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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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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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.
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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

Endika Bengoetxea, PhD Thesis, 2002 xiii



(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. ..
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