de fotones es almacenado en la medida
que los fotones colisionan con superficies difusas (o más bien superficies no espe-
culares ya que estas no aportan información dado que la probabilidad de que un
fotón incida por la dirección especular es muy pequeña y cercana a cero).

2. Radiación estimada (Radiance Estimate) donde se estima la radiación que reci-
be un punto en la escena por medio de la estimación de densidad. Este paso es
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Figura 2.3: Representación simple de trazado de rayos. La imagen es generada en el plano de vista (que
es dividido en ṕıxeles). Se trazan rayos desde el punto de vista (cámara) que pasan a través de los ṕıxeles
en la imagen e intersectan con los objetos de la escena. El color del ṕıxel es analizado calculando la luz
en el objeto intersectado (tomando en cuenta su material, que puede provocar el trazado de nuevos rayos
en la escena). Para el cálculo además se trazan rayos hacia las fuentes de luz para calcular la generación
de sombras.

dependiente del punto de vista.

En esta técnica los fotones representan paquetes de enerǵıa, de volumen infinitesimal,
que son transmitidos en la escena por las fuentes de luz que se transportan en ĺınea recta
desde su punto de partida a través de su dirección original.

(a) Trazado de fotones. (b) Radiación emitida.

Figura 2.4: Etapas de la técnica de photon mapping.

Por último tenemos la técnica de Instant Radiosity descrita por Keller [25]. Esta
técnica también se basa en la traza de fotones y en dos pasos:

1. Una cantidad pequeña de fotones es trazado desde las fuentes de luz impactando
en los distintos objetos de la escena. Estos puntos son llamados VPL por sus siglas
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en inglés (V irtual Point Lights). Estos puntos son utilizados para calcular una
primer aproximación de la radiancia difusa utilizando una recorrida casi aleatoria.

2. Se renderiza la escena una vez por cada VPL utilizando dicho VPL como la fuente
de luz única y utilizando la técnica de Z-buffer [42] con mapas de sombra.

La imagen final es computada acumulando cada renderizado de cada VPL, teniendo
como resultado la simulación de varios rebotes de la luz, en superficies lambertianas
(ver Seccion 2.3), debido a la superposición de los mapas de sombras. Los resultados
finales obtenidos son similares a los obtenidos por radiosidad.

Esta tesis se basa en la técnica de radiosidad y fuertemente en el trabajo realizado
por Fernández et al. [39] extendiéndolo a fuentes de iluminación complejas, i.e., fuentes
de iluminación para las cuales la magnitud de su emisión depende de la dirección que
se considere (siendo el ejemplo más claro las luminarias y el contraejemplo más claro
una luz difusa, que emite de forma constante la misma cantidad de luz en todas las
direcciones).

2.3. Radiosidad

La radiosidad es la técnica de iluminación global utilizada en esta tesis para el
cálculo de la iluminación. En esta sección se tratan los aspectos generales necesarios
para comprender su utilización en el contexto del trabajo realizado. Esta técnica ha
sido objeto de estudio en las últimas décadas y existen excelentes referencias en los
trabajos presentados por Cohen et al. [11] y Glassner [23] que pueden ser consultadas
para comprender en mayor profundidad los aspectos fisico-matématicos detrás de la
misma.

El método de radiosidad es introducido por primera vez por Goral et al. [10], en el
área de la computación gráfica, como un algoritmo de iluminación global, permitien-
do el cálculo en escenas cuyos objetos poseen superficies lambertianas. Desde entonces
esta técnica ha sido utilizada en gran diversidad de áreas de diseño y simulación por
computadora [43]. El término “radiosidad” se refiere a la cantidad de enerǵıa lumı́nica,
emitida y reflejada por la superficie, que parte de la misma y es medida por unidad de
área (W/m2) [31]. Las superficies lambertianas son aquellas que tienen reflexión difusa
ideal. Estas aparentan tener un brillo constante independientemente del ángulo de vista
del observador. En la Figura 2.5 se pueden ver tres tipos distintos de superficies y cómo
estas reflejan la luz. Las superficies lambertianas simplifican el termino ρ de la ecuación
de rendering (Ecuacion (2.2)) transformándola en la “ecuación de radiosidad” según la
Ecuación 2.3).

B(x) = E(x) + ρ(x)

∫
S
B(x′)G(x, x′)dA′ (2.3)

En esta ecuación B(x) representa la radiosidad en el punto x, E(x) es la emisión de luz
en x, ρ(x) es la reflectividad lambertiana difusa del material en el punto x, y G(x, x′)
es el factor geométrico que determina cuánto de la radiosidad en x′ contribuye a la
radiosidad de x [11]. La ecuación de radiosidad puede ser discretizada a través del
uso de una metodoloǵıa basada en elementos finitos, donde las superficies de la escena
son discretizadas en un conjunto finito de poĺıgonos o de “parches” y a su vez todos
los términos de la Ecuación 2.3 son transformados en un conjunto finito de elementos
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n

𝛼𝛼

Superficie especular Superficie lambertiana

n

Superficie brillosa

Figura 2.5: Tipos de reflexiones más comunes.

(discretos) donde para cada parche i se tendrá un único componente B(x), ρ(x) y E(x).
En otras palabras B(x) es transformada en Bi, E(x) en Ei, ρ(x) en Ri y G(x, x′) en
F(i, j) quedando aśı la ecuación transformada en el conjunto de ecuaciones lineales
descrito en la Ecuación 2.4.

Bi = Ei +Ri

∑
j=1...n

BjF(i, j) , ∀i ∈ {1 . . . n} (2.4)

Este conjunto de ecuaciones es expresado de forma algebraica en la siguiente ecuación:

(I−RF)B = E (2.5)

donde I es la matriz identidad, R es una matriz diagonal conteniendo los valores Ri (con
los ı́ndices de reflectancia de cada parche), F es la matriz de factores de forma, B es un
vector conteniendo todas las radiosidades a ser encontradas, y E es otro vector conte-
niendo la emisión de la escena. El factor de forma F(i, j) es definido como un número
entre 0 y 1, que indica la fracción de potencia luminosa emitida por el parche i que llega
al parche j. Los factores de forma pueden ser calculados utilizando la Ecuación 2.6.

F(i, j) =
1

Ai

∫
Ai

∫
Aj

G(xAi , xAj )dxAjdxAi (2.6)

Este cálculo es complejo, debido a la necesidad de resolver la integral doble anterior y a
la necesidad de calcular qué parches son visibles entre śı. Además es necesario calcular n2

factores de forma (para una escena con n parches) lo que hace de este un proceso costoso
computacionalmente. Debido a esto se han desarrollado varias técnicas que pretenden
hacer más eficientes los cálculos de los factores de forma (ver Sección 2.3.1).

En el problema inverso la matriz de radiosidad M = (I −RF)−1 contiene la infor-
mación de la radiosidad global de la escena. En esta tenemos que cada elemento M(i, j)
contiene la contribución de la emisión en el parche j de la radiosidad final en el parche
i. Por lo tanto, es posible calcular la radiosidad final en el parche i por medio de un
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único producto escalar entre la fila M(i, :) y el vector de emisión E. Sumado a esto, si
se tiene una geometŕıa (escena) fija, donde solo vaŕıa la luz emitida (posición o cantidad
de luz emitida), entonces la matriz M no cambia. De esta manera es posible utilizar
la matriz inversa de la radiosidad (o una aproximación de esta) para realizar cientos
de cálculos de radiosidad por segundo y obteniendo resultados con una iluminación que
considera infinitos rebotes. En la Sección 2.3.3 se dan más detalles de la matriz inversa
de la radiosidad y su uso para el cálculo de la iluminación.

2.3.1. Factores de forma

El argumento geométrico utilizado para el cálculo de los factores de forma se llamada
analoǵıa de Nusselt. En esta se expresa la relación, sin tomar en cuenta la visibilidad,
entre un diferencial de área y una superficie dada. Una representación gráfica de dicha
analoǵıa puede ser observada en la Figura 2.6 donde en particular en la Figura 2.6(a)
tenemos una hemiesfera centrada en un diferencial de superficie cuyo radio es 1, donde
se proyecta el parche. Luego de ser proyectado sobre la hemiesfera se vuelve a proyectar,
de forma ortogonal, a la base de la hemiesfera (un ćırculo de radio 1). La fracción del
área de la base que está cubierta por la proyección del parche es equivalente al valor del
factor de forma entre el diferencial de área y el parche, o sea, es igual a la porción de
potencia emitida del diferencial de área hacia el parche. Luego en la Figura 2.6(b) se
muestra que cualquier objeto que cubra la misma área en la hemiesfera tendrá el mismo
factor de forma, ya que ocupará el mismo ángulo sólido. Debido a que todos los parches

(a) Analoǵıa de Nusselt. (b) Áreas con el mismo factor de forma.

Figura 2.6: Factores de forma del diferencial de área de un elemento, calculado usando la proyección
del hemisferio y luego otra en el disco.

visibles se proyectan en áreas disjuntas en la base de la hemiesfera, la suma de todas las
áreas no puede ser superior al área de la base, porque los factores de forma no toman
valores negativos. Por tanto, si sobre un parche i cualquiera se genera una hemiesfera de
radio 1 y se proyectan todos los parches visibles desde i, la suma de todos los factores
de forma obtenidos (área proyectada dividido área del ćırculo) no puede ser mayor a 1,
esto es debido a que la radiación que deja una superficie se conserva, en consecuencia la
siguiente ecuación:
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n∑
j=1

Fij ≤ 1, ∀i (2.7)

Según Cohen et al. [11] existen dos categoŕıas que diferencian a los algoritmos que
resuelven el cálculo de los factores de forma: aquellos que utilizan un enfoque basado
en el cálculo de los factores de forma a partir de dos áreas, y aquellos que utilizan un
diferencial de área y un área. En estos últimos el diferencial de área representa un punto
infinitesimal, que es sencillo de utilizar, y por otro lado el área depende de la forma del
parche, complejizando el cálculo de los factores de forma. Debido a la complejidad de
realizar los cálculos sobre distintas formas, y a que el cálculo con diferenciales de área
tiene una aplicación más general, existe mayor cantidad de algoritmos que pertenecen a
la categoŕıa de diferencial y área.

Uno de los métodos más aplicados para realizar el cálculo de los factores de forma,
con el enfoque de áreas, está basado en la utilización de la integración de Monte Carlo.
En dicho método, dados dos parches i y j entre los que se desea calcular el factor de
forma Fij , se toman al azar y con distribución uniforme n pares de puntos [xi, xj ], donde
xi pertenece al parche i y xj pertenece al parche j. Luego se evalúa si hay visibilidad
entre los pares de puntos por medio del trazado de n rayos entre cada par [xi, xj ].

Por otro lado Cohen et al. [44] proponen la técnica del hemi-cubo para realizar el
cálculo de los factores. Esta técnica toma un parche i cualquiera y calcula los factores
de forma Fij con todos los parches j de la escena. Esto se realiza utilizando el algoritmo
de Z-buffer [42] para proyectar cada parche de la escena en las cinco caras de un medio
cubo (hemi-cubo) que son subdivididas en ṕıxeles. El algoritmo de Z-buffer determina
la distancia entre el centro de proyección (baricentro del parche i) y cada parche j que
es visible a través del ṕıxel dado, tomando para dicho ṕıxel como parche visible aquel
que retorne menor distancia (ver Figura 2.7). Luego de aplicado el método se tiene un
hemi-cubo con la información de qué parche es visible a través de cada uno de sus ṕıxe-
les. La principal ventaja del uso del algoritmo de Z-buffer es que su implementación es
por hardware y por lo tanto su cómputo es muy eficiente. Este algoritmo ha resultado
muy exitoso para el cálculo eficiente de los factores de forma y es ampliamente utiliza-
do en técnicas de radiosidad con este objetivo. La principal desventaja del método del
hemi-cubo es que el uso de ṕıxeles causa aliasing. Para contrarrestar este problema se
deben utilizar hemi-cubos con mayor resolución lo que implica mayor costo de cómputo.
Otro problema es el costo de realizar cinco proyecciones independientes (una por cara
del hemi-cubo) por cada parche en la escena. Coombe et al. [45] estudian este problema
y proponen cambiar la proyección en un hemi-cubo por una proyección estereográfica,
que permite proyectar todo el hemisferio visible en una superficie acotada, de una forma
similar a la analoǵıa de Nusselt. Heidrich et al. [46] proponen otro acercamiento que
también utiliza una proyección parabólica. En esta la escena se proyecta sobre un pa-
raboloide (técnica pensada originalmente para su aplicación en la construcción de los
environment maps [47]).

Otro método para el cálculo de los factores de forma es el propuesto por Sillion et
al. [48] en donde se proyectan los parches a un único plano que está por encima del
diferencial de área por medio de un algoritmo de superficie.
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Figura 2.7: El hemi-cubo y una representación gráfica de la proyección de parches en la escena a los
ṕıxeles que se encuentran sobre las caras del mismo.

2.3.2. Radiosidad de rango bajo

Una propiedad interesante, que sucede en muchas escenas, es la existencia de coheren-
cia espacial [49] entre los valores de la radiosidad de pares de parches que se encuentran
cercanos entre si, i.e., dados dos pares de parches cercanos entre śı, estos poseen una
vista muy similar de la escena. Debido a lo anterior, y siendo que cada fila F(i, :) es
calculada basándonos en la vista de la escena desde el elemento i, y a que R es una
matriz diagonal, tenemos que RF (ver Ecuación 2.5) tendrá un rango numérico bajo ya
que tiene muchas filas similares. El rango bajo de la matriz RF permite su factorización
en dos matrices Uk y VT

k de tamaño n× k con n� k y sin mayor pérdida de informa-
ción. Existen varios trabajos que estudian las propiedades de rango bajo de la matriz
de radiosidad entre ellos se encuentran: Baranoski et al. [50], Ashdown [51], Hašan et
al. [27] y Fernández [52].

La radiosidad de rango bajo [52] (LRR por sus siglas en inglés) es una técnica
que permite realizar esta factorización, tomando en consideración dicho rango bajo y
aproximando la matriz RF por el producto UkV

T
k . Uk y VT

k son matrices de tamaño
n× k con n� k que pueden ser computadas en O(n2) operaciones, y donde se requiere
O(nk) memoria para ser almacenadas (siendo Uk una matriz densa y VT

k una matriz
dispersa). Esta aproximación puede ser realizada sin perder información relevante de
la escena y se basa en la técnica de dos niveles jerárquicos [31], donde se tienen dos
mallas con distinta granularidad, una malla gruesa de k parches y una malla fina con
n elementos. Por lo tanto, tomando la Ecuación 2.5 y sustituyendo RF tenemos la
Ecuación 2.8, siendo B̃ una aproximación de B.

(I−UkV
T
k )B̃ = E (2.8)

Luego es posible utilizar la fórmula de Sherman-Morrison-Woodbury [53] para calcular
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una aproximación de la matriz inversa de la radiosidad B como sigue:

M = (I−RF)−1 ≈ (I + YkV
T
k ) = M̃ (2.9)

donde Y = Uk(I−VT
k Uk)−1

Para luego llegar a la reducción final de la Ecuación 2.5 como el siguiente producto
matriz-vector: B̃ = M̃E, que a su vez puede ser formulado como:

B̃ = E + Yk(VT
kE) (2.10)

En escenas donde la geometŕıa no cambia y la iluminación es dinámica (E vaŕıa),
parte del cómputo puede pre-computarse y ser reutilizado, porque las matrices de dimen-
sión n×k llamadas Yk, Uk y Vk deben ser calculadas solo una vez. Por lo tanto, el resto
de los cálculos ahora poseen complejidad O(nk). Esto permite calcular la radiosidad
en tiempo real para los problemas inversos de iluminación [54]. Una de las principales
desventajas de la técnica de LRR es que requiere el cálculo de todos los factores de
forma de la escena, lo que impacta aumentando considerablemente el tiempo necesario
para pre-computar la factorización. Además depende de la existencia de dos mallas de
diferente granularidad, las cuales inciden en el tamaño de las matrices y en la precisión
del cálculo de la aproximación de la radiosidad.

Existen también otros métodos para calcular las matrices Uk y VT
k , como por ejemplo

SVD [53] y la factorización CUR [55]. A su vez otros métodos han sido propuestos para
acelerar la velocidad de cómputo de las matrices Yk y Vk, siendo ejemplos de esto los
trabajos de Fernández y Besuievsky [54], y Aguerre y Fernández [56].

La técnica de LRR propuesta por Fernández [52] es utilizada para mejorar el desem-
peño de los algoritmos implementados en esta tesis.

2.3.3. Matriz inversa de la radiosidad

Una de las formas de calcular la radiosidad es por medio del cálculo iterativo uti-
lizando series de Neuman [57], donde en la iteración i se calcula el aporte del i-esimo
rebote de la luz en la escena (y la serie en dicho paso los i rebotes) [11]. El resultado
de esta técnica es equivalente al obtenido mediante el cálculo de la matriz inversa de
radiosidad M = (I −RF)−1 y permiten el cálculo de infinitos rebotes de luz como se
describe en la Ecuación 2.11.

B = ME = (I−RF)−1E = ( I + RF︸ ︷︷ ︸
Iluminación directa

+ (RF)2 + (RF)3 + . . .︸ ︷︷ ︸
Iluminación indirecta

)E (2.11)

La principal desventaja de resolver la serie de Neuman es que contiene una gran cantidad
de multiplicaciones matriciales las cuales pueden resultar costosas, además de que el
cálculo de infinitos rebotes requeriŕıa del cálculo de infinitas iteraciones (en la práctica
se detiene el cálculo en alguna iteración que resulte conveniente). Por lo tanto el cálculo
de la matriz inversa de la radiosidad permite computar la radiosidad en un tiempo
acotado de O(n3).

Esta tesis se basa en el cálculo de la matriz inversa de la radiosidad que es utilizada
en cada paso de la búsqueda del óptimo para computar la radiosidad y aśı obtener la
iluminación sobre la escena.
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2.4. Problemas inversos de renderizado

La rama de estudio conocida como f́ısica teórica tiene como objetivo principal la
comprensión del universo y sus fenómenos, por medio de modelos matemáticos y con-
ceptuales que intentan representar la realidad. Estos fenómenos son modelados con la
intención de encontrar lógica en los mismos y con el objetivo de predecirlos, es decir
dada una descripción completa de un sistema f́ısico (modelo utilizado como entrada),
las teoŕıas f́ısicas nos permiten predecir qué resultados (salida) se obtendrá [58]. En este
sentido, las teoŕıas f́ısicas describen un problema de forma directa. Se dice que un pro-
blema es directo cuando se intenta predecir la salida de un fenómeno f́ısico a partir de
las propiedades del modelo (utilizado para representar el entorno de dicho fenómeno) y
su entrada. Los problemas inversos, en contraste a los problemas directos, son aquellos
que intentan obtener una descripción de las propiedades de un entorno f́ısico o ambiente
(salida) a partir de los efectos medidos en el mismo (entrada).

Existen teoŕıas f́ısicas que intentan describir todos los fenómenos conocidos por el
hombre, estos problemas pueden ser de una amplia gama, yendo desde los más simples
y ampliamente conocidos hasta los más complejos (como la expansión acelerada del
universo) hasta el d́ıa de hoy no muy comprendidos. Si bien las teoŕıas f́ısicas son en
muchos casos complejas, los problemas inversos agregan un grado mayor de dificultad
frente a los problemas directos, porque generalmente se posee una cantidad inmensa de
soluciones (incluso es posible que existan infinitas soluciones). Además, estos problemas
suelen ser complejos del punto de vista númerico.

Uno de los fenómenos f́ısicos más estudiados por la computación gráfica es la creación
de imágenes realistas, en especial las imágenes foto realistas [15], y es un problema
directo. Las imágenes foto realistas son aquellas que intentan simular imágenes tomadas
por medio de cámaras fotográficas [20]. Para la generación de las mismas se deben
tomar en cuenta los efectos y caracteŕısticas f́ısico-matemáticas de la luz por medio
de algoritmos y cálculos complejos que intentan simular efectos como las texturas y
sombras. Todo renderizado realista está basado, de una forma u otra, en la ecuación de
rendering (ver Ecuación 2.2), ecuación estudiada por Marschner [15] para la resolución
de problemas inversos. En dicho estudio Marschner identifica tres clases de problemas
inversos de renderizado:

problemas inversos de iluminación (ILP), son problemas relacionados con ε(x, x′)
(ver Ecuación 2.2) donde se debe encontrar la emisión en una escena;

problemas inversos de reflectometŕıa, son problemas relacionados con ρ(x, x′, x′′)
donde se estudia la reflexión de las superficies;

problemas inversos de geometŕıa, son problemas relacionados con g(x, x′) donde
se estudia la geometŕıa de los objetos.

Si bien la teoŕıa detrás de la luz y su interacción son conocidas, el cálculo eficiente de
estos problemas inversos es un desaf́ıo importante.

En esta tesis se plantean técnicas para la resolución eficiente de algunos tipos de
problemas inversos de iluminación.
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2.5. Problemas inversos de iluminación

Según Patow y Pueyo [5], se pueden clasificar los problemas inversos de iluminación
de la siguiente forma:

problemas de emitancia inversa, donde se desea encontrar las emisiones de un
subconjunto de superficies;

problemas de posicionamiento de la luz, donde se desea encontrar la posición de
los emisores para lograr cierto conjunto de LI.

También es posible realizar una clasificación de los problemas inversos de iluminación
en base a la ecuación de rendering. Con este planteamiento es posible identificar las
siguientes clasificaciones:

ajuste de la radiosidad clásica de elementos finitos, donde se considera un conjunto
finito de fuentes luminosas con su iluminación descrita cierta función y describiendo
la iluminación en la escena como la combinación lineal de estas funciones;

esquema de Monte Carlo inverso, donde se disparan rayos desde superficies cu-
yas propiedades son conocidas a aquellas superficies con propiedades desconocidas
obteniendo aśı información de las segundas a partir de las primeras;

como un problema de iluminación local, donde se utiliza un método simple de
iluminación local en lugar de utilizar uno global, y por lo tanto la ecuación de
rendering no es utilizada.

Dadas las clasificaciones anteriores, esta tesis se centra en la resolución de problemas
inversos de emisión y posicionamiento de la luz especialmente enfocado a las emisiones
de luminarias. En la Figura 2.8 se puede ver una representación del ILP, donde se desea
optimizar la configuración de luminarias, en concreto sus parámetros, que son inferidos a
partir del conjunto de LI establecidas por el diseñador para las superficies seleccionadas.

En los problemas inversos de iluminación, el problema de resolver la emisión de una
superficie dada la reflexión de esta es dado por la Ecuación 2.12 (siempre y cuando las
superficies sean lambertianas). Dicha ecuación puede ser obtenida directamente a partir
de la Ecuación 2.5.

RFE = (I−RF)C (2.12)

En esta ecuación, E es la emisión que es una incógnita, C es la radiosidad reflejada
conocida de todas las superficies (C = B−E). Por lo antes dicho tenemos que (I−RF)C
es un vector definido.

El cálculo de E a través de la inversión de la matriz RF, ya sea por medio de la
descomposición truncada en valores singulares (o TSVD por sus siglas en inglés) o la
MTSVD (TSVD modificada) [59], ofrece resultados limitados debido a dos problemas
principales:

los valores hallados de E pueden ser negativos[4];

es un problema “mal planteado” (de la palabra “ill − posed” en inglés).
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Figura 2.8: Figura que muestra un ejemplo de ILP. Las variables pueden ser la posición, emisión (la
distribución de la intensidad luminosa) y orientación de cada luminaria en la configuración. Las LI son
establecidas por el diseñador e incluyen objetivos y restricciones de optimización.

Resultados negativos en emisiones no son soluciones posibles debido a que se estaŕıa
indicando que es posible emitir obscuridad, quitándole luz a otros parches. Por otro
lado según Hadamard [60] los problemas “bien planteados” son aquellos que cumplen:

existe solución numérica;

la solución numérica es única;

la solución numérica depende continuamente de los datos (condiciones iniciales).

Los problemas mal planteados son aquellos que no cumplen dichas condiciones. El hecho
de que los ILP sean problemas mal planteados es consecuencia del bajo rango numérico
de la matriz RF, lo que resulta en que cambios pequeños en la entrada C implican
cambios grandes en la solución E [61, 62]. Sumado a lo anterior, los valores de C son
estimados, no se conocen sus valores exactos.

Dados todos los problemas antes mencionados, los ILP son en general resueltos como
problemas de optimización [4, 5, 6], donde el objetivo es encontrar la mejor solución, la
más cercana al objetivo planteado, o la que mejor cumple los objetivos y restricciones.

2.6. Optimización

La optimización matemática es el área que trata sobre la selección del mejor elemen-
to (utilizando algún conjunto de criterios) dentro de un conjunto de elementos dado [63].
El caso general consiste en maximizar o minimizar una función real, tomando sistemáti-
camente valores de entrada dentro del domino permitido y calculando su valor según la
función dada. Los algoritmos de optimización son objeto de mucho estudio en las áreas de
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matemática y computación. La matemática provee los conceptos teóricos, mientras que
la computación provee los medios para realizar una cantidad enorme de evaluaciones en
poco tiempo. El modelado computacional se está convirtiendo en el tercer paradigma de
las ciencias modernas, como predijo Ken Wilson [1]. La demanda creciente de precisión
y de complejidad en las estructuras y sistemas, hacen que el modelado y la simulación
consuma cada vez más recursos computacionales (tiempo y memoria). Aun aśı, el diseño
impulsado por la simulación se convierte en una obligación para un número creciente
de áreas, generando la necesidad de metodoloǵıas de optimización sólidas y eficientes
que produzcan diseños satisfactorios, incluso en presencia de objetivos anaĺıticamente
intratables y de recursos de cómputo limitados [1].

Los problemas de optimización combinatoria son aquellos que consisten en la búsque-
da de soluciones óptimas dado un espacio de búsqueda finito [64]. Dentro de esta existen
los problemas de optimización, donde los candidatos son evaluados por una función obje-
tivo (usualmente denominada función de aptitud o fitness) que indica qué tan cercana
se encuentra la solución de alcanzar el conjunto de objetivos (y restricciones) que se
imponen en la búsqueda, siendo la finalidad del problema encontrar la solución con el
mejor valor retornado para la función objetivo [7]. Estos problemas se caracterizan por
poseer un espacio de búsqueda (que contiene potenciales soluciones al problema particu-
lar). Para la mayoŕıa de este tipo de problemas, el espacio de búsqueda crece de manera
exponencial en relación a las variables que este considere. La complejidad computacional
de estos problemas se puede dividir en dos subclases, aquellos que pueden ser resueltas
por una máquina de Turing determińıstica en tiempo polinómico (clase P) y por otro
lado se tiene la clase que comprende aquellos problemas que pueden ser resueltos por
una máquina de Turing no determińıstica en tiempo polinomial (clase NP) [65].

La pregunta de si NP ⊆ P o si P = NP es uno de los problemas abiertos más
prominentes en las ciencias de la computación (ver Figura 2.9). Dado que el mejor algo-
ritmo conocido para resolver problemas NP-Dif́ıcil es de complejidad exponencial, si se
aumenta el tamaño del problema este rápidamente se convierte en inviable para su reso-
lución en tiempos razonables. Siempre es posible resolver una versión lo suficientemente
pequeña (con dominio acotado o suficientes restricciones) por medio de algoritmos que
utilicen fuerza bruta. También es posible agrandar el dominio de problemas NP de forma
que resulte intratable para cualquier capacidad de cómputo dada.

Si bien existen estrategias que intentan paliar la capacidad de cómputo contem-
poránea, como por ejemplo la computación distribuida [66, 67, 68], siempre existe un
ĺımite impuesto por los recursos disponibles en el momento dado. Sin embargo, en mu-
chos problemas no es necesariamente un requerimiento encontrar el óptimo global o la
mejor solución al problema, sino el encontrar una solución lo suficientemente buena y
en un tiempo razonable. Esto sucede en la mayoŕıa de los problemas de interés práctico.
Es aqúı donde surge la necesidad del uso de heuŕısticas. Una heuŕıstica es una técnica
diseñada para resolver un problema de forma rápida, encontrando una solución aproxi-
mada [69]. Es importante destacar que por su naturaleza, cada heuŕıstica no siempre
retorna la misma solución dado el mismo problema y entrada, ni garantiza encontrar la
mejor solución a un problema, en contraposición a los métodos exactos que śı lo hacen.
Por otro lado, una metaheuŕıstica es un procedimiento o heuŕıstica de alto nivel diseñado
con el objetivo de encontrar, generar, seleccionar o guiar una heuŕıstica subordinada de
forma inteligente [70].

Según Blum y Roli [71], las metaheuŕısticas se caracterizan por:
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Figura 2.9: Diagrama con las distintas clasificaciones de complejidad de los problemas de optimización.
La relación entre las clases P y NP es aún objeto de estudio.

ser algoritmos aproximados y usualmente no deterministas;

aplicar técnicas para evitar quedar atrapados en ciertas áreas del espacio de
búsqueda (alrededor de óptimos locales);

ser de aplicación general, i.e., no son especificas a un problema;

usar conocimiento del dominio para optimizar la búsqueda.

Existen distintos tipos de familias de modelos de optimización que son utilizadas en
la literatura para formular y resolver problemas de toma de decisiones. Los modelos de
optimización clásicos pueden ser divididos en las siguientes clases:

modelos de optimización combinatoria [72];

modelos no-anaĺıticos [73];

modelos de programación matemática [74] (que son divididos en contiguos, enteros,
mixtos, y también en lineales y no-lineales);

modelos de satisfacción de restricciones [75].

Los modelos más exitosos están basados en programación matemática y restrictiva.
Esta sección no pretende ser más que una introducción general a la optimización.

Existen varios trabajos que presentan una introducción más profunda a los conceptos
relacionados al estudio de la optimización, entre ellos se encuentran: Garey y Johnson
[65], Kalyanmoy [76] Coello et al. [77], Korte y Vygen [7], Talbi [78] y Luenberger y Ye
[79].

2.6.1. Optimización en problemas inversos de iluminación

La optimización es también objeto de estudio en lo referente a la luz y es un proceso
de suma importancia en los ILPs. Resolver un ILP significa colocar los emisores en
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una escena de forma de satisfacer un conjunto de LI. Este proceso fue propuesto como
alternativa a resolver una ecuación lineal, que resulta mal planteada (ill-posed) debido
a las caracteŕısticas de bajo rango de la matriz RF [54]. En la literatura es posible
encontrar muchos modelos y algoritmos que buscan resolver este problema de forma
eficiente. Sin embargo no existe ningún método que se haya impuesto o destaque sobre
los demás. En el trabajo de Patow y Pueyo [5] se pueden encontrar los siguientes métodos
como los más utilizados:

recocido simulado (simulated annealing) [80];

descomposición en valores singulares truncada (MTSVD por su sigla en inglés)
[59];

mı́nimos cuadrados y mı́nimos cuadrados restrictivos [81].

También existen trabajos que exploran la utilización de otras técnicas como hill climbing
[82] o beam search [83]. Castro et al. [84, 85] realizó experimentos con una gran variedad
de algoritmos.

Al modelar el problema se construye un modelo matemático abstracto que usual-
mente implica realizar aproximaciones y, en algunos casos, quitar elementos debido a su
complejidad matemática. Una vez que se tiene un modelo para el problema, el proceso
de optimización es ejecutado. La solución hallada quizá no sirva en la realidad, por eso
debe ser analizada en la práctica por el diseñador quien determinará si es una solución
acaptable.

Existen varios trabajos que proponen técnicas focalizadas en resolver el ILP. Schoe-
neman et al. [86] proponen una técnica que permite determinar la configuración de la
iluminación en un ambiente, donde las fuentes luminosas tienen posiciones fijas, y se de-
terminan los colores e intensidades de estas intentando acercarse lo máximo posible a lo
que el diseñador pinta (de forma interactiva) en la escena. Otro interesante trabajo es el
propuesto por Kawai et al. [87]. En este trabajo un conjunto de objetivos y restricciones
es establecido por el diseñador, y utilizado como entrada del proceso de optimización. Los
autores consideran tanto luces difusas (descritas únicamente por su emisión) como di-
reccionales (descritas por su posición, dirección y distribución luminosa). Las posiciones
de las fuentes luminosas son fijas y no forman parte de la optimización, siendo variables
del proceso de optimización la emisión (representadas como funciones cosenoidales, no
con emisiones calculadas a partir de los datos de archivos fotométricos), las direcciones,
la radiosidad y la reflectividad. La principal desventaja de los métodos anteriores es
que resuelven el ILP considerando materiales difusos únicamente, ya que los algoritmos
están basados en radiosidad. Por otro lado en el trabajo propuesto por Costa et al. [88]
también se intenta brindar herramientas de asistencia a los arquitectos y diseñadores
de iluminación, al proveer otro método que resuelve el ILP. Los autores proponen una
técnica que permite optimizar la geometŕıa de la escena y los materiales utilizados, y
optimizar los objetivos de iluminación establecidos por el diseñador, utilizando el pro-
grama Radiance (Ward [89]) como método de iluminación global. Un trabajo inspirado
en el trabajo de Schoeneman et al. [86] es el propuesto por Pellacini et al. [90], donde
es posible considerar más efectos, como sombras y reflexiones, además de optimizar las
posiciones de las fuentes luminosas (las posiciones no son fijas o preestablecidas).

El objetivo de esta tesis es el estudio e implementación de técnicas que permitan
optimizar la ubicación, intensidad luminosa y orientación de luminarias de manera que
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satisfagan el conjunto de LIs propuestas por el diseñador dándole la posibilidad de
utilizarlo como punto de partida en su diseño. Este es un problema de optimización
combinatoria, donde existe una configuración por cada combinación de los posibles va-
lores de las variables consideradas. A su vez, la complejidad de la función objetivo que
se analiza (radiosidad), y las restricciones aplicadas en la búsqueda, hacen que no sea
posible encontrar un método sencillo de dirigir la búsqueda de manera inteligente. Es
por esto que se evalúan dos técnicas para la búsqueda de soluciones óptimas: VNS y
Algoritmos Evolutivos.

2.6.2. Metaheuŕıstica Variable Neighbourhood Search

La metaheuŕıstica Variable Neighbourhood Search (VNS) es propuesta por Mladeno-
vic y Hansen [91]. Esta es una metaheuŕıstica que tiene como objetivo resolver problemas
de optimización combinatoria y optimización global. La principal idea detrás del VNS es
la sucesiva exploración de vecindarios (usualmente anidados), donde un conjunto finito
y aleatorio de representantes es seleccionado con el fin de encontrar una solución que sea
mejor a la mejor obtenida hasta el momento (en iteraciones previas). El VNS se basa
en tres puntos [92]:

un óptimo local perteneciente a un vecindario no es necesariamente un mı́nimo de
otro vecindario;

un óptimo global es un óptimo local de todos los vecindarios posibles;

en muchos problemas el óptimo local de cada vecindario es relativamente cercano
al del resto de los vecindarios.

En cada vecindario se utiliza una búsqueda local para encontrar el óptimo local, ge-
nerando distintos óptimos locales para cada vecindario y donde se tiene que el óptimo
global es el óptimo local de alguno de los vecindarios [78]. Lo interesante de este método
es que realiza una exploración sistemática pasando de vecindario en vecindario de for-
ma de escapar de los óptimos locales, y por lo tanto aumentando las probabilidades de
encontrar el óptimo global [78] (ver Figura 2.10 [78] y Algoritmo 1).

Figura 2.10: VNS metaheuŕıstica aplicada a dos vecindarios. El primer óptimo local es obtenido del
primer vecindario, luego en el segundo vecindario se encuentra un nuevo óptimo local.
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Algoritmo 1 Algoritmo VNS (basado en pseudocódigo extráıdo de [93]).

1: Input: Vecindarios
2: Output: Solmejor

3: Solmejor = solucionAleatoria()
4: while ¬condicionDeParada() do
5: for V ecindarioi∈Vecindarios do
6: V ecindariosol = calcularVecindario(Solmejor, V ecindarioi)
7: Solcandidata = obtenerCandidatoAleatorio(V ecindariosol)
8: Solcandidata = localSearch(Solcandidata)
9: if (fitness(Solcandidata) ≤ fitness(Solmejor)) then

10: Solmejor =Solcandidata
11: break
12: end if
13: end for
14: end while
15: Return Solmejor

Otras metaheuŕısticas han sido creadas basándose en el VNS, como son las técni-
cas de VNDS [94] (Variable Neighborhood Decomposition Search), SVNS [91] (Skewed
Variable Neighborhood Search), RVNS [94] (Reduced Variable Neighborhood Search).
Estas variantes no están relacionadas directamente con el cambio de vecindarios, concep-
to principal del VNS. En la técnica VNDS el problema de optimización se descompone
en subproblemas, principalemente enfocado a problemas con cantidades grandes de ins-
tancias. Mientras que la técnica de SVNS se enfoca en cómo mejorar la salida de grandes
valles [78]. El RVNS elimina del algoritmo VNS original el paso de la búsqueda local,
beneficiosa cuando se tiene una cantidad de instancias grandes donde el costo del cálculo
de cada una es alto [94].

Lo simple e intuitivo de este método hace que sea un buen candidato para su modi-
ficación creando nuevas técnicas incluso h́ıbridas, por ejemplo combinándola con Tabu
Search. Esto hace que la técnica sea objeto de estudio constante, donde continuamente
surgen nuevas variantes o combinaciones con otras metaheuŕısticas [95].

Un ejemplo de propuesta de utilización del método VNS para la búsqueda de so-
luciones óptimas en el contexto de problemas ILP es el presentado por Fernández y
Besuievsky [96]. En dicho estudio se introduce una técnica que reduce de forma signifi-
cativa el tiempo de ejecución mediante la aplicación de distintos métodos. La propuesta
se basa en que un problema de optimización consiste en encontrar la mejor solución
de todas las soluciones factibles, que se definen a través de un conjunto de restriccio-
nes. Para fines de iluminación, cada restricción está relacionada con una intención de
iluminación para la totalidad o parte de la escena.

En esta tesis se estudia el uso de la metaheuŕıstica VNS para realizar la búsqueda
de soluciones en ILPs.

2.6.3. Algoritmos evolutivos

Las técnicas de computación evolutiva conforman una familia de metaheuŕısticas
estocásticas utilizadas para resolver variados problemas en las áreas de búsqueda y
optimización combinatoria (entre otras). Estas basan su funcionamiento en mecanismos
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análogos a los establecidos por la teoŕıa construida alrededor del estudio de la evolución
natural de las especies biológicas. La evolución natural de las especies se puede ver
como un proceso de optimización en śı mismo, donde el objetivo es la supervivencia
de los individuos que interaccionan entre śı y con un entorno de recursos limitados
(restricciones). Los algoritmos evolutivos intentan establecer una analoǵıa con el proceso
evolutivo biológico, la selección natural y la supervivencia del más apto.

Los primeros trabajos en esta área fueron propuestos por Alan Turing en 1948 pro-
poniendo implementar programas automodificables capaces de jugar ajedrez y simular
otras actividades inteligentes por medio de técnicas evolutivas. En las siguientes décadas
se desarrollaron numerosas variantes de algoritmos evolutivos, que se diferencian entre śı
por los modelos utilizados para realizar la evolución de sus poblaciones y por el tipo de
operadores de evolución utilizados. Los ejemplos más significativos de estudios y avances
en este área son los realizados por Goldberg [97], Back et al. [98] y Mitchel [99].

Rechenberg [100] introduce por primera vez las estrategias de evolución. En su pro-
puesta, el método de optimización consta de individuos compuestos por números reales
y optimiza los parámetros en problemas de diseño en ingenieŕıa. Esta propuesta seŕıa
desarrollada luego por Schwefel en los años 70. En su versión más simple se genera un
descendiente por parte de un individuo padre. Esto es realizado por medio del operador
de mutación. Este nuevo individuo reemplaza a su progenitor en la población.

Dos modelos avanzados de estrategias de evolución fueron formulados por Schwefel
[101]; que se denominan (µ, λ) y (µ+λ). En ambas estrategias de evolución un conjunto
de padres genera un conjunto de descendientes. Estas estrategias se diferencian entre si
por la forma en que estas reemplazan a sus progenitores, en modelos donde m padres
generan l descendientes. En el modelo (µ, λ) la selección se realiza solamente entre los
descendientes, mientras que en el modelo (µ+λ) los padres y los descendientes compiten
entre śı.

En las siguientes décadas se realizaron propuestas de numerosas estrategias de evo-
lución. El mecanismo evolutivo caracteriza a esta familia de métodos siendo el operador
de mutación su base, sin embargo en propuestas más recientes se ha incorporado la
recombinación como operador secundario [98].

Los algoritmos genéticos, introducidos por Holland [102], incluyen el uso de genomas
y operadores de mutación, inversión y cruzamiento. Estas son las técnicas de compu-
tación evolutiva más difundidas en la actualidad y se basan fuertemente en una simu-
lación de la evolución natural de los seres vivos, utilizando una población de soluciones
potenciales que evoluciona en el correr de la ejecución por medio de interacciones y trans-
formaciones. Los individuos de cada población se esfuerzan por sobrevivir emulando la
selección del proceso evolutivo, proclive hacia los individuos más aptos de la población.
Los sobrevivientes serán aquellos que formen parte de la siguiente generación. La aptitud
de cada individuo es evaluada por medio de una función de fitness. En el proceso y luego
de la generación de determinado número de generaciones, este mecanismo de seleccion
lleva a la población a converger a una solución cercana al óptimo del problema.

Lo anterior no es más que una introducción a los conceptos básicos y principales de
los algoritmos evolutivos, pero existen trabajos que explican en mayor profundidad los
conceptos detrás de la teoŕıa, tales como Goldberg [97] y Spears [103].

En lo que respecta al uso de algoritmos genéticos en la resolución de ILPs, Elorza et
al. [104] proponen un método que utiliza un pincel de luz. Este trabajo está basado en el
trabajo de Schoeneman et al. [86]. Para el cálculo de la iluminación se utiliza un motor
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gráfico basado en radiosidad. Además de este trabajo, Ferentinos et al. [105] utiliza
algoritmos genéticos para optimizar la iluminación en invernaderos, tomando en cuenta
solamente la luz directa y optimizando el consumo de las luces utilizadas y la cantidad
de luces utilizadas. Por otro lado, Delepoulle et al. [106] utiliza algoritmos genéticos para
posicionar luces de forma óptima pero considerando la iluminación directa e indirecta y
la posición de las mismas.

En esta tesis se estudia el uso de algoritmos evolutivos basados en el modelo de
evolución (µ, λ) como método para realizar la búsqueda de posibles soluciones.

2.6.4. Ejecución paralela

La utilización de metaheuŕısticas que permitan su evaluación de forma paralela ayuda
a reducir el tiempo total que toma realizar la búsqueda de soluciones [78]. Los objetivos
que se buscan alcanzar cuando se desea aplicar métodos de paralelismo son:

Reducir los tiempos totales de ejecución

Mejorar la robustez

Mejorar el resultado obtenido en promedio por el algoritmo (calidad del resultado)

Resolver problemas a mayor escala

Existen muchas formas de realizar la evaluación paralela. Las arquitecturas de compu-
tadores propuestas en la taxonomia de Flynn [107] plantean cuatro clasificaciones dis-
tintas que se basan en el número de flujos de instrucciones y datos concurrentes, que
pueden ser utilizadas para reducir el tiempo necesario para realizar el cómputo si este
es paralelizable.

El VNS es una técnica que es fácilmente paralelizable, ya que la evaluación de cada
individuo seleccionado en el vecindario es totalmente independiente de la evaluación
del resto. La única excepción es que el algoritmo no sigue seleccionando individuos al
encontrar una candidato que evalúe mejor que la mejor solución hasta el momento (
ver Algoritmo 1 ĺınea 11). Además utilizando la matriz inversa de la radiosidad, para
resolver el ILP por medio de la Ecuación 2.11, tenemos que es posible transformar el
producto matriz-vector ME en un producto matriz-matriz de la forma ME (donde E
contiene cada uno de los E de los individuos del vecindario a ser evaluados) la cual
es optimizable por medio de optimizaciones existentes en las libreŕıas de algebra lineal
numérica.

Un ejemplo de aplicación de estas técnicas para la mejora de los resultados obte-
nidos por el algoritmo VNS es el realizado por T. Davidović y T. Crainic [108] donde
proponen varias estrategias de paralelización, utilizando una arquitectura multiproce-
sador, logrando mejorar tanto la calidad de los resultados como los tiempos totales de
ejecución de los algoritmos en comparación a un VNS sin técnicas de paralelización
aplicadas. Otro ejemplo es el trabajo de Decia et al. [109] cuyo principal el objetivo es
el de mejorar los tiempos de ejecución de la metaheuŕısticas VNS. En dicho trabajo se
estudian optimizaciones, tanto en CPU como en GPU, que aprovechan los algoritmos
de multiplicación de bloques en matrices. Estas son aplicadas a la metaheuŕısticas VNS
con el objetivo de acelerar la búsqueda de soluciones en ILP. En dicho trabajo se reduce
el tiempo necesario para realizar la evaluación del algoritmo VNS cuando el producto
matriz-matriz es usado en lugar de realizar la multiplicación matriz-vector múltiples
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veces implementando tres tipos de variantes que juntan varias opeaciones en una única
operación de multiplicación matriz-matriz. El proceso de optimización toma ventaja del
hecho de que realizar un producto matriz-matriz mejora los tiempos de ejecución debido
a un mejor uso de la memoria cache del sistema pese a que realizar múltiples productos
matriz-vector resulte en el mismo orden de operaciones [110].

La optimización multimodal es el conjunto de técnicas enfocadas en la búsqueda de
múltiples óptimos globales y locales en oposición a la búsqueda de un único óptimo glo-
bal. Su motivación se basa en que el conocimiento de varios óptimos permite el cambio
entre los mismos, en caso de ser necesario, logrando mantener la performance general
del sistema. Esto resulta de utilidad cuando el costo o restricciones de obtener el óptimo
global lo hacen inviable. La aplicación de técnicas de algoritmos evolutivos es capaz
de obtener múltiples soluciones mediante la simulación de una población en oposición
a los métodos convencionales que requieren de reiniciar la búsqueda o realizar múlti-
ples ejecuciones. Múltiples técnicas de optimización evolutiva, conocidas como técnicas
de ”niching”(técnicas de nicho), han sido desarrolladas en las últimas décadas para la
localización de óptimos locales y globales. Dichas técnicas pueden ser incorporadas a
algoritmos evolutivos para lograr mantener múltiples subpoblaciones dentro de una po-
blación objetivo, logrando aśı localizar múltiples óptimos globales o locales de manera
simultánea. Para lograr realizar la búsqueda multimodal de soluciones las técnicas de
niching conducen la búsqueda a distintas áreas en el espacio de búsqueda con el obje-
tivo de que estas converjan a distintos picos simultáneamente, logrando de esta manera
mantener diversas subpoblaciones dentro de la población general [111]. Las técnicas de
niching pueden ser identificadas según las siguientes cuatro categoŕıas:

1. Secuencial: aquellos que localizan los nichos de manera iterativa

2. Paralelo: aquellos métodos que localizan todos los nichos de forma paralela

3. Cuasi secuencial: aquellos que localizan los nichos de manera secuencial y realizan
la búsqueda de nuevos nichos de forma paralela mientras que los actuales son
mantenidos

4. Jerárquico: es una versión hibrida entre las técnicas secuencial y paralela diseñada
para sobreponer las limitantes de la primera

La técnica de clearing, introducida por Petrowski [112], se basa en el concepto de la
competencia por la obtención de recursos limitados de un entorno por una subpoblación
dada, eliminando aśı dentro de cada nicho los individuos menos aptos y manteniendo la
diversidad.

En esta tesis se estudian técnicas de ejecución paralela con el objetivo de mejorar las
soluciones obtenidas y de obtener mejores tiempos de ejecución, enfocadas principalmen-
te a aprovechar la multiplicación matriz-matriz resultante de agrupar varios vectores de
emisión E en una matriz de emisiones E.

2.7. Fotometŕıa

El objetivo de la fotometŕıa es medir la luz tomando en cuenta el sistema visual
humano. Mientras que la radiometŕıa se encarga de medir la luz en todas las regiones
espectrales, incluyendo los espectros infrarrojo y ultravioleta, la fotometŕıa solo mide en
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la región espectral visible por el ojo humano (que está entorno de 360nm a 830nm). Por
esto, la fotometŕıa es la ciencia esencial para la evaluación de fuentes de luz y objetos
utilizados para la iluminación, señalización, pantallas, y otras aplicaciones donde la luz
está destinada a ser vista por los seres humanos. En esta tesis es de importancia el
estudio de la forma en que las luminarias emiten luz en su entorno, siendo los archivos
fotométricos los contenedores de la información de la emisión de la luz de cada luminaria.

2.7.1. Archivos fotométricos

Los archivos fotométricos son archivos, definidos en texto plano, que contienen las
caracteŕısticas fotométricas de una luminaria [113]. Los diagramas fotométricos polares
o curvas polares, son la forma estándar de visualizar la distribución de luz de un archivo
fotométrico. Estas caracteŕısticas son el flujo luminoso, cuánta luz genera, la distribución
de intensidad luminosa, en qué dirección emite luz y con qué intensidad y la potencia
consumida. El flujo luminoso total es la cantidad de luz que es emitida por una fuente
de luz en el espectro perceptible por el ojo humano y es medida en lúmenes (lm). La
intensidad luminosa es la cantidad de lúmenes que es emitida en una dirección dada, por
la luminaria, por ángulo sólido, y es medida en candelas (cd), equivalente a lúmenes por
estereorradián. Un archivo fotométrico contiene la intensidad luminosa para un conjunto
discreto de direcciones. Una de las principales instituciones encargadas de establecer el
estándar para el formato de los archivos fotométricos es Illuminating Engineering Society
of North America la cual define el formato LM-63-02 IESNA [113] que es el estándar
utilizado en Norte América. Existe también el formato EULUMDAT estándar en Europa.
Esta tesis utiliza el formato LM-63-02 IESNA ya que existe software libre que permite
la transformación del formato EULUMDAT a este [114]. El objetivo principal de estos
archivos es proveer la información de las luminarias a profesionales dedicados al diseño
de la iluminación, existiendo herramientas como Dialux [13] que leen dichos archivos y
proveen, en su software, herramientas útiles para la medición y diseño de la iluminación.

En la actualidad cada fabricante de luminarias provee una base de datos de archivos
fotométricos que contiene la información fotométrica de las luminarias que fabrica. Las
bases de datos utilizadas en los experimentos teóricos en esta tesis fueron descargadas
de los fabricantes: Philips [115] y Cree [116] de los cuales se utilizan las bases de datos
enteras sin pre-procesar. En la Figura 2.11 se pueden ver tres ejemplos de curvas polares
y en la Figura 2.12 una representación en tres dimensiones de una curva polar. Las
curvas polares son la representación gráfica de la intensidad luminosa de la luminaria.

En esta tesis los archivos fotométricos son utilizados para extraer la información (la
intensidad luminosa entre otros datos) que es necesaria para realizar el cálculo de la
emisión de luz de cada luminaria en la escena, y que es luego utilizada como la emisión
en el método de radiosidad. Los datos de los archivos fotométricos son previamente
transformados para representar el flujo luminoso que es recibido en cada parche de la
escena.

2.7.2. Optimización de configuraciones de luminarias

Varias técnicas han sido desarrolladas con el objetivo de optimizar la posición de las
luminarias en una escena, con el objetivo de alcanzar cierto conjunto de LIs. Shariful
et al. [16] formulan un método para posicionar dos luminarias fijas en dos conjuntos
de posiciones disjuntos. Los archivos fotométricos que utilizan para cada luminaria son
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Figura 2.11: Ejemplos de curvas polares que representan gráficamente la intensidad luminosa de tres
luminarias distintas. Las curvas polares muestran la intensidad luminosa en los planos construidos por
los planos: C0 más C180 y C90 más C270.

Figura 2.12: Representación en tres dimensiones de una curva polar. Como se puede notar la infor-
mación de los planos C0 y C180 se junta para formar un único plano que contiene la distribución de la
intensidad luminosa en cada dirección del nuevo plano. Lo mismo sucede para los planos C90 y C270. Los
archivos fotométricos contienen la información necesaria para construir un conjunto discreto de planos
que en conjunto tienen la información, discretizada, de la emisión de la luminaria.

previamente seleccionados, y fijos, y utilizados como entrada para el cálculo de la ilu-
minación resultante. Otro método, que utiliza un acercamiento diferente, es propuesto
por Uygun et al. [17], donde optimizan las posiciones de las luminarias también consi-
derando la información fotométrica de las mismas. En el trabajo de Schwarz y Wonka
[18] un interesante método es presentado para el diseño de la iluminación de exteriores
de edificios, donde optimizan la posición y la rotación tomando en cuenta también la
información fotométrica de las luminarias utilizadas, pero consideran únicamente la ilu-
minación directa (principal componente de iluminación) y solo un número reducido de
tipos de luminarias es considerado.

En esta tesis las técnicas propuestas resuelven el ILP calculando la propagación de la
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luz en la escena, que es emitida por las luminarias posicionadas en esta, usando el método
de radiosidad. La emisión de las luminarias es simulada utilizando la información de
archivos fotométricos. Las técnicas propuestas están parcialmente basadas en el trabajo
realizado por Fernández y Besuievsky [96], donde el método LRR es utilizado para
resolver el ILP.





Caṕıtulo 3

Optimización de configuraciones
de luminarias

3.1. Introducción

Los métodos presentados en esta tesis se basan en la ecuación de la radiosidad,
utilizándola para realizar el cálculo de la iluminación en la escena. Para poder utilizar
la ecuación de radiosidad es necesario conocer los parches emisores de luz, aquellos que
generan la iluminación en la escena. Los métodos propuestos utilizan como emisión, la
primera reflexión de la luz emitida por una luminaria en los parches que su luz alcance.
Es importante notar que el uso de varias luminarias es tan simple como acumular la
cantidad de luz emitida por cada una de estas, y utilizar el resultado acumulado como
entrada en la ecuación de radiosidad. El cálculo de la primera reflexión de una luminaria
es realizado utilizando la información de la distribución de la intensidad luminosa de la
luminaria. Esta información es descrita en los archivos fotométricos, que cada fabricante
de luminarias provee para cada luminaria. Una vez computada la radiosidad, se utilizan
los valores de iluminación obtenidos sobre la escena para determinar si se cumplen las
LIs (Lighting Intentions) [12] y para evaluar qué tan buena es la solución (los valores a
optimizar). La búsqueda del óptimo es implementada por medio de dos heuŕısticas, VNS
y Algoritmos Evolutivos. La eficiencia de estas técnicas en la búsqueda de soluciones es
evaluada en futuros caṕıtulos.

3.2. Arquitectura de la solución

La arquitectura de la solución, mostrando las etapas del proceso, se puede ver en
la Figura 3.1. El método tiene como entrada un modelo arquitectónico de un diseño
interior preparado para el modelado de iluminación. También, recibe como entrada una
base de datos con archivos fotométricos que contiene la información de cada una de
las luminarias que se desean considerar en el proceso de optimización. Dichos archivos
fotométricos pueden ser obtenidos de los fabricantes de luminarias.

El siguiente paso es la definición, por parte del diseñador, de los parámetros concer-
nientes a las LIs, los objetivos y restricciones de iluminación, e.g., consumo de enerǵıa o
cantidad de luz recibida en cierta superficie, además de los lugares donde las luminarias
pueden ser ubicadas en la escena y otras variables a considerar en la optimización.

Luego, el proceso de pre-cómputo es ejecutado, donde se procesan tanto los archivos
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fotométricos de las luminarias (para ordenarlas) como también las posibles ubicaciones
en que estas pueden ser localizadas. El objetivo del pre-procesamiento de las ubicaciones
es generar hemi-cubos que contienen los parches visibles desde cada ubicación (estos
hemi-cubos serán descritos más adelante). Además, el proceso de pre-cómputo retorna
las matrices de LRR, a partir de la geometŕıa de la escena, que son utilizadas para
realizar el cálculo, veloz, de la radiosidad.

Por último, se tiene la etapa de optimización. En esta se realiza la búsqueda de la
configuración óptima. Una vez la configuración óptima es retornada por el proceso de
optimización, es evaluada por el diseñador quien decide si cumple con lo deseado. De
no acercarse a lo deseado, el diseñador puede opcionalmente modificar las variables de
optimización o las LIs y volver a realizar los pasos a partir de la definición del problema.
Otra posibilidad consiste en modificar las soluciones manualmente, para alcanzar una
solución de compromiso entre el resultado del método y su experiencia, o de alguna
otra herramienta de asistencia que utilice. Dependiendo de los cambios es posible que
se deba realizar el pre-cómputo nuevamente, por ejemplo si se modifica la base de datos
de archivos fotométricos o si se modifican las posiciones donde se pueden ubicar las
luminarias.

Evaluación 

Ecuación de 

Radiosidad 

Evaluación 

del 

diseñador 

Definición del 

Problema 

Modelo 
Geometría 

y 

Materiales 

Optimización 
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Optimización 

Curva Polar 
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Posiciones de 

las luminarias 

Figura 3.1: Tubeŕıa del sistema.

3.3. Pre-cómputo

El proceso de pre-cómputo se describe en la Figura 3.2. Se reciben como entrada la
base de datos de archivos fotométricos y la geometŕıa de la escena con la definición de
las posiciones donde es posible ubicar las luminarias.
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Las distribuciones de intensidad luminosa de cada luminaria en la base de datos son
utilizadas para ordenarlas por similitud. Los pares de hemi-cubos de vista H, son creados
para cada posible ubicación de una luminaria, utilizando la información de la geometŕıa
de la escena y la definición de las posiciones de las luminarias. Estos hemi-cubos son
calculados utilizando el algoritmo de Z-buffer, donde cada ṕıxel contiene el ı́ndice del
parche, de la escena, que es visto a partir de este (ver Figura 3.3).

Como salida se tendrán, un vector con el ı́ndice de cada luminaria en la lista orde-
nada (I), un par de hemi-cubos de vista (H) para cada ubicación y una representación
compacta de la escena es calculada por medio del método LRR (Sección 2.3.2).

Modelo Geométrico
de la escena

Vista de la escena 
Hemicubos H para cada parche donde es 

posible posicionar una luminaria

Hemicubos de 
vista

Hemicubos de 
vista con los 

parches 
visibles desde 

cada píxel

Calculo de Y y V

Y V

Proceso de

Pre-cómputo

Índices de 
hemicubos 
ordenados

Ordenamiento
Ordenado de cada 

hemicubo por similitud

Base de datos
de archivos fotométricos

H

I

Figura 3.2: Proceso de pre-cómputo. Los hemi-cubos H son generados, además de las matrices Y y V
del método LRR. A su vez las luminarias son ordenadas según sus distribuciones de intensidad luminosa
(I) de manera de tener cerca aquellas luminarias con distribuciones similares.

3.3.1. Generación de hemi-cubos de emisión

Dependiendo de si se utilizan rotaciones, el proceso de pre-cómputo puede además
incluir la generación de los hemi-cubos que contienen la emisión de cada luminaria, I
(calculados utilizando la información fotométrica de las luminarias). Es decir cuando no
es necesario aplicar rotaciones, estos hemi-cubos son constantes y por lo tanto pueden
ser calculados en el pre-cómputo. En cambio, cuando se aplican rotaciones, dichos hemi-
cubos dependen directamente de las rotaciones aplicadas y, debido a que seŕıa de gran
costo mantener cada uno de los hemi-cubos correspondientes a cada rotación en memoria,
este cálculo es realizado en la etapa de optimización (ver Figuras 3.7(e) a 3.7(h)).
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Figura 3.3: Un hemi-cubo H que contiene los parches de la escena que pueden ser vistos desde una
luminaria. Cada ṕıxel posee un número que indica el ı́ndice del parche visto a través de él. En la esquina
superior derecha se muestra el ı́ndice asociado a cada ṕıxel. El parche que es visto desde cada ṕıxel del
hemi-cubo H es determinado por medio del algoritmo Z-buffer.

3.3.2. Ordenamiento de luminarias

Para poder utilizar la metaheuŕıstica VNS, es necesario tener una forma de agrupar
por similitud las variables involucradas en la optimización (crear los vecindarios). Es
decir, dado un valor para una variable es necesario saber cuáles son sus valores vecinos
o cercanos.

Cada luminaria en la configuración es representada por medio de un conjunto de
variables. Dicho conjunto está compuesto por tres variables que determinan la rotación
(cada variable representando un ángulo), dos variables que determinan su posición en el
espacio y una variable con el identificador de la luminaria utilizada.

En el caso de las variables que definen las rotaciones, la agrupación en vecindarios es
directa ya que las rotaciones son números, y por lo tanto rotaciones con valores cercanos
(ángulos cercanos) son agrupadas en el mismo vecindario. En el caso de los hemi-cubos
H, es posible construir los vecindarios usando sus posiciones en la escena, es decir, su
ubicación en la escena 3D determina qué tan cercana es una ubicación de la otra, re-
sultando trivial la creación de vecindarios. Sin embargo para el caso las distribuciones
de intensidad luminosa representados por los hemi-cubos I, no existe una forma simple
de agruparlos por similitud, o sea de construir los vecindarios necesarios para el VNS.
Esto es debido a que los archivos fotométricos contienen la información de la emisión de
la luminaria en cada ángulo, lo cual es representable como una matriz, y no todos los
archivos fotométricos coinciden en los ángulos utilizados para su medición. En este caso
utilizamos un algoritmo (Algoritmo 2) que ordena las luminarias utilizando la informa-
ción de sus distribuciones de intensidad luminosa (obtenidas a partir de los archivos
fotométricos y previamente interpolada calculando para cada luminaria su emisión en
un conjunto idéntico de ángulos) y la distancia eucĺıdea (o la norma de Frobenius debido
a que son matrices).
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Algoritmo 2 Ordenamiento de hemi-cubos de luminarias

Require: D {D es una matriz de distancias de dimensión n×n}
1: I ← [1:n]
2: for k=1:n-1 do
3: subDk←D(1:k,k+1:n)
4: (min, i, j)← minimum(subDk)
5: if min < δ then
6: D← moveCol(D, j, i) % mueve columna j a la posición siguiente a i
7: D← moveRow(D, j, i) % mueve fila j a la posición siguiente a i
8: I ← move(I, j, i) % mueve el ı́ndice j a la posición siguiente a i
9: else

10: D← moveCol(D, j, k) % mueve columna j al final de la lista ordenada
11: D← moveRow(D, j, k) % mueve fila j al final de la lista ordenada
12: I ← move(I, j, k) % mueve ı́ndice j a la posición final
13: end if
14: end for
15: return I

El Algoritmo 2 recibe como entrada una matriz D, donde D(i, j)=||Ii−Ij ||Fr es la
distancia eucĺıdea entre los hemi-cubos I de las i-ésima y j-ésima luminarias. En el
paso k-ésimo, I(1:k) es una lista que contiene las luminarias que ya han sido ordenadas,
y I(k+1:n) contiene el resto de luminarias que falta ordenar. En el k-ésimo paso se
selecciona una luminaria j de forma que minimiza la distancia a alguna de las luminarias
de la lista ordenada. O sea la luminaria j es seleccionada si esta posee el menor valor
en la matriz subDk. En la ĺınea 3 se construye la matriz subDk (ver Figura 3.4). Esta
contiene las distancias entre las luminarias de la lista ordenada (1 a k) y las luminarias
aún no ordenadas (k + 1 a n). Se selecciona la mı́nima distancia de subDk (ĺınea 4
y Figura 3.4), que se encuentra en la fila i columna j. Esto indica que la luminaria
no ordenada j, es la más cercana a las luminarias ya ordenadas, en particular a i. Si
la distancia es menor a cierto umbral δ (predefinido como variable de entrada en el
algoritmo de ordenamiento), entonces la luminaria j es ubicada en la lista ordenada
entre las luminarias i e i+1 (ĺıneas 6 a 8 y Figura 3.5(a)). Si la distancia es mayor o
igual a δ, j es ubicado al final de la lista ordenada (ĺıneas 10 a 12 y Figura 3.5(b)).
El algoritmo comienza incluyendo la primera luminaria en la lista ordenada, y en cada
paso es agregada a la lista una nueva luminaria, tomada del conjunto desordenado. Como
resultado se tiene que todas las luminarias están en la lista ordenada y se retorna un
vector que contiene los ı́ndices, ordenados, de las luminarias en la lista ordenada (ĺınea
15). En dicho vector, la posición i contiene el ı́ndice de la i-ésima luminaria en la lista
ordenada.

Un ejemplo con el resultado del ordenamiento de la base de datos de luminarias se
puede ver en la Figura 3.6. En esta se observa que existe una mayor semejanza entre
las columnas consecutivas en la base de datos ordenada. Cada columna contiene un
hemi-cubo I de dimensión n× n, pero ordenado en un vector de dimensión n2 × 1.
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lm 

(a) Base de datos desordenada

lm 

(b) Base de datos ordenada

Figura 3.6: Gráfico de las base de datos que contiene los hemi-cubos de las luminarias. En la imagen
cada columna representa un hemi-cubo (reordenado como un vector).



44 Optimización de configuraciones de luminarias

3.4. Optimización

Uno de los algoritmos con que se realiza la optimización está basado en la me-
taheuŕıstica VNS. En este se realizan exploraciones sucesivas de los vecindarios seleccio-
nando representantes aleatorios y evaluándolos con el objetivo de encontrar una solución
mejor a las obtenidas en iteraciones previas. Las variables que pueden ser consideradas
por VNS son: la posición, la rotación y la distribución de intensidades luminosas de cada
luminaria. Las distribuciones de intensidades luminosas de las luminarias son agrupa-
das por cercańıa utilizando el ordenamiento obtenido por medio del Algoritmo 2. Los
vecindarios para las demás variables pueden ser construidos de forma directa. En la
Sección 3.5 se describe el método utlizado para aplicar rotaciónes a los hemi-cubos I.
Luego en la Sección 3.6 se detalla cómo se realiza el cálculo de la emitancia luminosa
directa. En la Sección 3.7 se plantean las ecuaciones de radiosidad, mostrando cómo se
utiliza la emitancia luminosa directa acumulada en su cálculo. A continuación, en la Sec-
ción 3.8, se detallan las heuŕısticas utilizadas en el proceso de optimización para realizar
la búsqueda de óptimos. Luego en la Sección 3.9 se describe el proceso de evaluación
paralela. Por último, en la Sección 3.10 se brindan detalles de la implementación como
los lenguajes utilizados y el uso de la luminaria vaćıa.

3.5. Rotaciones

El método presentado utiliza fuentes de luces direccionales, fuentes de luz para las
cuales su emisión vaŕıa según la dirección que sea considerada, y es por esto que es
necesario optimizar cómo estas son orientadas en la configuración. Cuando se aplican
rotaciones se utilizan ángulos de Euler con rotaciones intŕınsecas. La elección de este tipo
de rotaciones es debido a su aplicación intuitiva en este problema, pero podŕıa aplicarse
otro tipo de rotación, siempre y cuando no resulte demasiado ineficiente de computar.
La elección de los ejes utilizados para aplicar las rotaciones también fue elegido porque
resulta intuitivo su uso en este problema, pero es también posible utilizar cualquier otro
tipo de variante. Las rotaciones intŕınsecas seleccionadas se determinan por tres ángulos
z1, y2 and z3, como se puede ver en la Figura 3.7, y son utilizadas para orientar las
distribuciones de intensidades luminosas de las luminarias. Como se ve en la Figura 3.7,
el proceso seguido para generar las distribuciones rotadas comienza tomando un sistema
de ejes inicial. Un ejemplo de hemi-cubo de emisión sin aplicar ninguna rotación se
muestra en la Figura 3.7(e). Luego la primera rotación por z1 grados es realizada sobre
el eje original Z produciendo los nuevos ejes X1Y1Z1 y obteniendo a su vez la luminaria
rotada Izl (ver Figuras 3.7(b) y 3.7(f)). Luego se aplica nuevamente otra rotación, pero
esta vez utilizando el ángulo y2 y sobre el eje Y1 (ver Figuras 3.7(c) y 3.7(g)) obteniéndose
Izyl con un nuevo conjunto de ejes X2Y2Z2. Por último se aplica la última rotación, esta
vez z3 grados sobre el eje Z2 y obteniéndose de esta manera Izyzl (ver Figuras 3.7(d) y
3.7(h)). Estas rotaciones son realizadas durante el proceso de optimización. Hacerlas en
la etapa de pre-cómputo implica costos computacionales excesivos. La metaheuŕıstica
VNS es utilizada para realizar el control de cómo los ángulos son seleccionados.
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3.6. Cálculo de emitancia luminosa directa

En esta sección se detallan los conceptos involucrados en los cálculos realizados para
obtener la primera reflexión de la luz que es emitida por una luminaria en la escena.
La técnica utilizada está basada en la técnica del hemi-cubo y utiliza la información
contenida en los archivos fotométricos (previamente procesados). El resultado será la
primera reflexión de la luz en la escena que será usada como entrada en la ecuación
de radiosidad para calcular la iluminación final en la escena. Cabe destacar que el uso
de múltiples luminarias es sencillo, debiéndose utilizar como entrada en la ecuación de
radiosidad, la suma de todas las primeras reflexiones de todas las luminarias conside-
radas. La Ecuación (3.1) muestra cómo se realiza el cálculo de la emitancia luminosa
directa Ezyz

i,l (p) para cada parche p en la escena iluminada por la luminaria l que está
posicionada en el parche i.

Ezyz
i,l (p) =

R(p)

A(p)

∑
{(u,v):

Hi(u,v)=p}

∆Ω(u, v)Izyzl (u, v) (3.1)

donde p es un parche dado en la escena, R(p) su reflectividad difusa, A(p) su área,
Hi es un hemi-cubo de vista de la escena centrado en el parche i (ver Figura 3.3),
cada uno de los elementos (u, v) de la matriz ∆Ω contiene el ángulo sólido (en sr) del
ṕıxel (u, v) (ver Figura (3.8)). Izyzl es una matriz donde cada elemento (u, v) contiene
la intensidad luminosa medida en candelas que pasa a través del ṕıxel (u, v) por la
luminaria l. La matriz Izyzl (u, v) es construida utilizando la información contenida en
el archivo fotométrico correspondiente a la luminaria l, i.e., usando su distribución de
intensidades luminosas, asignando el valor que corresponde a la emisión en candelas
(lm/sr) de la luminaria a cada ṕıxel en el hemi-cubo, y considerando la rotación que se
aplicó a la luminaria.

Cada sumando ∆Ω(u, v)Izyzl (u, v) en la Ecuación (3.1) determina el flujo luminoso,
i.e., la cantidad de lúmenes, que pasan a través del ṕıxel (u, v), y la sumatoria determina
el flujo luminoso incidente (lm) en el parche p.

Por otro lado ∆Ω(u, v) es determinado por la Ecuación (3.2):

∆Ω(u, v) =
4π∆A

As
t̂ · n̂ (3.2)

En dicha ecuación, ∆A es el área del ṕıxel (u, v), As es el área de la esfera de radio r
(4πr2) que está centrada en el punto o (ver Figura 3.8), n̂ es el vector unitario normal al
ṕıxel (u, v) y t̂ es el vector unitario centrado en el ṕıxel (u, v) que tiene dirección radial
(su dirección es desde el centro del ṕıxel al punto o). El producto escalar t̂ · n̂ determina
el coseno del ángulo α. Por lo tanto la Ecuación (3.2) puede ser expresada como sigue:

∆Ω(u, v) =
4π∆A

4π(x2 + y2 + z2)

1√
x2 + y2 + z2

(3.3)

debido a que r2 =x2 + y2 + z2 , y t̂ · n̂ =
1√

x2 + y2 + z2
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lo que resulta en la Ecuación (3.4).

∆Ω(u, v) =
∆A

(x2 + y2 + z2)
3
2

(3.4)

La suma de todos los ∆Ω(u, v) es igual a 2π, o sea que cubre la hemi-esfera en su
totalidad. Finalmente, dado que Ezyz

i,l es la emitancia luminosa directa (medida en lux),
entonces el flujo luminoso incidente en el parche p es dividido por A(p) (determinando
aśı la iluminancia directa) y multiplicado por la reflectividad R(p).

3.7. Cálculo de la radiosidad

El vector Ezyz
i,l calculado en la Ecuación 3.1 es usado como entrada en la ecuación

de radiosidad (Ecuación 2.5) como sigue:

B̃ = Ezyz
i,l + Y(VTEzyz

i,l ) (3.5)

Esta fórmula nos permite realizar miles de evaluaciones de configuraciones en cues-
tión de minutos. Cuando una configuración contiene muchas luminarias, Ezyz

i,l es reempla-
zado por la sumatoria de las emisiones de cada luminaria contenida en la configuración,
dando como resultado la siguiente ecuación:

B̃ = Ê + Y(VT Ê), donde Ê =
∑
i

Ezyz
i,l i ∈ U (3.6)

U representa el subconjunto de posiciones donde se está poniendo una luminaria (en la
configuración dada) y en la sumatoria l es la luminaria que se ubica en la posición i.
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3.8. Heuŕısticas de búsqueda

Existen muchas heuŕısticas que permiten realizar la búsqueda de candidatos den-
tro del espacio de búsqueda. En esta tesis analizamos dos tipos: el VNS y técnicas de
algoritmos evolutivos.

3.8.1. VNS

En esta tesis planteamos y estudiamos el uso de la metaheuŕıstica VNS como al-
goritmo de búsqueda de soluciones al problema de optimización de configuraciones de
luminarias. A continuación se detallan las caracteŕısticas y mecanismos utilizados en
el algoritmo implementado para controlar la metaheuŕıstica, mejorando su eficiencia y
eficacia en la búsqueda del óptimo.

Tabu Search

La técnica de Tabu Search [117] fue utilizada para evitar que el método recalcule
configuraciones que fueron previamente visitadas.

Probabilidad de cambio en una variable en la configuración de una luminaria

Para configurar una única luminaria en la escena el algoritmo de optimización utiliza
seis variables: una para seleccionar la luminaria (contiene el ı́ndice de la luminaria en
la base de datos ordenada), dos para seleccionar la posición y las restantes tres para
seleccionar la rotación (tres ángulos z1, y2 y z3) a ser aplicada. El algoritmo VNS esta-
blece la cantidad de variables que pueden ser cambiadas simultáneamente con el objetivo
de buscar candidatos en el vecindario explorado. Debido a que la cardinalidad de cada
una de estas variables es diferente, el algoritmo de optimización da mayor probabilidad
a aquellas variables que tienen el dominio con cardinalidad más grande. La probabili-
dad de cambio de una variable es calculada comparando el tamaño de su dominio con
respecto al tamaño del dominio de las demás variables.

Vecindarios

Los vecindarios son determinados por dos condiciones: el entorno en que se per-
mite realizar la búsqueda alrededor de una cierta variable, y la cantidad de variables
simultáneas en las que se permite realizar las búsquedas en cierto momento. Las búsque-
das dentro de cada variable son aleatorias pero están controladas por dichas condiciones.
Los valores que pueden tomar dichas condiciones son ajustables y fueron configuradas
de la siguiente forma:

entorno de búsqueda = {0.1 0.3 0.5 0.7 1.0}
cantidad de variables = {1 3 5 .. v}

donde v es la cantidad máxima de variables simultáneas en la configuración

(3.7)

Por lo tanto existen tantos vecindarios como el número de parejas que podemos armar
con los valores de estas dos condiciones de búsqueda (su producto cartesiano).
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Por ejemplo si se tienen dos variables en la configuración (luminaria l y posición i)
donde existen 100 luminarias y 50 posiciones tendremos que los vecindarios se arman
como sigue:

cantidad de variables = {1 2 3}
donde tenemos los vecindarios

{{0.1,1} {0.1,2} {0.1,3} {0.3,1} {0.3,2} {0.3,3} {0.5,1} {0.5,2}
{0.5,3} {0.7,1} {0.7,2} {0.7,3} {1.0,1} {1.0,2} {1.0,3}}

(3.8)

Por lo tanto si se está realizando la búsqueda en el vecindario {0.5,2} se buscarán
individuos aleatoriamente cambiando tanto su posición como su luminaria y donde la
luminaria esté en un entorno de [l− 50,l+ 50] y posición [i− 25,i+ 25], o sea buscando
alrededor de los valores que posee la mejor solución encontrada hasta el momento en
ambas variables.

Selección de variables que determinan un vecindario

El orden en que se recorren dichos vecindarios no es aleatorio. Para hacer la recorrida
se cambia la combinación de parejas de forma que en cada transición del vecindario se
cambia el miembro de la pareja que no cambió en la transición anterior. Esto se hace
recorriendo la matriz por sus diagonales, formada por el producto cartesiano de los
valores de las condiciones, como se muestra en la Figura 3.9.

(0.1, 1) (0.3, 1) (0.5, 1) (0.7, 1) (1, 1)

(0.1, 2) (0.3, 2) (0.5, 2) (0.7, 2) (1, 2)

(0.1, 3) (0.3, 3) (0.5, 3) (0.7, 3) (1, 3)

Figura 3.9: Navegación para el caso donde se tienen los tamaños de vecindarios {0.1 0.3 0.5 0.7 1}
y 3 variables en la solución. La navegación determina cómo se seleccionan las variables que determinan
un vecindario.

En el ejemplo presentado en la Figura 3.9 los vecindarios se recorren en el siguiente
orden: {0.1,1}, {0.3,1}, {0.1,2}, {0.5,1}, {0.3,2}, {0.1,3}, {0.7,1}, {0.5,2}, {0.3,3},
{1,1}, {0.7,2}, {0.5,3}, {1,2}, {0.7,3}, {1,3}.

Cambio de vecindario al encontrar una mejor solución

Al realizar la búsqueda dentro de un vecindario si se encuentra una solución mejor al
óptimo actual, se deben recentrar los vecindarios a partir del nuevo óptimo. Sin embargo,
en la variante del algoritmo implementado en esta tesis, al encontrar dicha condición se
permite continuar la exploración del vecindario actual con el objetivo de no parar ante
la primer mejora del valor a optimizar encontrada.

3.8.2. Algoritmos Evolutivos

En esta tesis planteamos el uso de un algoritmo evolutivo que resuelve el ILP presen-
tado en la tesis por medio del solver GA [118]. Este algoritmo es utilizado en problemas
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de optimización, y es basado en el proceso de selección natural simulando la evolución
biológica. El algoritmo consiste en modificar repetidamente las poblaciones de individuos
cruzándolos para generar nuevas generaciones intentando obtener mejores caracteŕısticas
en los individuos.

Los pasos para utilizar este tipo de algoritmos requiere decidir e implementar la
forma en que las soluciones son representadas, el algoritmo de generación de la población
inicial, la función de fitness que evaluará la aptitud de un individuo en la población y
los operadores evolutivos (tipo de selección, recombinación y mutación).

Representación de las soluciones

En el problema planteado es necesario encontrar la combinación de ubicación y tipo
de luminaria (emisión) para cada una de las luminarias que deben ser utilizadas, por lo
tanto en la representación de una luminaria se debe contener la ubicación de la luminaria
y su tipo. Las superficies donde se pueden ubicar las luminarias pueden ser solamente
superficies planas y de forma rectangular. De esta manera, para ubicar la luminaria, se
toman las coordenadas x e y que esta tendrá en la superficie objetivo (dominio de parches
donde es posible ubicar las luminarias). Por otro lado para representar la luminaria se
utiliza su ı́ndice en la base de datos. Por lo tanto la configuración de una luminaria es
representada como sigue: 

lum = (x, y, l)

x ∈ 1..X,X ∈ N
y ∈ 1..Y, Y ∈ N
l ∈ 1..L, L ∈ N

(3.9)

Donde X e Y representan la cantidad máxima de posiciones distintas según el eje
x de la superficie objetivo e y respectivamente, y donde L representa la cantidad de
luminarias existentes en la base de datos. En este problema es necesario poder calcular
soluciones con múltiples luminarias y por lo tanto la solución es representada de la
siguiente forma: 

sol = (x1, y1, l1, ..., xi, yi, li, ..., xn, yn, ln)

xi ∈ 1..X,X ∈ N
yi ∈ 1..Y, Y ∈ N
li ∈ 1..L, L ∈ N
n ∈ N, n>0

(3.10)

Población inicial

La población inicial será generada tomando individuos de forma arbitraria.

Operadores evolutivos

En cuanto a los operadores evolutivos, se utilizará la selección por torneo con 2 indi-
viduos. Para la combinación se utiliza Cruzamiento de dos Puntos (2PX) y por último
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para la mutación se realiza el cambio de un alelo por otro de forma aleatoria seleccio-
nando dentro de los rangos de valores posibles para la variable (mı́nimos y máximos
valores posibles) con una distribución uniforme.

Es importante destacar que cuando se utilizan métodos de algoritmos evolutivos para
realizar la búsqueda de óptimos, no es necesario que la base de datos de luminarias esté
ordenada, debido a que el algoritmo no hará uso de dicha información.

3.9. Cálculo de la radiosidad para múltiples candidatos

En esta tesis también incorporamos el uso del VNS con búsquedas paralelas. Esta
técnica mejora el desempeño computacional del algoritmo dando mejores resultados en
los tiempos totales que toma realizar las búsquedas de configuraciones óptimas. En esta
mejora de performance, una matriz E que contiene la emisión de cada candidato (E =
[E1, ..., Ep], donde p es la cantidad de individuos evaluados en paralelo) es construida
con el objetivo de realizar una evaluación paralela de todos los candidatos dentro de un
mismo vecindario. Los resultados que se obtienen en la matriz B̃ contienen cada vector
B̃ de la ecuación descrita en la Sección 3.7, ver Ecuación (3.11).

B̃ = E + Y(VTE) (3.11)

En el Anexo se desarrollan algunos de los conceptos y algoritmos de paralelismo
que pueden ser aplicados a la metaheuŕıstica VNS. En dicho Anexo se estudia el uso del
paralelismo aplicado al VNS utilizando emisores lambertianos en lugar de la información
de los archivos fotométricos de las luminarias.

3.10. Detalles sobre la implementación

La mayoŕıa del código y herramientas implementadas fueron escritos en el lenguaje
MATLAB. También se usó C++ y OpenGL para la visualización y cálculo de los hemi-
cubos de vista o los renderizados de las emisiones.

Luminaria vaćıa Para no obligar al algoritmo a utilizar todas las luminarias pedidas
en un problema, sino un número menor o igual (por ejemplo, si se quieren poner 3
luminarias, que el algoritmo pueda poner 2 o 1, si aśı se obtienen mejores resultados),
introducimos el concepto de luminaria vaćıa. Esta luminaria sirve para relajar la cantidad
de luminarias indicadas en el algoritmo. El algoritmo puede utilizar esta luminaria (que
consume 0 watts y no produce ningún tipo de emisión) de forma que es posible conseguir
configuraciones válidas con menor o igual cantidad de luminarias que las posibles en una
configuración. Esta luminaria posee un hemi-cubo I0 donde cada ṕıxel contiene el valor
0 y es evaluada al momento de ordenar las luminarias para conocer cuándo esta debe
ser considerada en los vecindarios.





Caṕıtulo 4

Análisis experimental

Esta sección presenta los experimentos realizados para evaluar las técnicas imple-
mentadas y los resultados obtenidos en estos.

4.1. Introducción

Los experimentos realizados en esta tesis buscan analizar el cumplimiento de estánda-
res de iluminación, considerando objetivos y restricciones realistas en el ámbito del diseño
de iluminación. El primer experimento de la sección analiza la convergencia del méto-
do (Sección 4.2), luego se analiza la optimización de configuraciones con el objetivo de
mejorar su eficiencia en consumo eléctrico (Sección 4.3). A continuación se presenta un
experimento que busca maximizar la cantidad de luz recibida en una superficie dada
(Sección 4.4), para luego evaluar con un nuevo experimento la búsqueda de uniformidad
en la luz recibida en una superficie (Sección 4.5). Luego se estudia la aplicación de técni-
cas de evaluación paralela de configuraciones con el objetivo de mejorar la eficiencia
computacional del algoritmo (Sección 4.6) y, con otro experimento diferente, qué tan
efectivo es el algoritmo de ordenado (Sección 4.7). Luego se realizan dos experimentos
para evaluar la performance del algoritmo (Sección 4.8), donde se estudia el efecto que
tiene el aumento de la cantidad de luminarias que pueden ser utilizadas en la optimi-
zación (Sección 4.8.1), y por último cuánto afecta el tamaño del hemi-cubo al cálculo
del pre-cómputo (Sección 4.8.2). En la Sección 4.9 se comparan las implementaciones
del VNS y el algoritmo evolutivo para determinar cuál retorna los mejores resultados.
Por último (Sección 4.10) se analiza la aplicación del algoritmo VNS en dos casos reales,
donde se optimiza la configuración de luminarias en el edificio Palacio de los Tribunales
(Poder Judicial).

Las tablas que se presentan en cada experimento muestran los resultados de apli-
car las optimizaciones con y sin rotaciones, indicando con ¬Rot cuando no se aplican
rotaciones y Rot cuando śı son aplicadas. Las columnas peor y mejor contienen los
resultados de las instancias de las pruebas de optimización que retornaron los peores y
mejores resultados respectivamente. Todas las instancias de todos los experimentos fue-
ron ejecutadas 20 veces usando una base de datos que contiene 1517 luminarias (1516
luminarias más la luminaria vaćıa) para los experimentos teóricos y 734 (incluida la
luminaria vaćıa) en el caso de estudio del edificio del Palacio de los Tribunales (Sec-
ción 4.10). Las posibles rotaciones son determinadas por los ángulos z1 ∈ [0, 45, 90, 135,
180, 225, 270, 315], y2 ∈ [0, 45, 90, 135], z3 ∈ [0, 90, 180, 270] lo que resulta en 128
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rotaciones. Esta simplificación es debida a que en la práctica no se utilizan rotaciones
de a grados, y el algoritmo puede ejecutar y converger de mejor manera si se considera
un conjunto de rotaciones simple y reducido.

Cuando se utiliza la escena del patio (Figura 4.1(a)) es posible ubicar las luminarias
en 49 posiciones distintas (distribuidas en el techo de la escena), mientras que en la
escena con forma de ocho (Figura 4.1(b)) la cantidad de posiciones es 100 (también
distribuidas en el techo).

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.1: Escenas utilizadas en los experimentos teóricos. La primera columna muestra la escena del
Patio, compuesta por 21824 parches. La segunda columna muestra la escena con forma de ocho, que
consiste de 9088 parches. Las posibles posiciones donde se pueden ubicar las luminarias están coloreadas
en amarillo, mientras que las superficies objetivo lo están en rojo (ver (c) y (d)). En (e) y (f) se muestran
los resultados del experimento de la búsqueda de uniformidad (Sección. 4.5), renderizado por medio de
Dialux.

Todas las simulaciones fueron realizadas en un PC configurado con un procesador
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Intel i7 processor (3.4 GHz) de cuatro núcleos y 16 Gbytes de RAM.

4.2. Convergencia

El propósito de este experimento es comprobar la capacidad del algoritmo para
converger a una solución previamente definida. Para realizar este experimento se toma
como objetivo de optimización una radiosidad dada BObj , que es obtenida mediante
el cálculo de una de las configuraciones de emisión posibles (definida por luminarias,
ubicaciones y orientaciones). La función objetivo es aquella que minimiza la distancia
entre la radiosidad generada para la configuración que está siendo evaluada (B) y dicho
BObj . Esto se puede formular como sigue:

mı́n : ‖B −BObj‖2 (4.1)

Los resultados de este experimento se pueden ver en la Tabla 4.1. La primera columna
muestra el número de luminarias utilizadas en las instancias de optimización, luego se
muestra la cantidad de veces que se encontró la solución exacta BObj , seguido por el
número medio de iteraciones calculado a partir de la cantidad de iteraciones que tomó
encontrar dicha solución o el máximo número de iteraciones realizadas (en caso de que el
algoritmo no haya encontrado la solución exacta). Por último, las tres columnas restantes
muestran la media de la distancia obtenida para la solución con respecto al objetivo,
su error máximo (relativo), y la dimensión del dominio que es tomado en cuenta en la
optimización, respectivamente. El máximo número de iteraciones permitido para este
experimento es 100000, y la escena utilizada es el Patio (Fig. 4.1(a)).

Tabla 4.1: Resultados de la optimización con el objetivo de minimizar la distancia a una configuracion
determinada.

# lum # exactas µ(#it) µ
(
‖B−BT ‖2
‖BT ‖2

)
máx

(
‖B−BT ‖2
‖BT ‖2

)
dominio

1 20 6617 0 0 9, 5× 106

2 1 91210 1,1×10−1 2,3×10−1 9, 0× 1013

3 0 100000 1,2×10−1 2,9×10−1 8, 6× 1020

Los resultados muestran que el algoritmo converge de buena forma cuando se consi-
deran configuraciones con una única luminaria, retornando la solución exacta en todas
las ejecuciones (realizando un promedio de 6617 iteraciones). Para dos luminarias, el
dominio es casi 107 veces más grande, sin embargo el algoritmo es capaz de encontrar la
solución exacta en 1 de las 20 instancias ejecutadas, y con errores relativos pequeños (las
soluciones obtenidas no están alejadas de la solución objetivo) con la misma cantidad
de iteraciones máxima. Configuraciones con mayor número de luminarias configuradas
requerirán de un mayor número de iteraciones si se desea encontrar la solución exacta,
debido al crecimiento exponencial del dominio de búsqueda. De todas formas la media
y peor caso se mantienen acotados.

La Figura 4.2 muestra la evolución de las variables en la configuración para el expe-
rimento que considera una luminaria en la configuración.

Es importante destacar que el tamaño del dominio de búsqueda depende directamen-
te de las variables consideradas en la optimización y los valores que estas pueden tomar.
El número de configuraciones posibles para una luminaria dada se determina como el
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(a) # 1 (b) # 157 (c) # 401 (d) # 516

Figura 4.2: Cada columna representa el estado de las variables en un paso de la optimización (de
izquierda a derecha) para una ejecución que encontró el óptimo BObj . La primer fila muestra la ilumi-
nación en la escena con código de colores que indican la diferencia entre B y BObj , verde indica que
B > BObj , rojo indica que B < BObj , y en otro caso el color original es utilizado (escala de grises).
Luego en la segunda fila se muestra la curva polar de la luminaria seleccionada en el paso. La primera
columna (de izquierda a derecha) muestra la configuración para la iteración inicial (que es seleccionada
de forma aleatoria), y para la cual se tiene la luminaria rotada en los ángulos z1=180, y2=90 y z3=270.
La segunda columna muestra la configuración para la iteración número 157, rotada según z1=180, y2=90
y z3=270. La tercer columna para la iteración número 401, rotada según z1=180, y2=135 y z3=270. Y
por último la cuarta columna para la última iteración (516), rotada según z1=0, y2=180 y z3=90 donde
se encontró la solución exacta.

número de luminarias que se consideran en la base de datos, multiplicado por la canti-
dad de posiciones en la que se puede ubicar una luminaria, multiplicado por la cantidad
de rotaciones consideradas. Cuando hay múltiples luminarias el número anterior se lo
eleva a la cantidad de luminarias consideradas en la configuración. La columna llamada
dominio en la Tabla 4.1 muestra los diferentes tamaños de dominios de búsqueda para
la escena del Patio.

4.3. Eficiencia en consumo eléctrico

El objetivo de este experimento es minimizar el consumo eléctrico de la configuración
sujeto a que las iluminancias se encuentren acotadas entre 2 valores preestablecidos. El
problema se puede expresar matemáticamente como sigue:

mı́n

n∑
i=1

Pi , i ∈ 1..n , s.t. :

{
min(I) ≥ 50lx

max(I) ≤ 250lx
(4.2)

donde n es la cantidad de luminarias que se utilizan en la configuración, Pi es la
potencia (medida en watts) consumida por la luminaria i-ésima. I es el vector que
contiene los valores de iluminancia para cada parche en la superficie objetivo.
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En este experimento la superficie objetivo es una de las paredes en el segundo piso
de la escena del Patio (Figura 4.1(a)) y el máximo número de iteraciones permitido es
de 25000.

La Tabla 4.2 presenta los resultados de este experimento. En la columna mejor se
destaca que orientar las luminarias retorna mejores resultados. Sin embargo la columna
donde se encuentra la media y desviación estándar (µ±σ) muestra que mejores resultados
pueden ser conseguidos si no se utilizan rotaciones, al menos luego de 25000 iteraciones.
Esto es debido al tamaño del dominio de búsqueda (8, 6 × 1020 configuraciones), que
hace necesaria la realización de una mayor cantidad de iteraciones para encontrar buenas
configuraciones. De todas formas, las soluciones obtenidas son similares a las obtenidas
sin rotaciones.

En la Tabla 4.2, la fila para #lum = 1 no es presentada ya que no existen soluciones
al problema definido en la Ecuación 4.2

Tabla 4.2: Resultados de la optimización para el experimento de eficiencia eléctrica. El objetivo es mini-
mizar la cantidad de potencia eléctrica consumida por las luminarias en la configuración pero restringido
a conseguir un rango mı́nimo y máximo de iluminancia en la superficie objetivo.

#lum
mejor (W) peor (W) µ± σ (W)
¬Rot Rot ¬Rot Rot ¬Rot Rot

2 424 334 431 442 426± 4 418± 31
3 362 345 431 453 381± 21 413± 38

4.4. Maximizado de iluminación

Este experimento consiste en maximizar la iluminación en una superficie objetivo
dada. La superficie que se intenta maximizar en este caso es la pared que se encuentra
en el segundo piso de la escena del Patio (Figura 4.1(a)) y como restricción se plantea
que la suma de la potencia eléctrica consumida por las luminarias no supere los 100
watts. Además se establece en 25000 la cantidad máxima de iteraciones que el algoritmo
puede realizar.

La Tabla 4.3 muestra los resultados para este experimento. Para cualquier número
de luminarias, las soluciones con rotaciones generan mejores iluminaciones. Incluso en
el peor caso los resultados son mejores cuando hay rotaciones.

Tabla 4.3: Resultados de optimización para el experimento de maximizar la cantidad de iluminación
recibida en una superficie objetivo dada, sujeto a una cantidad máxima de consumo eléctrico (100 W)
en la suma de las luminarias utilizadas en la configuración.

#lum
mejor (lx) peor (lx) µ± σ (lx)
¬Rot Rot ¬Rot Rot ¬Rot Rot

1 29 38 26 30 29± 1 36± 2
2 40 51 28 30 35± 6 38± 6
3 38 52 29 35 36± 2 44± 5
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4.5. Uniformidad de la luz en una superficie

El objetivo de alcanzar uniformidad en la luz producida en un diseño de iluminación
es de suma importancia para alcanzar ambientes más atractivos y funcionales [119]. En
esta sección evaluamos objetivos de uniformidad en la luz producida en la escena.

El coeficiente de varianza (CV = σ/µ) [120] es una forma de medir que tan unifor-
memente se distribuye una magnitud (a menor CV la magnitud es más uniforme). Esto
es la medida de dispersión normalizada. En este experimento medimos la uniformidad
de la luz y tenemos como objetivo minimizar el CV para aśı buscar la solución con la
mayor uniformidad posible. Por lo tanto, el objetivo es como sigue:

mı́n :
σ(B̃)

µ(B̃)
= mı́n : CV (4.3)

La máxima cantidad de iteraciones permitida en este experimento es de 25000 y
las escenas utilizadas son el Patio y el Ocho (Figuras 4.1(a) y 4.1(b)). Debido a la
complejidad de la geometŕıa de la escena con forma de ocho, esta resulta más interesante
para ser evaluada en este experimento. La superficie objetivo es en ambos casos el piso
de cada escena.

La Tabla 4.4 muestra los resultados numéricos obtenidos para las optimizaciones.
Como se puede ver en dicha tabla, la uniformidad de la luz obtenida en la escena mejora
cuando se permite al algoritmo utilizar más luminarias por configuración. Esto es debido
a que a medida que se da mayor libertad en la cantidad de luminarias a utilizar, estas
se pueden ubicar y rotar de forma que la luz emitida por las mismas se complementen
entre śı. Es importante destacar nuevamente que el uso de la luminaria vaćıa permite
que una configuración tenga menos luminarias que las máximas indicadas.

Tabla 4.4: Resultados de la optimización para el experimento de uniformidad en la luz donde se muestra
el coeficiente de varianza obtenido para cada escena y cantidad de luminarias evaluados. La columna
Patio contiene los resultados para el Patio y la columna Ocho los resultados para la escena con forma
de ocho.

#lum
mejor CV (×10−2) peor CV (×10−2) µ(CV)± σ(CV) (×10−2)
Patio Ocho Patio Ocho Patio Ocho

1 4,0 90 6,0 96 4, 4± 0, 8 93± 3
2 3,1 42 5,2 52 4,1± 0, 6 46± 3
3 2,6 21 4,8 33 3, 7± 0, 6 26± 3

En la Figura 4.3 se pueden ver los intervalos de iluminación (renderizadas utilizando
Dialux) calculados para la superficie objetivo. Cuando se utiliza una mayor cantidad de
luminarias, la emisión de estas crea una iluminación con una mejor distribución, más uni-
forme. La Figura 4.1(f) muestra la iluminación producida en la escena correspondientes
a los intervalos de iluminación en la Figura 4.3.
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4.6. Evaluación paralela de individuos

El experimento consiste en analizar el efecto de aplicar técnicas de evaluación paralela
para la metaheuŕıstica VNS con el objetivo de conseguir una mejora en la eficiencia
computacional (como fue descrito en la Sección 3.9). Este experimento se realiza con
los mismos objetivos y restricciones que los utilizados en el experimento de eficiencia
en consumo eléctrico (Sección 4.3), comparando los tiempos necesarios para realizar las
iteraciones con dicho experimento.

Para este experimento se configuró como máximo número de iteraciones a 25000 y
como escena al Patio.

La Tabla 4.5 muestra los tiempos necesarios para realizar la optimización usando la
evaluación paralela de individuos. Par representa la optimización utilizando la evalua-
ción paralela, mientras que Sec representa cuando se utiliza la evaluación secuencial de
individuos. Como se puede observar se obtiene una aceleración del algoritmo paralelo
frente al secuencial. El aumento de velocidad (speedup) es calculado como el cociente
Sec/Par para los valores medios de Par y Sec.

Tabla 4.5: Resultados de mejora de performance para la evaluación paralela de individuos. Los tiempos
son medidos y promediados para 20 ejecuciones independientes. Los individuos evaluados en paralelo,
por el producto matriz-matriz, están entre 200 y 1700.

#lum
mejor (m) peor (m) µ± σ (m)

speedup
Sec Par Sec Par Sec Par

1 25 22 34 31 29± 4 23± 3 1,26
2 54 44 76 47 62± 8 45± 1 1,38
3 69 67 107 69 76± 14 67± 1 1,13

Es importante notar que si bien el cálculo de la radiosidad es realizado en paralelo
(producto matriz-matriz de la Sección 3.9), el resto de las operaciones del algoritmo
siguen siendo secuenciales.

4.7. Algoritmo de ordenamiento

Todos los experimentos y resultados, excepto el de esta sección, fueron evaluados re-
alizando el ordenamiento de las luminarias por medio del Algoritmo 2. Este experimento
se realiza con los mismos objetivos y restricciones que los del experimento de eficiencia
eléctrica (Sección 4.3) pero sin utilizar el ordenamiento de luminarias.

Comparando los resultados presentados en las Tablas 4.2 y 4.6 es posible identificar
que cuando las luminarias están ordenadas, se tienen soluciones con un mayor consumo
eléctrico que los obtenidos cuando śı están ordenadas. Por lo tanto es posible concluir
que el ordenamiento resulta en beneficio de la búsqueda de óptimos cuando se utiliza el
VNS como metaheuŕıstica de búsqueda.

Tabla 4.6: Resultados de optimización sin utilizar el algoritmo de ordenamiento.

# lum mejor (W) peor (W) µ± σ (W)

2 371 442 433± 14

3 365 453 417± 30
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4.8. Desempeño computacional

En esta sección se evalúan algunas de las variables y sus efectos en cuanto al desem-
peño computacional.

4.8.1. Cantidad de luminarias

Los datos que se muestran en esta evaluación de rendimiento son tomados de ejecu-
ciones realizando las optimizaciones con los objetivos y restricciones del experimento de
eficiencia en consumo eléctrico (Sección 4.3). Para este experimento se configuró como
máximo número de iteraciones a 25000 y como escena al Patio. En este experimento se
estudia el efecto en el desempeño computacional que causa la cantidad de luminarias
utilizadas en una configuración.

La relación entre la cantidad de luminarias y el tiempo necesario para realizar las
optimizaciones se muestra en la Tabla 4.7, donde se puede observar que existe una
relación aproximadamente lineal entre el aumento de la cantidad de luminarias y el
tiempo que toma realizar la optimización. Esto es debido a que agregar una luminaria
a la configuración implica calcular su emisión en la escena y acumularlo en E, o sea
incrementa en 1 los pasos realizados en la sumatoria presentada en la Ecuación 3.6.

Tabla 4.7: Resultados en minutos de rendimiento para el algoritmo evaluando el uso de rotaciones y
cantidad de luminarias.

#lum
mejor (m) peor (m) µ± σ (m) #it/s
¬Rot Rot ¬Rot Rot ¬Rot Rot ¬Rot Rot

1 13 22 15 31 14± 1 23± 3 30 18
2 22 44 24 47 23± 1 45± 1 18 9
3 32 67 37 69 33± 1 67± 1 13 6

Además podemos concluir que el algoritmo con rotaciones toma unas 2 veces más
tiempo que el algoritmo sin rotaciones para realizar la misma cantidad de iteraciones
(ver Tabla 4.7).

4.8.2. Tamaño de hemi-cubo

En este experimento se estudia el efecto en el desempeño computacional que causa
el tamaño de hemi-cubos utilizado por el algoritmo para realizar los cálculos. Para este
experimento se configuró como máximo número de iteraciones 25000 y la escena del
Patio, además se utilizaron los mismos objetivos y restricciones que en el experimento
de eficiencia en consumo eléctrico (Sección 4.3). Los experimentos son realizados sin
utilizar rotaciones.

La Tabla 4.8 muestra el consumo eléctrico de las configuraciones obtenidas en la
optimización y los tiempos que toma encontrarlas para los distintos tamaños de hemi-
cubos evaluados. Como se puede notar hemi-cubos más pequeños resultan en un mejor
desempeño pero retornan soluciones con peor consumo eléctrico. Esto es debido a que
hemi-cubos más pequeños contienen menor información de la escena y por lo tanto
resultan en cálculos menos precisos.

Para el paso de pre-cómputo, también se realiza un experimento que mide los tiempos
necesarios para realizarlo evaluando distintos tamaños de hemi-cubos. En la Tabla 4.9,
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el aumento del tamaño de los hemi-cubos tiene como efecto el aumento del tiempo
necesario para realizar el pre-cómputo.

Tabla 4.8: Resultados de optimización para distintos tamaños de hemi-cubos.

H µ±σ (W) µ±σ (s) error speedup

512× 512 152±10 1061±12 - -

256× 256 162±11 408±8 0,068 2,6

128× 128 186±13 262±14 0,225 4,1

64× 64 260±35 224±13 0,711 4,8

Tabla 4.9: Resultados de tiempos necesarios para realizar la etapa de pre-cómputo.

H tiempo total (s) speedup

512× 512 20654 -

256× 256 4860 4,3

128× 128 1382 14,9

64× 64 354 58,3

4.9. Algoritmo Evolutivo

Este experimento evalúa la técnica de algoritmos evolutivos utilizada como alterna-
tiva para realizar la búsqueda de soluciones (candidatos). Cabe destacar que para esta
técnica no es necesario tener ordenadas las luminarias, obteniendo el consiguiente ahorro
en tiempo de pre-cómputo.

En este experimento se utiliza la función de fitness descrita en la Ecuación (4.4) y
se evalúan los resultados con el algoritmo de VNS. La función de fitness representa la
sumatoria de las potencias de las luminarias seleccionadas y se agregan dos funciones
de penalización (Ecuaciones (4.5) y (4.6)) para aquellas soluciones que no cumplan las
restricciones impuestas.{∑n

i=1 Pi + pMin(Config) + pMax(Config)

Config = (x1, y1, l1, ..., xi, yi, li, ..., xn, yn, ln)
(4.4)

donde P es un vector con las potencias en watts de cada luminaria (Pi la potencia
de la i-ésima luminaria en la configuración), xi e yi son las coordenadas espaciales
de la i-ésima luminaria seleccionada en la configuración, li es el ı́ndice en la base de
datos de la i-ésima luminaria seleccionada en la configuración, n es la cantidad total
de luminarias que puede tener la configuración, pMax y pMin son las funciones de
penalización siguientes:


pMin(Config) = ((max(100− (min(BSup)/ASup), 0)2) ∗ 100) +max(P ) ∗ n,

cuando max(100− (min(BSup)/ASup), 0)2) ∗ 100 > 0

y vale 0 en el resto de los casos

(4.5)
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pMax(Config) = ((max((max(BSup)/ASup)− 750, 0)2) ∗ 100) +max(P ) ∗ n,

cuando max((max(BSup)/ASup)− 750, 0)2) ∗ 100 > 0

y vale 0 en el resto de los casos

(4.6)

En las funciones de penalización ASup representa el área de cada parche de la su-
perficie objetivo y BSup es un vector que contiene los valores de radiosidad para cada
parche de la superficie objetivo.

El análisis en esta sección se enfoca en realizar la evaluación del desempeño del
algoritmo en base a la calidad de soluciones obtenidas en los casos donde se evalúa la
iluminación utilizando 2, 3 y 4 luminarias. Para este experimento se utilizó la escena del
Patio.

4.9.1. Ajuste paramétrico

En el algoritmo evolutivo se realizó una etapa de ajuste paramétrico. Debido a que
los algoritmos evolutivos resultan intŕınsecamente no determińısticos, previo al análi-
sis experimental, es necesario realizar un ajuste de los parámetros de probabilidad de
cruzamiento (Pc), probabilidad de mutación (Pm) y el tamaño de la población (TPob).
El objetivo del ajuste es encontrar la combinación de estos parámetros que logre alcan-
zar los mejores resultados para el caso estudiado. Para realizar dicho ajuste se crearon
las combinaciones resultantes del producto cartesiano de los conjuntos; probabilidad de
cruzamiento Pm = {0,01; 0,02; 0,03}, probabilidad de mutación Pc = {0,45; 0,60; 0,75
} y tamaño de población TPob = {20; 40; 60} (ver 4.7).

Casos = Pm × Pc × TPob
donde

Pm = {0,01; 0,02; 0,03}
Pc = {0,45; 0,60; 0,75}
TPob = {20; 40; 60}

(4.7)

Resultando en 27 casos. Luego se corrieron 20 ejecuciones independientes con criterio
de parada el alcanzar 300 generaciones o que 100 generaciones consecutivas cumplan que
el promedio de cambio promedio relativo a la función de fitness sea menor a 1× 10−3.

Los resultados obtenidos luego del análisis paramétrico (ver Tabla 4.10 y Figura 4.4)
determinan que los mejores resultados para las configuraciones estudiadas, se dan en la
configuración determinada por los paramétros, Pm = 0, 03, Pm=0, 45, TPob = 60.

Luego de ajustados los parámetros se realizaron optimizaciones con la mejor con-
figuración paramétrica. En este caso se realizaron para cada instancia 30 ejecuciones
independientes (en lugar de las 20 realizadas en el ajuste de parámetros). El algoritmo
implementado consiste en un algoritmo evolutivo basado en el modelo de evolución (µ, λ)
y en el uso de los operadores evolutivos antes mencionados (ver Sección 3.8.2).
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Tabla 4.10: Resultados de ejecuciones de 20 instancias para cada combinación de probabilidad de
mutación con probabilidad de cruzamiento y con tamaño de la población. Tiempo reportado en segundos.
De esta tabla es posible determinar la combinación de parámetros, de entre los estudiados, que retorna
mejores soluciones en promedio. Se reporta la media y desviación estándar de la sumatoria de potencias
de las luminarias en la configuracón y del tiempo necesario para realizar la optimización.

Pm Pc TPob µ(F )± σ µ(t)± σ
0,01 0,45 20 196± 16 432± 130
0,01 0,45 40 185± 16 328± 113
0,01 0,45 60 176± 13 441± 150
0,01 0,60 20 195± 13 158± 42
0,01 0,60 40 189± 12 286± 83
0,01 0,60 60 185± 13 392± 117
0,01 0,75 20 198± 14 151± 49
0,01 0,75 40 184± 14 276± 88
0,01 0,75 60 182± 14 383± 104
0,02 0,45 20 191± 11 179± 69
0,02 0,45 40 179± 12 308± 101
0,02 0,45 60 172± 10 369± 104
0,02 0,60 20 191± 15 164± 58
0,02 0,60 40 182± 13 264± 86
0,02 0,60 60 179± 14 374± 126
0,02 0,74 20 194± 17 186± 65
0,02 0,75 40 184± 14 330± 132
0,02 0,75 60 174± 15 405± 126
0,03 0,45 20 188± 14 175± 54
0,03 0,45 40 172± 12 321± 128
0,03 0,45 60 171± 11 450± 125
0,03 0,60 20 186± 27 171± 52
0,03 0,60 40 177± 13 287± 85
0,03 0,60 60 176± 14 456± 135
0,03 0,75 20 199± 27 174± 65
0,03 0,75 40 178± 12 342± 138
0,03 0,75 60 177± 14 363± 109
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(a) Pm =0,01

(b) Pm =0,02

(c) Pm =0,03

Figura 4.4: Resultados de ajuste paramétrico con poblaciones de 20, 40 y 60 individuos para cada
probabilidad de mutación (Pm) y cada probabilidad de cruzamiento (Pc). Eje y representa la suma,
medida en watts, del consumo de las luminarias en la configuración.
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4.9.2. Test de Kolmogorov-Smirnov

Se aplicó el test de Kolmogorov-Smirnov para determinar si es posible descartar
que los fitness obtenidos mediante la aplicación de los algoritmos resultan normales. En
ambos casos, el algoritmo evolutivo y el algoritmo basado en VNS, se obtuvo que no
es posible descartar la hipótesis de que las muestras no cumplan tener una distribución
normal, retornando un p-valor de 6, 96×10−28. En la Figura 4.5 se pueden ver los gráficos
de comparación de los resultados obtenidos para cada algoritmo en comparación a la
curva normal, notándose que se aproximan a esta. Esto nos permite realizar el test de
Student para comparar los resultados obtenidos en ambos algoritmos y estudiar cuál de
estos retorna mejores resultados.
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Figura 4.5: Gráfico de comparación con curva normal. En ambos casos las curvas son similares a la de
la distribución normal.

4.9.3. Comparación entre algoritmos

En la Tabla 4.11 y Figura 4.6 se reportan los resultados obtenidos para las tres
instancias evaluadas (dos, tres y cuatro luminarias) para ambos algoritmos. Como se
puede ver en dicha tabla el algoritmo EA solamente logró mejorar el mejor fitness del
VNS para la instancia con tres luminarias. Sin embargo, en los demás casos y para la
media siempre se tienen mejores resultados mediante la aplicación del algoritmo basado
en VNS notándose grandes diferencias en los resultados de las madias entre ambos
algoritmos.

En cuanto a la performance los resultados muestran que el algoritmo basado en VNS
retorna mejores soluciones en todos los casos.

4.9.4. Test de Student

Dado el resultado del test de normalidad de Kolmogorov-Smirnov se puede realizar
el test de Student a los resultados obtenidos por los algoritmos. En la Tabla 4.12 se
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Tabla 4.11: Resultados de instancias evaluadas para cada algoritmo

#lum Alg. min(F ) µ(F )± σ µ(t)± σ
2 lum EA 159 172± 10 631± 22
2 lum VNS 157 160± 3 558± 28
3 lum EA 132 166± 9 956± 29
3 lum VNS 138 154± 11 808± 8
4 lum EA 140 163± 11 1, 1×103±35
4 lum VNS 125 152± 10 1,0×103±11

(a) Media (b) Mejor fitness

Figura 4.6: Resultados ejecuciones de instancias con 2, 3 y 4 luminarias. Eje de las ordenadas representa
la suma, medida en watts, del consumo de las luminarias en la configuración.
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pueden ver los resultados de la prueba de Student aplicada a dos muestras (EA y VNS)
para cada una de los tres casos evaluados en este reporte.

Tabla 4.12: Resultados de test de Student. h = 1 indica que el test de Student no rechaza la hipótesis
de que la distribución del VNS es peor que la obtenida para el algoritmo evolutivo, con un p-valor del
5 %. La columna p-valor muestra la probabilidad de que se cumpla dicha hipótesis.

#lum h p-valor

2 lum 1 4, 17× 10−8

3 lum 1 1, 54× 10−5

4 lum 1 1, 07× 10−4

De estos resultados es posible deducir que el algoritmo VNS da mejores resultados
en todos los casos.

4.10. Caso de estudio, edificio Palacio de los Tribunales
(Poder Judicial)

En esta sección se estudia la aplicación del algoritmo en dos casos de estudio reales. El
primer caso de estudio (realizado en la Sección 4.10.1) busca optimizar la configuración
encontrada actualmente en las oficinas del edificio Palacio de los Tribunales. Luego, en un
segundo caso de estudio (realizado en la Sección 4.10.2), se optimiza la configuración que
es propuesta por los expertos en iluminación. El edificio Palacio de los Tribunales consta
de cinco pisos y una planta baja. Los pisos poseen exactamente la misma geometŕıa, por
lo tanto para el estudio de la iluminación artificial alcanza con estudiar la iluminación
en la planta baja (modelado con 9692 parches) y en alguno de los pisos (modelado con
14012 parches). Los planos de dichas áreas se pueden ver en la Figura 4.7.

Las escenas son pisos en un edificio de oficinas público para el cual su iluminación fue
diseñada hace 20 años haciendo uso de luminarias actualmente obsoletas. El surgimiento
de la tecnoloǵıa LED permite mejorar de manera sustancial la eficiencia energética de
cualquier configuración, lo que resulta en grandes ahorros en edificios de este tipo. La
mayoŕıa de los edificios de oficinas hacen un uso intensivo de la iluminación artificial
para satisfacer estándares de iluminación que permitan a sus ocupantes desempeñar
actividades en condiciones óptimas.

4.10.1. Optimización según valores de la configuración actual

El principal objetivo de este experimento es comparar los resultados, en un caso de
estudio real, con aquel propuesto por expertos en iluminación. Ambas configuraciones
de luminarias intentan optimizar el uso de la enerǵıa. Se utilizan restricciones para que
las configuraciones obtenidas tengan valores de iluminación similares, o mejores, a los
actuales (no se pretende empeorar las condiciones de iluminación actuales en ningún
sentido). Las geometŕıas de los pisos del edificio estudiado se pueden ver en las Figuras
4.7 y 4.8. Los valores que se desean optimizar son calculados en las superficies de trabajo
que están por encima del piso, a una altura de 0.8m. En el caso de la planta baja, la
configuración se compone de 80 luminarias distribuidas en dos grupos, mientras que el
quinto piso posee 120 luminarias distribuidas en 3 grupos (ver Figura 4.9). Cabe destacar
que se desea mantener dichos grupos de luminarias y que por lo tanto la posición de
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(a) Planta baja

(b) Quinto piso

Figura 4.7: Planos de las escenas a optimizar obtenidos por medio de informes de Dialux.

cada una de las luminarias está predeterminada. Por otra parte, no tiene sentido aplicar
todas las rotaciones posibles. Solo se aplican rotaciones de a 90o en el eje vertical.

Las condiciones que se desean mantener o mejorar son: la cantidad de luz recibida
(medida como la media de iluminancia) en la superficie, y la uniformidad de la ilumi-
nancia (medida como el mı́nimo valor de esta dividido por la media), para cada una de
las superficies de trabajo estudiadas (Figura 4.7). Este cálculo de uniformidad es el que
utiliza Dialux y es diferente al realizado en la Sección 4.5. Formalmente, para el quinto
piso la optimización pude ser resumida como sigue:
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mı́n 36P1 + 64P2 + 20P3, s.a. :
I(Aj)min

I(Aj)media
≥ I(Aj)

actual
min

I(Aj)actualmedia

, (4.8)

I(Aj)media ≥ I(Aj)
actual
media,

j ∈ {1 . . . 6}

donde Pi es el consumo eléctrico medido en watts de la i-ésima luminaria en la configu-
ración e I es el vector que contiene los valores de iluminancia para cada parche en cada
superficie objeto de estudio Aj (ver Figura 4.7). Iactual son los valores de iluminancia
para la configuración que se encuentra actualmente y que se busca mantener o mejorar
por el algoritmo, Imin es el mı́nimo valor de iluminancia en la superficie e Imedia su valor
medio. Imin/Imedia es la medida de que tan uniformemente distribuida se encuentra la
iluminancia en la superficie siendo estudiada.

Por otro lado, la optimización para la planta baja pude ser resumida como sigue:

mı́n 48P1 + 32P2, s.a. :
I(PBAj)min

I(PBAj)media
≥ I(PBAj)

actual
min

I(PBAj)actualmedia

, (4.9)

I(PBAj)media ≥ I(PBAj)
actual
media,

j ∈ {1 . . . 3}

donde PBAj es una superficie en la planta baja. En ambos casos (planta baja y quinto
piso), la optimización busca encontrar los mismos o mejores valores de iluminancia que
los encontrados actualmente en el edificio Palacio de los Tribunales, mejorando a su vez
el consumo eléctrico. La cantidad máxima de iteraciones permitida es 25000.

Tabla 4.13: Resultados de la iluminación para la planta baja, medidos con Dialux para la configuración
actual (actual), la propuesta por los expertos en iluminación (expertos) y la obtenida por el algoritmo
(algoritmo). Los mejores valores se destacan con negritas, los valores que sean menores a los esperados
(menores que los que se encuentran en la configuración actual, i.e., columna actual) son marcados con
un asterisco.

Superficie
Im (lx) Imin/Im

actual expertos algoritmo actual expertos algoritmo
PB-A1 107 219 343 0,71 0,69* 0,72
PB-A2 152 313 252 0,75 0,64* 0,83
PB-A3 107 218 341 0,69 0,64* 0,70

En la Tabla 4.15 se exponen los resultados para la planta baja. Dicha tabla muestra
los resultados de iluminación obtenidos para cada configuración. Como se puede ob-
servar, la configuración propuesta por los expertos no mantiene ni mejora los valores
actuales de uniformidad pero si mantiene los niveles de iluminancia media. Por otro
lado, la configuración encontrada por el algoritmo śı mantiene o mejora tanto los niveles
medios de iluminancia como también su uniformidad. Además la Tabla 4.15 muestra el
ahorro energético obtenido con cada una de las configuraciones (medido como el por-
centaje de watts ahorrados por las nuevas configuraciones con respecto a la existente en
la actualidad). De esta última tabla es posible concluir que la configuración propuesta
por el algoritmo es la que retorna los mejores niveles de ahorro energético, existiendo
un ahorro de cerca de 9 % más que la configuración propuesta por los expertos. A partir
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Tabla 4.14: Resultados de la iluminación para el quinto piso, medidos con Dialux para la configuración
actual (actual), la propuesta por los expertos en iluminación (expertos) y la obtenida por el algoritmo
(algoritmo). Los mejores valores se destacan con negritas, los valores que sean menores a los esperados
(menores que los que se encuentran en la configuración actual, i.e., columna actual) son marcados con
un asterisco.

Superficie
Im (lx) Imin/Im

actual expertos algoritmo actual expertos algoritmo
A1 474 348* 542 0,58 0,59 0,59
A2 648 537* 623* 0,55 0,49* 0,57
A3 398 285* 436 0,54 0,54 0,56
A4 661 670 665 0,77 0,61* 0,78
A5 656 544* 627* 0,55 0,48* 0,57
A6 473 344* 533 0,57 0,58 0,59

Tabla 4.15: Resultados para la planta baja. Consumo eléctrico y ahorro obtenidos para la configuración
actual (actual), la propuesta por los expertos (expertos) y la encontrada por el algoritmo (algoritmo).
Los mejores valores se destacan con negritas.

actual expertos algoritmo

Consumo eléctrico (W) 5440 2240 1746

Ahorro energético ( %) - 58,8 % 67,9%

Tabla 4.16: Resultados para el quinto piso. Consumo eléctrico y ahorro obtenidos para la configuración
actual (columna actual), la configuración propuesta por los expertos (columna expertos) y la configura-
ción optima encontrada por el algoritmo (columna algoritmo). Los mejores valores son destacados con
negrita.

actual expertos algoritmo

Consumo eléctrico (W) 11664 3546 4011

Ahorro energético ( %) 0 % 69,6% 65,6 %
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(a) Planta baja

(b) Quinto piso

Figura 4.8: Geometŕıas de los pisos del edificio Palacio de los Tribunales renderizadas con Dialux.

de los datos de ambas tablas es posible concluir que la configuración planteada por el
algoritmo es mejor que la propuesta por los expertos, ya que es capaz de mantener o
mejorar los niveles actuales de iluminación a la vez que mejora el ahorro energético.

Por otro lado, para el quinto piso tenemos la Tabla 4.14 donde se muestran los
resultados de iluminación obtenidos para cada configuración. En este caso, la propuesta
de los expertos no cumple las restricciones de mantener o mejorar la iluminación media
y la uniformidad. Por otra parte, el algoritmo retorna valores que siempre mejoran
la uniformidad de la luz en cada una de las superficies estudiadas, y brinda buenos
valores de iluminancia media (solo dos superficies tienen valores levemente inferiores a
las actuales).

La Tabla 4.16 muestra el ahorro energético para el quinto piso. Donde se puede ver
que la propuesta de los expertos es la que retorna los valores de consumo eléctrico.

Los resultados obtenidos en ambas tablas (4.14 y 4.16) no permiten sacar conclu-
siones concretas. Esto es debido a que śı bien la propuesta realizada por los expertos
es la que retorna los mejores valores en cuanto al consumo eléctrico, empeora los nive-
les de iluminación que se encuentran actualmente en el edificio. Esta relajación de las
restricciones no es realizada por el algoritmo, lo que lleva a que este no considere como
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(a) Planta baja

(b) Quinto piso

Figura 4.9: Posición e identificador de grupo de cada luminaria. Existen dos grupos distintos de lumi-
narias en la configuración de la planta baja y tres para el quinto piso.

válidas soluciones similares a las propuestas por los expertos. Queda por tanto conocer
si estableciendo como restricciones los valores de iluminación alcanzados por la pro-
puesta realizada por los expertos, el algoritmo es capaz de obtener una mejor eficiencia
energética. Este experimento se desarrolla en la Sección 4.10.2.

Luminarias seleccionadas en cada configuración

A continuación se muestran los nombres y códigos de las luminarias utilizadas en
cada configuración.

Planta baja:

Luminaria actuales

Grupo 1: LUMENAC S.A. OT6769P6.ASC (código = OT6769P6.ASC)

Grupo 2: LUMENAC S.A. OT6769P6.ASC (código = OT6769P6.ASC)
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Configuración propuesta por los expertos

Grupo 1: FLOS 03.6610.3B L-SUPLY FIX BLN 4000K CRI80 (código =
03.6610.3B)

Grupo 2: FLOS 03.6610.3B L-SUPLY FIX BLN 4000K CRI80 (código =
03.6610.3B)

Luminarias seleccionadas en la configuración por el algoritmo

Grupo 1: CREE CR-LE-40LHE-30K-XXX Troffer 3000K No Trim (código =
CR-LE-40LHE-30K-XXX )

Grupo 2: Cree Inc LR6-10L-40K-GU24 Downlight with White Aluminum
Housing and Diffuse Lens (código =LR6-10L-40K-GU24)

Quinto piso:

Luminaria actuales:

Grupo 1: LUMENAC S.A. Embutido bajo consumo, con aro en policarbonato
blanco y reflector de policarbonato metalizado 210-126 (código = Embutido
bajo consumo, con aro en policarbonato blanco y reflector de policarbonato
metalizado)

Grupo 2: LUMENAC S.A. OFFICE C336 PS-90 Lum.p/embutir, reflector
aluminio anodizado, con louver parabolico simple satinado economico (código
= OFFICE C336 PS-90)

Grupo 3: LUMENAC S.A. OT6769P5.ASC Ensayo Fotometrico (código =
OT6769P5.ASC)

Luminarias en la configuración propuesta por los expertos

Grupo 1: Disano Illuminazione SpA 841 3x led CLD CELLE 841 Minicomfort
LED x3 -UGR¡16 (código = 841 3x led CLD CELL-E)

Grupo 2: FLOS 03.6610.3B L-SUPLY FIX BLN 4000K CRI80 (código =
03.6610.3B)

Grupo 3: FLOS N70D114GA IN-FINITY 70 L=1125 SUSPENSION DOWN
GENERAL LIGHTING (código = N70D114GA)

Luminarias seleccionadas en la configuración por el algoritmo

Grupo 1: CREE CR-LE-40LHE-30K-XXX Troffer 3000K No Trim (código =
CR-LE-40LHE-30K-XXX)

Grupo 2: Cree Inc FP24-50L-35K-10V 2’X4’flat panel fixture consisting of a
white metal frame, a diffusion panel, and a light guide. (código = FP24-50L-
35K-10V)

Grupo 3: Cree Inc LR6-10L-27K-GU24 Downlight with White Aluminum
Housing and Diffuse Lens (código = LR6-10L-27K-GU24)
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4.10.2. Optimizado de configuración propuesta por los expertos

A partir de los resultados obtenidos en el experimento presentado en la Sección 4.10.1
se puede ver que en el caso del quinto piso los expertos relajan algunas de las restriccio-
nes de iluminación, con el objetivo de mejorar el consumo eléctrico de la configuración
resultante. Sin embargo, dicha relajación no es aprovechada por el algoritmo, que se
limita a cumplir las restricciones de forma estricta. Sospechamos que esa es la principal
causa de que la solución encontrada por el algoritmo sea energéticamente menos eficien-
te. Por esta causa se desarrolló este experimento que busca optimizar la configuración
planteada por los expertos utilizando los valores de la misma en lugar de los valores en
la configuración actual. En este experimento se optimiza la superficie de trabajo que
está por encima del piso a una altura de 0.8m, y se realiza un número máximo de 25000
iteraciones.

Tabla 4.17: Tabla que contiene los resultados de iluminación, medidos por medio de Dialux, para la
propuesta de los expertos (expertos) y la encontrada por medio del algoritmo (algoritmo) partiendo de
la configuración planteada por los expertos. Los mejores valores obtenidos para cada fila son destacados
con letra negrita, aquellos valores que resulten inferiores a los esperados (aquellos menores a los de la
columna expertos) son destacados con un asterisco.

Superficie
Im (lx) Imin/Im

expertos algoritmo expertos algoritmo
A1 348 348 0,59 0,59
A2 537 543 0,49 0,49
A3 285 285 0,54 0,54
A4 670 676 0,61 0,60*
A5 544 549 0,48 0,48
A6 344 344 0,58 0,58

Tabla 4.18: Consumo eléctrico y ahorro obtenidos por las configuraciones en relación a la existente en
el edificio Palacio de los Tribunales (actual), la configuración propuesta por los expertos (expertos) y
la configuración optima obtenida por el algoritmo (algoritmo) utilizando la solución planteada por los
expertos como punto de partida y buscando mejorarla. La mejor solución es destacada con letra negrita.

actual expertos algoritmo

Consumo eléctrico (W) 11664 3546 3041

Ahorro energético ( %) 0 % 69,6 % 73,9%

La Tabla 4.17 muestra los resultados en la iluminación obtenidos para cada una de
las configuraciones. Como se puede observar, la configuración encontrada por el algo-
ritmo obtiene prácticamente los mismos resultados en la iluminación que los resultados
obtenidos por la configuración propuesta por los expertos. Por otro lado la Tabla 4.18
muestra que la configuración encontrada por el algoritmo mejora el consumo eléctrico
en casi un 4 %. De los resultados es posible observar que, con las nuevas restricciones
usadas, el algoritmo es capaz de mejorar la configuración propuesta por los expertos,
obteniendo una valor 14 % menor con un ahorro energético casi 4 % mayor con respecto a
la configuración actual. Además la configuración resultante tiene valores prácticamente
idénticos a la propuesta realizada por los expertos.

Luminarias seleccionadas en la nueva configuración del quinto piso

Los tipos de luminaria seleccionados en esta nueva configuración son como siguen:
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Grupo 1: Disano Illuminazione SpV 841 3x led CLD CELL-D-D-E 841 Mini-
comfort LED x3 -UGR < 16 (código = 841 3x led CLD CELL-D-D-E).

Grupo 2: ERCO GmbH 32001000 V01 Quintessence Downlight (código =
32001000 V01).

Grupo 3: FLOS N70D114GA IN-FINITY 70 L=1125 SUSPENSION DOWN
GENERAL LIGHTING (código = N70D114GA).



Caṕıtulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

En esta tesis se introduce un método que resuelve problemas inversos de ilumina-
ción como problemas de optimización. La optimización de la iluminación en una escena
considera como variables la posición, la orientación y el tipo de luminaria utilizada (su
emisión). Se utiliza una base de datos que consiste de miles de luminarias distintas,
y se consideran cientos de posiciones y orientaciones (rotaciones) distintas. Este méto-
do posibilita la inclusión de luminarias complejas, cuyas emisiones están definidas por
archivos fotométricos que aproximan la emisión real de las mismas. Debido a esto, es
necesario también contemplar la orientación de dichas luminarias.

Los resultados obtenidos cuando se orientan las luminarias muestran ser mejores en
algunos experimentos, aumentando los tiempos de ejecución de estos. Esto último es
debido al gran incremento que se produce en el tamaño del dominio de soluciones y
a los cálculos realizados en cada iteración para calcular la iluminación. Por otra parte
estos tiempos siguen siendo viables para su uso en el tipo de problemas estudiado. De la
evaluación experimental se deduce que agregar rotaciones puede no ser la mejor opción
en todos los casos. Por tanto, el uso de rotaciones debe ser evaluado para cada problema.

Si bien el método de radiosidad tiene sus debilidades frente a otras técnicas de ilumi-
nación global, como por ejemplo el que solo se puedan incluir superficies lambertianas,
posee como una enorme fortaleza su velocidad de cálculo (que en nuestro caso fue además
acelerado usando LRR). Esta ventaja comparativa permite resolver problemas de opti-
mización con miles de cálculos de iluminación global, que por medio de otros métodos
resultaŕıan prohibitivos.

Los resultados obtenidos por el método fueron utilizados como entrada en Dialux,
utilizado por los diseñadores de iluminación para obtener variedad de datos a partir de
las configuraciones de luminarias en la escena. Los diseñadores de iluminación pueden
utilizar este nuevo recurso para partir de soluciones iniciales que satisfacen sus intencio-
nes de iluminación, y luego iterando sobre ellas alcanzar las soluciones definitivas.

En los experimentos, el algoritmo considera dominios de hasta 1021 configuraciones,
y encuentra buenas soluciones luego de evaluar no más de 105 de ellas.

El ordenamiento de las luminarias funciona adecuadamente y facilita enormemente la
introducción del tipo de luminaria como una variable más en el proceso de optimización.
Esta técnica permite trabajar con total facilidad con conjuntos enormes de luminarias,
aspecto no observado anteriormente en la literatura.
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Una versión simplificada de algoritmo evolutivo fue implementada y comparada con
VNS para determinar cuál de estos resulta mejor para la búsqueda de óptimos. Los
resultados experimentales obtenidos no superan a los obtenidos con VNS, pero resultaron
aceptables y alentadores. Es posible que los algoritmos evolutivos brinden resultados
mucho mejores, si se realizan las mejoras adecuadas en el código.

El algoritmo fue probado en dos formas diferentes. Por un lado se evaluó su ca-
pacidad para aportar soluciones iniciales, y se lo comparó con las soluciones iniciales
brindadas por los diseñadores. Por otra parte, se intentó mejorar una solución inicial
brindada por los diseñadores. Los resultados de ambos experimentos fueron exitosos,
retornando en ambos casos buenas configuraciones que cumplen estrictamente con los
objetivos de intensidad y uniformidad de la iluminación y/o brindan mayores ahorros
energéticos. Con esto se comprueba el potencial de los métodos implementados para
brindar soluciones y hacer recomendaciones primarias a los diseñadores. Su inclusión en
el proceso de diseño de iluminación dependerá de la facilidad con que se salve el abismo
que separa los prototipos de las aplicaciones profesionales.

5.2. Trabajo futuro

Las principales ĺıneas de trabajo futuro vislumbradas en esta tesis son:

Ampliar las técnicas desarrolladas para contemplar también la existencia de luz
natural en los espacios a iluminar.

Clasificar las luminarias según el tipo de rotación permitida para cada una de ellas,
y utilizar esta información en la optimización. Por ejemplo, existen luminarias que
solo deben rotarse en el eje vertical.

Realizar un cálculo de la iluminación global que contemple la distribución espectral
de la luz.

Extender el análisis a escenas más complejas, para cuantificar mejor las posibili-
dades y limitaciones de las técnicas desarrolladas.

Estudiar el efecto que la discretización de los hemi-cubos, tanto de vista como de
emisión, tiene sobre el cálculo de la iluminación de la escena.

Estudiar métodos alternativos al del hemi-cubo para realizar el cálculo de la in-
teracción de la luz emitida por la luminaria en la escena.

Analizar problemas multi-objetivo. En esta tesis se trabaja con problemas mono-
objetivo, utilizando restricciones para modelar otras intenciones de iluminación y
aśı orientar las búsquedas. Un ejemplo de problema multi-objetivo es el de maxi-
mizar la uniformidad de la iluminación mientras se minimiza el consumo eléctrico.

Algunas mejoras pueden ser aplicables al algoritmo evolutivo implementado. Un
ejemplo de esto es la evaluación de nuevos operadores evolutivos más complejos,
realizando el respectivo estudio y ajuste paramétrico. Otra posible mejora puede
ser el uso de otro framework de algoritmos evolutivos que permita la utilización
de algoritmos evolutivos paralelos, por ejemplo MALLBA [121], combinado con el
código existente para el cálculo de la radiosidad.



Bibliograf́ıa

[1] S. Koziel and X. S. Yang. Computational Optimization, Methods and Algorithms.
Studies in Computational Intelligence. Springer Berlin Heidelberg, 2011.

[2] G. E. Moore. Readings in computer architecture. chapter Cramming More Com-
ponents Onto Integrated Circuits, pages 56–59. Morgan Kaufmann Publishers Inc.,
San Francisco, CA, USA, 2000.

[3] T. Ritschel, C. Dachsbacher, T. Grosch, and J. Kautz. The state of the art in
interactive global illumination. Comput. Graph. Forum, 31(1):160–188, 2012.

[4] M. Contensin. Inverse lighting problem in radiosity. Inverse Problems in Enginee-
ring, 10(2):131–152, 2002.

[5] G. Patow and X. Pueyo. A survey of inverse rendering problems. Computer
Graphics Forum, pages 663–687, 2003.

[6] E. Fernández. Efficient Global Illumination Calculation for Inverse Lighting Pro-
blems. PhD thesis, Universidad de la Republica, February 2014.

[7] B. Korte and J. Vygen. Combinatorial Optimization: Theory and Algorithms.
Springer Publishing Company, Incorporated, 4th edition, 2007.

[8] T. Whitted. An improved illumination model for shaded display. Communications
of the ACM, 23(6):343–349, 1980.

[9] H. W. Jensen. Global illumination using photon maps. In Proceedings of the
eurographics workshop on Rendering techniques ’96, pages 21–30, London, UK,
UK, 1996. Springer-Verlag.

[10] C. Goral, K. Torrance, D. Greenberg, and B. Battaile. Modeling the interaction of
light between diffuse surfaces. ACM SIGGRAPH Computer Graphics Quarterly,
18(3):213–222, 1984.

[11] M. Cohen, J. Wallace, and P. Hanrahan. Radiosity and realistic image synthesis.
Academic Press Professional, Inc., San Diego, CA, USA, 1993.

[12] S. Russell. The Architecture of Light - Architectural Lighting Design Concepts
and Techniques: A Textbook of Procedures and Practices for the Architect, Interior
Designer and Lighting Designer. Conceptnine, 2012.

[13] DIALux. Dial. light building software. http://www.dial.de, April 2016.

[14] Relux. Relux. lighting simulation tools. http://www.relux.biz, April 2016.

79



80 BIBLIOGRAFÍA
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José Braz, editors, GRAPP/IVAPP, pages 260–267. SciTePress, 2012.

[40] A. Appel. Some techniques for shading machine renderings of solids. In Procee-
dings of the April 30–May 2, 1968, Spring Joint Computer Conference, AFIPS ’68
(Spring), pages 37–45, New York, NY, USA, 1968. ACM.

[41] S. A. Pedersen. Progressive photon mapping on gpus. Master’s thesis, 2013.

[42] E. Catmull. A subdivision algorithm for computer display of curved surfaces. PhD
thesis, The University of Utah, 1974.

[43] P. Dutre, K. Bala, P. Bekaert, and P. Shirley. Advanced Global Illumination. AK
Peters Ltd, 2006.



82 BIBLIOGRAFÍA
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Apéndice

Técnicas de evaluación paralela
para la metaheuŕıstica VNS

A.1. Introducción

En este anexo se estudia la aceleración de la resolución de problemas ILP en el caso
de utilizar una aproximación de bajo rango de la matriz de radiosidad, y la búsqueda
del óptimo por medio de la utilización del método VNS. En este contexto, el cálculo
de la radiosidad es realizado a partir del producto secuencial del vector que está siendo
evaluado con la matriz que contiene los datos de la escena, obteniéndose aśı un candidato
a solución del problema, Bi = MEi (donde M = (I−RF)−1). Por lo que se estudiará el
hecho de que dicha secuencia de productos puede ser reducida a una única multiplicación
matriz-matriz B = ME, donde B = (B1 B2 ... Bn), E = (E1 E2 ... En). Si bien
la cantidad de operaciones de punto flotante resulta ser la misma en ambos casos, se tiene
que el producto matriz-vector es más lento debido a que la tasa de transferencia entre
la memoria y CPU degrada el desempeño general del cálculo. Este tipo de aceleración
es útil cuando es necesario realizar los cálculos en un computador solamente, sin tener
acceso a GPUs o a un clúster de ordenadores para realizar los cálculos de forma paralela.
Por medio de esta aceleración se logra aprovechar mejor los recursos de CPU, memoria
y cache en beneficio de los tiempos de respuesta del algoritmo.

También se estudiará la aplicación de la técnica de Clearing (Petrowski [112]) pa-
ra mejorar la diversidad en las soluciones obtenidas. Esto es interesante para brindar
variedad de buenas y diferentes soluciones a los diseñadores.

A.2. Trabajo relacionado

Un ejemplo de aplicación de estas técnicas para la mejora de los resultados obtenidos
por el algoritmo VNS es el realizado por T. Davidović and T. Craini [108] donde pro-
ponen varias estrategias de paralelización, utilizando una arquitectura multiprocesador,
logrando mejorar tanto la calidad de los resultados como los tiempos totales de ejecución
de los algoritmos, en comparación a un VNS sin técnicas de paralelización aplicadas.

Por otro lado la optimización multimodal es el conjunto de técnicas enfocadas en
la búsqueda de múltiples óptimos globales y locales en oposición a la búsqueda de un
único óptimo global. Su motivación se basa en que el conocimiento de varios óptimos.
El conocimiento de múltiples buenas soluciones (óptimos locales o globales) es útil en
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ingenieŕıa, especialmente cuando el costo o restricciones de obtener el óptimo global lo
hacen inviable. En dicho escenario, si se conocen múltiples soluciones (local y o glo-
balmente óptimas), la implementación puede cambiarse rápidamente a otra solución y
obtener el mejor rendimiento posible [122]. Mediante las técnicas de Algoritmos Evolu-
tivos es posible obtener múltiples soluciones mediante la simulación de una población,
en oposición a los métodos convencionales que requieren reiniciar la búsqueda o realizar
múltiples ejecuciones. Las técnicas de optimización evolutiva, conocidas como técnicas
de “niching” (nicho), han sido desarrolladas en las últimas décadas para la localización
de óptimos locales y globales. Dichas técnicas pueden ser incorporadas a Algoritmos
Evolutivos para lograr mantener múltiples subpoblaciones dentro de una población ob-
jetivo logrando aśı localizar múltiples óptimos globales o locales de manera simultánea.
Para realizar la búsqueda multimodal de soluciones, las técnicas de nicho conducen la
búsqueda a distintas áreas en el espacio de búsqueda, con el objetivo de que estas conver-
jan a distintos picos (óptimos) simultáneamente. Como resultado se mantienen diversas
subpoblaciones dentro de la población general [111]. Las técnicas de nicho pueden ser
clasificadas según las siguientes cuatro categoŕıas:

1. Secuencial: aquellas que localizan los nichos de manera iterativa.

2. Paralela: aquellas que localizan todos los nichos de forma paralela.

3. Cuasi secuencial: aquellas que localizan los nichos de manera secuencial y realizan
la búsqueda de nuevos nichos de forma paralela mientras que los actuales son
mantenidos.

4. Jerárquica: es una versión h́ıbrida entre las técnicas secuencial y paralela diseñada
para sobreponer las limitantes de la primera.

Aqúı analizamos el uso de estas técnicas a los resultados de una población retornada
por la ejecución paralela de múltiples VNSs.

En este anexo también se utiliza la técnica de Clearing, introducida por Petrows-
ki [112] para mantener la diversidad de las configuraciones de iluminación obtenidas.
Esto permite ofrecer un conjunto de buenas y diferentes soluciones, que cumplen las
LIs. Esta técnica se basa en el concepto de la competencia por la obtención de recursos
limitados de un entorno, por una subpoblación dada, eliminando aśı dentro de cada
nicho los individuos menos aptos.

El estudio realizado en este Anexo es parte del trabajo realizado en Decia [109]. Aqúı
solo se reportan los resultados obtenidos en la ejecución en CPU.

A.3. Propuestas de optimización

En esta sección se describen las propuestas de ejecución paralela que serán evaluadas
en el resto del anexo. Estas técnicas buscan aprovechar el uso del producto matriz-
matriz, antes mencionado, con el objetivo de aumentar el desempeño computacional de
la metaheuŕıstica VNS. Las distintas propuestas explotan distintas formas de agrupar
en una matriz los vectores de emisión, en distintos pasos del algoritmo VNS.



A.3 Propuestas de optimización 91

A.3.1. Múltiples ejecuciones de la metaheuŕıstica VNS (N-VNS)

En la propuesta de evaluación paralela de N instancias de VNS (algoritmo que lla-
maremos N-VNS de aqúı en más) se convierte el producto matriz-vector en un producto
matriz-matriz. La nueva matriz armada contiene el vector, para el paso actual, de cada
una de las N instancias de la metaheuŕıstica VNS que se están evaluando en paralelo.
Por lo tanto en esta propuesta se realiza el cálculo de N ejecuciones de la metaheuŕıstica
VNS que corren sus pasos al mismo tiempo, donde en cada producto matriz-matriz se
calculan los resultados de la evaluación de un miembro del vecindario para cada una de
las instancias del VNS que se calculan en simultáneo (Figura 1).
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Figura 1: Imagen mostrando agrupación de emisiones para algoritmo N-VNS. Cálculo de emisión total
de la escena en el algoritmo que corre varias instancias del VNS que se calculan en simultáneo. Cada
i-ésimo vector corresponde al i-ésimo VNS. La matriz M es fija, no vaŕıa durante todo el proceso de
cálculo.

Este tipo de evaluación puede resultar interesante ya que el método puede no llegar
siempre a la solución óptima. Dependerá de la cantidad de ejecuciones. Es posible que se
tengan varios óptimos o que estos sean numéricamente cercanos pero muy diferentes en
cuanto a su resultado, es decir la configuración de la iluminación será tan buena numérica
o matemáticamente pero a su vez diferente en cuanto a la iluminación producida o cómo
es esta producida (dando mayor cantidad de soluciones al diseñador el cual tendrá mayor
flexibilidad a la hora de seleccionar la solución a utilizar). Es importante comprender
que no siempre es bueno conocer la solución óptima sino que puede ser útil conocer un
conjunto de buenas soluciones. Por lo tanto, acelerar el proceso de ejecución de varias
instancias del algoritmo que corran con distintos estados iniciales puede resultar muy
interesante en la práctica.
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A.3.2. Múltiple cálculo de vecinos (VNS-EV)

La metaheuŕıstica VNS se caracteriza por realizar la exploración de un vecindario
seleccionando un grupo reducido de candidatos al azar dentro del mismo. Debido a esto,
es interesante estudiar los beneficios de realizar el cálculo de todos los miembros selec-
cionados del vecindario en un solo producto matriz-matriz. Llamamos a este algoritmo
VNS-EV de aqúı en más. Por lo tanto en esta propuesta se toman los datos de todos los
miembros (seleccionados) del vecindario y luego se calcula el producto como se muestra
en la Figura 2. Una vez obtenidos los resultados estos se evalúan buscando entre ellos
un resultado mejor. Cabe destacar que en este caso es conveniente realizar un cambio de
comportamiento en el algoritmo VNS, debido a que en la forma secuencial, al encontrarse
un valor mejor que el actual, el VNS se detiene (terminando la búsqueda en el vecindario
actual y reiniciando en el vecindario inicial). Sin embargo, esta nueva propuesta termina
de analizar todo el vecindario ya que el cálculo más costoso (el producto matriz-matriz)
ya fue realizado, y buscar el menor valor del conjunto resultante es, en comparación,
computacionalmente despreciable. Además, dado que calcula todas las soluciones, este
proceso podŕıa aumentar las posibilidades de encontrar una mejor solución.
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Figura 2: Imagen mostrando agrupación de emisiones para algoritmo VNS-EV. Cálculo de emisión de
la escena en algoritmo que calcula todos los elementos de un vecindario utilizando el producto matriz-
matriz, cada i-ésimo vector representa un miembro del vecindario que se está evaluando.

A.3.3. Múltiples ejecuciones de VNS con múltiple cálculo de vecinos
(N-VNS+EV)

Una última propuesta que resulta interesante explorar es aquella donde se combinen
ambas técnicas anteriores. Por lo tanto se plantea la realización de un tercer algoritmo
que aplique en cada producto matriz-matriz los pasos de N-VNS que se calculan en si-
multáneo y que para cada uno de estos calcule además todos los elementos del vecindario
que esté analizando, ver Figura 3. Llamamos a esta técnica N-VNS+EV.
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Figura 3: Imagen mostrando agrupación de emisiones para algoritmo N-VNS+EV. Cálculo de emisión
total de la escena en algoritmo que calcula todos los elementos de un vecindario y a su vez múltiples VNS
que se calculan en simultáneo utilizando un único producto matriz-matriz. Cada elemento resultado del
i-ésimo VNS es una matriz que contiene un vector por cada miembro del vecindario que esté siendo
evaluado.

A.4. Evaluación Experimental

En esta sección se describen y analizan los resultados obtenidos en la aplicación de
las propuestas comentadas anteriormente, mostrando los tiempos de ejecución de cada
algoritmo, calculando el aumento de velocidad obtenido (o speedup en inglés, que es
calculado como SN = T1/Tn), y comparando frente al algoritmo de VNS simple que
realiza el cálculo utilizando productos matriz-vector (que llamaremos de aqúı en más
VNS simple). Además se realizará una evaluación de los resultados obtenidos en la
optimización para cada uno de los algoritmos.

Todos los algoritmos en los experimentos realizados realizan el cálculo de la ilumina-
ción utilizando emisores lambertianos cuya emisión es determinada por el conjunto de
parches el algoritmo seleccione.

A.4.1. Escena, datos y hardware utilizados, restricciones y objetivos

El hardware utilizado para realizar la evaluación es el siguiente: Intel(R) Core(TM)
i7-3770 CPU @ 3.40 Ghz y 16GB RAM. La escena elegida para realizar la evaluación es
la Cornell Box [10], utilizada para el análisis de renderización. La representación de dicha
escena contiene 9216 poĺıgonos, ver Figura 4. Para la misma se tiene como objetivo la
búsqueda de dos conjuntos de parches emisores que causen la mayor iluminación posible,
o sea que la sumatoria de la iluminación recibida en cada parche (o poĺıgono) de la escena
sea lo mayor posible, y que se cumpla con las restricciones siguientes:

El área de la suma de cada uno de los parches en cada conjunto emisor (que
iluminan la escena) no es mayor a 0,5m.
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Los parches de cada conjunto emisor (que iluminan la escena) están contenidos en
el plano horizontal superior (en el techo) de la escena.

En base a este conjunto de objetivos y restricciones se hace el análisis de los resul-
tados.

Figura 4: Escena utilizada para experimentos sobre técnicas de evaluación paralela para la metaheuŕısti-
ca VNS. Cornell Box 9216 poĺıgonos.

A.4.2. Múltiples ejecuciones de VNS (N-VNS)

Para el caso de la ejecución en simultáneo de N instancias del algoritmo VNS se
obtuvieron los datos presentados en la Tabla 1. Donde se puede notar que el algoritmo
que ejecuta el cálculo de N-VNS como un producto matriz-matriz comienza con un
aumento de velocidad de 2,6 con respecto al algoritmo simple si se lo corriese N veces
en el caso de 10 instancias en paralelo, y que a medida que se incrementa la cantidad de
VNS a calcular el aumento de velocidad tiende a mejorar, alcanzando el valor 4,8 para
100 instancias. La mejora del tiempo de ejecución se puede notar fácilmente en el gráfico
presentado en la Figura 5(a), el aumento de velocidad obtenido puede ser consultado
en la Figura 5(b), acercándose a 5 cuando 100 instancias de VNS son calculadas en
simultáneo, tendiendo a desacelararse y estancarse en un valor cercano a 5.

A.4.3. Múltiple cálculo de vecinos (VNS-EV)

Para el caso de la ejecución de todo el vecindario en un solo producto matriz-matriz
se obtuvieron los datos presentados en la Tabla 2. Donde se puede notar que el algoritmo
que ejecuta el cálculo del vecindario completo comienza con un aumento de velocidad de
2,6 frente al algoritmo simple, y que a medida que se aumenta el tamaño del vecindario a
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Cantidad de VNS 1 10 20 40 60 80 100

VNS simple 42,8 s 428s 856s 1712s 2568s 3424s 4280s

N-VNS 46,8 s 163,2 s 250,6 s 420,3 s 588,8 s 747,3 s 880,4 s

Speedup 0,9 2,6 3,4 4,1 4,4 4,6 4,9

Tabla 1: Datos generados para algoritmo simple y N-VNS que se calculan en simultáneo, tomando
15000 iteraciones.
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Figura 5: Gráficos con tiempos de los algoritmos de VNS simple y N-VNS, y aumento de velocidad del
algoritmo N-VNS frente al VNS simple.

analizar se tiende a consumir una porción del tiempo menor, alcanzando un aumento de
velocidad de 3,3 para un vecindario inicial con 1000 estados. Esto mismo se ve reflejado
en el gráfico presentado en la Figura 6(a). Por otro lado el aumento de velocidad obtenido
puede ser consultado en la Figura 6(b), acercándose a un aumento de velocidad de 3,5
con vecindarios de tamaño inicial igual a 1000 y donde se puede notar que el aumento
de velocidad se estanca en un valor cercano a 3,3.

Tamaño del vecindario 50 100 200 400 600 800 1000

VNS simple 42,8 s 42,0 s 41,4 s 41,6 s 41,6 s 42,2 s 41,9 s

VNS-EV 16,3 s 15,5 s 14,5 s 13,1 s 12,9 s 12,7 s 12,6 s

Speedup 2,6 2,7 2,9 3,2 3,2 3,3 3,3

Tabla 2: Datos generados para algoritmo simple y VNS-EV, tomando 15000 iteraciones.

A.4.4. Múltiples ejecuciones de VNS con múltiple cálculo de vecinos
(N-VNS+EV)

Para este último caso es conveniente realizar la comparación frente al algoritmo que
calcula múltiples ejecuciones de VNS (N-VNS) y no, como en los análisis anteriores,
contra el algoritmo simple. Esto es debido a que se intenta evaluar cuánto mejora el
tiempo de ejecución del mismo al agregar el cálculo simultáneo de todo el vecindario.
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Figura 6: Gráficos con tiempos de los algoritmos de VNS simple y VNS-EV, y aumento de velocidad
del algoritmo VNS-EV frente al VNS simple.

Por lo tanto para esta evaluación se corrió el algoritmo mezclando distintos tipos de
tamaño de vecindario para distinta cantidad de instancias de VNS, ver Tabla 3.

Algoritmo\Cantidad de VNS 1 10 20 30

N-VNS 46,8 s 163,2 s 250,6 s 341,7 s

N-VNS+EV (50) 16,5 s 130,9 s 261,1 s 409,7 s

N-VNS+EV (250) 10,1 s 94,8 s 194,3 s 288,3 s

N-VNS+EV (500) 10,3 s 99,1 s 198,0 s 296,6 s

N-VNS+EV (750) 11,0 s 106,0 s 207,2 s 318,4 s

N-VNS+EV (1000) 11,0 s 108,1 s 211,9 s 332,1 s

Tabla 3: Datos generados para algoritmo simple y N-VNS con exploración de vecindario. Los mejores
resultados son resaltados con letra negrita.

De estos datos se puede notar que la nueva implementación es más eficiente en todos
los casos evaluados menos para el caso en que se corre con un tamaño de vecindario de
50, en este caso solo es más eficiente cuando se tienen menos de 20 cálculos de VNS en
simultáneo, esto se puede observar fácilmente en la Figura 7.

Lo interesante a destacar de estos resultados es que el tiempo de ejecución no mejora
si se ampĺıa el tamaño del vecindario sino que podemos notar la existencia de un punto
de inflexión donde si se ampĺıa el tamaño del vecindario el algoritmo demora más tiempo
en computar, lo cual no parece ser consistente con los resultados de la evaluación de la
exploración de vecindario mostrados anteriormente. Esto es debido a que en determinado
punto el beneficio que se obtiene de la eficiencia del producto matriz-matriz disminuye
y la ineficiencia introducida por el código del algoritmo aumenta causando peores re-
sultados. En la Figura 7 se puede notar que la serie para el vecindario de tamaño 250
se mantiene por debajo de todas las demás, por lo tanto es el que resulta dar un mejor
incremento de performance de todas los vecindarios que fueron analizados. Por otro lado
en la Figura 9 se puede notar cómo vaŕıa el tiempo de ejecución pero tomando como
variable el tamaño del vecindario, donde se puede ver que a medida que aumenta la
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cantidad de VNSs que son calculados en simultáneo, el aumento de velocidad obtenido
es menor.
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Figura 8: Gráfico de tiempo de ejecución de algoritmo VNS-EV y ejecución múltiple variando el tamaño
de los vecindarios explorados. En cada serie se tiene la misma cantidad de VNS ejecutados al mismo
tiempo (1, 10, 20 y 30) y su primer valor es el tiempo obtenido para el algoritmo N-VNS (que se intenta
mejorar).

El aumento de velocidad obtenido se puede consultar en la Figura 10, donde es posible
ver que la ganancia en el mejor de los casos (con tamaño 250 de vecindario) decrementa
a medida que se aumenta la cantidad de instancias de VNS a calcular tendiendo a 1, o
sea a la misma velocidad que el algoritmo N-VNS, y que si se aumenta la cantidad de
instancias de VNS a ejecutar incluso sucedeŕıa que el aumento de velocidad seŕıa inferior
a 1 o sea seŕıa menos eficiente que el original.

A.4.5. Evaluación de resultados de la optimización

Resulta interesante realizar un análisis de los resultados obtenidos por cada algoritmo
pero esta vez en cuanto a la calidad de los resultados, viendo si los cambios aplicados
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a estos pueden resultar en mejoras o en el deterioro en cuanto a los resultados finales
obtenidos luego de la optimización. Por esto se analizó el resultado de la ejecución de 100
instancias distintas para cada algoritmo, o sea se obtuvieron 100 óptimos a partir de la
ejecución de cada uno de los algoritmos y se calcularon los histogramas y las medidas de
media y desviación estándar. Los resultados de estos datos se pueden ver en la Tabla 4.
En la Figura 11 se ven los histogramas con los resultados de cada uno de lo algoritmos.

Algoritmo µ (lx) σ (lx)

VNS simple 19,3240 1, 09 ∗ 10−2

N-VNS 19,3240 1, 23 ∗ 10−2

VNS-EV 19,3204 6, 73 ∗ 10−3

N-VNS + EV 19,3252 1, 35 ∗ 10−2

Tabla 4: Datos generados para 100 optimizaciones realizadas con cada uno de los algoritmos; simple,
N-VNS, VNS-EV y N-VNS+EV. Todos los algoritmos fueron probados con tamaño de vecindario de
250. Se muestra la media (µ) y la desviación estándar (σ).

Analizando los resultados obtenidos, la diferencia en la media se encuentra en el orden
de 10−2. Por lo tanto, los resultados obtenidos por todos los algoritmos son similares,
mientras que los resultados de la desviación estándar retornan resultados semejantes,
donde la diferencia se encuentra en el orden de 10−2. El caso del algoritmo N-VNS+EV
es el que obtiene la mejor media en sus resultados.
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(a) 100 instancias de VNS calculadas con el algo-
ritmo VNS simple.

(b) 100 instancias de VNS calculadas con el algo-
ritmo N-VNS.

(c) 100 instancias de VNS calculadas con el algo-
ritmo VNS-EV.

(d) 100 instancias de VNS calculadas con el algo-
ritmo N-VNS+EV.

Figura 11: Histograma con los resultados para cada algoritmo. Los valores son negativos ya que se está
maximizando por medio del minimizado del opuesto.

A.5. Mejora en la diversidad de los resultados

Si bien de la Sección A.4 podemos determinar que los algoritmos obtienen la misma
calidad de resultados mejorando los tiempos de ejecución, estos no toman en cuenta la
variedad de resultados. En otras palabras la ejecución paralela de los algoritmos lleva a
que ciertas soluciones obtenidas sean similares, o sea no se controla la variedad de los
resultados. El inconveniente de este comportamiento es el posible desperdicio de tiempo
de cómputo debido al procesamiento de varias soluciones que no son de mayor utilidad
ya que son iguales o similares. Por esto resulta interesante la implementación de técnicas
que permitan utilizar la información de todas las instancias de VNS para aśı controlar
la variedad de soluciones obtenidas.

El método seleccionado para realizar lo comentado es Clearing [112] y consiste en
realizar la competencia entre los individuos de las últimas dos generaciones, creando
una nueva generación que mantiene únicamente los individuos que tengan mayor fitness
dentro de cada nicho. Luego, si la cantidad de individuos correspondientes a la nueva
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generación es menor que la cantidad de instancias de VNS que están corriendo en si-
multáneo, se crean nuevas instancias de VNS que comienzan la búsqueda desde el inicio
en áreas del espacio de búsqueda seleccionadas aleatoriamente. Por lo tanto, se obtiene
una nueva generación que cumple lo siguiente:

Existe únicamente un individuo por nicho.

Cada individuo es el de mayor fitness para su nicho.

Se continúa con el algoritmo VNS de los individuos que pertenecen a la última
generación, pero se reinicia el vecindario de búsqueda.

Se continúa con el algoritmo VNS de los individuos que pertenecen a la penúltima
generación.

Se reinician aquellas instancias de VNS para las cuales no exista ningún individuo
seleccionado.

Debido al costo computacional que requiere esta técnica, esta se realiza una vez cada
cierta cantidad de iteraciones.

La comparación de las soluciones se realiza en base a la radiosidad resultante. Por
lo tanto, dos individuos pertenecen al mismo nicho si la distancia entre los vectores de
radiosidad de estos es inferior al radio utilizado en el algoritmo.

A.5.1. Evaluación de resultados de la diversidad

El algoritmo que incluye la técnica de Clearing, que llamaremos N-VNS+C de aqúı
en más, toma 984,1s en comparación a los 880,4s necesarios para en ejecutar el algo-
ritmo N-VNS por lo tanto la utilización del algoritmo no degrada demasiado el tiempo
de ejecución del mismo. El Clearing fue aplicado una vez cada 4000 iteraciones y se
realizaron 15000 iteraciones. Los resultados obtenidos para el algoritmo N-VNS+C se
pueden consultar en la Tabla 5 y el histograma en la Figura 12.

Algoritmo µ (lx) σ (lx)

N-VNS+C 19,2949 3, 77 ∗ 10−2

Tabla 5: Datos generados para 100 optimizaciones realizadas para el algoritmo N-VNS utilizando
Clearing (N-VNS+C) una vez por cada 1/20 del espacio de iteraciones (sin incluir iteración inicial y
final). Se muestra la media (µ) y la desviación estándar (σ).

Como se puede notar, comparando con los resultados mostrados en la Figura 11(b), la
calidad de los resultados vaŕıa notoriamente con respecto a los obtenidos previamente por
los algoritmos que no utilizan Clearing. Esto puede ser debido a que algunas instancias
de VNS fueron reiniciadas en la última ejecución de la técnica de Clearing, por lo tanto
no llegaron a buenas soluciones antes de completar la cantidad de iteraciones totales
para el algoritmo. Por otro lado, el promedio de soluciones que pertenecen a un mismo
nicho obtenido mediante la aplicación de esta técnica es de 3,39 para el algoritmo N-
VNS+C mientras que se encuentra en el orden de 5,43 para el algoritmo N-VNS. Y el
histograma para los resultados del algoritmo N-VNS+C muestan que se obtienen varios
grupos con buenos resultados.
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Figura 12: Histograma con el resultado de 100 instancias de N-VNS+C. En el eje de las abscisas se
tiene la cantidad de iluminación recibida en la escena (medida en luxes y con valores negativos ya que
se está buscando maximizar) y en el eje de las ordenadas se tiene la cantidad de veces que el resultado
fue obtenido.

Cabe destacar nuevamente que el método de Clearing se aplica una vez cada cierta
cantidad de iteraciones para no degradar la performance, ya que es un método costoso
computacionalmente.
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A.6. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos en la Sección A.4 podemos concluir que las
tres propuestas de mejora de performance implementadas logran mejorar los tiempos de
ejecución que se obtendŕıa en caso de utilizar el producto matriz-vector, manteniendo
a su vez la calidad de los resultados. Por otra parte, resulta claro que la aplicación de
cada una de estas propuestas debe ser estudiada, ya que no existe una única solución
que sea la mejor en todos los casos. Los beneficios que cada técnica brinda son bastante
diferentes. Disponer de un conjunto de soluciones distintas pero con buenos valores puede
resultar beneficioso para brindar mayores opciones al diseñador. Por otro lado evaluar los
vecindarios en un solo producto matriz-matriz resulta beneficioso para acelerar el cálculo
simple de un VNS. Luego la técnica de N-VNS+EV implementada resulta interesante
como mejora a la técnica N-VNS, pero no mejora los resultados en todos los casos.
Además a medida que se aumenta el tamaño de la matriz el código que guarda las
estructuras de datos empieza a pesar por sobre la ganancia que se obtiene en el cálculo
del producto matriz-matriz.

En cuanto a la Sección A.5, la aplicación del método de Clearing para mejorar la
diversidad de los resultados obtenidos resulta de especial utilidad para lograr podar la
ejecución de instancias de VNS que son similares, manteniendo siempre la solución con
los mejores resultados obtenidos hasta el momento. De esta manera se logra optimizar la
utilización de los recursos de cómputo en la búsqueda de nuevas y distintas soluciones.

En resumen:

1. Múltiples ejecuciones de VNS (N-VNS)

Notable aceleración comparado con ejecución secuencial, acercándose a un
aumento de velocidad de 5 veces en el cálculo de 100 instancias en simultáneo.

Aplicación directa, no es necesario evaluar demasiado en qué casos se obtiene
beneficios de su uso ya que aumentando la cantidad de VNS calculados, en
un rango que aplica a situaciones reales, se obtienen mejores tiempos.

2. Múltiple cálculo de vecinos (VNS-EV)

Buena aceleración con respecto al cálculo secuencial de elementos del vecin-
dario.

No corta la búsqueda en el vecindario cuando se encuentra un mejor valor
sino que termina de evaluar el vecindario.

3. Múltiples ejecuciones de VNS con múltiple cálculo de vecinos (N-VNS+EV)

Aceptable aceleración respecto al algoritmo N-VNS.

El aumento de la cantidad de VNS evaluados al mismo tiempo reduce la
aceleración.

4. Método de Clearing para búsqueda de diversidad (N-VNS-C)

Usa eficientemente los recursos de cómputo en la búsqueda de variedad en
las soluciones, podando soluciones similares y posibilitando la búsqueda en
nuevas regiones del espacio de búsqueda.


