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Introducción 

La computación evolutiva nace aproximadamente en los años 60s. Está inspirada en la 

evolución biológica y parte de la emulación de ésta; comprende métodos de búsqueda y 

aprendizaje y es una rama de la inteligencia artificial.  Se conocen distintas estrategias 

evolutivas pero en este caso hablaremos de los algoritmos genéticos en particular. 

Basados en los principios de la selección natural y evolución de poblaciones de 

individuos, los algoritmos genéticos ofrecen soluciones optimizadas a problemas 

combinatorios, en este caso, el reordenamiento correcto de una imagen subdividida en 

miles de piezas cuadradas de la misma dimensión, que al tener esta particularidad de 

forma y tamaño, aumenta la complejidad para obtener el orden original de la imagen sin 

poseer conocimiento de éste, excepto la información de color del borde de sus piezas. 

Es necesario proponer cambios a los algoritmos actuales para mejorar los resultados 

y su eficiencia, y así poder obtener mayores logros al aplicarlos a tareas del mundo real, 

por ejemplo desde una simple edición de imágenes, hasta aplicaciones avanzadas en 

arqueología, biología y seguridad, entre otros. 

El objetivo de este proyecto es ensamblar un rompecabezas aplicando el cómputo 

evolutivo. Se propone la modificación del diseño de un algoritmo genético existente, el 

cual es capaz de reordenar un rompecabezas de 10,375 piezas, y lograr un tiempo 

menor, hasta en un 16%, utilizando las mismas imágenes para tener una comparación 

más directa. 

El Capítulo 1 nos proporciona información acerca del problema en contexto, 

información sobre trabajos relativos, justifica la elaboración de este proyecto y nos da a 

conocer las limitaciones y delimitaciones de la investigación. El Capítulo 2 proporciona 

información sobre el conocimiento actual del tema y otros proyectos relacionados, 

desde el cómo se representa una imagen en computadora y que son los algoritmos 

genéticos, hasta una explicación de propuestas anteriores. El Capítulo 3 explica los 

materiales que se utilizaron para desarrollar esta investigación y nos detalla paso a paso 

los métodos que se implementaron en la programación del algoritmo. El Capítulo 4 

presenta los resultados finales que se lograron obtener y un análisis sobre éstos.  

Finalmente, el Capítulo 5 discute las preguntas de investigación del proyecto y los 

logros según el objetivo. 
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Capítulo 1. Planteamiento del problema 

Actualmente existe una diversa cantidad de algoritmos orientados a la resolución de 

rompecabezas que caen en la categoría de “posición desconocida - orientación 

conocida”.  Sin embargo, aún es necesario optimizar los tiempos de respuesta y/o 

eficiencia de estos, para que puedan ser aplicados en problemas del mundo real.  Por 

ello se intenta avanzar un paso más en el conocimiento de este tema, para estar más 

cerca de la resolución de problemas en el mundo real y que no solamente sea una 

aplicación en un dominio ficticio y/o simulaciones hechas totalmente en computadora. 

1.1 Antecedentes 

Inteligencia artificial 

Si se define la inteligencia como la capacidad de entender, pensar, comprender y 

resolver problemas, podemos decir que la inteligencia artificial (IA) es una rama de la 

ciencia que busca una teoría que guie a la creación de un ente artificial con capacidad de 

tener un comportamiento inteligente; por otro lado, desde el punto de vista tecnológico 

se define como una rama de la ingeniería que se enfoca en crear sistemas informáticos 

que desempeñen actividades que por ahora, los seres humanos llevan a cabo de mejor 

manera y, para las cuales se necesita inteligencia.  Esto último sin limitarse a usar las 

técnicas que utilizaría el hombre [1, 2]. 

 

Antecedentes sobre trabajos relativos 

En junio del 2013 fue presentado en la Conferencia de visión artificial y reconocimiento 

de patrones de la IEEE (“IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition”) el artículo “Un solucionador basado en un algoritmo genético para 

rompecabezas muy largos” (“A genetic algorithm-based solver for very large jigsaw 

puzzles”).  Este es a la fecha el algoritmo que logra mejores resultados, trata sobre el 

comienzo de los rompecabezas y cuándo éstos empezaron a intentar solucionarse por 

medio de la computadora, aproximadamente en 1964, tiempo en el cual sólo se podía 

dar solución a los conformados por 9 piezas. El artículo explica cómo funcionan los 

algoritmos genéticos y como imitan el proceso natural de selección, para ir 

consiguiendo en cada generación una solución más cercana a la imagen que fue 

desordenada aleatoriamente. 
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Este algoritmo es capaz de manejar el mayor número de piezas posibles conocidas a 

la fecha, que son 22,384. Para medir el grado de corrección se utilizan varios métodos, 

uno de ellos compara directamente las piezas contra la posición real en la imagen 

original; el otro consiste en medir la cantidad de piezas adyacentes correctas. En todos 

los casos las piezas están pre-orientadas. Este algoritmo ofrece el primer método eficaz 

para solucionar un rompecabezas de una cantidad de piezas no antes alcanzadas en el 

estado del arte.  Esto se logra mediante el uso de una nueva técnica de cruce y su 

enfoque a futuro podría ser el ofrecer una solución para rompecabezas con piezas de 

orientación desconocida, que tengan piezas faltantes o sobrantes, por ejemplo [3]. 

Se explican brevemente las bases necesarias para ofrecer un solucionador de 

rompecabezas, bases que en lo general consisten en crear una buena función capaz de 

evaluar la compatibilidad de las piezas adyacentes y una estrategia para colocar las 

piezas con el mayor grado de precisión posible.  Sin embargo se siguen haciendo 

esfuerzos por tratar de perfeccionar las funciones de compatibilidad y hacerlas lo más 

discriminativas posibles y con ello más eficientes. 

D. Pomeranz, M. Shemesh y B.-S. Ohad explican en el artículo “Un solucionador 

de rompecabezas de piezas cuadradas de bajo costo totalmente automatizado” (“A fully 

automated greedy square jigsaw puzzle solver”) que se utilizaron dos métricas de 

rendimiento para medir la exactitud de una solución aproximada, en comparación con la 

solución correcta. Estas métricas son: la comparación directa y la comparación 

adyacente. La primera de ellas (comparación directa) consiste en calcular la proporción 

de piezas que han sido colocadas correctamente en la aún posible solución; la segunda 

(comparación adyacente) calcula la proporción de piezas adyacentes que fueron 

colocadas correctamente alrededor de una pieza en particular [4]. 

El proceso de ensamblar y reordenar una imagen formada por un grupo de piezas 

idénticas en tamaño y forma, en las que fue previamente particionada y desordenada, es 

computacionalmente difícil; de hecho se reconoce como un problema NP (“Non-

deterministic Polynomial time” por sus en inglés) en términos de la teoría de la 

complejidad, la cual analiza el grado de dificultad que tiene un problema al ser resuelto 

mediante un algoritmo [5]. Dada la naturaleza del problema descrito, conforme aumenta 

el número de piezas en que se divide la imagen, crece exponencialmente el número de 

combinaciones que se tienen que analizar para volver a ordenarla, y con esto se vuelve 

humana y computacionalmente difícil o casi imposible de ser resuelto.   
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Precisamente una de las características de los problemas NP radica en que para un 

tamaño de problema, aparentemente no tan grande, como en este caso sería el número 

de piezas, una computadora necesitaría una cantidad extraordinaria de recursos (tiempo) 

para ofrecer una solución.  Adicionalmente, una vez llegado ese tamaño crítico de 

problema, no importa de qué tipo o cuántas computadoras se utilicen, simplemente 

nunca serán suficientes y se considera que para fines prácticos el problema no puede ser 

resuelto en un tiempo viable. 

El cómputo evolutivo ofrece una alternativa de solución para los problemas de tipo 

combinatorio, como es el problema de reordenamiento mencionado, de manera que se 

intentan emular los procesos evolutivos naturales para poder encontrar soluciones 

viables.  Esta estrategia tiene la ventaja de que no se requiere explorar exhaustivamente 

todo el espacio de soluciones (lo que en este caso consiste en explorar todas las 

combinaciones posibles para reacomodar las piezas desordenadas), sino de explorar 

selectivamente basándose en evolucionar candidatos a solución, de manera que generen 

nuevos candidatos cada vez con mejores propiedades (ej., una imagen cada vez más 

ordenada) y así, gradualmente, hasta un punto en que se logre llegar a la solución ideal 

(ej., la imagen completamente ordenada). 

El trabajo de S. Dror, D. Omid y N. Nathan S. introduce un nuevo tipo de 

rompecabezas en el cual la posición, orientación y cada lado de las piezas es 

desconocido, este tipo de rompecabezas quizá despierte un gran interés ya que es de los 

mayormente complejos y lo que es más, es representativo de aplicaciones en el mundo 

real, como lo es la reconstrucción de documentos triturados [3]. 

1.2 Definición del problema 

Se desea mejorar un algoritmo existente o generar uno distinto que sea eficiente para 

que una imagen desordenada y desconocida, que fue dividida en piezas idénticas en 

tamaño y forma, pueda ser reordenada en un tiempo razonable por una computadora.  

Para ello se ha de modificar la función de aptitud y/o cruce de un algoritmo ya existente 

u optar por crear otro algoritmo evolutivo.  Se desea definir un método que resuelva una 

imagen de prueba, que haya sido utilizada anteriormente en otros estudios, la cual estará 

desordenada, y lograrlo en un menor tiempo (número de generaciones) o bien, poder 

encontrar una solución a un rompecabezas con un mayor número de piezas. 



 

5 

 

Este problema resulta particularmente fácil de resolver para una computadora, al 

considerar una cantidad pequeña de particiones o divisiones en la imagen, ya que es 

sencillo y rápido explorar al 100% las soluciones hasta encontrar el ordenamiento 

correcto de cada pieza. Conforme el número total de piezas a reordenar aumenta en la 

imagen, este mismo problema se vuelve extremadamente complejo y difícil de resolver 

en tiempo, ya que las estrategias convencionales de búsqueda, basadas en exploraciones 

exhaustivas, se vuelven incapaces de encontrar una solución por el tiempo que toma 

explorar todas las soluciones posibles. 

1.3 Objetivos de la investigación 

Objetivo General 

Implementar un algoritmo evolutivo para el ensamble de imágenes tipo rompecabezas 

de piezas cuadradas. 

Objetivo específico 

Lograr una mejora ya sea en el tiempo de respuesta, en la cantidad de generaciones 

utilizadas para llegar a un resultado, o en el nivel de eficiencia que ofrezca un algoritmo 

evolutivo ya existente o uno propuesto [3]. 

1.4 Preguntas de investigación 

En el intento de ofrecer una mejora al algoritmo propuesto por S. Dror, D. Omid y N. 

Nathan S., el cual hasta la fecha ha demostrado ser el de mayor eficacia en su categoría, 

surgen alrededor del tema algunas interrogantes como: 

 ¿Qué parte del algoritmo evolutivo es el punto clave a modificar para lograr una 

mejoría en el resultado obtenido? 

 ¿Cuáles imágenes (según su grado de dificultad o tamaño), de las disponibles en 

las bases de datos de pruebas, serán adecuadas para probar la implementación? 

 ¿Se podrán mejorar los resultados obtenidos por la propuesta de S. Dror, D. 

Omid y N. Nathan S. [3]? 

 ¿Será posible medir objetivamente los resultados para compararlos contra 

resultados anteriores y determinar si se logró o no, en algún grado, la mejoría 

que se desea? 

 ¿Qué tamaño de imagen será el mayor que pueda ser resuelto con esta 

propuesta?  
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1.5 Justificación de la investigación 

¿Qué relevancia tiene el reordenamiento de imágenes particionadas en piezas idénticas 

en tamaño y forma?  Una de las aplicaciones podría ser en la química ya que según   W. 

Marande y G. Burger “En la mitocondria del diplonema unicelular eucariote, los genes 

están sistemáticamente fragmentados en piezas pequeñas que son codificadas en 

cromosomas separados, transcritos individualmente y posteriormente concatenados en 

mensajeros contiguos de moléculas de RNA”.  Entonces, de alguna manera, esta 

información genética puede ser asimilada como una imagen desordenada y de ahí que se 

puede dar una aplicación en este campo. En arqueología puede ser utilizado para hacer 

coincidir u ordenar escaneos de imágenes de piezas arqueológicas o pinturas de los 

muros de Thera, por dar un ejemplo.  En edición de imágenes se puede aplicar para 

detectar objetos dentro de una región y moverlos a otra región de una manera más fácil 

y práctica, sin que se note que se aplicó algún efecto. 

Considerando el aspecto teórico, el campo de las ciencias computacionales avanza 

conforme se van logrando metas anteriormente no alcanzadas.  Particularmente, para un 

problema como el descrito en este proyecto, en donde por un lado se toma un problema 

NP y, donde por otro, se propone un algoritmo evolutivo para resolverlo, hay dos áreas 

computacionales claramente identificadas:  la complejidad computacional y la 

inteligencia artificial.  En ambas es especialmente importante el proponer nuevos 

algoritmos (o modificar los existentes) para mejorar los tiempos alcanzados 

anteriormente al resolver un problema específico o bien, la aplicación o adaptación de 

paradigmas, como en este caso el del cómputo evolutivo, para encontrar soluciones en 

un tiempo más corto o para tamaños de problema más grandes. 

Ésta es quizás la principal justificación de este proyecto, ya que se intenta mejorar lo 

logrado anteriormente al ensamblar imágenes, y realizar comparación directa contra las 

mismas imágenes que han sido utilizadas en otros estudios, de manera que pueda 

cuantificarse en forma objetiva una posible mejora.  
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1.6 Limitaciones y delimitaciones de la  investigación 

Limitaciones: 

 Dada la complejidad del tema abordado, es posible que un semestre no sea 

tiempo suficiente para obtener resultados concluyentes. 

 Determinar el grado de mejoría alcanzado puede ser complicado  si el algoritmo 

actual ya es suficientemente bueno. 

 Para la implementación del algoritmo se utilizará “Processing”, el cual se 

considera ser un lenguaje de programación adecuado por estar orientado a la 

manipulación de imágenes, sin embargo al ser un lenguaje de alto nivel puede 

no ser tan eficiente en términos de tiempo de ejecución [6]. 

Delimitaciones: 

 Estudio enfocado a la mejora de un algoritmo existente o creación de uno nuevo, 

aunque es importante generar una interfaz de usuario para pruebas y 

visualización, esto último no es el objetivo principal. 

 Respecto a la imagen se tienen las siguientes limitaciones: 

o Estará compuesta de cientos o miles de piezas idénticas cuadradas. 

o Será un grid de M x N renglones y columnas, respectivamente. 

o Puede ser a color, blanco y negro o escala de grises. 

o Se desconoce la posición correcta de cada pieza. 

o El algoritmo desconoce la imagen original que debe lograr reordenar. 

o Se conoce la dimensión de la imagen. 

o Piezas pre-orientadas (no es posible rotar las piezas). 

o La imagen está completa, no sobran y no faltan piezas en la imagen. 

o Serán utilizadas las imágenes de la propuesta de S. Dror [3]. 

 El desempeño del algoritmo será medido en función de la cantidad de 

generaciones necesarias para alcanzar un resultado. 

  

Para efecto de pruebas y benchmarking, en realidad sí se conoce la imagen a ser 

reordenada, pues es necesario saber si el algoritmo es capaz o no de encontrar la 

solución.  Sin embargo, en esencia, el algoritmo no conoce la imagen a reordenar, es 

decir, procesa como entrada la imagen desordenada sin tener referencia previa o 

información de ningún tipo acerca de cómo debe quedar la imagen final, ni de la 

posición correcta de las piezas.  
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Capítulo 2. Marco Teórico 

El marco teórico desarrollado en esta investigación permite al lector conocer las bases 

sobre las que se fundamenta este proyecto, mismas que toman en cuenta los elementos 

más importantes como lo son fórmulas, funciones y conceptos para intentar lograr la 

mejoría deseada. Para ello esta sección se divide en subtemas los cuales fueron 

ordenados de acuerdo a su complejidad con el fin de intentar ofrecer una mejor 

explicación para el lector. 

2.1 Representación de una imagen en una computadora 

Para que una computadora pueda representar una imagen primero se debe digitalizar, 

este proceso consiste en sustituir una imagen real, que tiene infinitos puntos, por un 

conjunto finito de valores que una computadora pueda representar sin problemas, este 

conjunto de valores es en sí la imagen. Hay dos formas básicas de digitalización, ráster 

y vectorial, siendo la representación ráster la de nuestro interés. 

 

Representación vectorial 

Esta representación es comúnmente utilizada para almacenar imágenes de aplicaciones 

CAD, tales como figuras geométricas, planos, etc. Tiene la ventaja de poder ser 

escalada sin pérdida de calidad y sin ningún problema. Pesan menos que las imágenes 

de mapa de bits o ráster ya que éstas sólo almacenan reglas de trazado de líneas, vértices 

y reglas matemáticas para generar el dibujo o imagen que representa. 

 

Representación ráster 

Cada punto que constituye la imagen es representado por una celda de una rejilla, la 

cual guarda los atributos o información del color de cada punto, celda o elemento de la 

imagen.  A estos se les conoce como pixeles y el color en ellos es guardado de forma 

numérica.  Estas imágenes no se pueden escalar sin perder calidad ya que llega un punto 

en el que se nota que está compuesta por pixeles. Se almacena guardando una sucesión 

ordenada de todos los atributos de los elementos de la imagen. 
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Pixel. 

Es la unidad mínima en la cual se puede dividir una imagen en una pantalla, se llama así 

por su nombre en inglés “picture element”.  Cada uno de estos posee un valor de color 

numérico, pudiendo representar: blanco, negro, una escala de gris o un color, 

dependiendo de la profundidad de color que tenga la imagen. 

 

Profundidad de color. 

Es la cantidad de bits por pixel (bpp) necesarios para almacenar información sobre un 

color y ser representado en una imagen. Cada pixel puede representar 2
n
 colores 

distintos debido a la naturaleza del sistema binario, por lo tanto las profundidades de 

color más usuales se enlistan de la siguiente manera: 

 

Tabla 2.1 Profundidades de color más usuales. 

Profundidad de color (bpp) Descripción 

1 2 colores, conocido como monocromo 

2 4 colores p CGA 

4 16 colores, profundidad mínima aceptada por la EGA 

8 256 colores, conocido como VGA 

10 1,024 colores, usado en UHDTV 

16 65,536 colores 

24 16,777,216 colores 

32 224 bpp + 8 bits para canal alpha (transparencia) 

 

Resolución. 

Es la cantidad de celdas horizontales multiplicada por la cantidad de celdas verticales 

que tiene una imagen, es decir, los pixeles.  La resolución determina la calidad de la 

imagen, junto con la profundidad de color. 
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2.2 Espacio de color, normalización LAB 

Un espacio de color es un modelo matemático abstracto que se utiliza para la 

representación numérica o rangos de colores.  Se toman algunos componentes del color, 

generalmente tres o cuatro, como lo es el caso del RGB (red, green, blue) o CMYK 

(cyan, magenta, yellow, negro).  El espacio RGB representa los colores basándose en la 

adición de intensidad de luz de sus tres componentes primarios, que son el rojo, verde y 

azul. El espacio CMYK se basa en la sustracción del color y utiliza los componentes 

cyan, magenta, amarillo y negro para su representación.  Es más utilizado en la pintura, 

y a diferencia del modelo RGB, éste se basa en la capacidad de absorción de luz de los 

objetos, es por ello que los colores secundarios en el modelo RGB dan como resultado 

los colores primarios del modelo CMY y viceversa. Dicho de otra manera, en el espacio 

de color RGB, la combinación de los 3 colores: rojo, verde y azul, daría como resultado 

un color blanco, ya que hablamos de una combinación de intensidad de luces. En el 

espacio de color CMY, la combinación de sus 3 componentes: cyan, magenta y amarillo 

darían como resultado el color negro. 

 

LAB es un espacio de color tridimensional y sus tres componentes son: 

L: Luminosidad, que es el brillo o valor entre blanco y negro asignado para ese color. 

A: Sus valores negativos representan el color verde y en el extremo opuesto el magenta. 

B: Sus valores negativos representan el color azul y en el extremo opuesto el amarillo. 

 

 

Figura 2.1 Representación de las 3 componentes  LAB. 

“a’ tiene valores desde verde hasta el magenta generalmente desde -128 hasta 127. “b’ tiene valores desde 

azul hasta el amarillo generalmente desde -128 hasta 127. “l” tiene valores desde negro hasta blanco 

generalmente desde 0 hasta 100. http://www.lfrivera-itgt.com/2010/04/el-espacio-lab.html 
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A diferencia de los modelos RGB y CMYK, que son dependientes del dispositivo de 

reproducción, el espacio LAB fue diseñado pensando en la capacidad de percepción de 

color del ojo humano, de manera que la componente de luminosidad se asemeja a la 

percepción humana que se tiene de la luz. Su representación es independiente de 

cualquier dispositivo teniendo fijado un punto blanco de referencia, lo cual significa que 

si una imagen o color está representado en el espacio de color LAB, se tiene la certeza 

de que cualquier otro dispositivo deberá reproducirlo e igualarlo a la misma tonalidad 

[7, 8]. Para convertir del espacio de color RGB a LAB es necesario primero pasarlo al 

sistema de coordenadas XYZ de la siguiente manera: 

 

[
𝑋
𝑌
𝑍

] = [𝑀] [
𝑅
𝐺
𝐵

] 

 

RGB debe estar normalizado a valores entre 0 y 1. M varía dependiendo el espacio de 

color utilizado y el punto blanco de referencia dado, en este caso es el D65, el cual 

considera condiciones de luminosidad similares a la luz de medio día. Los valores para 

M son: 

 

𝑀 = [
0.4124564 0.3575761 0.1804375
0.2126729 0.7151522 0.0721750
0.0193339 0.1191920 0.9503041

] 𝐶𝑜𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖ó𝑛 𝑅𝐺𝐵 𝑎 𝑋𝑌𝑍 

 

𝑀−1 = [
3.2404542 −1.5371385 −0.4985314

−0.9692660 1.8760108 0.0415560
0.0556434 −0.2040259 1.0572252

] 𝐶𝑜𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖ó𝑛 𝑋𝑌𝑍 𝑎 𝑅𝐺𝐵 
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Una vez obtenidos los valores XYZ la conversión a LAB es de la siguiente manera: 

 

𝐿 = 116𝑓𝑦 − 16 

𝑎 = 500(𝑓𝑥 − 𝑓𝑦) 

𝑏 = 200(𝑓𝑦 − 𝑓𝑧) 

 

 

𝑓𝑥 = {
√𝑥𝑟
3 , 𝑥𝑟 > 𝜀

𝑘𝑥𝑟 + 16

116
, 𝑥𝑟 ≤ 𝜀

 

𝑓𝑦 = {
√𝑦𝑟
3 , 𝑦𝑟 > 𝜀

𝑘𝑦𝑟 + 16

116
, 𝑦𝑟 ≤ 𝜀

 

𝑓𝑧 = {
√𝑧𝑟
3 , 𝑧𝑟 > 𝜀

𝑘𝑧𝑟 + 16

116
, 𝑧𝑟 ≤ 𝜀

 

     

 

𝑥𝑟=

𝑋

𝑋𝑟
 

𝑦𝑟=

𝑌

𝑌𝑟
 

𝑧𝑟=

𝑍

𝑍𝑟
 

 

 

𝜀 = 0.008856, 𝑘 = 903.3 

 

 

Matrices y fórmulas tomadas de [9]. 
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2.3 Algoritmos genéticos 

Los algoritmos genéticos son métodos de programación que están basados en la 

evolución biológica y son una estrategia para resolución de problemas de optimización. 

Se comienza con un conjunto de individuos candidatos a una solución generados 

aleatoriamente y codificados de alguna manera; este conjunto posteriormente es 

evaluado en su totalidad por una función de aptitud (“fitness function”). Se sabe que este 

conjunto de individuos son soluciones que en principio pueden no ser tan prometedoras, 

sin embargo, el algoritmo se encargará de ir mejorándolas por medio de iteraciones y 

recombinaciones hechas al azar.  

En cada iteración se seleccionan las soluciones más prometedoras evaluadas 

previamente por la función de aptitud y se les permite reproducirse generando copias de 

ellas, éstas se modifican parcialmente al azar y se espera que alguna o algunas de esas 

copias puedan ser mejor que las anteriores. Este proceso, se repite hasta que la aptitud 

media de la población es incrementada lo suficiente hasta que se llegue a una solución 

aceptable para el problema en cuestión. 

 

Métodos de representación 

Antes que nada, para que una computadora pueda procesar la información de un 

problema que se pretende resolver con un algoritmo genético, es necesario que se 

codifiquen las posibles soluciones para ser manipuladas por la computadora. 

Existen varias maneras de representar estas soluciones; sin embargo, las más 

comunes suelen ser por medio de cadenas, binarias (unos y ceros), cadenas de números 

enteros o decimales y cadenas de letras. Cada posición de estos dígitos, números o 

letras, según sea el caso, representa un aspecto particular en la solución. A la 

representación de una solución completa a menudo se le llama cromosoma y a las partes 

que lo conforman se les suele llamar genes. A cada iteración se le suele llamar 

generación y en cada una de esas iteraciones se genera una nueva población según los 

criterios de selección y reproducción que se hayan tomado. 
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Función de aptitud 

Parte del algoritmo que se encarga de evaluar cuantitativamente a los cromosomas y 

determina qué tan cercano se encuentra a la solución deseada. Suele ser difícil definir 

esta función en el algoritmo ya que debe ser objetiva y precisa la medición de qué tan 

cercano se encuentra a la solución. 

 

Operador de selección 

Este se encarga de escoger los cromosomas (cadenas de bits, números o letras) para 

llevar a cabo la reproducción, cuanta más  aptitud tenga el cromosoma (según la función 

definida) mayor probabilidad habrá de que sea seleccionado en un futuro para seguir 

efectuando su reproducción, Se pueden utilizar varias técnicas para seleccionar qué 

cromosomas serán candidatos a reproducción, a continuación se enlistan sólo algunos 

de los más comunes: 

 

 Elitista: Garantiza la selección de cromosomas con  mayor aptitud de cada 

generación. 

 Proporcional a la aptitud: Cromosomas con mayor aptitud sólo tienen un grado de 

probabilidad de ser seleccionados. 

 Ruleta: Selección proporcional a la aptitud,  la probabilidad de que un individuo sea 

seleccionado es una proporción respecto a la aptitud de todos los cromosomas. 

 Escalada: Al incrementar el nivel de aptitud media de la población, aumenta 

también el nivel de la presión selectiva y con ello la función se hace más 

discriminadora. 

 

Operador de cruce. 

Una vez que se han seleccionado los cromosomas aptos para la reproducción, estos son 

sometidos a cambios en su estructura genética; es decir, cambios en su cadena binaria, 

de números o letras, según sea el caso. Esto es con la finalidad de que la modificación 

favorezca el nivel de aptitud medio de la población de la nueva generación. Las 

estrategias básicas para esta operación son el cruzamiento y la mutación. 
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El cruzamiento toma a dos de los individuos (cromosomas) previamente 

seleccionados y se encarga de que estos intercambien segmentos de código según un 

punto elegido en la cadena codificada. Esto es similar a la recombinación biológica 

entre dos organismos haploides.  

Por ejemplo la cadena binaria 01001101 se podría reproducir con la cadena 

10010110 fijando como punto de cruce a partir del sexto gen, por lo tanto podrían 

resultar dos nuevos cromosomas que pudieran ser 01001110 y 10010101. 

La mutación se encarga de producir cambios en la cadena de manera aleatoria, pero 

este cambio es en el gen, generalmente sucede con una probabilidad de mutación muy 

pequeña. Tomando como ejemplo la primera cadena 01001101, esta podría mutar en su 

gen número 5 y quedar como 01000101. El siguiente es un ejemplo de seudocódigo de 

un algoritmo genético simple: 

 

INICIAR /*Algoritmo genético simple*/ 

Generar población inicial 

Calcular aptitud de cada individuo 

MIENTRAS NO Terminado HACER 

INICIAR /*Producir nueva generación*/ 

PARA (Tamaño población) / 2 HACER 

INICIAR /*Ciclo reproductivo*/ 

Seleccionar padres (2 individuos con probabilidad de selección según aptitud) 

Cruzar y obtener dos descendientes (Con cierta probabilidad) 

Calcular aptitud de los descendientes mutados 

Insertar los descendientes en la nueva generación 

FIN 

SI Población ha convergido ENTONCES Terminado = VERDADERO 

FIN 

FIN 

 

Una cuestión muy importante es el plantear el tamaño de la población, ya que el 

seleccionar un tamaño muy pequeño puede acarrear no explorar el espacio de búsqueda 

adecuado y el trabajar con una población muy grande puede generar problemas de 

excesivo costo computacional. Algunos estudios teóricos indican que el tamaño óptimo 

de la población para un cromosoma de longitud L crece exponencialmente. Sin 

embargo, implicaría que los algoritmos genéticos no tendrían una aplicación en 

problemas reales por su incompetencia respecto a otros métodos de optimización 

combinatoria. Otros estudios sugieren un tamaño de población L a 2L es suficiente para 

atacar un problema con éxito [10, 11]. 
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2.4 Teoría detrás del re-ensamble de un rompecabezas 

Esta sección aborda algunos trabajos relacionados con el armado de un rompecabezas, 

de los cuales se menciona lo más destacado y que servirá para mejorar los resultados 

obtenidos anteriormente. 

2.4.1 Una posible solución en tres pasos  

Para D. Pomeranz, M. Shemesh y B.-S. Ohad, la métrica de compatibilidad entre las 

piezas del rompecabezas es en sí, el fundamento de cada solucionador de rompecabezas. 

Dadas dos piezas xi, xj y una posible relación R entre ellas, la función de compatibilidad 

predice la probabilidad de que esas piezas sean realmente contiguas en relación con R, 

de hecho el algoritmo propuesto subdivide en tres partes el problema de reconstrucción, 

para resolverlos por separado, estas tres subdivisiones son: 

 

Problema de ubicación, el colocador (“The placer”) 

Dada una pieza o un rompecabezas parcialmente resuelto, el colocador encuentra la 

posición de las piezas restantes guardadas en un banco de piezas. Esta parte del 

algoritmo toma en cuenta las dimensiones reales de la imagen ya que al ensamblar las 

piezas con la posible solución no se debe exceder ni la altura ni el ancho de la imagen 

real. También, considera mayormente informativas las piezas que ya están colocadas en 

la solución y, que tienen un menor número de espacios vacíos a su alrededor, de ahí que 

se le deba dar más prioridad a colocar una pieza en ese espacio y que el resultado final 

conserve su forma rectangular original. Los resultados obtenidos utilizando la métrica 

de estimación que ellos llaman “mejor compañero” (“Best buddies”), muestran que este 

criterio para colocar las piezas es acertado, sin embargo, en ocasiones posiciona las 

piezas erróneamente en relación con las demás (ver Figura 2.2).  La Ecuación 1 muestra 

cómo se realiza el cálculo de la métrica “mejores compañeros”. 

 
∀𝑥𝑘 ∈ 𝑃𝑖𝑒𝑧𝑎𝑠, 𝐶(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 , 𝑅1) ≥ 𝐶(𝑥𝑖 , 𝑥𝑘 , 𝑅1)   y  ∀𝑥𝑝 ∈ 𝑃𝑖𝑒𝑧𝑎𝑠, 𝐶(𝑥𝑗 , 𝑥𝑖 , 𝑅2) ≥ 𝐶(𝑥𝑗 , 𝑥𝑝 , 𝑅2) 

Ecuación 1 Métrica de “mejores compañeros”. 

∀xk y ∀xp son todas las piezas que no son xi o xj. R1 y R2 son relaciones opuestas ej. R1=izquierda-derecha, 

R2=derecha-izquierda. Entonces se dice que xi es el mejor compañero de xj si y sólo si, la relación de 

compatibilidad izquierda-derecha de xi con xj es mayor o igual a la relación de compatibilidad izquierda-

derecha de xi con cualquier otra pieza y la relación de compatibilidad derecha-izquierda de xj con xi es 

mayor o igual a la relación de compatibilidad derecha-izquierda de xj con cualquier otra pieza. En 

palabras más simples, el cálculo de la compatibilidad de xi tiene que indicar que xj es su mejor compañero 

y el cálculo de la compatibilidad de xj tiene que indicar que xi es su mejor compañero. 
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Resultado del colocador Imagen original Resultado del colocador Imagen original 

    

    

Figura 2.2 Imágenes extraídas de los resultados del colocador [4]. 

 

Problema de segmentación, el seccionador (“The segmenter”). 

Dado un completo posicionamiento por el colocador se procede a buscar regiones que 

fueron armadas de forma correcta, las cuales se llaman segmentos. Esta parte busca 

aleatoriamente las regiones y permite que dos piezas permanezcan en la misma región, 

solo si se es el mejor compañero. 

 

Problema de intercambio, el intercalador (“The shifter”). 

Una vez que hayan terminado de calcularse los segmentos por el seccionador, se 

procede a intercambiar las partes en el rompecabezas, tal que una mejor solución pueda 

ser encontrada. El intercalador se mantiene en un ciclo repetitivo que busca siempre el 

último segmento mayor y lo toma como base al ejecutar el colocador de nuevo. Que la 

solución vaya creciendo alrededor del segmento base sin una referencia a una posición 

en particular, es equivalente a intercambiar el segmento mayor a una mejor ubicación, la 

cual determina el colocador. Una vez que el colocador complete una nueva posible 

solución se realiza la segmentación nuevamente. 

 

2.4.2 Métrica de compatibilidad de piezas. 

Una de las métricas de compatibilidad entre las piezas del rompecabezas es la basada en 

la disimilitud. La disimilitud entre dos piezas xi y xj puede ser medida sumando el 

cuadrado de las diferencias de color de pixeles en el borde de las piezas [4]. Ésta es la 

misma métrica utilizada por D. Mondal, Y. Wang y S. Durocher, quienes también 

concuerdan que en la resolución de un rompecabezas, una de las cuestiones más 
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importantes es asegurar la compatibilidad entre dos piezas; por eso es que introdujeron 

una nueva métrica de compatibilidad basada en otras dos, a la cual llamaron M+S. La 

primera está basada en la disimilitud del color, o SSD por sus siglas en inglés (“Sum of 

Squared Distance Scoring”); la segunda es la “compatibilidad gradiente de 

Mahalanobis”, o MGC por sus siglas en inglés (“Mahalanobis gradient compatibility”), 

que a diferencia de la métrica de disimilitud del color, calcula la diferencia de 

gradientes de color en los bordes entre dos piezas [12]. La Ecuación 2 muestra este 

cálculo. 

Sea xi una pieza del rompecabezas de cantidad de pixeles P×P, se utiliza xi(h,w,c) 

para denotar el valor del pixel en la posición (h,w) para ese canal de color c. La suma 

del cuadrado de diferencias de color o SSD se puede calcular de la siguiente manera: 

 

𝐷𝐿𝑅(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ∑ ∑ (𝑥𝑖(ℎ, 𝑃, 𝑐) − 𝑥𝑗(ℎ, 1, 𝑐))
2

𝑃

ℎ=1

3

𝑐=1

 

Ecuación 2 Sumatoria del cuadrado de las diferencias de color (SSD). 

DLR = Disimilitud izquierda derecha de xi y xj  (xj se encuentra a la derecha de xi). c = Canal de color, 

puede ser 1, 2 o 3. h = Valor de color en ese canal. P = Numero de pixel. 

 

Las diferencias de color derecha-izquierda, arriba-abajo, abajo-arriba son definidas 

de forma similar, se toman en cuenta varios espacios de color como RGB y LAB. Sin 

embargo, se encuentra que no hay grandes diferencias entre sí y deciden utilizar el 

modelo RGB. 

 

2.4.3 Métrica para analizar gradientes  

En [13] A.C. Gallagher define una clasificación de 3 tipos de rompecabezas las cuales 

son:  

 

1. Rompecabezas con piezas de orientación conocida y posición desconocida. 

2. Rompecabezas con piezas de orientación y posición desconocida. 

3. Rompecabezas de orientación desconocida y posición conocida. 

 

Para el re-ensamble de la clasificación uno y dos, propone un algoritmo basado en 

árboles [14] y la solución de la clasificación 3 la da mediante un MRF (“Markov 

Random Field”) [15]. 
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A. C. Gallagher propone la técnica de compatibilidad gradiente de Mahalanobis 

(“Mahalanobis gradient compatibility”) o MGC.  Este método toma en cuenta que la 

técnica de disimilitud de color puede fallar en casos donde los bordes de las piezas 

contiguas tienen gradientes, es decir que el color en esas piezas tenga una apariencia de 

transición suave o degradado. En esencia, esta técnica se enfoca en piezas que contienen 

gradientes en el borde de la misma, por lo tanto penaliza los cambios de intensidad en el 

color y no el cambio o diferencia de color en sí, por lo tanto, verifica que dos piezas 

contiguas tengan una distribución gradiente similar al gradiente de la pieza a la cual se 

está buscando su pieza adyacente. Para calcular la MGC entre dos piezas xi y xj, donde xi 

está a la izquierda de xj, se define un arreglo de tres columnas por P filas (Canales de 

color RGB × Cantidad de pixeles), entonces tenemos: 

 

𝐺𝑖𝐿(𝑝, 𝑐) = 𝑥𝑖(𝑝, 𝑃, 𝑐) − 𝑥𝑖(𝑝, 𝑃 − 1, 𝑐) 

GiL =  Cambios de intensidad en el lado derecho de la pieza. p =  número de pixel. c = canal de color 

RGB. P = Cantidad de pixeles. 

 

Entonces la distribución de gradientes en la pieza xi por su lado derecho sería: 

 

𝜇𝑖𝐿(𝑐) =
1

𝑃
∑ 𝐺𝑖𝐿(𝑝, 𝑐)

𝑃

𝑝=1

 

Este cálculo es para la diferencia entre las últimas dos columnas del borde de la pieza i 

en los canales RGB y la covarianza SiL de GiL contiene la relación de gradientes 

cercanos al borde de la pieza, queda entonces la siguiente fórmula para determinar la 

relación de compatibilidad entre las piezas xi y xj. 

 

𝐷𝐿𝑅(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ∑(𝐺𝑖𝑗𝐿𝑅(𝑝) − 𝜇𝑖𝐿)𝑆𝑖𝐿
−1(𝐺𝑖𝑗𝐿𝑅(𝑝) − 𝜇𝑖𝐿)

𝑇
𝑃

𝑝=1

 

Ecuación 3 Compatibilidad gradiente de Mahalanobis. 

Ecuación que ayuda a determinar la compatibilidad de los bordes cuando estos tienen gradientes. 

 

Esta función se toma en cuenta por ser un antecedente, sin embargo no se implementa 

por razones de un costo de cómputo elevado en el cálculo.  Para una explicación más 

detallada de la función MGC ver [13]. 
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2.4.4 Una solución basada en un algoritmo genético  

En el algoritmo que desarrolla S. Dror, D. Omid y N. Nathan S,. cada cromosoma (ver 

sección 2.3) representa una posible solución completa. En este caso un cromosoma 

representa un arreglo completo de todas las piezas del rompecabezas; inician con una 

población aleatoria de 1,000 individuos los cuales se someten en cada iteración a una 

evaluación por parte de la función de aptitud (“fitness function”). Deciden utilizar la 

métrica de la disimilitud de color en los bordes ya que para ellos cumple con el criterio 

de ser lo suficientemente discriminativa. Para agilizar los cálculos computacionales se 

utiliza una tabla de búsqueda de tamaño 2∙(N∙M)2 (N y M son la cantidad de piezas) que 

contiene los valores de compatibilidad de todas las piezas; pero esta tabla solo contiene 

los valores en direcciones izquierda-derecha y abajo-arriba, ya que se deduce que las 

direcciones derecha-izquierda y  arriba-abajo pueden ser fácilmente calculadas (ver 

sección 2.4.2). 

El pseudocódigo utilizado en este algoritmo es el siguiente: 

 

Población ← generar 1000 cromosomas aleatorios 

PARA generación número = 1 → 100 HACER 

      Evaluar todos cromosomas usando la función aptitud 

      NUEVA población ← NULL 

      Copiar los 4 mejores cromosomas a la nueva Población 

      MIENTRAS Tamaño (nueva población) ≤ 1000 HACER 

            padre1 ←seleccionar cromosoma 

            padre2 ←seleccionar cromosoma 

            Hijo ← cruzar (parent1, parent2) 

            Agregar Hijo a nueva Población 

      TERMINAR MIENTRAS 
      Población ← nueva Población 

TERMINAR PARA 

 

La solución que proponen consiste en que dados dos cromosomas padres (posibles 

soluciones completas y distintas), el operador de cruce crea un nuevo cromosoma hijo. 

Éste inicia añadiendo una pieza a la nueva solución y se mantiene agregando las piezas 

restantes desde un banco de piezas disponible, esto lo hace añadiendo sólo de forma 

adyacente, así asegura no repetir piezas en la nueva solución, además como el operador 

de cruce conoce la dimensión final del resultado puede asegurar no alterar la dimensión 

real esperada (ver Figura 2.3). 
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Padre 1 Padre2 10 piezas 70 piezas 

    

180 piezas 258 piezas 304 piezas Nuevo cromosoma 

Figura 2.3 El operador de cruce. 

Resultado del cruce de padre 1 y padre 2, la secuencia muestra cómo se van adjuntando las nuevas piezas 

siempre por alguno de los bordes no asignados. 

 

En resumen, el operador de cruce se divide en 3 fases: 

 

Primero, si los dos padres coinciden en que una pieza xi tiene la misma relación R 

para xj en ambas partes, entonces se da por bien colocada esa pieza, la añade y continua 

con este mismo paso, en caso contrario continua. 

Segundo, si el criterio anterior no se cumplió, el operador revisa si uno de los padres 

tiene una pieza xj con relación R de xi que sea el “mejor compañero” (ver sección 2.4.1) 

de xi en esa misma relación, si esto se cumple, añade la pieza y continúa con el primer 

paso, en caso contrario continúa. 

Tercero, si el criterio anterior tampoco se cumplió, el operador selecciona 

aleatoriamente una pieza y la añade a la pieza más compatible y continúa con el primer 

criterio [3]. 
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Capítulo 3. Materiales y Métodos 

Este proyecto se basa en la modificación del algoritmo propuesto por S. Dror, D. Omid 

y N. Nathan S. [3] y en esta sección se describen los pasos que se realizaron para llevar 

a cabo la implementación. 

3.1 Descripción del área de estudio 

Este proyecto se basa en la aplicación del cómputo evolutivo para ofrecer y/o mejorar 

una solución a un rompecabezas con piezas cuadradas. La computación evolutiva es una 

rama de la inteligencia artificial que utiliza la emulación de procesos evolutivos 

naturales como mecanismo de búsqueda y aprendizaje. Desde 1,960 se proponen 

algunos modelos de computación evolutiva y, se les denomina en conjunto como 

algoritmos evolutivos. Éstos constan de los siguientes elementos: representación o 

codificación de las posibles soluciones del problema a tratar, un conjunto de individuos 

de estas posibles soluciones, un método para generar nuevos individuos a partir del 

conjunto actual (operador de cruce y mutación), una función de aptitud o evaluación que 

determine la capacidad que el conjunto tiene para la resolución del problema tratado, y 

una forma de seleccionar a los mejores individuos del conjunto con el fin de otorgar 

mayores posibilidades a las mejores soluciones [16]. 

 

3.2 Materiales 

A continuación se enlistan cada uno de los materiales utilizados en la realización de este 

proyecto y se brinda una descripción de cómo se implementaron. 

 

 Lenguaje de programación “Proccessing”. 

 Computadora 1 para programación y pruebas. (Dell Latitude E6320, Intel(R) 

Core(TM) i7-2640M 2.80GHz, 4Gb RAM, Sistema Operativo Windows 7 x64). 

 Computadora 2 para pruebas. (Dell Optiplex 3010, Intel(R) Core(TM) i3-3220, 

8Gb RAM, Sistema Operativo Windows 7 x64) 

 3 conjuntos de imágenes utilizadas en proyectos anteriores. (2 conjuntos de 20 

imágenes y 1 conjunto de 3 imágenes). 

 1 conjunto de 10 nuevas imágenes para nuevas pruebas. 
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3.3 Métodos 

 A continuación se enlistan cada uno de los métodos utilizados en la realización 

de este proyecto y se brinda una descripción de cómo se implementaron. Para evitar 

confusiones, todos los métodos y propiedades tendrán un estilo de letra itálico y sólo la 

primera vez mencionados aparecerán entre comillas (“”). 

 

3.3.1 Diseño de la clase RompeCabezas. 

La clase “RompeCabezas” guarda las propiedades principales de cada cromosoma, 

debido a que cada uno de ellos representa una solución, se decidió que cada uno 

contenga todos los elementos básicos. Para evitar duplicidad de datos en memoria, 

algunas de estas propiedades solo son referencias a las propiedades del primer 

cromosoma creado, el cual se usa para generar la primera población aleatoria. Las 

propiedades que contiene esta clase son: “Aptitud”, “Orden” y “Prop” que pertenece a 

la clase “Propiedad”. 

La Aptitud es el valor de eficiencia calculado para esa solución. El Orden es un 

listado de enteros el cual guarda la posición de las piezas. Como el lenguaje 

“Proccesing” ofrece algunas funciones típicas de búsqueda de listas para este tipo de 

dato (“IntList”), es por eso que se decide utilizar. Las propiedades que contiene el tipo 

de dato Propiedad son definidos más adelante. 

La clase RompeCabezas contiene algunos métodos para mostrar el rompecabezas 

en pantalla, sin embargo los relacionados al algoritmo en sí fueron sólo 2, obtener orden 

“obtOrden()” y obtener aptitud “obtApt()”. El método obtOrden() es utilizado en la 

creación de la primer generación. Su función es crear un arreglo de tamaño igual a la 

cantidad de piezas, enumerar cada posición y posteriormente darle un orden aleatorio.  

Es decir, si nuestro rompecabezas contiene 4 filas y 3 columnas, tenemos un total de 12 

piezas, entonces se crearía un arreglo unidimensional con 12 elementos enumerándolos, 

para después ordenarlo aleatoriamente. 

La aptitud obtApt() es la función principal que determina el grado de corrección de 

una solución en una instancia en particular, esta función recorre de izquierda-derecha y 

arriba-abajo el Orden y obtiene la Sumatoria del cuadrado de las diferencias de color 

(SSD). de las piezas que existen en las posiciones indicadas según el Orden.  Cabe 

mencionar que este valor sólo se lee de la tabla de consulta que contiene todos estos 
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valores (ver sección Piezas, tabla de consulta y normalización de aptitud.). 

Independientemente de que el Orden sea un arreglo unidimensional, no hay que perder 

de vista que sólo referencía la posición de una pieza; volviendo al ejemplo anterior, si 

tenemos un Orden de tamaño 12, con 4 filas y 3 columnas, entonces este mismo es leído 

como un arreglo bidimensional al momento de ser recorrido por la función obtApt(). Por 

ejemplo una representación bidimensional en orden ascendente de la propiedad Orden 

podría ser: {0,1,2,3}{4,5,6,7}{8,9,10,11}. La Ecuación 2 muestra el cálculo de la aptitud 

y la Figura 3.1 muestra cómo se recorre el Orden del cromosoma para calcular su 

aptitud. 

 

          

Figura 3.1 Cálculo de la aptitud de un cromosoma 

Los bordes señalados en azul son bordes que tienen adjuntada una pieza y son utilizados en determinado 

momento por la función obtApt(). En el primer ciclo la función recorre el Orden obteniendo la Sumatoria 

del cuadrado de las diferencias de color (SSD). de los bordes contiguos hacia la derecha como lo muestra 

la imagen izquierda. En el segundo ciclo se recorre el Orden obteniendo la Sumatoria del cuadrado de las 

diferencias de color (SSD). de los bordes contiguos hacia abajo como lo muestra la figura derecha. En 

ambos casos los bordes de los límites externos no proporcionan información de ayuda, por lo tanto su 

información se descarta (límite superior, derecho, inferior e izquierdo). 

 

Diseño de la Pieza. 

El arreglo de piezas se define sólo una vez al iniciar el algoritmo.  Cada pieza Pz del 

rompecabezas tiene 3 propiedades que son: desplazamiento fuente vertical “Fy” y, 

desplazamiento fuente horizontal “Fx” de esa pieza con respecto a la esquina izquierda 

superior de la imagen original completa del rompecabezas, está es la coordenada 0,0. En 

el ejemplo manejado de las 12 piezas con 4 filas y 3 columnas, supongamos que 

tenemos definida una dimensión “Dim”=30 para cada pieza, la pieza 0 tendría un valor 

Fy=0 y Fx=0, la pieza 6 tendría un valor Fy=30 y Fx=60. La Figura 3.2 detalla 

visualmente estos desplazamientos. 
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Rompecabezas de 12 Pz 

 

 

Figura 3.2 Desplazamiento Fy y Fx de una pieza Pz en el rompecabezas. 

Ninguna de las propiedades de Pz varía aunque cambie su posición. Las 12 piezas de la imagen 

representan también la propiedad Orden del rompecabezas. 

 

 

La última propiedad de la clase Pieza es el borde “Bde” definido como un arreglo 

de dimensiones 4×Dim×3. Cada pieza tiene 4 bordes a su alrededor guardados dentro 

del arreglo en el sentido de las manecillas del reloj, es decir, el borde 0 es el borde 

superior, el 1 es el derecho, el 2 es el borde debajo y el 3 es el borde izquierdo. La 

longitud del borde es igual a la dimensión de la pieza en pixeles (Dim) y a su vez, cada 

pixel contiene 3 valores RGB.  Estos bordes representan los valores del color para cada 

pieza en sus orillas, en ningún momento los bordes se superponen entre sí ni con los de 

otras piezas al momento de crearse.  En todo momento, los bordes de una pieza para la 

cual no se conoce su posición original, pudieran ser inmediatamente los pixeles 

contiguos de cualquier otra pieza, ya que se desconoce la posición correcta. 

El único método que tiene la clase Pieza es “leerBordes()”, el cual tiene la función 

de obtener los valores para el arreglo Bde a partir de la imagen original del 

rompecabezas, las coordenadas Fy, Fx y el valor de dimensión de pieza establecido. La 

función recorre los bordes en el sentido natural de lectura (izquieda-derecha y arriba-

abajo) para obtener los valores RGB, es decir, el borde superior e inferior se leen de 

izquierda a derecha y el borde izquierdo y derecho se leen de arriba hacia abajo. 

 

Piezas, tabla de consulta y normalización de aptitud. 

La creación de las piezas es un método de la clase Propiedad, ya que estas, una vez 

definidas, no varían, se guardan dentro de esta clase para después poder ser 

referenciadas al momento de mostrarlas en pantalla. Para poder crear las piezas del 

rompecabezas es necesario conocer la dimensión de la imagen original y establecer qué 
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dimensión de pieza se desea.  Por ejemplo, para una imagen de 96×125pix (ancho, 

alto), se desea un tamaño de pieza de 30×30.  Entonces tenemos 96/30=3 y 125/30=4.  

El excedente de 6 pixeles de lado derecho (en el caso de la anchura) y 5 pixeles del lado 

inferior (en el caso de la altura), se ignora al momento de crear las piezas del 

rompecabezas ya que, como éstas deben ser cuadradas, estos pixeles sobrantes no nos 

ayudarán a generar otra fila o columna de piezas de igual dimensión. 

La propiedad Prop es nombrada así ya que contiene los datos básicos (propiedades 

en sí) que son repetitivos en cada posible solución, muchas de estas propiedades son 

guardadas solo para evitar recalcularse en cada ciclo del cruce. Algunas de las 

propiedades que guarda esta clase son: dimensión Dim establecida para las piezas (ya 

antes mencionada), número de filas “Fil” del rompecabezas, número de columnas 

“Col” del rompecabezas, un arreglo de piezas “Pz” que pertenece a la clase Pieza. 

La tabla de consulta “Compts” también es una propiedad de Prop, tiene una 

dimensión de 2×Fil×Col×Fil×Col, esta contiene las combinaciones de todas las 

compatibilidades de las piezas entre sí (de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo), 

incluyendo repeticiones consigo mismas a pesar de no ser posibles. Como éstas son 

cantidades muy pequeñas y para facilitar la lógica de la programación, se decidió 

incluirlas, pero de acuerdo a la implementación del cruce, simplemente no se consultan.  

Por ejemplo, la pieza 0 no puede tener una compatibilidad con la pieza 0 en ninguno de 

sus bordes. 

El valor de aptitud peor “aptPeor” y valor de aptitud global peor “aptGPeor”, son 

otras propiedades incluidas y utilizadas para normalizar los valores de aptitud de las 

soluciones en cualquier instancia y el valor de la compatibilidad entre dos piezas. 

Tomando en cuenta que el método de selección para el cruce es la ruleta y, que ésta 

necesita favorecer a las soluciones proporcionalmente al valor de su aptitud, se tiene que 

el método SSD tiende a 0 cuando la compatibilidad entre dos bordes es mayor. Por lo 

tanto, una pieza que tenga coincidencias exactas en el color de sus bordes con otra 

pieza, tendría una compatibilidad de 0 o muy cercana a 0; esto no favorece al método de 

selección. También tenemos que el peor caso aptPeor de SSD sería cuando hay una 

diferencia total entre las dos piezas; por lo tanto, este valor estaría dado por: 
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𝑎𝑝𝑡𝑃𝑒𝑜𝑟 = √((255 − 0)2 + (255 − 0)2 + (255 − 0)2)(𝐷𝑖𝑚) 

𝑎𝑝𝑡𝑃𝑒𝑜𝑟 = √195,075(𝐷𝑖𝑚) 

Ecuación 4 Aptitud peor posible para un borde. 

Dim=dimensión establecida para el borde de la pieza. 255 es el máximo valor posible RGB 

respectivamente para un borde de una pieza “x”. 0 es el mínimo valor posible RGB respectivamente para 

un borde de una pieza “y”. 

 

Entonces consideramos aptPeor como el máximo valor posible de incompatibilidad 

entre dos piezas. Si dividimos el valor de la raíz de la suma de diferencia de cuadrados 

de las piezas entre aptPeor, estaríamos obteniendo siempre un valor entre 0 y 1; basta 

con restar a 1 el valor de esta división, para obtener siempre un valor positivo para una 

compatibilidad entre dos piezas, siendo las valores mayores, aptitudes mejores y los 

valores menores, aptitudes peores. 

La aptitud global peor AptGPeor representa el cálculo de la peor compatibilidad 

posible para una solución del rompecabezas, dada la máxima diferencia entre todos los 

bordes de los pixeles de las piezas la AptGPeor se define como: 

 

𝐴𝑝𝑡𝐺𝑃𝑒𝑜𝑟 = 2(𝐹𝑖𝑙)(𝐶𝑜𝑙) − 𝐹𝑖𝑙 − 𝐶𝑜𝑙 

Ecuación 5 Aptitud global peor posible para un rompecabezas. 

Ayuda a normalizar el valor de las aptitudes entre valores de 0 y 1, necesario al menos se si decide utilizar 

el método de selección de ruleta. 

 

Algunas otras propiedades fueron incluidas para ahorrar cálculos muy mínimos como 

divisiones repetitivas o verificación de números enteros obteniendo con ello un mejor 

rendimiento, estas propiedades son: 

 

“Ancho” = ancho de la ventana que se mostrará en pantalla. 

“Alto” = altura de la ventana que se mostrará en pantalla. 

“UltFil” = inicio de la última fila en el arreglo unidimensional Orden. 

“UltCol” = inicio de la última columna en el arreglo unidimensional Orden. 

“IniBordInf” = inicio del borde inferior en el arreglo unidimensional Orden. 

“UltInd” = último índice del Orden. 

“NumPzs” = número de piezas del rompecabezas. 

“MaxMovMut” = máximo número de intercambio de piezas al mutar. 

“MaxBordDis” = elementos posibles en el listado de bordes disponibles. 

“MaxBordLib” = elementos posibles en el listado de bordes libres. 
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“Pos” = matriz bidimensional de dimensión NumPzs×2 que guarda posición i,j 

equivalente de un número de pieza del Orden, por ejemplo si Orden.get(3)=7, entonces 

Pos[3][0]=7/Col y Pos[3][1]=7%Col. 

“Dir” = matriz bidimensional de dimensión NumPzs×4, guarda número de pieza de los 

4 vecinos adyacentes, sea o no válido. 

“DirVal” = matriz bidimensional de dimensión NumPzs×4, guarda un dato booleano 

verdadero para cada vecino válido. 

 

Los métodos establecidos para la clase Propiedad son: 

“crearPzsDe()”,“obtSCDC()”, “obtCompts()”, “obtPos()” y “obtDir()”. 

Crear piezas de una imagen o crearPzsDe(, crea las piezas utilizando los valores 

Fil, Col y Dim de Prop para calcular el desplazamiento correspondiente para cada pieza.  

La función crea las piezas en orden de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo.  El 

resultado de esta función es guardado en el arreglo de piezas Pz dentro de Prop. 

Obtener SSD o obtSCDC()  calcula la relación de compatibilidad entre un borde 

Bde de una pieza Pzx y un borde Bde de otra pieza Pzy. Cada pieza tiene 4 bordes, 

entonces para saber la compatibilidad de Pzx estando a la izquierda de Pzy, la función 

recibe 3 parámetros, Pzi de lado izquierdo o superior, borde de Pzi por el cual se desea 

la compatibilidad y Pzd, de lado derecho o inferior.  Por ejemplo la compatibilidad del 

borde derecho de Pzx con Pzy se obtendría con la función como: obtSCDC(Pzx, 1, Pzy). 

En la Figura 3.3 se aprecian mejor estas relaciones de compatibilidad. 

 

obtSCDC(Pzx, 0, Pzy) 

obtSCDC(Pzy, 2, Pzx) 

 

obtSCDC(Pzx, 2, Pzy) 

obtSCDC(Pzy, 0, Pzx) 

 

  

  

 

 

obtSCDC(Pzx, 1, Pzy) 

obtSCDC(Pzy, 3, Pzx) 

 

obtSCDC(Pzy, 1, Pzx) 

obtSCDC(Pzx, 3, Pzy) 

Figura 3.3 Equivalencia de relaciones entre Pzx, Pzy. 

Las columnas izquierdas muestran dos maneras distintas de obtener  la relación de compatibilidad. Las 

filas de la derecha muestran dos maneras distintas de obtener la relación de compatibilidad. 
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Obtener compatibilidades o obtCompts() tiene como objetivo generar la tabla de 

consulta Compts. Esta función utiliza obtSCDC() para calcular la compatibilidad que 

tiene cada borde de cada pieza con cada uno de los bordes de cada pieza de todo el 

rompecabezas. Esto debido a que constantemente se utilizan estos valores al estar 

generando combinaciones aleatorias del orden de las piezas, por lo tanto, a nivel 

computacional es mucho menos costoso calcular la tabla de todas las combinaciones, 

guardarla y consultarla, que estar repitiendo el mismo calculo miles de veces. Esta tabla 

tiene una dimensión 2×Fil×Col×Fl×Col debido a que es la cantidad de combinaciones 

que se puede hacer con todas las piezas y su dimensión inicial (2) es debida a que sólo 

se calcula para dos direcciones de compatibilidad: de izquierda a derecha y de arriba 

hacia abajo, porque las compatibilidades restantes (derecha a izquierda y abajo hacia 

arriba) se pueden obtener intercambiando la posición de las piezas. Ésta equivalencia se 

aprecia en la Figura 3.3. 

Procesamiento de los bordes 

El algoritmo parte de la compatibilidad de los bordes de las piezas adyacentes. De 

hecho, para poder dar inicio al ciclo de cruce se parte de una pieza seleccionada al azar 

y sus 4 bordes se agregan a una lista de bordes disponibles. Para saber en todo momento 

más datos de esta pieza, o los bordes de ella, cada elemento de esta lista de bordes 

contiene: 

 Dirección “Dir”: Esta dirección es el lado disponible del borde en sí, es decir 

puede contener valores desde 0 hasta 3 donde 0 es un borde apuntando hacia arriba, 1 

hacia la derecha, 2 hacia abajo y 3 hacia la izquierda. 

 Pieza “Pz”: Es el número de pieza que se seleccionó y contiene un borde 

disponible dentro de esta lista. 

 Pieza vecina “PzVecina”: Es el número de pieza que se encontraba adyacente al 

momento de ser seleccionada, es decir, si para para un valor de Dir=0 corresponde un 

valor de PzVecina=8, significa que la pieza 8 se encontraba encima al momento que se 

agregó este valor de Pz a la lista. 

 Indice “Ind”: Es el valor del índice dentro del Orden, que corresponde a la 

posición real para esta pieza Pz. 
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El cromosoma 

La clase RompeCabezas contiene la estructura del cromosoma. Ésta guarda todas las 

propiedades que son necesarias para realizar el método de selección y cruce. Enlistando 

estos datos para verlo de forma más clara serían: 

 

RompeCabezas 

   Prop 

      Dim: dimensión establecida para las piezas. 

      Fil: número de filas que contiene el rompecabezas. 

      Col: número de columnas que contiene el rompecabezas. 

      AptGPeor: aptitud global peor, normaliza la aptitud de una solución. 

      Ancho: ancho de la ventana que muestra el rompecabezas. 

      Alto: altura de la ventana que muestra el rompecabezas. 

      UltFil: índice de la última fila del Orden visto como bidimensional. 

      UltCol: índice de la última columna del Orden visto como bidimensional. 

      IniBordInf: inicio del borde inferior. 

      UltInd: valor del último índice. 

      NumPzs: cantidad de piezas del rompecabezas 

      MaxMovMut: máximos movimientos al mutar 

      MaxBordDis: máximo de bordes disponibles. 

      MaxBordLib: máximo de bordes libres. 

      AptPeor: aptitud peor, normaliza la compatibilidad entre dos piezas. 

      Compts: tabla de consulta, contiene todas las compatibilidades posibles. 

      Pz 

         Fy: desplazamiento vertical de pieza respecto al origen 0,0 de su imagen. 

         Fx: desplazamiento horizontal de pieza respecto a origen 0,0 de su imagen. 

         Bde: arreglo de valores del color RGB de los 4 bordes de una pieza. 

   Orden: arreglo que contiene la posición las piezas para una solución. 

   Apt: valor flotante entre 0 y 1 que equivale a la eficacia de la solución. 

 

En la imagen de la Figura 3.4 con resolución 756×560, daremos una dimensión de 

185pix a sus piezas para explicar algunas propiedades del cromosoma inicial. 
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Imagen original 

 
Figura 3.4 Cromosoma inicial 

Al crear el cromosoma inicial la imagen es segmentada en base al tamaño asignado a la pieza, nótese que 

se corta un excedente de pixeles en la parte inferior y derecha de la imagen para poder conservar piezas 

cuadradas, el número mostrado corresponde a la posición dentro del Orden que en este caso es el mismo 

que la numeración de un arreglo convencional ya que la imagen se encuentra ordenada. 

3.3.2 Algoritmo genético 

El algoritmo da inicio con la creación de una población aleatoria de 100 individuos la 

cual será usada para realizar el cruce entre dos individuos o cromosomas seleccionados 

por la ruleta, método que se explica en la sección 3.3.3. 

Dados dos cromosomas, “padre1” y “padre2” el operador de cruce crea una 

lista “bordDis” de todos los bordes que están disponibles con el padre2, lista que se 

ordena de manera ascendente primero por Dir, luego por Pz y luego por PzVecina. El 

operador selecciona siempre una pieza al azar del padre1 y la coloca en el índice 0 del 

Orden de ese nuevo cromosoma y, agrega a una lista “bordLib” de bordes libres los 4 

bordes que ahora están libres en el cromosoma en proceso de cruce. A partir de estos 

bordes el operador de cruce se cicla en 3 fases para ir agregando piezas a partir de los 
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bordes libres que se encuentren en ese momento. Estas 3 fases son agregar por 

coincidencia de posición, encontrar el mejor compañero y agregar el más compatible. 

Agregar por coincidencia de posición o “coincidePos()” verifica si existe una 

relación en sentido opuesto equivalente (ver Figura 3.3) para algún elemento dentro de 

la lista bordLib, si algún elemento coincide, significa que ambos padres están de 

acuerdo en que la posición de esa pieza es correcta y ésta es agregada al cromosoma que 

se está creando. 

Dado que la posición de la primera pieza colocada siempre es el índice 0 y esto no 

significa que esté colocada de manera correcta, en todo momento antes de agregar una 

pieza al nuevo cromosoma, el operador de cruce necesita realizar los siguientes pasos, 

los cuales nombraremos como proceso de verificación:  

 

 Verificar si hay necesidad de desplazar las piezas actuales hacia la derecha o hacia 

abajo, en caso de que se agregue una pieza por un borde superior o izquierdo.  

 En caso de añadir por el lado derecho o inferior se debe verificar si aún quedan 

columnas o filas disponibles para poder agregar la pieza en ese sentido, esto es para 

no exceder el número real de columnas y filas que debe tener la imagen.  

 Después de verificar las columnas y/o desplazar las piezas actuales, se añade la 

pieza encontrada al Orden, y, las relaciones que tiene entre sus bordes y sus vecinos 

adyacentes se añaden a la lista bordLib. 

 Se eliminan los bordes que quedan adyacentes con otras piezas según la posición en 

donde se coloque. Es decir, cada vez que se coloca una nueva pieza es necesario 

eliminar de la lista al menos 2 elementos de ella, uno es el borde por el cual se ha 

unido al cromosoma y el otro elemento es la relación opuesta equivalente.  

 Verificar si alrededor de esta pieza colocada existen vecinos que ya estén asignadas 

y, si esto es así, se deben eliminar también los elementos de la lista que coincidan 

con estas piezas debido a que estos bordes ya no se encuentran disponibles en el 

exterior para poder unir una pieza más.  

 Eliminación de bordes para la lista de bordDis en la cual hay que buscar siempre 

las 4 posibles relaciones para la pieza que se está extrayendo al ser unida al nuevo 

cromosoma. 
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Con estos pasos termina el proceso que se repite antes de agregar cualquier pieza al 

cromosoma. Si coincide una posición entre ambos padres el operador continúa 

buscando una nueva posición igual en ambos, cuando esto no se cumple entonces se 

pasa a la segunda etapa. La Figura 3.5 explica este proceso mediante un diagrama de 

flujo. 

Encontrar el mejor compañero o “encuenMejComp()” es la segunda etapa del 

operador de cruce. Dado que no existe una pieza en bordLib que coincida en posición 

con bordDis se obtiene la lista de mejores compañeros “obtLiMejComp()” entre los 

bordes que existen en bordLib y las piezas que hay en bordDis. La función 

obtLiMejComp() crea una copia del listado de bordes bordLib, los ordena de manera 

aleatoria y hace otro listado de las piezas de bordDis que tienen una compatibilidad 

igual o mayor que la compatibilidad de cualquier otra de sus piezas, a la misma vez 

estas relaciones también se van agregando a la lista de bordes más compatibles (lista 

independiente a los mejores compañeros).  

Se hace una segunda comprobación para saber si la o las piezas encontradas, son 

realmente el mejor compañero, si algún borde tiene una compatibilidad mayor con 

cualquier otro borde de bordLib, entonces se continúa buscando para el siguiente 

elemento. Si no son mejores compañeros, se repite la búsqueda para el siguiente 

elemento de bordLib. Las piezas que resultan no ser mejores compañeros, se añaden al 

listado de bordes más compatibles. Este proceso termina cuando se encuentra uno o más 

mejores compañeros en un ciclo o se explora la lista bordLib.  Si lo primero ocurre, 

entonces se elige uno de los mejores compañeros al azar y se realiza el proceso de 

verificación y regresa a la primera fase. 
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Figura 3.5 Añadir por posición 

Dados dos cromosomas seleccionados por la ruleta, el operador genera la lista de bordes del Padre2, 

selecciona la primera pieza al azar, en este caso la 11, genera la lista de bordes libres para esa pieza 

colocada, verifica si existen bordes que coincidan en posición respecto a la lista del Padre2, si esto 

ocurre, se hace la verificación de columnas, filas o desplazamiento necesario según sea la dirección del 

borde seleccionado de las coincidencias al azar y se añade al nuevo cromosoma, se agregan los nuevos 

bordes disponibles y se eliminan todas los bordes que ya están ocupados y no podrán estar disponibles. 

 

El comportamiento predeterminado de la función obtLiMejComp() es recorrer la 

lista entera bordLib hasta encontrar un mejor compañero, opcionalmente en algunas 

pruebas se recorre esta lista parcialmente deteniéndose hasta encontrar un mejor 

compañero o examinar un numero aleatorio de elementos (numero entre 1 y la cantidad 

total de elementos de la lista), a esto se le llamará “búsquedas parciales”. El algoritmo 

en el cual se basa este documento realiza la búsqueda en un sólo elemento e 

inmediatamente pasa a la siguiente fase al no cumplir con el criterio. Si el operador de 

cruce no logra encontrar un mejor compañero entonces se pasa a la tercera fase. La 

Figura 3.6 muestra un diagrama de flujo para comprender mejor esta fase. 
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Figura 3.6 Añadir mejor compañero 

Dados dos cromosomas en cruce y que no se haya encontrado una coincidencia por posición, el operador 

se mantiene buscando al azar un mejor compañero para un elemento de la lista de bordes libres, cuando 

logra encontrar uno añade la pieza y regresa a la fase 1. Si no logra encontrar y recorre toda la lista de 

bordes libres, pasa a la etapa 3. 

 

Agregar el más compatible o “agregaMasCompt()” aprovecha la lista de bordes 

más compatibles que generó la segunda fase, para simplemente elegir uno de esos 

elementos al azar, realiza el proceso de verificación y de nuevo pasa a la primer fase. La 

Figura 3.7 explica mediante un diagrama esta fase. 
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Figura 3.7 Añadir más compatible 

Después de buscar una coincidencia por posición y no encontrarla, el operador de cruce busca si existe un 

mejor compañero, de las piezas que analiza y al confirmar que no son mejores compañeros, de igual 

manera quedan agregadas a una lista de más compatibles durante la fase 2, esta lista es aprovechada por la 

fase 3 de la cual sólo se selecciona un elemento al azar y se asigna después de haber sido verificado según 

muestra el diagrama. 
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El operador repite estas 3 fases hasta que la lista bordLib se encuentre vacía lo cual 

significa que no hay más piezas por añadir y el cromosoma está completo. 

Todas las propiedades son indispensables para la ejecución del algoritmo, sin 

embargo, la propiedad que varía en todo momento dentro de la ejecución es el Orden y 

la Apt, esto es casi lógico ya que se desea encontrar el orden más apropiado y, por tanto, 

es de esperarse que éste sea muy cambiante, el siguiente pseudocódigo y la Figura 3.8 

resume el mecanismo del algoritmo. 

 

Crear cromosoma inicial (obtiene piezas, orden y aptitud ideal de solución) 

Población = Nueva población inicial aleatorio de 100 individuos 

HACER MIENTRAS aptitud<aptitud ideal o tiempo>=tiempo límite 

 Nueva población = vacío 

 Incluir en nueva población cantidad de individuos de elitismo 

 MIENTRAS tamaño de población <100 

  Seleccionar dos padres de Población por medio de la ruleta 

  Hijo = cruzar padre 1 y padre 2 seleccionados 

  Mutar Hijo según probabilidad de mutación 

  Agregar Hijo a Nueva población 

 TERMINAR MIENTRAS 

TERMINAR MIENTRAS 
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Figura 3.8 Algoritmo genético 

Se crea el cromosoma inicial, la población inicial aleatoria es basada en este cromosoma para no duplicar 

en memoria las propiedades que no varían. El algoritmo entra en un ciclo que se repite mientras que la 

aptitud de algún elemento de la población actual sea menor a la del cromosoma inicial o se haya rebasado 

el tiempo límite. 
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3.3.3 Método de selección  

El método de selección utilizado por el algoritmo es el de la ruleta, para poder utilizar 

este método fue necesario normalizar la aptitud de las soluciones ya que la SSD entre 

los bordes tiende a cero cuando más compatible es una pieza con otra. 

Para seleccionar el primer padre padre1 se genera un número aleatorio entre 0 y el 

valor de aptitud de la población (suma de la aptitud de todos los individuos de una 

generación, dividida entre la cantidad de individuos de la población). Dado que las 

mejores soluciones tienen mayor aptitud, éstas tienen probabilidad mayor de ser 

seleccionadas para los próximos cruces, sin dejar de lado otras soluciones que, aunque 

en un momento dado no sean las mejores, no dejan de ser una opción a la solución 

óptima. 

Se recorre la población sumando el valor de aptitud de los individuos hasta exceder 

el valor aleatorio generado, entonces el índice anterior al exceder este valor resulta ser 

el padre seleccionado para el nuevo cruce. 

La selección del segundo padre padre2 es igual a la del primero, si padre1 es igual 

a padre2, el proceso se repite hasta que sean distintos. Una vez seleccionados estos dos 

padres se procede a realizar el cruce (ver sección 3.3.2). 

3.3.4 Mutación y elitismo 

Para introducir la mutación en el algoritmo, al finalizar el procedimiento del cruce se 

intercambia de posición piezas al azar, el número de piezas es un número muy pequeño, 

establecido por la propiedad MaxMovMut de la propiedad Pro. Esta máxima cantidad de 

movimientos de pieza es MaxMovMut=NumPzs/300+1. Se suma 1 para garantizar que 

al menos se intercambien dos piezas en caso de que se tenga que mutar. La Figura 3.9 

explica estos intercambios en la mutación. 

Para intentar reproducir los resultados de [3] también se utilizó en algunas pruebas 

el mismo método de mutación que proponen, esta información es especificada 

individualmente cuando se usa uno u otro método. Este método consiste en simplemente 

elegir cualquier pieza que se encuentre disponible, en este caso en la lista bordLib y 

unirla con cualquier pieza de la lista bordDis independientemente si es o no el mejor 

compañero o la más compatible, simplemente se elige cualquier pieza disponible al 

azar. 
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El elitismo consiste en que cierta cantidad de los individuos con mejor nivel de 

aptitud de la población se agregan automáticamente a una siguiente generación sin 

necesidad de ser sometidos al cruce, en este caso, la cantidad predeterminado de 

individuos es 1 individuo, sin embargo algunas veces puede variar, en estos casos se 

especifica. 

 

           

            Cromosoma resultado de un cruce                         Cromosoma mutado 

Figura 3.9 Mutación de un cromosoma 

Una vez que se ha creado un cromosoma completo, resultado de cruzar dos cromosomas padre, se 

intercambian piezas en cromosoma hijo con un cierto grado de probabilidad. Se puede tener un número de 

intercambios aleatorio entre 1 y el valor de la propiedad MaxMovMut dentro de Prop. En la imagen 

izquierda se realizan dos intercambios, las piezas enmarcadas en azul y verde fueron intercambiadas 

respectivamente, en la imagen derecha se aprecia el movimiento de mutación ya realizado. 
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Capítulo 4. Resultados de la investigación 

Esta sección muestra los resultados que se obtuvieron al probar el algoritmo con todos 

los conjuntos de imágenes, la cantidad de veces que se ejecutó y el tiempo límite varía 

según la cantidad de piezas del rompecabezas, sin embargo a la última generación 

siempre se le permite terminar en caso de haber alcanzado el tiempo límite. Los datos 

que varían son especificados en cada tabla. 

4.1 Presentación de resultados 

Estas pruebas de 300, 540, 805pzs fueron realizadas con la computadora 1, ver sección 

3.2 para conocer las características. La Tabla 4.1 muestra los resultados del conjunto de 

imágenes de 300 piezas, los parámetros usados son: piezas de 37×37pix, 100 individuos 

de población, 1 individuo de elitismo, 30% probabilidad de mutación, tiempo límite de 

5min. 

Tabla 4.1 Conjunto global de 300pzs. 

Conjunto de 300pzs (1 fila=10 ejecuciones) 

 
Tiempo (minutos) Generaciones 

Archivo Mín. Máx. Prom. D.S. Mín. Máx. Prom. D.S. 

1 0.0846 0.1003 0.0957 0.0055 3 4 3.80 0.42 

2 0.5095 0.7606 0.6175 0.0895 34 57 44.70 7.56 

4 0.1529 0.1826 0.1702 0.0101 6 9 8.00 1.05 

6 0.1527 0.2105 0.1818 0.0191 8 14 11.30 1.77 

7 0.0660 0.0959 0.0776 0.0101 2 4 2.70 0.67 

8 0.7102 2.8287 1.6365 0.5424 86 434 241.00 88.81 

9 1.0367 3.6287 1.8681 0.7708 65 231 125.00 51.13 

10 0.1212 0.1641 0.1482 0.0131 5 8 6.80 0.92 

11 0.1178 0.1282 0.1218 0.0036 5 6 5.20 0.42 

12 0.2880 0.3638 0.3295 0.0242 18 27 21.80 2.82 

13 0.0808 0.0868 0.0826 0.0017 3 3 3.00 0.00 

14 0.0649 0.0951 0.0828 0.0079 2 4 3.20 0.63 

15 0.0636 0.0832 0.0738 0.0083 2 3 2.60 0.52 

16 0.0776 0.0898 0.0821 0.0051 3 4 3.30 0.48 

17 0.2241 0.3583 0.2942 0.0395 12 28 19.80 4.89 

18 0.1406 0.1486 0.1452 0.0029 7 8 7.10 0.32 

19 0.0870 0.1030 0.0976 0.0057 3 4 3.80 0.42 

20 0.1136 0.1354 0.1249 0.0079 5 6 5.50 0.53 

Total 0.0636 3.6287 0.3461 0.5585 2 434 28.81 63.24 

Tiempo y generaciones resultantes en la ejecución del algoritmo utilizando el conjunto de imágenes 

divididas en 300 piezas por rompecabezas. La columna tiempo se subdivide en mínimo, máximo, 

promedio y desviación estándar de la ejecución del algoritmo. La columna generaciones aplica igual que 

el tiempo solo que en cantidad de generaciones que fueron necesarias. 
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Los archivos 3 y 5 no lograron ser reordenados en este tiempo, se probó haciendo 

cambios en algunos parámetros para intentar el reordenamiento ideal en un tiempo 

prudente. La Tabla 4.2 muestra los resultados obtenidos tras estas variaciones. 

Tabla 4.2 Imagen 3 y 5 en 300pzs, parámetros alternativos. 

Parámetros alternativos para imagen 3 y 5 de conjunto de 300pzs (1 fila=1 ejecución) 

Archivo Población Elitismo 
Prob. 

mutación 

Tipo 

mutación 

Búsquedas 

parciales 

Tiempo 

(minutos) 
Generaciones 

% 

Aptitud 

3 100 1 0.3 1 No 5.0083 643 99.73 

3 300 1 0.3 1 No 5.3939 227 99.68 

3 500 1 0.3 1 No 5.0326 119 99.68 

3 1000 1 0.3 1 No 5.0138 47 99.69 

3 1000 50 0.2 2 No 5.1273 38 99.55 

3 1000 50 0.2 2 Si 5.0593 30 99.63 

5 100 1 0.3 1 No 5.0025 782 99.93 

5 300 1 0.3 1 No 5.0082 256 99.93 

5 500 1 0.3 1 No 5.0292 147 99.93 

5 1000 1 0.3 1 No 5.0556 60 99.93 

5 1000 50 0.3 2 No 5.0982 35 99.77 

5 1000 50 0.3 2 Si 5.1564 25 99.85 

Variantes intentadas en imagen 3 y 5 tras fallar el con los parámetros predeterminados. El tipo de 

mutación 1 es el propuesto en este documento, el tipo 2 es el propuesto en [3], el elitismo es la cantidad 

de mejores individuos que pasan a una siguiente generación sin someterse al operador de cruce. 

 

Tras intentar con parámetros distintos, el algoritmo no logró encontrar la solución 

ideal, éste queda estancado en una aptitud muy cercana a la ideal. Sin embargo una 

última opción que se encontró fue duplicar la resolución de la imagen antes de que el 

algoritmo realice los cálculos de las compatibilidades, es decir para estas imágenes 

740×555pix, quedarían realmente como imágenes de 1,480×1,110pix, pero también la 

dimensión de la pieza es duplicada, por lo tanto la cantidad de piezas queda igual. La 

Tabla 4.3 arroja los resultados para estas dos imágenes. 

Tabla 4.3 Imagen 3 y 5 en 300pzs, resolución duplicada. 

Resolución duplicada para imagen 3 y 5 del conjunto de 300pzs (1 fila=10 ejecuciones) 

  
Tiempo (minutos) Generaciones 

Archivo Dimensión Mín. Máx. Prom. D.S. Mín. Máx. Prom. D.S. 

3 74 0.0810 0.0959 0.0893 0.0057 3 4 3.50 0.53 

5 74 0.0651 0.0689 0.0666 0.0012 2 2 2.00 0.00 

Total 0.0651 0.0959 0.0779 0.0123 2 4 2.75 0.85 

Tiempos y generaciones resultantes en la ejecución del algoritmo, utilizando los archivos 3 y 5 del 

conjunto de imágenes divididas en 300 piezas por rompecabezas. La resolución original de la imagen y la 

dimensión de la pieza fueron duplicadas. 
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La Figura 4.1 muestra parcialmente la ejecución del  algoritmo en el archivo 3 y 5 del 

conjunto de imágenes de 300pzs a resolución normal y duplicada. 

 

    
Generación 1 Generación 4 Generación 7 Generación 644 

    
Generación 1 Generación 2 Generación 7 Generación 30 

    
Generación 1 Generación 3 Generación 17 Generación 25 

    
Generación 0 Generación 1 Generación 2 Generación 3 

Figura 4.1 Evolución de imagen 3 y 5 en 300pzs en resolución normal y duplicada.  

La ejecución del algoritmo a resolución normal con la imagen 3 (fila 1) llega hasta la generación 644 sin 

encontrar la solución ideal, mientras que a resolución duplicada con esta misma imagen (fila 2), la 

encuentra en la generación 30. La ejecución del algoritmo a resolución normal con la imagen 5 (fila 3) 

sobrepasa la generación 25 sin lograr encontrar la solución ideal, mientras que a resolución duplicada con 

esta misma imagen (fila 4), la encuentra en la generación 3, es por ello que se incluye la generación 0 en 

esta fila. 
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La Tabla 4.4  muestra los resultados para el conjunto de imágenes de 540 piezas, los 

parámetros usados son: piezas de 28×28pix, 100 individuos de población, 1 individuo 

de elitismo, 30% probabilidad de mutación. 

Tabla 4.4 Conjunto global de 540pzs. 

Conjunto de 540pzs (1 fila=10 ejecuciones) 

 

Tiempo (minutos) Generaciones 

Archivo Mín. Máx. Prom. D.S. Mín.  Máx.  Prom.  D.S.  

1 0.7497 0.9520 0.8500 0.0720 13 19 15.50 1.84 

7 0.4281 0.6715 0.5401 0.0619 6 11 8.30 1.25 

11 0.9686 1.2065 1.0719 0.0683 15 21 17.80 1.81 

13 0.6730 0.8843 0.7603 0.0650 12 17 14.00 1.70 

14 0.4385 0.5604 0.5026 0.0347 6 9 8.00 1.05 

15 0.2951 0.3774 0.3389 0.0247 4 6 5.30 0.67 

16 0.3178 0.3905 0.3491 0.0214 5 7 5.70 0.67 

19 1.5682 5.0155 4.0154 1.4334 28 228 168.20 83.08 

20 0.2586 5.0472 0.7024 1.4410 4 71 10.18 20.17 

Total 0.2586 5.0472 1.0111 1.2710 4 228 27.91 56.66 

Tiempos y generaciones resultantes en la ejecución del algoritmo, utilizando el conjunto de imágenes 

divididas en 540pzs por rompecabezas. 

 

El algoritmo se ejecutó durante un tiempo máximo de 5 minutos, los archivos que no 

aparecen en esta tabla (2-6,8-10, 12, 17 y 18) no lograron ser reordenados en este 

tiempo. Se tomó el primer archivo (2) para probar el algoritmo con parámetros 

alternativos. 

Tabla 4.5 Imagen 2 del en 540pzs, parámetros alternativos. 

Parámetros alternativos para Imagen 2 (1 ejecución=1 fila) 

Archivo Población Elitismo 
Prob. 

Mutación 

Tipo 

mutación 

Búsquedas 

parciales 

Tiempo 

(minutos) 
Generaciones 

% 

Aptitud  

2 100 1 0.3 1 No 5.0660 47 94.24 

2 300 1 0.3 1 No 5.0015 15 94.17 

2 500 1 0.3 1 No 5.1429 9 93.65 

2 1000 1 0.3 1 Si 5.4115 4 93.41 

2 1000 50 0.3 2 No 5.0940 7 93.88 

Variantes intentadas en la pieza número 2 del conjunto de imágenes dividido en 540 piezas. El algoritmo 

alcanza el tiempo límite de 5min y no logra reordenar la imagen. 
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La Tabla 4.6 muestra la primera ejecución del algoritmo en los archivos que falló de 

este conjunto de imágenes de 540 piezas. 

 

Tabla 4.6 Fallo del algoritmo en 540pzs. 

Fallo en conjunto de 540pzs (1 ejecución=1 fila) 

Archivo Elitismo 

Tiempo 

(minutos) Generaciones % Aptitud  

2 1 5.0660 47 94.24 

3 1 5.0728 50 98.92 

4 1 5.0246 65 97.07 

5 1 5.0021 174 99.97 

6 1 5.0143 102 99.49 

8 1 5.0936 51 99.45 

9 1 5.0285 54 97.36 

10 1 5.0816 59 97.76 

12 1 5.0017 187 99.65 

17 1 5.0465 37 97.11 

18 1 5.0014 148 99.80 

     

La Tabla 4.7 muestra la ejecución para estos mismos archivos de la Tabla 4.6, sólo que 

a resolución duplicada tanto en la imagen como en la dimensión de la pieza, quedando 

la misma cantidad de piezas por resolver. 

 

Tabla 4.7 Conjunto de 540pzs a resolución duplicada. 

Conjunto de 540pzs a resolución duplicada (1 fila=10 ejecuciones) 

  

Tiempo (minutos) Generaciones 

Archivo Mín. Máx. Prom. D.S. Mín.  Máx.  Prom.  D.S.  

4 0.1800 0.2439 0.2187 0.0202 2 3 2.80 0.42 

5 0.2760 0.3639 0.3264 0.0295 5 9 7.30 1.25 

6 0.2797 0.3501 0.3140 0.0205 4 6 4.90 0.57 

8 0.6617 5.0124 1.1601 1.3549 20 272 48.70 78.51 

9 0.4222 0.6240 0.5274 0.0671 8 16 12.70 3.09 

10 0.1671 0.2076 0.1769 0.0116 2 3 2.10 0.32 

12 0.2300 0.2731 0.2527 0.0162 3 4 3.60 0.52 

17 0.2359 0.2876 0.2566 0.0204 3 4 3.40 0.52 

20 0.2586 0.2883 0.2679 0.0086 4 5 4.10 0.32 

Total 0.1671 5.0124 0.3890 0.5200 2 272 9.96 28.70 

Resultados obtenidos del conjunto de imágenes divididas en 540 piezas para las cuales había fallado a la 

resolución original, solo la imagen 8 falló un intento es por eso que tiene un tiempo máximo de 5min. 
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La tabla anterior omite los archivos 2, 3 y 18 ya que estos se quedaron estancados en un 

nivel de aptitud muy cercano al 100% pero el algoritmo no logro encontrar la solución 

ideal. Los datos de estos 3 archivos se muestran en la Tabla 4.8. 

Tabla 4.8 Conjunto de 540pzs a resolución duplicada, aptitud truncada. 

Conjunto de 540pzs a resolución duplicada(1 ejecución=1 fila) 

Archivo 

Tiempo 

(minutos) Generaciones % Aptitud  

2 5.0093 257 99.99 

3 5.0156 129 99.93 

18 5.0153 229 99.97 

Estas imágenes no pudieron ser reordenadas por el algoritmo, aun después de duplicar la resolución y 

dimensión de la pieza. 

 

La Figura 4.2 muestra parcialmente la ejecución del algoritmo en estos archivos del 

mismo conjunto de imágenes cuando la resolución y dimensión de la pieza se duplicó. 

 

    

Generación 1 Generación 2 Generación 3 Generación 18 

    

Generación 1 Generación 2 Generación 4 Generación 36 

    

Generación 1 Generación 2 Generación 3 Generación 11 

Figura 4.2 Imágenes 2, 3 y 18 en 540pzs, resolución duplicada, no reordenadas. 

 

En los 3 casos el nivel de aptitud  es estancado en un valor promedio de 99.96%, 

dejando como resultado una imagen muy similar a la original pero sin llegar a ser la 

solución ideal. La Figura 4.3 muestra una comparativa de la solución encontrada contra 
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la imagen original que se debió encontrar. Debido a la mejoría que muestra tener el 

duplicar la resolución se decide omitir las pruebas con los parámetros alternativos y 

continuar con pruebas a resolución normal y duplicada en caso de un fallo. 

 

  

  

  

Figura 4.3 Imagen 2, 3 y 18 contra imagen original. 

La columna izquierda son los resultados obtenidos con el algoritmo, la columna derecha son las imágenes 

originales que se esperaba obtener, los círculos en rojo señalan diferencias que son perceptibles a simple 

vista, en estas imágenes es fácil notar las diferencias ya que el tamaño de pieza es relativamente grande en 

comparación con la resolución total de la imagen en sí. 
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La Tabla 4.9 muestra los resultados obtenidos para el conjunto de rompecabezas de 805 

piezas, los parámetros usados son: piezas de 28×28pix, 100 individuos de población, 1 

individuo de elitismo, 30% probabilidad de mutación, tiempo límite 10min. 

 

Tabla 4.9 Conjunto global de 805pzs. 

Conjunto de 805pzs (1 fila=1 ejecución) 

Archivo Minutos Generaciones % Aptitud  

1 10.0343 146 99.96 

2 10.0834 58 98.46 

3 10.0002 54 97.41 

4 10.0848 52 99.67 

5 10.0911 38 96.98 

6 17.0235 365 100.00 

7 8.2242 187 100.00 

8 10.1143 60 97.52 

9 10.0662 135 99.21 

10 10.0283 47 97.94 

11 10.0194 237 99.95 

12 10.3285 29 95.82 

13 10.0230 215 99.95 

14 2.2795 19 100.00 

15 10.0243 186 99.91 

16 10.0693 54 99.11 

17 10.1668 46 93.65 

18 10.1384 61 96.49 

19 10.0225 177 100.00 

20 10.0081 247 99.92 

Resultados de una sola ejecución del algoritmo, se muestran los archivos que logró y no logró reordenar. 
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La Tabla 4.10 son los resultados para las imágenes a resolución duplicada que no 

lograron alcanzar la solución ideal en el tiempo límite en la Tabla 4.9. 

 

Tabla 4.10 Conjunto de 805pzs a resolución duplicada. 

Conjunto de 805pzs a resolución duplicada (1 fila=10 ejecuciones) 

 

Tiempo (minutos) Generaciones 

Archivo Mín. Máx. Prom. D.S. Mín.  Máx.  Prom.  D.S.  

3 1.3906 2.0480 1.6966 0.2196 15 27 21.00 3.74 

4 0.6564 0.8115 0.7110 0.0484 6 9 7.50 1.08 

5 0.6593 0.7974 0.7350 0.0433 3 5 3.90 0.57 

8 1.0383 1.2345 1.1415 0.0621 9 11 9.90 0.88 

10 0.4723 0.5541 0.5130 0.0323 3 4 3.60 0.52 

11 0.4664 0.6080 0.5343 0.0425 3 6 4.50 0.85 

13 0.5521 0.7017 0.6186 0.0559 4 5 4.30 0.48 

15 0.4624 0.5345 0.5045 0.0251 3 4 3.60 0.52 

17 0.7754 0.8989 0.8238 0.0403 6 8 6.70 0.67 

20 0.4212 0.4884 0.4391 0.0246 3 4 3.20 0.42 

Totales 0.4212 2.0480 0.7717 0.3744 3 27 6.82 5.33 

Imágenes que el algoritmo no logró encontrar la solución ideal a resolución normal. 

 

La Tabla 4.10 omite las imágenes 1, 2, 9, 12, 16 y 18 que aún después de duplicar la 

resolución, el algoritmo no logra encontrar la solución ideal en el tiempo límite. Los 

resultados de la ejecución para estos archivos los muestra la Tabla 4.11. 

 

Tabla 4.11 Conjunto de 805pzs a resolución duplicada, no reordenadas. 

Conjunto de 805pzs a resolución duplicada (1 fila= 1ejecución) 

Archivo Minutos Generaciones % Aptitud  

1 10.0343 146 99.96 

2 10.0834 58 98.46 

9 10.0662 135 99.21 

12 10.3285 29 95.82 

16 10.0693 54 99.11 

18 10.1384 61 96.49 

 

La Figura 4.4 y Figura 4.5 muestra la imagen obtenida con el algoritmo comparación de 

los archivos de la Tabla 4.11 contra la imagen original que se debió encontrar. 
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Figura 4.4 Imagen 1, 2 y 9 en 805pzs, resolución duplicada, no reordenadas. 

La columna izquierda son los resultados obtenidos con el algoritmo, la columna derecha es la imagen 

original que se esperaba encontrar, en esta ocasión no fue posible encontrar diferencias a simple vista, sin 

embargo el nivel de aptitud no fue el ideal, estas aptitudes son mostradas en la Tabla 4.11. 
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Figura 4.5 Imagen 12, 16 y 18 en 805pzs, resolución duplicada, no reordenadas. 

La columna izquierda son los resultados obtenidos con el algoritmo, la columna derecha es la imagen 

original que se esperaba encontrar, en esta ocasión no fue posible encontrar diferencias a simple vista, sin 

embargo el nivel de aptitud no fue el ideal, estas aptitudes son mostradas en la Tabla 4.11. 
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La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos para el conjunto de rompecabezas de 

2,806 y 3,300 piezas, los resultados se obtuvieron utilizando la Computadora 2. Se 

realiza una prueba por cada imagen a la resolución normal y duplicada, los resultados se 

engloban en una sola tabla, tiempo límite de 40min. 

 

Tabla 4.12 Conjunto global de 2,806 y 3,300pzs. 

Conjunto de 2,806 y 3,300pzs (1 fila=1 ejecución) 

  

        

Piezas  Archivo Dimensión 
Tiempo 

(minutos) 
Generaciones  % Aptitud  

2,806 1 30 31.2204 22 100.0000 

2,806 1 60 7.1711 4 100.0000 

2,806 2 30 48.8341 5 95.3761 

2,806 2 60 8.4691 5 100.0000 

2,806 3 30 40.3401 18 99.8469 

2,806 3 60 6.2344 3 100.0000 

      3,300 1 28 41.2370 12 97.1434 

3,300 1 56 11.1705 5 100.0000 

3,300 2 28 46.6364 3 95.4191 

3,300 2 56 13.0232 5 100.0000 

3,300 3 28 40.1919 5 96.5020 

3,300 3 56 10.3838 4 100.0000 

Se realiza una prueba a resolución normal y duplicada, en todos los casos el duplicar la resolución mejoró 

el tiempo que tarda en encontrar la solución ideal. 

 

 

Las siguientes figuras muestran la transición parcial de generaciones de cada imagen 

que falló en el reordenamiento y la última solución que logra encontrar el algoritmo, la 

última imagen de cada figura es la imagen original que debió encontrar, se incluye 

también la resolución duplicada que en todos los casos logró encontrar la solución ideal. 

En todos los casos se muestra la última generación que logra obtener una mejoría. 
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 4 

  

Generación 14 Imagen original 

Figura 4.6 Imagen 1 en 2,806pzs, resolución normal, reordenada. 

El algoritmo logra encontrar la solución en la generación 22 en un tiempo de 31.22min. 
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 3 

  

Generación 4 Imagen original 

Figura 4.7 Imagen 1 en 2,806pzs, resolución duplicada, reordenada. 

El algoritmo logra encontrar la solución en la generación 5 en un tiempo de 7.17min. 
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 5 

  

Generación 5 Imagen original 

Figura 4.8 Imagen 2 en 2,806pzs, resolución normal, no reordenada. 

El nivel de aptitud de la generación 5 fue del 95.14% en comparación con la imagen original, es fácil 

apreciar que hay grandes diferencias entre la última solución encontrada y la imagen original. 
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 3 

  

Generación 4 Imagen original 

Figura 4.9 Imagen 2 en 2,806pzs, resolución duplicada, reordenada. 

El algoritmo logra encontrar la solución ideal en la generación 5 en un tiempo de 8.46min. 
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 3 

  

Generación 18 Imagen original 

Figura 4.10 Imagen 3 en 2,806pzs, resolución normal, no reordenada. 

El algoritmo termina en 40.34min y la generación 18 sin encontrar la solución ideal.  
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 3 

Figura 4.11 Imagen 3 en 2,806pzs, resolución duplicada, reordenada. 

El algoritmo logra encontrar la solución ideal en un tiempo de 6.23min en la generación 3.  
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 3 

  

Generación 12 Imagen original 

Figura 4.12 Imagen 1 en 3,300pzs, resolución normal, no reordenada. 

El algoritmo termina en un tiempo de 41.23min en la generación 12 con un nivel de aptitud del 97.03% 

con respecto a la imagen original.  
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 3 

  

Generación 4 Imagen original 

Figura 4.13 Imagen 1 en 3,300pzs, resolución duplicada, reordenada. 

El algoritmo termina en un tiempo de 11.17min encontrando la solución en la generación 5.  
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 3 Imagen original 

Figura 4.14 Imagen 2 en 3,300pzs, resolución normal, no reordenada. 

El algoritmo termina en un tiempo de 46.63min en la generación 3 sin lograr reordenar la imagen, de echo 

solo la generación logro encontrar una mejoría, la 2 y la 3no encontraron mejoría con respecto a la 

generación 1. 
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 3 

  

Generación 4 Imagen original 

Figura 4.15 Imagen 2 en 3,300pzs, resolución duplicada, reordenada.  

El algoritmo termina en un tiempo de 13.01min logrando encontrar la solución ideal en la generación 5. 
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 4 

  

Generación 5 Imagen original 

Figura 4.16 Imagen 3 en 3,300pzs, resolución normal, no reordenada. 

El algoritmo termina en un tiempo de 40.19min en la generación 5 sin lograr encontrar la solución ideal. 
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Generación 0 Generación 1 

  

Generación 2 Generación 3 

  

Generación 4 Imagen original 

Figura 4.17 Imagen 3 en 3,300pzs, resolución duplicada, reordenada. 

El algoritmo termina en un tiempo de 10.38min logrando encontrar la solución ideal en la generación 4. 
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La Tabla 4.3 muestra los resultados obtenidos para el conjunto de imágenes nuevas de 

5,046 y 10,375pzs. En esta ocasión sólo se realiza la prueba a resolución duplicada con 

límite de tiempo de 2hrs para 5,046pzs y 4.5hrs para 10,375pzs. 

 

 

Tabla 4.13  Conjunto de 5,046 y 10,375pzs a resolución duplicada. 

Conjunto de 5,046 y10,375pzs (1fila=1 ejecución) 

Piezas Archivo Dimensión 
Tiempo 

(minutos) 
Generaciones  % Aptitud  

5,046 1 112 120.8977 79 99.9991 

5,046 2 112 19.7775 3 100.0000 

5,046 3 112 120.8390 79 99.9998 

5,046 4 112 24.3577 4 100.0000 

5,046 5 112 25.2815 4 100.0000 

5,046 6 112 120.5631 74 99.9998 

5,046 7 112 25.6442 4 100.0000 

5,046 8 112 22.7488 3 100.0000 

5,046 9 112 120.3067 78 99.9992 

5,046 10 112 41.4116 15 100.0000 

10,375 1 78 271.2372 29 99.9939 

10,375 2 78 137.3141 4 100.0000 

10,375 3 78 272.8935 28 99.9969 

10,375 4 78 157.9798 5 100.0000 

10,375 5 78 138.1344 5 100.0000 

10,375 6 78 223.9598 15 100.0000 

10,375 7 78 167.2856 6 100.0000 

10,375 8 78 144.1196 5 100.0000 

10,375 9 78 274.6247 31 99.9987 

10,375 10 78 274.9303 24 99.9957 

 

Las siguientes figuras muestran la comparación de la última generación encontrada de 

estos dos conjuntos de piezas en los cuales el algoritmo falló.  



 

64 

 

  

Generación 39 Imagen original 

Figura 4.18 Imagen 1 en 5,046pzs, resolución duplicada, no reordenada. 

El algoritmo no logró encontrar la solución ideal, la generación 39 es encontrada a los 70.12min y 

posterior a esta no logra encontrar una mejor solución, el nivel de aptitud alcanzado es de 99.9991%. 

 

  

Generación 67 Imagen original 

Figura 4.19 Imagen 3 en 5,046pzs, resolución duplicada, no reordenada. 

El algoritmo no logró encontrar la solución ideal, la generación 67 es encontrada a los 105.67min y 

posterior a esta no logra encontrar una mejor solución, el nivel de aptitud alcanzado es de 99.9998%. 

 

  

Generación 74 Imagen original 

Figura 4.20 Imagen 6 en 5,046pzs, resolución duplicada, no reordenada. 

El algoritmo no logró encontrar la solución ideal, la generación 74 es encontrada en el tiempo límite de 

120.54min, el nivel de aptitud alcanzado es de 99.9998%. 
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Generación 38 Imagen original 

Figura 4.21 Imagen 9 en 5,046pzs, resolución duplicada, no reordenada. 

El algoritmo no logró encontrar la solución ideal, la generación 38 es encontrada a los 69.73min y 

posterior a esta no logra encontrar una mejor solución, el nivel de aptitud alcanzado es de 99.9992%. El 

resultado obtenido no presenta diferencias perceptibles a simple vista, sin embargo el hecho de no 

alcanzar un nivel de aptitud del 100% nos indica que cuando menos dos piezas siguen colocadas en 

posiciones incorrectas y, al menos el color que poseen en el borde, es muy compatible con los bordes de 

las piezas adyacentes de las posiciones actuales. 

 

  

Generación 28 Imagen original 

Figura 4.22 Imagen 1 en 10,375pzs, resolución duplicada, no reordenada. 

El algoritmo no logró encontrar la solución ideal, la generación 28 es encontrada a los 265.78min y 

posterior a esta no logra encontrar una mejor solución, el nivel de aptitud alcanzado es de 99.9939%. 
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Generación 5 Imagen original 

Figura 4.23 Imagen 3 en 10,375pzs, resolución duplicada, no reordenada. 

El algoritmo no logró encontrar la solución ideal, la generación 5 es encontrada a los 137.34min y 

posterior a esta no logra encontrar una mejor solución, el nivel de aptitud alcanzado es de 99.9969%. 

 

  

Generación 19 Imagen original 

Figura 4.24 Imagen 9 en 10,375ps, resolución duplicada, no reordenada. 

El algoritmo no logró encontrar la solución ideal, la generación 9 es encontrada a los 205.12min y 

posterior a esta no logra encontrar una mejor solución, el nivel de aptitud alcanzado es de 99.9987%. 
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Generación 12 Imagen original 

Figura 4.25 Imagen 10 en 10,375pzs, resolución duplicada, no reordenada. 

El algoritmo no logró encontrar la solución ideal, la generación 12 es encontrada a los 209.32min y 

posterior a esta no logra encontrar una mejor solución, el nivel de aptitud alcanzado es de 99.9957%. 
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La Figura 4.26 muestra los detalles de la prueba única de 22,076pzs. 

 

 

Generación 8 

 

Imagen original 

  

Figura 4.26 Prueba única en 22,076pzs, resolución duplicada, no reordenada. 

La prueba se ejecutó con un tiempo límite de 15hrs, población de 100 individuos, 1 individuo de elitismo, 

30% de probabilidad de mutación a resolución duplicada, la gráfica muestra el tiempo contra la aptitud 

alcanzada, desde el tiempo que tarda en generar la primera generación hasta que alcanza el tiempo límite. 

Cada intervalo de tiempo representa una generación completa. 

  

97.50

98.00

98.50

99.00

99.50

100.00

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

%
 A

p
ti

tu
d

Tiempo (hrs)



 

69 

 

4.2 Análisis e interpretación de resultados 

 

La Tabla 4.14 y Tabla 4.15 muestran los resultados globales, incluyendo todas las 

ejecuciones del algoritmo, agrupados por cantidad de piezas, en ambas tablas se 

incluyen los resultados para las imágenes con resolución duplicada. 

 

Tabla 4.14 Resultados globales, aptitud, coincidencias y ejecuciones. 

Resultados globales (aptitud, coincidencia por, ejecuciones) 

 
Aptitud (%) Coincidencias por (%) Ejecuciones (#) 

Piezas Mín. Máx. Prom. D.S. Posición Mej Comp Mas Compt Total Resuelto % 

300 99.54 100.00 99.99 0.06 0.5017 0.4762 0.0208 212 200 0.94 

540 93.41 100.00 99.73 1.12 0.5457 0.4356 0.0168 200 164 0.82 

805 93.24 100.00 99.86 0.70 0.6601 0.3297 0.0101 218 156 0.72 

2,806 95.14 100.00 99.16 1.97 0.5079 0.4761 0.0160 6 4 0.67 

3,300 95.18 100.00 98.10 2.16 0.4153 0.5622 0.0224 6 3 0.50 

5,046 100.00 100.00 100.00 0.00 0.7552 0.2420 0.0029 10 6 0.60 

10,375 99.99 100.00 100.00 0.00 0.7740 0.2237 0.0023 10 6 0.60 

22,078 99.99 99.99 99.99 0.00 0.7724 0.2267 0.0010 1 0 0.00 

 

La columna de “coincidencia por” hace referencia al proceso del método de selección de pieza dentro del 

cruce, el porcentaje mostrado en esa columna es respecto a la cantidad de veces que se usa el método para 

adjuntarse a un borde. 

 

Tabla 4.15 Resultados globales, tiempo, generaciones y aptitud 

Resultados globales (tiempo, generaciones y aptitud) 

 
Tiempo (minutos) Generaciones Aptitud (%) 

Piezas Mín. Máx. Prom. D.S. Mín. Máx. Prom. D.S. Mín. Máx. Prom. D.S. 

300 0.06 5.39 0.59 1.22 2 782 36.08 91.78 99.54 100.00 99.99 0.06 

540 0.17 10.70 1.39 1.91 2 272 33.87 65.27 93.41 100.00 99.73 1.12 

805 0.42 17.02 4.17 4.44 3 365 73.72 100.76 93.24 100.00 99.86 0.70 

2,806 6.23 48.83 23.71 18.84 3 22 9.50 8.26 95.14 100.00 99.16 1.97 

3,300 10.38 46.64 27.11 17.23 3 12 5.67 3.20 95.18 100.00 98.10 2.16 

5,046 19.78 120.90 64.18 48.93 3 79 34.30 37.37 100.00 100.00 100.00 0.00 

10,375 137.31 274.93 206.25 62.78 4 31 15.20 11.56 99.99 100.00 100.00 0.00 

22,078 938.36 938.36 938.36 0.00 8 8 8.00 0.00 99.99 99.99 99.99 0.00 

 

Esta tabla complementa la Tabla 4.14, se observa que el número de generaciones disminuye conforme 

aumenta la cantidad de piezas, este comportamiento es debido al tiempo que tarda el cruce aumenta 

considerablemente. 
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La Tabla 4.16 muestra los resultados enfocándose en los casos que lograron ser 

solucionados. 

 

Tabla 4.16 Resultados globales, solucionados. 

Resultados globales (solucionados) 

 
Tiempo (minutos) Generaciones 

Piezas Mín. Máx. Prom. D.S. Mín. Máx. Prom. D.S. 

300 0.06 3.63 0.32 0.54 2 434 26.21 60.49 

540 0.17 4.68 0.54 0.56 2 211 11.81 23.64 

805 0.42 13.83 1.75 2.49 3 211 20.10 38.05 

2,806 6.23 31.22 13.27 12.00 3 22 8.50 9.04 

3,300 10.38 13.02 11.53 1.36 4 5 4.67 0.58 

5,046 19.78 41.41 26.54 7.59 3 15 5.50 4.68 

10,375 137.31 223.96 161.47 32.80 4 15 6.67 4.13 

 

Tiempos y generaciones mínimos y máximos basados únicamente en los casos que el algoritmo logró 

encontrar la solución ideal. 

 

 

Tabla 4.17 Comparativa contra algoritmo base 

Tiempo (minutos) 

Piezas Solucionados % General % Algoritmo base 

540 0.54 0.50 1.39 1.30 1.07 

805 1.75 0.90 4.17 2.15 1.94 

3,300 11.53 0.38 27.11 0.90 30.24 

10,375 161.47 0.84 206.25 1.07 192.6 

      

La tabla muestra el promedio de tiempo obtenido para llegar a la solución y el porcentaje que representa 

respecto al tiempo que tarda el algoritmo en el cual se basó este documento, la columna “Solucionados” 

es el tiempo promedio tomando en cuenta los casos en los que logra alcanzar la solución, la columna 

general es el tiempo promedio global. 

 

Lamentablemente no se pudieron reproducir los resultados obtenidos en [3], la 

evidencia muestra que el algoritmo propuesto en este documento puede llegar a obtener 

tiempos mejores que el algoritmo original, sin embargo tomando en cuenta que la 

cantidad de veces en las que el algoritmo falla al encontrar la solución restaría hacer un 

análisis respecto a, si el nivel de eficiencia obtenido en los casos que no logra encontrar 

la solución ideal tiene un porcentaje aceptable.  Esto debido a que, pese a no encontrar 

la solución ideal, la eficiencia de las soluciones está por encima del 99% y, a simple 

vista no parece tener diferencias respecto a la imagen original. 
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Capítulo 5. Discusiones, conclusiones y recomendaciones 

Uno de los problemas que se enfrentaron en esta investigación fue la tardanza de las 

pruebas, es por ello que de última hora se decide incluir una segunda computadora para 

realizar la mayor cantidad de pruebas posible.  Se recomienda considerar este detalle si 

se desea probar con cantidades grandes como lo son 10,375 piezas o más. 

Otro problema que limitó la cantidad de piezas fue la cantidad de memoria, tal 

como lo describe la sección de materiales y resultados, las pruebas de mayor cantidad 

de piezas se realizaron en la computadora 2 (8gb de memoria).  Sin embargo, la 

memoria no fue suficiente para almacenar la tabla de consulta para un caso de cantidad 

de piezas mayor, hay que considerar que esta tabla tiene una dimensión 

2×Fil×Col×Fil×Col, por lo tanto para un caso real de 22,076 piezas, la cantidad de 

memoria asignada a la tabla de búsqueda es demasiado grande. 

La razón de utilizar 100 individuos como población es debido a la tardanza en el 

cruce, tomar 1,000 individuos para generar una población hace demorar mucho cuando 

la cantidad de piezas es mayor, sin embargo a pesar de que en las pruebas no demostró 

influir demasiado en el resultado, este es un factor que puede determinar el 

estancamiento del algoritmo en una solución que no sea la óptima. 

La Tabla 5.1presenta en orden ascendente, por cantidad de piezas resueltas, una 

comparativa contra trabajos relativos de otros autores. 

 

Tabla 5.1 Piezas resueltas vs otros autores 

Autor Año Piezas resueltas 

Wolfson [13] 1988 104 

Goldberg [17] 2002 204 

Cho [18] 2010 432 

Pomeranz [4] 2011 3,300 

Este proyecto 2015 10,375 

Dror [3] 2013 22,834 
 

La tabla muestra que los resultados obtenidos son considerablemente buenos en función de la cantidad de 

piezas que se logra resolver con respecto al avance que se ha tenido hasta hace pocos años. 
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5.1 Con respecto a las preguntas de investigación 

De acuerdo a las pruebas y modificaciones que se estuvieron realizando antes y durante 

el desarrollo del algoritmo, hay dos puntos clave a modificar, el cruce y la mutación. El 

primero queda claro ya que se intentaron opciones de cruce distintas a las 

documentadas, como el intercambio simple de columnas, filas, áreas, con altura y ancho 

aleatorio, áreas con punto de cruce fijado aleatoriamente, siempre en todos los casos 

intentando hacer el método lo más aleatorio posible; y observando en todos los casos 

que a pesar de lograr encontrar la solución (en muy pocos casos y de muy pocas piezas), 

el nivel de aptitud de la población no aumentaba, lo cual nos da la señal de que el cruce 

no está favoreciendo a mejorar la eficiencia de las soluciones. En el caso se la mutación 

se observa que el utilizar una alta probabilidad favorece la capacidad de explorar nuevas 

soluciones, sin embargo, también baja el nivel de aptitud media de la población, es decir 

al no utilizar mutación se observa que la aptitud sube rápidamente y el usarla invierte 

este comportamiento. 

El tamaño de las imágenes que se lograron conseguir tal vez fue el mejor,  ya que 

permitió hacer pruebas que tardan un tiempo prudente necesario para analizar el 

comportamiento del algoritmo. Sin embargo aún queda la duda de realizar pruebas de 

tamaño superior, tales como 10,375 y 22,834pzs, con las imágenes utilizadas en [3]. 

Los resultados aún se pueden mejorar.  El algoritmo propuesto en este documento 

logra obtener resultados de mejor tiempo cuando alcanza la solución ideal.  Aun cuando 

no alcanza la solución ideal, algunos resultados son aceptables y obtenidos en menor 

tiempo que el algoritmo propuesto en [3]. 

No fue posible medir objetivamente el rendimiento de uno contra otro ya que se 

desconocen datos importantes, tales como las características de la computadora utilizada 

para pruebas.  Incluso la ganancia en tiempo que presenta el algoritmo propuesto en este 

proyecto, no podemos saber si se debe a una ventaja de hardware en sí o realmente a 

una mejora.  Se desconoce la cantidad de generaciones que se necesitaron para alcanzar 

la solución ideal, lo único que resta por tomar en cuenta para comparar son los tiempos 

que documentan en la última tabla del documento [3]. 

De acuerdo a los resultados obtenidos, la imagen de mayor cantidad de piezas que se 

logró armar es de 10,375pzs, a una dimensión de pieza de 78pix (ya con resolución 

duplicada), el tiempo máximo sin obtener un resultado ideal fue de 4.58hrs, el tiempo 

máximo obteniendo un resultado ideal fue de  3.73hrs, el tiempo promedio esperado era 
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de 3.21hrs y el obtenido por el algoritmo propuesto en este proyecto es de 3.43hrs.  Este 

es el tiempo promediado para las 10 ejecuciones sobre este conjunto. El tiempo más 

favorable fue de 2.28hrs y el promedio sobre los 5 casos en los que logra encontrar la 

solución idea es de 2.48hrs. 

 

5.2 Con respecto al objetivo de la investigación 

La implementación de un algoritmo evolutivo para ensamble de imágenes tipo 

rompecabezas de piezas cuadradas se logra hacer en el lenguaje establecido de manera 

exitosa. El objetivo específico, “lograr una mejora en tiempo de respuesta, cantidad de 

generaciones o nivel de eficacia en el resultado final”, no se logra del todo.  

Independientemente de que no se puede medir objetivamente el rendimiento, los 

resultados que favorecen al algoritmo propuesto en este documento no son mayores en 

cantidad, aunque sí en calidad (tiempo en llegar a la solución idea y nivel de aptitud).  

Sin embargo, se considera que aún hay correcciones importantes en la lógica de 

programación que pudieran favorecer completamente los resultados finales. 

 

5.3 Recomendaciones para futuras investigaciones 

La evidencia muestra que un aspecto clave para lograr una mejoría es el método de 

cruce e incluso la mutación, ya que ésta debe favorecer que la población no se estanque 

en alguna solución en particular.  Dado que el hecho de aumentar la resolución 

favoreció el encontrar la solución,; aunque se desconoce la causa, es casi obvio que la 

razón es que el algoritmo obtiene más información para discriminar los bordes que  son 

realmente compatibles  con alguna pieza, sin embargo, esto no se comprobó. Un avance 

importante sería lograr una combinación óptima en la manera de explorar y generar un 

cruce buscando coincidencias de posición y la manera en que se comporta el operador 

de cruce cuando ocurre una mutación.  La idea general es favorecer también las 

soluciones sin olvidar que el influenciar al algoritmo a que tome una pieza, sea por 

coincidencia de posición o compatibilidad alta, puede cerrar las posibilidades que se 

deben de explorar para lograr la solución óptima. También explorar la compatibilidad 

MGC como método para evaluar la aptitud, pudiera representar una gran mejora pese a 

su coste computacional. 
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