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Summary in Spanish — Resumen en castellano
Motivacion

Desde hace ya varias décadas se han utilizado las computadoras para trabajar con imagenes.
Los ejemplos mas clésicos son aquellos en los que la computadora mejora una imagen con
ruido o que estd borrosa. Sin embargo, este tipo de trabajos utiliza informacién que con-
tiene la imagen que se podria considerar de bajo nivel, es decir informacién tal que nivel de
gris de los pixels, segmentacién, e incluso formas geométricas de segmentos de una imagen.
Sin embargo, también encontramos en las imagenes otro tipo de informacién que podriamos
denominar de alto nivel, como son por ejemplo la estructura de la escena en la imagen, la
topologia, y organizacion espacial de los diferentes objetos en la imagen. Este ultimo tipo
de informacion la que resulta mas dificil de procesar para una computadora, y es precisa-
mente parte del objetivo de esta tesis: presentar un procedimiento novedoso para facilitar el
reconocimiento automatico de imagenes.

En los dltimos anos se ha propuesto la utilizacién de grafos para representar el conocimiento
estructural utilizando técnicas matematicas, y poder asi utilizar esta representacién para fa-
cilitar la comprensién a las computadoras. El interés de este tipo de representaciones va
en aumento entre la comunidad cientifica debido a la posibilidad de utilizar esta repre-
sentacién junto con algoritmos de correspondencia de grafos!, ya que esta representacién es
muy versatil y permite también representar las variaciones y diferencias estructurales entre
diferentes objetos.

Asimismo se han propuesto diversas aplicaciones directas de este tipo de representacion
para realizar el reconocimiento automético de imégenes. En este tipo de aplicaciones, el
conocimiento sobre posibles variaciones estructurales del objeto que aparece en las imagenes
(una persona, un rostro, una imagen médica, etc.) es expresado por medio de un modelo que
se representa como un grafo (o atlas, como también se denomina en ciertos casos). Ejemplos
de areas de reconocimiento de imégenes en las cuales este tipo de representaciones han sido
utilizadas y publicadas son cartografia, reconocimiento de caracteres, y reconocimiento de
estructuras cerebrales a partir de imagenes de resonancia magnética. Este ltimo ejemplo se
ilustra en la Figura 1.

El grafo modelo se construye habitualmente utilizando un vértice para expresar cada una
de las regiones del objeto a reconocer (Ej.: en el caso de imédgenes de un cerebro humano,
habréd un vértice para representar el cerebelo, otro para el cuerpo calloso...) y aristas para
representar la interrelacion entre estas regiones. Asimismo, se utilizan atributos para expre-
sar las propiedades de vértices y aristas para poder asi identificarlos y distinguir los unos
de los otros. Este grafo modelo contiene atributos en los vértices y aristas, y muchas veces
es necesaria la supervisién de un experto (Ej. un neurélogo para construir el modelo que
representa un cerebro humano) para asegurar la veracidad e idoneidad del modelo construido.

Tras la construccién de un grafo modelo, y para poder realizar el reconocimiento de
imagenes a través del mismo, es necesario construir un grafo a partir de cada una de las
imégenes a reconocer. Estos grafos que se denominan en la literatura grafos de datos o grafos
de entrada, son construidos a menudo automaticamente por la computadora sin asistencia
del usuario. En este proceso de construccion del grafo de datos correspondiente a una
imagen, uno de los pasos mas significativos en cuanto al rendimiento del método es el de
la segmentacion de la propia imagen previo a la construcciéon del propio grafo: el grafo de
datos se genera utilizando un vértice para representar cada uno de los segmentos en los que

Ta correspondencia de grafos se denomina en inglés graph matching
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Figure 1: Ejemplo de aplicacién de la correspondencia entre grafos al reconocimiento de imdgenes.
El objetivo en este problema en concreto es el de identificar las diferentes partes del cerebro a partir
de la imagen en 3D de la izquierda.

se ha dividido la imagen (de forma similar al grafo modelo), y es precisamente debido a esto
que la segmentacién debe hacerse con especial atencién para asegurar un nimero y tamano
adecuado de los segmentos.

Correspondencia de grafos

El reconocimiento de la imagen se realiza mediante la correspondencia entre los grafos modelo
y de datos?. Este proceso es equivalente a asignar una etiqueta a cada una de las regiones de
la imagen a reconocer, de manera que se designa cada regién de la imagen como perteneciente
a una seccién concreta del objeto. Esta asignacion de etiquetas se efectiia vértice a vértice de
entre los del grafo de datos, asignando a cada uno un vértice del grafo modelo. Este proceso
se ilustra en la Figura 2.

Formalizando lo anterior, se definen dos grafos en problemas de reconocimiento de pa-
trones basados en modelos, —el grafo modelo Gy y el grafo de datos Gp—y el procedimiento
de buscar correspondencias entre ellos se basa en analizar las semejanzas entre ellos segin sus
vértices, aristas y atributos. Por lo tanto, podemos plantear el problema de correspondencia
entre grafos de la siguiente manera: dados dos grafos Gy = (Var, Enr) y Gp = (Vp, Ep), el
problema consiste en encontrar un homomorfismo h : Vp — Vi tal que (u,v) € Ep siy s6lo
si (f(u), f(v)) € Epr.

Se han planteado varios problemas en la literatura para poder efectuar la correspondencia
entre grafos y demostrar la validez de las distintas técnicas. En los problemas mas simples se
asume que el nimero de vértices en ambos grafos es el mismo, por lo que la técnica empleada
en buscar la mejor correspondencia o solucién debe devolver un isomorfismo. Este tipo de
problemas se engloban dentro de correspondencias exactas de grafos, y la propiedad que
se cumple en estos es |Vir| = |Vp|. Sin embargo, en muchos otros problemas (sobre todo
en aquellos en los que la segmentacién se ha realizado automaticamente) la condicién de
isomorfismo es demasiado estricta para poder satisfacerla y el nimero de vértices del grafo
de datos es habitualmente superior al del modelo. En este otro tipo de problemas, cada
posible solucién es un homomorfismo h en el que se asigna a cada vértice del grafo de datos

2A este proceso de correspondencia entre grafos también se le denomina en castellano macheo de grafos.
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Ima

en a reconocer Imagen(es) de referencia

Grafo de datos Grafo modelo
con atributos con atributos

Método de
correspondencia
entre ambos grafos

Correspondencia entre
imagen y modelo
(reconocimiento)

Figure 2: Ejemplo de cémo se realiza el reconocimiento de imégenes a partir de los grafos modelo y
de datos.

una etiqueta correspondiente a un vértice. Estos ultimos son conocidos como problemas de
correspondencia inexacta de grafos, y su complejidad es mucho mayor que la de los anteriores.
En este ultimo caso se cumple la propiedad |Vys| < |Vp].

Existen también otras posibles formas de clasificar los problemas de correspondencia de
grafos. En cualquier caso, la clasificacién basada en problemas de correspondencia de grafos
exactos e inexactos es la més extendida. La Figura 3 muestra la clasificacién méas difundida
en la literatura.

Se han propuesto muchos tipos diferentes de problemas de correspondencia de grafos en
la literatura, y en muchos de ellos se utilizan los siguientes enfoques:

e Nodo nulo o dummy: son problemas en los que se utiliza un nodo adicional para tener
una correspondencia anadida y poder dejar de considerar regiones en la imagen que no
correspondan a partes del objeto a reconocer.

e Correspondencias miltiples entre nodos: este tipo de problemas son mucho mas com-
plejos de los comentados hasta ahora ya que es posible que un segmento de la imagen
a reconocer sea a la vez parte de mas de una regién del objeto a analizar. Aunque
este tipo de problemas pueden plantearse, su resoluciéon conlleva més combinaciones y
el espacio de busqueda para encontrar la solucién éptima puede llegar a ser intratable
computacionalmente.

Se pueden aplicar muchas técnicas diferentes para encontrar la correspondencia éptima
en un problema concreto, incluso procedentes de paradigmas muy diversos. Ejemplos de
articulos mostrando métodos aplicados a correspondencia entre grafos son los que proponen
arboles de decisién [Messmer and Bunke, 1999], redes neuronales [Riviere et al., 2002], al-
goritmo EM [Cross and Hancock, 1998], relajacion probabilistica [Christmas et al., 1995],
heuristicos y metaheuristicos [Pelillo et al., 1999], algoritmos genéticos [Wilson and Hancock,
1997], y programacién evolutiva [Singh and Chaudhury, 1997]. Muchas de estas técnicas estan
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Isomorfismo
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de sub-grafos

Correspondencia
de grafos

con atributos

Correspondencia
de sub-grafos
con atributos

Figure 3: Clasificacién de problemas de correspondencias entre grafos en dos clases principales.

orientadas a correspondencias exactas de grafos y por lo tanto devuelven el isomorfismo que
representa la mejor correspondencia entre el grafo modelo y el de datos generado a partir de
la imagen original a ser reconocida. Sin embargo, en muchos otros (sobre todo en aquellos
aplicados a problemas con imégenes reales) la condicién de isomorfismo es demasiado fuerte
y por lo tanto se pueden encontrar en la literatura numerosas aproximaciones para resolver
problemas de correspondencias inexactas de grafos.

Los problemas que se han considerado en esta tesis doctoral son todos problemas de
correspondencia inexacta de grafos, y en ningun caso se ha considerado la posibilidad de
anadir nodos nulos. Ademas, con el objetivo de no aumentar la complejidad de problemas
que ya de por si son complejos, se ha decidido realizar una sobre-segmentacién de la imagen
a reconocer para evitar la posibilidad de correspondencias miltiples entre grafos. De esta
forma el numero de vértices de los grafos de nodos es mayor en nuestros problemas. El
método que proponemos para realizar la correspondencia entre grafos es el de Algoritmos de
Estimacién de Distribuciones (EDAs), tema que se estudia en profundidad en esta tesis. Asi,
se puede resumir el objetivo y la motivacion de esta tesis como la presentaciéon de un nuevo
paradigma para hacer frente a correspondencias inexactas de grafos aplicados al dominio de
la visién por computador y reconocimiento de patrones.

Correspondencia de grafos planteado como un problema de optimizaciéon
combinatorial

El problema de correspondencia inexacta de grafos es NP-duro, tal y como demuestran varios
trabajos en la literatura. Debido a esta complejidad tan grande, el uso de algoritmos que
proporcionan una aproximacion a la mejor solucién se muestra necesario. Asi, con el objetivo
de poder aplicar este tipo de algoritmos, se puede plantear el problema de correspondencias
entre grafos como un problema de optimizacion combinatorial con restricciones. Esta tesis
analiza los aspectos y mecanismos que deben aplicarse para poder plantear el problema de
esta manera y poder aplicar posteriormente algoritmos como los denominados Algoritmos
de Estimacién de Distribuciones (EDAs).
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Para poder plantear un problema cualquiera como un utilizando técnicas este tipo de
algoritmos se necesita esencialmente definir las siguientes caracteristicas:

e Una representacién de los individuos o soluciones, de manera que podamos ex-
presar cada uno de los puntos en el espacio de busqueda.

e Una funcién objetivo a optimizar, que asigna un valor a cada solucién posible (o
individuo) para expresar cémo es de adecuado el individuo analizado como solucién
para el problema.

Los individuos se expresan como vectores de valores que pueden ser discretos o continu-
os. Algunos algoritmos estan disenados para trabajar inicamente con individuos discretos o
continuos, aunque otros como por ejemplo los EDAs permiten utilizar ambos tipos de indi-
viduos. Esta tesis presenta la forma de trabajar con ambos tipos de individuos y diferentes
representaciones dentro de los dominios discretos y continuos para aplicarlas en problemas
de correspondencia de grafos.

Un ejemplo de una de las representaciones que se ha aplicado en varios problemas ex-
puestos en esta tesis consiste en asociar a cada vértice de Gp un vértice de Gp;. Por lo
tanto, el tamafo de los individuos en este caso concreto es de n = |Vp| variables®, X; € X
i=1,...,|Vp|, donde cada variable contiene un valor entre 1y |Vi|. El valor de cada vari-
able en el individuo tiene el siguiente significado: X; =k 1<i<|Vp|, 1<k <|Vy| &
el i-ésimo vértice de Gp es identificado como el k-ésimo vértice de Gjy.

Esta tesis propone otras dos representaciones més en el dominio discreto, asi como una
representacién de individuos para el dominio continuo. Ademas, y con la intencién de mostrar
la robustez del método propuesto, se ha anadido una restriccion a los problemas que deben de
cumplir los individuos para poder tenerse en consideracion. Esta restriccién es la siguiente:

Yapyr € Viyy dap € Vp ’ h(aD) =apy

De esta forma, se espera que la solucion devuelta por el método haya encontrado cada una de
las partes representadas en el modelo al menos a uno de los segmentos de la imagen a recono-
cer. Esta restriccion aumenta asi la complejidad del problema, y esta tesis presenta varios
mecanismos que pueden utilizarse para tener en cuenta restricciones mediante la aplicacién
de EDAs.

Finalmente, y con el objetivo de evaluar la bondad del individuo como posible solucién a
un problema, se definen dos funciones cy(ap,an) v cg(ep,en) que miden respectivamente
la semejanza entre dos vértices ap € Vp y apyr € Vs, v entre dos aristas ep € Ep y ey € Epy.
Se definen en esta tesis un total de cinco funciones objetivo basadas en estas dos medidas
de semejanza para poder medir la conveniencia de la solucién que representa cada individuo
para un problema determinado.

Algoritmos de Estimacion de Distribuciones

Los Algoritmos de Estimacién de Distribuciones (o EDAs como se les conoce en la literatura)
es un tépico reciente dentro de la familia de la computaciéon evolutiva aplicada a problemas
de optimizacién. Otros ejemplos dentro del dominio de la computacién evolutiva son los
Algoritmos Genéticos (GAs).

3Cuando se aplican algoritmos genéticos se dice que los individuos est4dn formados por genes, mientras que
en otros paradigmas como en el caso de los EDAs se dice que tienen variables. En esta tesis se considera que
los individuos constan de variables.

Endika Bengoetxea, PhD Thesis, 2002 ix



X, X, X X, eval
1 4 5 2 .. 3 13.25
2 5 3 1 .. 6 32.45
R 1 5 4 .. 2 34.12

Seleccion de N<M individuos

N
D,
X1 X2 x3 Xn
1 4 1 5 3
2 2 3 1 6
N 1 5 4 2

Induccion del modelo
probabilistico

Seleccion de
N<M individuos

DI
X, X, X3 . X, eval °
1 3 3 4 .. 5 32.78
2 2 5 1 4 33.45
Muestreo de M individuos *
R 4 2 1 2 37.26 a partir de P l(x)

p,0)=p&IDN)

Figure 4: Tlustracién de la aproximacién EDA en procesos de optimizacién.

La computacién evolutiva se engloba dentro del tipo de técnicas no deterministas, y los
algoritmos de computaciéon evolutiva se caracterizan por mantener un conjunto de posibles
soluciones que se hace evolucionar progresivamente. Debido al simil con poblaciones de
seres vivos, se denomina habitualmente individuo a cada una de las soluciones, poblacion al
conjunto de individuos, y generacion a cada una de las poblaciones que evolucionan sucesiva-
mente una tras otra. La diferencia més significativa entre los GAs (que son sin duda los més
conocidos y utilizados dentro de la computacién evolutiva) y los EDAs es que la evolucién
desde una generacién a la siguiente se realiza en el caso de los GAs mediante operaciones
de mutacién y cruce, mientras que en los EDAs esta evolucién se realiza utilizando técnicas
basadas en la teoria de la probabilidad y mas concretamente mediante el aprendizaje y la
simulacién de redes Bayesianas o redes Gausianas. Esta idea se ilustra en la Figura 4.

La Figura 5 muestra el pseudocddigo genérico de los EDAs, que sigue esencialmente los
siguientes pasos:

1. Primeramente, se genera la poblacién inicial Dy formada por R individuos. La creacion
de estos R individuos se realiza a menudo asumiendo una distribuciéon uniforme en
cada variable. Tras generar los individuos, estos se evalian mediante la aplicacién de
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EDA
Dy «— Generar R individuos (la poblacion inicial Dy) al azar
Repetir para [ = 1,2,... hasta satisfacer un criterio de parada

Dlj\i 1 < Seleccionar N < R individuos de D;_; siguiendo
un método de seleccidon determinado

pi(z) = p(x|DY |) « Estimar la distribucién de probabilidad
de que un individuo se encuentre entre los individuos seleccionados

D; — Muestrear R individuos (la nueva poblacién) a partir de p;(x)

Figure 5: Pseudocddigo genérico de los EDA.

la funcién objetivo.

. Segundo, para evolucionar la [ — 1-ésima poblacion D;_; hacia la siguiente D;, se
seleccionan N individuos (N < R) de D;_; siguiendo un criterio. Denominamos Dl]\i 1
al conjunto de los N individuos seleccionados de la generacion nimero [ — 1.

. Tercero, se induce el modelo grafico probabilistico n—dimensional que mejor representa
las interdependencias entre las n variables. Este paso es conocido como el del apren-
dizaje, y es el més crucial de los EDA debido a la importancia de tener en cuenta
todas las dependencias entre variables para asegurar una evolucion satisfactoria hacia
individuos més validos.

. Finalmente, la nueva poblacién D; se constituye con R nuevos individuos obtenidos
tras simular la distribucién de probabilidad aprendida en el paso previo. A menudo se
utiliza una aproximacién elitista, manteniendo asi el mejor individuo de la poblacién
Dl]\i , € la nueva poblacién D;. En este ultimo supuesto, se crean cada generacion un
total de R — 1 nuevos individuos en vez de R.

Los pasos 2, 3 y 4 se repiten hasta satisfacer una condicién de parada concreto. Ejemplos

de criterios de parada son: llegar a un nimero de generacién méxima, alcanzar un ntimero
maximo de individuos analizados, uniformidad en la poblacién recién generada, o el hecho
de no obtener un individuo con un valor de funcién objetivo mejor tras un cierto nimero de
generaciones.

Se han propuesto una gran variedad de algoritmos en la literatura que son parte de los

EDA, los cuales pueden clasificarse en tres grandes grupos dependiendo de la complejidad
del tipo de dependencias entre variables que tienen en cuenta:

e Sin interdependencias entre variables: estos EDAs se basan tnicamente en dis-
tribuciones univariantes p(z;). Esto significa que la estructura en forma de red Bayesiana
(o Gausiana si trabajamos en el dominio continuo) es fija y no contiene arcos. En otras
palabras, esto significa que todas las variables del individuo se consideran independi-
entes entre si.

Como ejemplo de algoritmos pertenecientes a este grupo tenemos en el dominio discreto
el llamado UMDA (Univariate Marginal Distribution Algorithm) [Miihlenbein, 1998]
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donde la estimacion de la distribucién de probabilidad se realiza de la siguiente manera:

Otro ejemplo es el conocido como UMDA,. (Univariate Marginal Distribution Algorithm
- continuous)[Larraniaga et al., 2000], el cual es el equivalente a UMDA aunque en este
caso corresponde al dominio continuo.

Dependencias a pares entre variables: los EDAs pertenecientes a este grupo estan
basados en distribuciones univariantes —p(z;)— y también en condicionales de segundo
orden —p(z; | ;). La diferencia més significativa con respecto al grupo anterior es que
la estructura de la red Bayesiana (o Gausiana) puede ser diferente, aunque cada una
de las variables puede tener como mucho un padre. Esto requiere un paso previo de
seleccion de la mejor estructura que no existia en los anteriores.

Un ejemplo de EDAs discretos pertenecientes a este grupo es MIMIC (Mutual Informa-
tion Maximization for Input Clustering) [de Bonet et al., 1997], que propone realizar
la siguiente factorizacién de la probabilidad:

p(x) = p(ziy | wiy) - p(xiy | i) -+ p(@iy 4 | 20,) - P(2i,,)

MIMIC se basa en buscar la permutaciéon © = (i1, 142, .. .,4,) que minimiza la divergen-
cia de Kullback-Leibler entre la estimacién p,(x) y la distribucién real p(x).

De nuevo, existe una versién continua de MIMIC llamada MIMIC, (Mutual Information
Maximization for Input Clustering - continuous) [Larranaga et al., 2000].

Dependencias multiples entre variables: los EDAs pertenecientes a este grupo
consideran tanto distribuciones univariantes como condicionales orden dos o superior,
y por lo tanto las estructuras de redes Bayesianas o Gausianas no tiene ninguna re-
striccién en el ntimero de arcos que pueden contener. Esta caracteristica requiere una
busqueda exhaustiva de la mejor estructura gréafica probabilistica entre todas las posi-
bles, y por lo tanto estos algoritmos son maés costosos en tiempo de ejecucién que los
de los grupos anteriores, aunque también son capaces de aprender modelos que reflejan
mas fielmente las interrelaciones entre las diferentes variables que forman parte de los
individuos.

En el dominio discreto, como un ejemplo de EDAs pertenecientes a este grupo tenemos
el conocido como EBNA (Estimation of Bayesian Networks Algorithm) [Etxeberria and
Larranaga, 1999]. Un ejemplo del dominio continuo es EGNA (Estimation of Gaussian
Networks Algorithm) [Larranaga et al., 2000, Larranaga and Lozano, 2001], que sigue
una aproximacion similar a EBNA.

En EBNA se define un score o medida basada en la méxima verosimilitud penal-
izada conocida como BIC (Bayesian Information Criterion) [Schwarz, 1978] que mide
la idoneidad de una estructura para representar las interdependencias entre los indi-
viduos. Utilizando esta medida, se busca la red Bayesiana que lo maximiza, y para
ello los autores proponen el método conocido como Algoritmo B [Buntine, 1991]. Una
vez definida la estructura, la factorizacion de la probabilidad se realiza de la siguiente

forma:
n

p(x) = [ [ p(zilpa(z))

i=1

xii
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[P3)[P4)[P5)

Figure 6: Esquema de ejecucién maestro-esclavo, donde un proceso hace de gestor de tareas y los
demas realizan partes de un trabajo comun.

donde pa(x;) es el conjunto de padres de la variable z; en la red Bayesiana.

Son varios los algoritmos y aproximaciones de EDAs que se han propuesto en la liter-
atura, aunque por el momento no hay demasiados articulos demostrando todo su potencial
en comparacion con otros paradigmas mas conocidos como por ejemplo los GAs y Estrate-
gias evolutivas (ES). Esta tesis viene a cubrir este espacio para la aplicacién concreta de
reconocimiento de objetos en imdgenes. Otro de los aspectos novedosos de esta tesis es
precisamente el hecho de aplicar EDAs por primera vez a problemas de correspondencia
de grafos, y esta tarea se realiza para dominios discretos y continuos. Asimismo se han
desarrollado en esta tesis métodos orientados a los EDAs para gestionar las restricciones
que puedan existir en problemas, aplicables incluso en aquellos problemas que no sean de
correspondencia de grafos.

En el caso de aplicar EDAs a correspondencia de grafos, las distribuciones y estructuras
probabilisticas que se estiman en los EDA representan las dependencias entre las diferentes
posibilidades de correspondencias entre vértices de Gp con respecto a vértices de Gjy.

Uno de los mayores inconvenientes que se han encontrado al aplicar EDAs a correspon-
dencias entre grafos es el hecho de que, debido al gran tamano de los vértices y de los
atributos a tener en cuenta en problemas reales, se requiere mucho tiempo de calculo para
que los EDAs evolucionen. Este inconveniente es especialmente evidente en los EDAs del
tercer grupo dado que para la bisqueda de la mejor estructura grafica probabilistica se re-
quiere analizar muchas posibles estructuras. Debido a esto, esta tesis propone técnicas de
paralelismo para EDAs orientadas a reducir estos tiempos de ejecucién.

Paralelizacion de EDAs

Esta tesis presenta un estudio que analiza las necesidades de CPU de los diferentes EDAs.
Este analisis se ha realizado con la herramienta GNU gprog. En estos estudios se evidencia que
los algoritmos mas costosos computacionalmente son los del tercer grupo, y es precisamente
el paso del aprendizaje el que mayor peso conlleva. En el caso concreto del problema de
reconocimiento de estructuras cerebrales, el aprendizaje con EBNA supone el 85,7% del
tiempo de ejecucién total. Se decidié paralelizar el algoritmo EBNA debido a que los dominios
discretos estan mas extendidos entre los EDAs y que los EBNA pertenecen al tercer grupo
de los EDAs.

El aprendizaje en EBNA se basa en la medida BIC, y es precisamente esta medida la que
requiere casi todo el tiempo de célculo del aprendizaje. Una importante propiedad de BIC
—BIC(S,D) donde S es la estructura y D los datos a partir de los cuales se ha realizado
el aprendizaje— es que se puede descomponer en componentes BIC(i, .S, D) que expresan la
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(a) ssGA (b) UMDA (c) EBNA

Figure 7: Ejemplo de un problema real de reconocimiento de estructuras faciales utilizando corres-
pondencia entre grafos. Se ilustran los resultados conseguidos utilizando algoritmos genéticos y los
EDAs UMDA y EBNA. Estos resultados muestran que el reconocimiento en este caso es superior en
el caso de ambos EDAs.

medida local BIC para la variable X;:

n n g 1
. Nijr 1
BIC(S,D) = E BIC(i,S,D) = E E E Niji log ]\;] — 5(7“@ —1)g
i=1 i=1 j=1 k=1 Y

Para paralelizar el programa se utilizé el modelo de ejecucién maestro-esclavo ilustrado
en la Figura 6, de manera que cada uno de los esclavos computan los términos BIC(i, S, D)
correspondientes a las diferentes variables X; i =1,...,n.

Para probar distintas técnicas de paralelismo se utilizaron las librerias pthreads y MPI,
las cuales permitieron comparar la posibilidad de utilizar memoria compartida y paso de
mensajes respectivamente con diferentes configuraciones de maquinas.

Los experimentos realizados mostraron que tanto con threads como con MPI se obtienen
reducciones sustanciales en el tiempo de céalculo, llegando en algunas ocasiones a reducir el
tiempo de célculo inicial en un 60%.

Ejemplos experimentales

Esta tesis muestra diferentes ejemplos de aplicaciéon de EDAs a problemas de correspondencia
inexacta de grafos. De entre los ejemplos se presentan tanto problemas creados artificialmente
para mostrar varias caracteristicas de los EDAs y técnicas propuestas, asi como problemas
reales. Los estudios que se han realizado con ejemplos artificiales son los siguientes:

e Comparativa entre EDAs, GAs y ES para problemas de complejidad muy diferente.

e Analisis de cuatro métodos adaptados a los EDAs para controlar el cumplimiento de
restricciones en problemas de correspondencia de grafos.

e Estudio de la evolucién de las estructuras graficas probabilisticas de generacién en
generacién durante una bisqueda con EDAs discretos o continuos.

e Aplicacién y medicién de rendimiento de las técnicas de paralelismo propuestas.
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Figure 8: Ejemplo de algunos errores tipicos en regiones. A: segmentos muy pequefos, de tamafo
tan pequeno que es dificil incluso para una persona identificarlas propiamente. B: segmentos situados
en cercania de limites entre dos o méas regiones, tan cercanos que crean dudas para poder clasificarse
adecuadamente. C: verdaderos errores de reconocimiento.

Ademids de todos estos estudios, se muestran en esta tesis aplicaciones reales, orientadas sobre
todo a reconocimiento de estructuras cerebrales a partir de imagenes en 3D de resonancia
magnética, y de reconocimiento de estructuras faciales (se trata de encontrar la nariz, boca,
etc.). Los resultados conseguidos para este tltimo problema para los algoritmos con steady
state (un algoritmo genético), UMDA y EBNA se muestran en la Figura 7.

En todos los ejemplos reales que se han utilizado en esta tesis se ha comprobado que
los posibles errores de reconocimiento al utilizar técnicas de correspondencia entre grafos se
dividen en tres tipos. Estos tres tipos se ilustran en la Figura 8.

Conclusiones y perspectivas

Esta tesis plantea los problemas de correspondencia entre grafos como problemas de opti-
mizacién combinatorial con restricciones. Una de las aportaciones mas novedosas de esta
tesis comnsiste en utilizar EDAs por primera vez en este tipo de problemas.

De la comparacién de EDAs con GAs la conclusién de los experimentos realizados es la
siguiente: en problemas no muy complejos los GAs encuentran resultados similares a los de
los EDA requiriendo menos tiempo de ejecucién; sin embargo, en problemas complejos los
EDAs siempre consiguen mejores resultados que los GAs, siendo estos tltimos ademas muy
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susceptibles a caer en maximos locales. Ademas, los EDA continuos muestran generalmente
un mejor rendimiento que los discretos a la hora de devolver una solucién, aunque a costa
de un mayor tiempo de ejecucién.

Se proponen asimismo varios tipos diferentes de funciones objetivo basados en diferentes
paradigmas como por ejemplo légica difusa y teoria de la probabilidad. Los resultados mues-
tran también la importancia de la generacién del grafo modelo y la definicién de atributos.

Finalmente, los resultados experimentales muestran que la paralelizaciéon de los EDA
contribuye satisfactoriamente a la reduccién de tiempos de calculo.

Referente a lineas de trabajo futura, se pueden mencionar las siguientes areas y posibles
ideas:

* Modelizacién: considerar importancias diferentes entre diferentes regiones, generar mod-
elos a partir de més de una imagen. ..

* Funciones objetivo: realizar una comparacién de rendimiento entre ellas, pruebas con
otras representaciones de individuos y funciones objetivo. ..

* Comprobar la validez del método en secuencias de imdgenes

* Mejoras en los EDA: otras técnicas de generacién de poblaciones iniciales, pruebas con
otros modelos graficos probabilisticos. . .

* Paralelizaciéon de EDAs: paralelizar otros EDAs, combinacién entre algoritmos en par-
alelo, aplicar otras técnicas de paralelismo. ..

Publicaciones de esta tesis doctoral

Durante el desarrollo de esta tesis doctoral se han publicado varios trabajos en revistas,
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Résumé

Motivation

L’objectif de cette these est de contribuer au développement de méthodes de reconaissance
d’objets dans les images, s’appuyant sur des informations de haut niveau, sur la structure
de la scéne (topologie, organisation spatiale des différents objets dans I'image).

Au cours des derniéres années les graphes ont été utilisés pour représenter mathématique-
ment la connaissance structurelle. L’intérét de ce type de représentation va en augmentant
dans la communauté scientifique grace a la possibilité d’utiliser cette représentation en com-
binaison avec des algorithmes de mise en correspondance de graphes (graph matching en
anglais), car cette représentation permet de représenter les variations et les différences struc-
turelles entre objets différents.

Différentes applications ont été proposées en utilisant ce type de représentation pour
réaliser la reconnaissance automatique des images. Dans ce type d’applications, la connais-
sance sur les variations structurelles possibles des objets qui apparaissent dans les images
(personne, visage, image médicale, etc.) est exprimée a travers un modele que I’on représente
comme un graphe (ou atlas, comme on lappelle dans certains cas). La cartographie, la re-
connaissance de caracteres, et la reconnaissance de structures cérébrales a partir d’images de
résonance magnétique sont des exemples de domaines dans lesquels ce type de représentation
a été utilisé et publié. Ce dernier exemple est illustré figure 9.

Le graphe modéle est souvent construit en utilisant un noeud pour chacune des régions de
l'objet & reconnaitre (Ex: dans le cas d’images d’un cerveau humain, il y aura un nceud pour
représenter le cervelet, un autre pour chaque ventricule...) et les arétes pour représenter les
relations entre ces régions. On utilise des attributs pour exprimer les propriétés de chaque
neeud ou aréte, et pour pouvoir les identifier ainsi que les distinguer les uns des autres. Ce
graphe est souvent construit de maniere supervisée.

Apres la construction d’un graphe modele, et pour pouvoir réaliser la reconnaissance
d’images a travers lui, il est nécessaire de construire un graphe a partir de chacune des
images a reconnaitre. Ces graphes, qui sont dénommés dans la littérature graphes de données
ou graphes d’entrée, sont automatiquement construits par I'ordinateur sans ’assistance de
I'utilisateur. Dans ce processus de construction du graphe de données correspondant a
une image, une étape de segmentation de I'image précede la construction du graphe et est
fondamentale : le graphe de données est formée en utilisant un nceud pour représenter chacun
des segments obtenus. Les mémes attributs que ceux du graphe modele sont calculés pour
les noeuds et les arétes du graphe de données.

Mise en correspondance de graphes

La reconnaissance des structures de I'image est réalisée en recherchant la meilleure corre-
spondance entre les graphes modele et de données. Il s’agit d’affecter une étiquette a chacune
des régions de I'image a reconnaitre, les étiquettes étant définies par les régions du graphe
modele. La figure 10 illustre le principe de la mise en correspondance.

En notant Gyr = (Var, Eyr) le graphe modele et Gp = (Vp, Ep) le graphe de données,
le probleme consiste a trouver un homomorphisme h : Vp — Vi tel que (u,v) € Ep si et
seulement si (f(u), f(v)) € Epr. Ces homomorphismes sont évalués en calculant la similarité
entre les attributs des nocuds et des arétes mis en correspondance. On cherche alors un
meilleur homomorphisme au sens d’un certain critére combinant ces similarités.
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Figure 9: Exemple d’application de la mise en correspondance de graphes appliquée & la reconnais-
sance d’images. L’objectif est de reconnaitre les différentes parties d’un cerveau humain a partir
d’une image 3D comme celle de gauche.

Image a reconnaitre Image(s) de référence

|

Graphe de données attribué Graphe modele attribué

Méthode de
correspondance
des deux graphes

Correspondance
imagen - modele
(reconnaissance)

Figure 10: Principe de la mise en correspondance des graphes modele et de données pour la recon-
naissance de structures cérébrales.

Une grande partie de la littérature est consacrée a la recherche d’isomorphismes de
graphes, ce qui suppose en particulier que |Vjs| = |Vp|. On parle alors de correspondance
exacte. Cependant, dans beaucoup de problemes, surtout pour ceux ol la segmentation
s’effectue automatiquement, la condition d’isomorphisme est trop stricte et le nombre de
nceuds du graphe de données est supérieur a celui du modele (|Vas| < |Vpl|). On parle alors
de correspondance inexacte de graphes, et la complexité de ces problemes est supérieure a
celle des précédents. C’est a ce type de probléme que nous nous intéressons ici.

La figure 11 illustre les différents types de problemes de mise en correspondance de
graphes. Dans les probléemes de mise en correspondance inexacte, on utilise souvent :

e un nceud nul ou dummy représentant la non-reconnaissance (par exemple pour une
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Correspondance
de graphes

Correspondance Correspondance
exacte de graphes inexacte de graphes
) ) Correspondance Correspondance
Isomorphisme Isomorphisme
de graphes de sub-graphes de graphes de sub-graphes
—_— —_— attribués attribués

Figure 11: Classement des problémes de mise en correspondance de graphes en deux classes princi-
pales.

région de l'image correspondant a une structure non représentée dans le modele) ;

e des correspondances multiples entre nceuds : ces types de problemes sont les plus com-
plexes, car il est possible qu’un segment de I'image a reconnaitre fasse en méme temps
partie de plus d’une région de I'objet a traiter. Bien que ce type de problemes puisse
exister, leur résolution implique plus de combinaisons et la recherche pour trouver la
solution optimale peut étre de complexité trop élevée pour pouvoir étre traitée.

Beaucoup de techniques tres différentes ont été développées pour la mise en corre-
spondance de graphes : arbres de décision [Messmer and Bunke, 1999], réseaux de neu-
rones [Riviere et al., 2002], algorithme EM [Cross and Hancock, 1998], relaxation proba-
biliste [Christmas et al., 1995], heuristiques et métaheuristiques [Pelillo et al., 1999], al-
gorithmes génétiques [Wilson and Hancock, 1997], et programmation évolutive [Singh and
Chaudhury, 1997]. Beaucoup de ces techniques restent restreintes aux correspondances ex-
actes de graphes. Cependant, dans beaucoup d’autres exemples, surtout en ce qui concerne
les applications aux images réelles, la condition d’isomorphisme est trop forte, cependant
les approches pour résoudre les probléemes de correspondances inexactes sont actuellement
moins répandues.

Les problemes considérés dans cette these sont des problemes de mise en correspondance
inexacte de graphes, sans ajouter de nceud nul. En outre, dans le but de ne pas augmenter
la complexité de problemes qui sont déja complexes, il a été décidé de réaliser une sur-
segmentation de 'image a reconnaitre pour éviter la possibilité de correspondances multiples
entre graphes. La méthode proposée pour réaliser la mise en correspondance repose sur les
algorithmes d’estimation de distributions (EDAs).

Formalisation de la mise en correspondance de graphes comme un probléme
d’optimisation combinatoire

A cause de la grande complexité du probléme de mise en correspondance inexacte, nous nous
sommes tournés vers des algorithmes d’optimisation combinatoire sous contrainte. Cette
these analyse les aspects et mécanismes qui doivent s’appliquer pour pouvoir formuler le

Endika Bengoetxea, PhD Thesis, 2002 XXi



probléeme de cette maniére et ensuite appliquer des algorithmes tels que les Algorithmes
d’Estimation de Distributions (EDAs).
Les caractéristiques suivantes doivent étre définies :

e une représentation des individus ou des solutions, de maniere a représenter chacun
des points dans 'espace de recherche ;

e une fonction objectif a optimiser qui affecte une valeur a chaque solution possible
ou individu, pour exprimer la validité et la qualité de I'individu comme solution au
probleme.

Chaque individu est composé d’un vecteur de valeurs qui peuvent étre discretes ou con-
tinues. Les EDAs permettent d’utiliser les deux types d’individus contrairement a d’autres
algorithmes. Cette these présente la facon de travailler avec les deux types d’individus et
de représentations afin de les appliquer dans des probléemes de mise en correspondance de
graphes.

Une représentation possible des individus consiste a associer a chaque noeud de Gp un
nceud de Gy Donc, la taille des individus est déterminée dans ce cas par n = |Vp| variables?,
X, € X i=1,...,|Vp|, ou chaque variable contient une valeur entre 1 et |Vj|. La valeur
de chaque variable dans I'individu a la signification suivante : X; = k avec 1 < i < |Vp| et
1 <k < |Vy| < lei-eme nceud de Gp est identifié comme le k-éme noeud du graphe modele
Gy

Cette these propose deux autres représentations d’individus dans le domaine discret, ainsi
qu’une représentation pour le domaine continu. En outre, et avec l'intention de montrer la
robustesse de la méthode proposée, une contrainte supplémentaire que doivent accomplir les
individus pour pouvoir étre pris en considération est ajoutée :

Vay € Vg, dap € Vp | h(aD) =apn

On impose ainsi que toute structure du modele soit identifiée dans I'image. Cette restriction
augmente ainsi la complexité des problemes et celle des différents mécanismes présentés dans
cette these. Elle permet de montrer comment on peut tenir compte des restrictions quand
on applique les EDAs.

Enfin, dans le but d’évaluer la qualité de I'individu comme solution possible a un probleme,
on définit deux fonctions cy(ap, anr) et cg(ep, enr) qui mesurent respectivement la similarité
entre deux nceuds ap € Vp et aps € Vi, et entre deux arétes ep € Ep et eps € Epy. Nous
avons défini plusieurs fonctions objectif dépendant de ces fonctions de similarité.

Algorithmes d’Estimation de Distributions

Les Algorithmes d’Estimation de Distributions (EDAs) sont une approche récente dans la
famille des algorithmes évolutifs appliqués aux problemes d’optimisation. Ces algorithmes
se caractérisent par un procédé d’évolution d’un ensemble de solutions. A cause de la simil-
itude avec des populations d’étres vivants, on appelle d’habitude individu chacune des so-
lutions, population 1’ensemble d’individus, et génération chacune des populations qui se
développent successivement. La différence la plus significative entre les EDAs et les Algo-
rithmes Génétiques (GAs), qui sont parmi les plus connus et utilisés dans ce domaine, réside

4Dans le domaine des algorithmes génétiques on considére que les individus sont composés de génes, mais
dans le domaine des EDAs on parle plutot de variables probabilistes.
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X, X, X3 . X eval
1 4 5 2 .. 3 13.25
2 5 3 1 .. 6 32.45
R 1 5 4 .. 2 34.12

Selection de N<M individus

N
D,
XI x2 XS Xn
1 4 1 5 3
2 2 3 1 6
N 15 4 2

Induction du modele
probabiliste

Selection de
N<M individos

D,
X, X, X3 . X, eval
1 3 3 4 .. 5 3278
2 2 5 1 4 33.45
Echantillon de M individus
R 4 2 1 .2 37.26 a partir de p (x)

p,)=p&IDN)

Figure 12: Tllustration de approche EDA en optimisation.

dans le processus d’évolution d’une génération a la suivante : elle est réalisée dans le cas
des GAs par des opérations de mutation et de croisement, et dans les EDAs par des tech-
niques fondées sur la théorie des probabilités et plus particulierement sur I’apprentissage et
la simulation de réseaux bayésiens ou de réseaux gaussiens. Cette idée est illustrée figure 12.

La figure 13 présente le pseudocode générique des EDAs qui suit essentiellement les étapes
suivantes :

1. La population initiale Dy formée par R individus est créée. La génération de ces
R individus est souvent réalisée en supposant une distribution uniforme pour chaque
variable. Une fois que les individus sont engendrés, ils sont évalués selon la fonction
objectif.

2. Pour faire évoluer la i-éme population D;_; vers la suivante D;, N individus sont
sélectionés dans D;—; (N < R) en suivant un certain critere. Nous appelons D}¥,
I’ensemble des N individus sélectionnés dans la génération numérotée | — 1.

3. Le modele probabiliste graphique n—dimensionnel qui représente le mieux les dépendances
entre les n variables est déterminé. C’est I’étape d’apprentissage, qui est cruciale dans
les EDAs a cause de 'importance de la prise en compte de toutes les dépendances entre
les variables pour assurer une évolution satisfaisante vers des individus meilleurs.

4. La nouvelle population D; est constituée avec R nouveaux individus obtenus apres
avoir simulé la distribution de probabilité apprise dans ’étape précédente. On utilise
souvent une approche élitiste, et ainsi le meilleur individu de la population DZJ\_T 1 est
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EDA
Dy «— Engendrer R individus (la population initiale Dy) au hasard
Répéter pour [ = 1,2, ... jusqu’a satisfaire un critere d’arrét

Dlj\i 1 < S N < R individus de D;_; en suivant
une méthode de selection déterminée

pi(z) = p(x| DY |) « Estimer la distribution de probabilité
qu’un individu se trouve entre les individus selectionnés

D; — Echantillonner R individus, la nouvelle population, a partir de p;(x)

Figure 13: Pseudocode générique des EDAs.

gardé dans la nouvelle population D;. De cette maniere, dans chaque génération un
total de R — 1 nouveaux individus sont créés au lieu de R.

Les étapes 2, 3 et 4 sont répétées jusqu’a satisfaire une condition d’arrét. Des exem-
ples de criteres d’arrét sont : arriver a un nombre de génération maximal, atteindre un
nombre maximal d’individus analysés, uniformité dans la population, ou le fait de ne pas
obtenir un individu avec une valeur de fonction objectif meilleure apres un certain nombre

de générations.

Un grand nombre d’algorithmes qui font partie des EDAs a été proposé dans la littérature.
On peut les classer en trois grands groupes selon la complexité du type de dépendances entre
variables considéré :

e Sans dépendance entre variables : la structure du réseau bayésien (ou gaussien

si nous travaillons dans le domaine continu) est fixe et ne contient pas d’arcs. En
d’autres termes, cela signifie que toutes les variables de cet individu sont considérées
indépendantes entre elles.

Comme exemple d’algorithmes du domaine discret qui appartiennent a ce groupe nous
pouvons mentionner UMDA (Univariate Marginal Distribution Algorithm) [Miihlenbein,
1998] ou l'estimation de la distribution de probabilité est réalisée de la maniere suiv-
ante :

Un autre exemple est 1'algorithme connu comme UMDA, (Univariate Marginal Distri-
bution Algorithm - continuous) [Larranaga et al., 2000], qui est I’équivalent de 'UMDA
dans le domaine continu.

Dépendances entre paires de variables : dans la structure du réseau bayésien ou
gaussien chacune des variables peut avoir au plus un parent. Cela nécessite donc une
étape d’estimation de la meilleure structure.

Un exemple d’EDAs pour le domaine discret appartenenant a ce groupe est MIMIC
(Mutuel Information Maximization for Input Clustering) [de Bonet et al., 1997] qui
propose de réaliser la factorisation de probabilité suivante :

p(x) = p(xi, | wiy) - p(xiy | i) -+ - p(@i, 4 | 20,) - P(23,,)
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MIMIC recherche la permutation © = (i1,42,...,%,) qui minimise la divergence de
Kullback-Leibler entre la distribution estimée p,(x) et la distribution réelle p(x).

De nouveau, il existe une version continue de MIMIC nommée MIMIC,. (Mutuel Infor-
mation Maximization for Input Clustering - continuous) [Larranaga et al., 2000].

e Dépendances multiples entre variables : cette fois toutes les probabilités con-
ditionnelles peuvent intervenir, et la structure du réseau bayésien ou gaussien est
quelconque. Cette caractéristique demande une recherche exhaustive de la meilleure
structure probabiliste graphique parmi toutes celles qui sont possibles, et donc ces
algorithmes sont plus chers en termes de temps d’exécution que ceux des groupes
précédents. Leur avantage est qu’ils sont capables d’apprendre une structure proba-
biliste graphique qui considere les relations entre les différentes variables des individus
plus fidelement.

Citons comme exemple dans le domaine discret I'agorithme EBNA (Estimation of
Bayesian Networks Algorithm) [Etxeberria and Larranaga, 1999], et EGNA (Estima-
tion of Gaussian Networks Algorithm) [Larranaga et al., 2000, Larranaga and Lozano,
2001] dans le domaine continu.

L’agorithme EBNA utilise un score BIC (Bayesian Information Criterion) [Schwarz,
1978] qui mesure laptitude d’une structure & représenter les dépendances entre les
individus. Le réseau bayésien qui maximise cette mesure est estimé par la méthode
de I’Algorithme B [Buntine, 1991]. La factorisation de la probabilité s’écrit alors de la

fagon suivante :
n

p(x) = [ [ p(zilpa(z))

i=1

ou pa(z;) est 'ensemble des parents de la variable z; dans le réseau bayésien.

Les algorithmes et approches d’EDAs qui sont proposés dans la littérature sont nombreux,
bien que pour le moment il y n’ait que peu d’articles qui en montrent tout le potentiel
en comparaison avec d’autres paradigmes plus connus comme par exemple les GAs et les
Stratégies Evolutives (ES). Cette these vise a combler ce manque dans le cas de la mise en
correspondance de graphes pour la reconnaissance d’objets dans les images. Un autre des
aspects innovants de cette these est précisément le fait d’appliquer pour la premiere fois les
EDAs aux problémes de mise en correspondance de graphes, tout en tenant compte des deux
domaines discret et continu.

Dans ce cas, les distributions estimées dans les EDAs représentent les dépendances entre
les différentes correspondances possibles entre nceuds de Gp par rapport aux nceuds de Gy .

EDAs paralleles

Une des principales limites des EDAs pour les problemes traités ici est le temps de calcul
important qu’ils nécessitent pour aboutir a la solution. Nous avons donc étudié les possibilités
de parallélisation de ces algorithmes afin de réduire ces temps d’exécution.

Nous avons analysé différents EDAs en fonction des besoins de calcul pour chacune de
leurs étapes. Cette analyse a été réalisée avec I'outil GNU gprog. Ces études soulignent
que les algorithmes les plus chers en calcul sont ceux du troisieme groupe, et cet effet est
précisément da a ’étape d’apprentissage. Dans le cas de la reconnaissance de structures

Endika Bengoetxea, PhD Thesis, 2002 XXV



[P3)[P4)[P5)

Figure 14: Schéma d’exécution maitre-esclave, olt un processus joue le role de maitre de taches et
les autres réalisent des parties d’un travail commun.

cérébrales, cet apprentissage avec EBNA prend 85,7% du temps d’exécution total. Nous
avons décidé de paralléliser 1’algorithme EBNA (troisieme groupe et domaine discret).

L’apprentissage dans EBNA repose sur la mesure BIC, qui demande presque tout le
temps de calcul de cet apprentissage. La mesure BIC(S, D), ou S est la structure et D
les données a partir desquelles est réalisé ’apprentissage, peut étre divisée en composantes
BIC(i,S, D) qui expriment la mesure locale BIC pour une variable X :

n n g 1
. Nijr 1
BIC(S,D) = g BIC(i,S,D) = g E E Niji log ]\;] — 5(7“@ —1)g
i=1 i=1 j=1 k=1 Y

Pour paralléliser le programme on utilise le modele d’exécution maitre-esclave illustré
figure 14, dans lequel chacun des esclaves calcule les termes BIC(i, S, D) correspondant aux
différentes variables X; i =1,...,n.

Pour essayer des techniques distinctes de parallélisme, cette these utilise des librairies
pthreads et MPI qui permettent de tester 'intérét d’utiliser la mémoire partagée et le passage
des messages respectivement, avec des configurations différentes des ordinateurs.

Les essais réalisés montrent qu’avec des threads et avec du MPI nous pouvons obtenir
des réductions significatives du temps de calcul, allant jusqu’a 60%.

Résultats expérimentaux

Nous avons traité différents exemples d’application des EDAs & des probléemes de correspon-
dance inexacte de graphes. Des exemples synthétiques obtenus par simulations permettent
d’illustrer différentes caractéristiques des EDAs et des techniques proposées :

e Comparaison entre EDAs, algorithmes génétiques et stratégies évolutives pour des
problemes de complexités tres différentes.

e Analyse de quatre méthodes adaptées aux EDAs pour satisfaire les contraintes imposées
aux problemes de correspondance de graphes.

e Etude de I’évolution des structures graphiques probabilistes de génération en génération
pour les EDAs discrets ou continus.

e Application et mesure de rendement des techniques de parallélisme proposées.

Des applications réelles ont ensuite été traitées, portant sur la reconnaissance de struc-
tures cérébrales a partir d’images 3D de résonance magnétique, et de structures faciales (il
s’agit de trouver le nez, la bouche, etc.). Les résultats obtenus pour ce dernier probléeme
pour les algorithmes ssGA (algorithme génétique), UMDA et EBNA sont illustrés figure 15.

Dans tous les exemples réels traités, les erreurs de reconnaissance que peuvent commettre
les techniques de correspondance entre graphes se divisent en trois types, illustrés figure 16.
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() SéGA

(b) UMDA

(c) EBNA

Figure 15: Exemple d’un probleme réel de reconnaissance de structures faciales. Les résultats
sont obtenus en utilisant I’algorithme génétique SSGA et les EDAs UMDA et EBNA. Ces résultats

montrent que la reconnaissance est meilleure dans le cas des EDAs.

Figure 16: Exemple de quelques erreurs typiques de reconnaissance. A: segments de taille trop petite
pour pouvoir étre identifiés, méme visuellement. B: segments situés a proximité des limites de deux
régions ou plus, trop ambigiis pour pouvoir étre classés. C: vraies erreurs de reconnaissance.
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Conclusions et perspectives

Cette these formalise les problémes de mise en correspondance de graphes comme des
problemes d’optimisation combinatoire sous contraintes. Un des apports les plus innovants
de cette these consiste a utiliser pour la premiere fois les EDAs dans ce type de problemes.

Quant & la comparaison des EDAs avec des GAs, la conclusion des essais réalisés est la
suivante : pour des problemes qui ne sont pas trés complexes les GAs donnent des résultats
similaires a ceux des EDAs et nécessitent moins de temps d’exécution ; cependant, pour
des problemes complexes les EDAs donnent toujours de meilleurs résultats que les GAs, qui
sont plus susceptibles de tomber dans des extrema locaux. En outre, les EDAs du domaine
continu se comportent généralement mieux que ceux du domaine discret quant a la qualité
de la solution obtenue, bien qu’avec un cotlit plus grand en termes de temps d’exécution.

Différents types de fonctions objectif ont également été proposés, fondés sur des paradigmes
différents comme la théorie des ensembles flous et la théorie des probabilités. Les résultats
montrent aussi I'importance de choisir une bonne fagon de générer le graphe modele et de
définir les attributs.

Finalement, les résultats expérimentaux montrent que la parallélisation des EDAs con-
tribue de facon satisfaisante a la réduction de temps de calcul.

Les perspectives de ce travail sont les suivantes :

Modélisation : considérer les différences d’importance entre les régions, engendrer des
modeles a partir de plus d’une image.

Fonctions objectif : réaliser une comparaison de rendement entre elles, tester d’autres
représentations d’individus et de fonctions objectif.

Vérifier la validité de la méthode sur des séquences d’images et exploiter la conti-
nuité d’une image a la suivante pour améliorer la reconnaissance.

Amélioration des EDAs : autres techniques de génération de populations initiales, essais
avec d’autres modeles graphiques probabilistes.

Parallélisation des EDAs : paralléliser d’autres EDAs, combinaison entre algorithmes en
parallele, appliquer d’autres techniques de parallélisme.
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