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Objetivos: general y
particulares

Proponer un algoritmo de optimizacion
bioinspirado que mejore al menos uno de
los problemas que presentan los algoritmos
actuales, y el cual sera aplicado en el
andlisis de imdagenes, particularmente en el
drea de segmentacion.




Objetivos: general y
articulares

Determinar el mejor de tres algoritmos de proposito general
en el problema de la segmentacion con mezcla de funciones de

\\.___\\: /,\—Lymph nodes
\

L
A

Proponer una metaheuristica bioinspirada y comparar su
desempeno con tres heuristicas de proposito general.




Las metaheuristicas existentes danan la
diversidad de la poblacion conforme crece
el nimero de dimensiones, por lo que debe

existir una metaheuristica capaz de
mantener tal diversidad.
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Optimizacion

Definicion de un problema de optimizacion:
Tl f()
donde
S={x€eR™h;(x) =0,g,(x) =0,; <x; < L;}
j=12,...,k=12,...,K,i=1,..,n

con el vector de decision z
x = {x1, %5, e, X}
I con L, L sus limites. El minimo global esta dado: E
N f(x*) < f(x),vxeS




Algoritmos
metaheuristicos (1/3

Principales
caracteristicas

Comunicacion

Exploracion-
Explotacién

Eficientes
Pocos

parametros



\ Taxonomia:

Particle Sw-
arm Optimiz

Differential
Evolution

Harmony
Search

Bacterial
Foraging
Algorithm

ElectroMagne
tism Like
Mechanism

Artificial Bee
Colony
Optimization

Gravitational
Search

Escuelas de peces,
enjambres de aves

Evolucion

Orquesta buscando
armonia

Bacterias en su
busqueda de

alimento

Atraccion y
repulsion entre
particulas cargadas

Abejas mieleras en
su busqueda de
alimento

Ley de gravitacion
de Newton

Algoritmos

metaheuristicos (2/3

Posicion, velocidad

Mutacion, Cruzay
Seleccion

Improvisacion, Seleccion
mejor armonia

Reproduccion,
Eliminacion y dispersion,
Seleccion

Fuerza total, Movimiento
Busqueda en un
vecindario

Busqueda, Seleccion de
fuente por observadores
explotacion, abandono

Fuerza, Aceleracion,
Velocidad

Kennedy &
Eberhart

Storn &
Price

Geem et al

Passino

Birbi & Fang

Karaboga

Rashedi et al

1995

1996

2001

2002

2003

2005

2009



Algoritmos
metaheuristicos (3/3

funciones discontinuas, Pocos parémetros
con ruido, etc. : : S
de sintonizacion

.
N
Ventajas

Pueden funcionar en
esquemas de caja negra
J,

Pueden aplicarse a

Por ser poblacionales tienen
mas posibilidad de no quedar

atrapados en optimos locales
J.




Algoritmos
La sintonizacion de metaheuristicos (3/3

parametros a prueba y
error Perdida de diversidad con
incrementos en la

dimension del problema )

Desventajas

v

No existe garantia de
encontrar soluciones

Optimas en un tiempo finito/




Algoritmo propuesto (1/19)

1) Alostasis:

Proceso a través del cual los organismos se
ajustan activamente a eventos externos.

2) ;Como se ajustan?

Cambiando ‘setpoints’ y otras variables de
control.

3) ;Para qué se ajustan? -

Para la supervivencia del organismo.




4) Diagrama de flujo:

Algoritmo propuesto (1/19)




Algoritmo propuesto (2/19)




— - %a Algoritmo propuesto (3/19)
Optimizacion Alostatica:

L ag l:!" i

Generador nums aleatorios: rand

— 1 . 1.1 !
Y

Np

v=() 2

i=1

A

bj,i; ]= 1,...,D

b

g1 =& —m+ (2-m-rand);

J

b; 42 = a; -rand;

b g3 = bP*'; —m+ (2-m - rand);

¥ € [0.01,2.5]




Algoritmo propuesto (4/19)

Optimizacion Alostatica:
~-El ‘valor de fitness evalta la capacidad de cada condicién

corporal (individuo) para alcanzar un estado de salud estable
(solucién buena).

-La poblacién se forma de la siguiente manera:
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Optimizacion Alostatica:
-Operador combinacioén:

Algoritmo propuesto (5/19)

Lece =

Lece =




Algoritmo propuesto (6/19)

Optimizacion Alostatica:

Np
1
Individuo promedio aj = (N—) . Z bj,i ; ] = 1, cee D
b/ =
error = f(bbest) _ f(binew) |

Modificacion aplicada 1 1
a cada individuo m = (5) ' [lp (1-1 - ew-[error+¢])]

considerando Y €10.01,2.5]




_ | - Algoritmo propuesto (7/19)
Funciones de modificacion:

1 1
m = (5) - (¢ — ew-[error])] error = f(b;"") — f(b?es?)
) 1 . 1 B f(binew) _f(bbest)
T (5) | _lp (1 - ew'[er"’m’])] T T F B + f(bPest
1\ [ 1 ‘
- (5) 1w (1_1 _ ew_[emr])] W € [0.01,2.5]

N )
1000 - e (k/maxliter)

’ 1
m = l/) (1'1 - ew-[error+1])]

1
m= [w (1'1 - el,b-[errorﬂ,b])‘




Optimizacion Alostatica:
-Operadores Colectivo
B1, B2 y B3:

bjg1 =a; —m+ (2-m-rand); -

bj g2 = aj *rand; —

b

j.g3 = bbeStj —m+ (2-m-rand);-

j=1,..,D :

Algoritmo propuesto (8/19)
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Algoritmo propuesto (9/19)

Mejor individuo, Rosenbrock:

Mejor individuo
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Algorltmo propuesto (10/19)
Mejor fitness, RosenbrocL

=
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Algoritmo propuesto (10/19)

‘Diversidad,

451 | - . .
—Evolucidn Diferencial

40 —Optimizacién Alostatica

. —Enjambre de Particulas Artificiales
—Colonia de Abejas Artificiales
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Algoritmo propuesto (11/19)

Resultados 100D de OA
Funcién OA, psi=0.3 CAA EPA
1 3.9937e+01 2.8111e+03 1.7251e+02 1.0767e+05
(3.9784e+01) (3.5080e+02) (5.8904e+01) (8.9322e+04)
2 2.0153e-01 5.1985e+00 2.4390e+00 1.1669e+01
(2.1385e-01) (1.8561e-01) (2.8947e-01) (1.9576e+00)
3 2.2451e+01 3.4139e+03 3.4263e+01 3.4967e+05
(8.7356e+00) (5.2993e+02) (1.0817e+01) (5.6244e+05)
4 5.2603e-01 8.9312e+00 2.4199e-01 5.2478e+01
(2.8725e-01) (1.2930e+00) (2.2824e-01) (7.3364e+01)
5 1.5258e-05 5.2726e-01 8.4341e-02 6.8711e+01
(2.7152e-06) (1.1193e-01) (1.6004e-01) (2.1799e+01)
6 3.0538e+00 8.4072e+02 1.9633e-02 4.3811e+03
(9.9117e+00) (1.3958e+02) (1.8448e-02) (5.6858e+03)
7 -4.1774e+04 -4.2249e+04 -3.5223e+04 -2.6671e+04
(5.7504e+01) (4.5965e+02) (5.9198e+02) (2.2475e+03)
8 9.7196e+02 3.0037e+02 1.3751e+03 2.8357e+03
(9.2946e+01) (4.4951e+01) (5.9054e+01) (4.2894e+02)
9 1.3576e-03 3.9315e+02 1.0474e-02 5.4899e+03
(3.4269e-04) (6.3160e+01) (9.8546e-03) (3.5969e+03)
10 6.7798e+00 2.3094e+02 6.7935e+01 4.9508e+02
(2.7762e+00) (1.1615e+01) (9.7376e+00) (6.5788e+01)
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Algoritmo propuesto (12/19)

Resultados 100D de OA
Funcién OA, psi=0.3 CAA EPA
11 1.8086e+00 6.0672e+02 2.4329e+01 2.6970e+03
(9.2076e-01) (8.7775e+01) (1.6413e+01) (2.1486e+03)
14 3.7938e-01 2.9838e+00 2.2803e+00 1.5363e+01
(4.9215e-02) (2.3765e-01) (3.3528e-01) (1.9354e+01)
15 4.5978e-01 1.0725e+03 2.1421e-02 4.0177e+03
(1.1898e+00) (1.4678e+02) (2.3505e-02) (5.5961e+03)
16 3.7021e-02 1.9893e+01 8.6896e-02 4.1133e+01
(3.8228e-03) (1.5149e+00) (1.4243e-02) (2.0366e+01)
17 5.3581e+01 3.8127e+04 1.4744e+00 4.3295e+05
(1.1847e+02) (8.4861e+03) (1.7633e+00) (3.2494e+05)
18 5.0800e+01 8.8140e+01 9.0230e+01 5.3605e+01
(2.8239e+00) (2.1994e+00) (1.8684e+00) (3.7288e+00)
19 4.9159e-03 8.8592e+00 4.1150e-04 2.9297e+01
(1.0869e-02) (6.0165e-01) (5.8258e-04) (4.4660e+01)
20 1.3294e-01 1.6428e+01 3.1873e-03 2.3198e+02
(1.7048e-01) (8.9242e+00) (5.9887e-03) (1.2498e+02)
30 5.7384e+00 2.8653e+01 1.8596e+01 9.1529e+00
(2.6671e-01) (1.0156e+00) (1.4224e+00) (4.6464e+00)
32 1.2442e-02 2.1790e+01 1.6697e+00 1.4608e+01
(5.2781e-03) (1.5733e+00) (6.5168e-01) (7.0252e+00)
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Resultados al variar y:

Algoritmo propuesto (13/19)

Funcién|  OA, 1=0.3 OA, =1.3 OA, 1=0.2
1 | 3.99370595e+01 | 3.65635774e+02 | 1.20528443e+02
(3.97840241e+01) | (5.46665259¢+01) | (6.81504329e+01)
2 2.01533760e-01 | 9.36711603e-02 | 2.09833748e-01
(2.13851416e-01) | (8.57429358e-03) | (2.39451788e-01)
3 | 2.24510175e+01 | 6.95499582e+01 | 2.09818169e+01
(8.73561036e+00) | (8.92068696e+00) | (7.94207524e+00)
4 | 5.26031667e-01 | 6.88058634e-02 | 8.27743915e-01
(2.87252811e-01) | (8.28388686e-02) | (2.18042124e-01)
5 1.52587638e-05 | 1.22284499e-02 | 1.91957578e-04
(2.71529472e-06) | (2.64796678e-03) | (4.83905483e-05)
6 | 3.05382399e+00 | 4.95833607e-02 | 4.84854211e-02
(9.91179182e+00) | (7.72306355e-03) | (1.12139207e-01)
7 | -4.17743139¢+04 | -4.18982593e+04 | -4.18715772e+04

(5.75046437e+01)

(8.31630400e-03)

(1.62255719e+01)
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Algoritmo propuesto (14/19)
Ventajas al comparar el

algoritmo propuesto con ED, CAA y EPA:

1) Solo un parametro para sintonizar ().

2) Conforme crece el nimero de dimensiones, la
diversidad de la poblacion se mantiene (grupo B3)
y por lo tanto se mantiene la capacidad de
exploracion.

3) Se introduce el concepto de individuo promedio,
logrando con esto que individuos muy buenos 0
individuos muy malos no tengan influencia en el
proceso de busqueda.

~

4) Consideramos que los grupos Bl y B2 ayudan en
el proceso de explotacion.

~



Segmentacion como

Algoritmo propuesto (15/19)

un problema de optimizacion (Mezcla de

funciones de Gauss):

f(y)=3r2152
donde
( L
Sy =4y E€E ]Rnizyj =
X J=0

\

\

1

/

Y ={Vo Y2 ---JYL}T y x = {A1, 1,01 ..., Ag, Uk, UK}T

y K es el numero de clases, L es el numero de niveles de
gris, A;, ui, gi son la altura, media y desviacion estandar
de la clase i.




— Algoritmo propuesto (16/19)
Segmentacion como T

un problema de optimizacion:
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— Algoritmo propuesto (17/19)
Segmentacién usando

optimizacion alostatica:

Imagen | Clases OA 1o OtsU 4o
T T, T, T T, T,

233 2 98(1.09) NA NA 90(0) | NA NA
Q24a | 2 |117(1.94)] NA NA |1250)| NA | NA
ImO0L 1| 3 |105(1.36)|154(0.54)] NA | 97(0) | 148(0)| NA
Im002 1| 3 | 97(2.81) |154(0.63)] NA | 96(0) | 148(0)] NA
61060 | 4 | 84(1.18) |157(0.96) | 241(1.89)| 91(0) | 162(0) | 215(0)
253036 | 4 |142(1.77)|189(3.84)]232(3.61) | 138(0) | 191(0) | 222(0)

Método Dlsl,;canma Hauasdorff

AO |2.1364 0.6535
OTSU |2.4655 | 2.6779e-015

SN AN




Algoritmo propuesto (18/19)

Segmentacion usando

optimizacion alostatica:
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— Algoritmo propuesto (19/19)
Segmentacion usando

optlmlzacmn alostatica:




Otros avances (1/2)
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Otros avances (2/2) T

Resultados experimentales 1:

U o U o U o U o
CAA 0.1161 0.0023 95 23 8586 2090 0.7819 0.1871
ED 0.1161 0.0022 76 17 6954 1595 0.4980 0.1146

OEP 0.1534 0.0950 107 151 9556 0.5328 0.7283

Resultados experimentales 2:

U o
2.0600 0.0654
2.1064 0.5477

2.1947 0.2365

CAA
ED
OEP




Conclusiones de la tesis

1) El algoritmo propuesto tiene una mejor
convergencia comparado con ED, EPA y CAA para
un conjunto de funciones de prueba de dos hasta
cien dimensiones.

2) El algoritmo propuesto dio buenos resultados al
utilizarse para resolver un problema de
segmentacion.

3) De acuerdo a la literatura, los algoritmos ED, EPA
y CAA no se habian comparado al realizar
segmentacion con mezcla de funciones de Gauss,
por lo que una parte de este trabajo se encamino a
llenar tal vacio en la literatura.
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1)

2)

Aportaciones cientificas

Se propone una nueva metodologia que mejora la
diversidad de la poblacion conforme crece el
numero de dimensiones del problema a resolver.

Se determina experimentalmente cual de tres
algoritmos metaheuristicos da buenos resultados
en una familia de problemas (segmentacion
usando una mezcla de funciones), informacion
que se anade a las bases del conocimiento.
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