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ResumenLa presente tesis se enmar
a en la frontera entre dos dis
iplinas y m�etodolog��asb�asi
as para ata
ar los problemas de tratamiento de se~nal y, espe
���
amente, detratamiento de imagen. La primera est�a basada en m�etodos adaptativos de min-imiza
i�on del error 
uadr�ati
o. La segunda plantea del modelado bayesiano dela imagen y trata de obtener la estima
i�on de m�axima probabilidad a posterioride la imagen pro
esada. En el primer 
aso las t�e
ni
as num�eri
as apli
adas sont�e
ni
as de minimiza
i�on mediante des
enso del gradiente, en el segundo se apli-
an t�e
ni
as de relaja
i�on estad��sti
a (simulated annealing) o simpli�
a
iones quedan respuestas lo
ales al problema de minimiza
i�on global planteado. En esta
ontexto, proponemos la utiliza
i�on de los m�etodos de 
lustering neuronales nosupervisados (el algoritmo SOM en parti
ular, 
omo t�e
ni
as de prepro
eso dela imagen en un mar
o bayesiano. Justi�
amos este pro
eso y lo denominamosFiltrado Bayesiano basado en la Cuantiza
i�on Ve
torial (VQ-BF). Finalmente pro-ponemos la apli
a
i�on en dos 
ampos dispares: la 
lasi�
a
i�on no supervisada deim�agenes de resonan
ia magn�eti
a (MRI) y el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o. Para queesta apli
a
i�on sea fa
tible se pre
isa de un algoritmo de 
lustering r�apido paraevitar los tiempos de respuesta fuera de los l��mites que imponen las apli
a
iones entiempo real. Para este prop�osito estudiamos las diversas arquite
turas 
ompetiti-vas neuronales que en
ontramos en la literatura y las probamos emp��ri
amente enun 
ontexto de un problema de 
uantiza
i�on del 
olor de la imagen. Los resultadosemp��ri
os apoyan al Mapa Auto-Organizativo (SOM) 
omo la mejor alternativa.Finalmente, 
onsideramos el problema de la determina
i�on del n�umero de 
lasesen la 
lasi�
a
i�on no supervisada bajo la perspe
tiva de los denominados "�ltrosde O

am". En esta metodolog��a de �ltrado se utilizan algoritmos de 
ompresi�onpara la elimina
i�on del ruido impulsivo aditivo. La estima
i�on de la magnituddel ruido se realiza estudiando la 
urva de la raz�on de 
ompresi�on versus la dis-torsi�on despu�es de la 
ompresi�on. En nuesto 
aso, el algoritmo de 
ompresi�ones la 
uantiza
i�on ve
torial realizada mediante el libro de 
�odigo obtenido por laarquite
tura 
ompetitiva.
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�Indi
e de Tablas3.1 Resultados del algoritmo de las k-medias en los datos y libros de
�odigos de la �gura 3.1. Las distorsi�ones ini
iales antes de la apli-
a
i�on del k-medias, distorsi�ones obtenidas por los libros de 
�odigosdel K-medias, N�umero de itera
iones ne
esarias para al
anzar loslibros de 
�odigos �nales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693.2 Resultados de la adapta
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i�on enun paso sobre las muestras de la �gura 3.1 para 
ada uno de loslibros de 
�odigos mostrados en ella. Desta
amos los resultados quemejoran a los dados para el algoritmo de las k-medias en la tabla 3.1. 713.4 Los ve
indarios ini
iales del SOM, FLVQ y SCS que produ
en losresultados en la tabla 3.3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 753.5 Velo
idades de 
onvergen
ia a SCL para SOM, FLVQ y SCS queprodu
en los resultados dados en la tabla 3.3. . . . . . . . . . . . 753.6 Explora
i�on de la sensibilidad en el 
aso de 16 
olores. Distorsi�onglobal de la 
uantiza
ion de las muestras de tama~no n = 1600 de
ada imagen de la se
uen
ia tras el 
al
ulo de los libros de 
�odigos
on SOM, FLVQ y SCS bajo las diferentes 
ombina
iones de ajustesde los ve
indarios ini
iales y la velo
idad de 
onvergen
ia a SCL . 803.7 Explora
i�on de la sensibilidad en el 
aso de 256 
olores. Distorsi�onglobal de la 
uantiza
ion de las muestras de tama~no n = 25600 de
ada imagen de la se
uen
ia tras el 
al
ulo de los libros de 
�odigos
on SOM, FLVQ y SCS bajo las diferentes 
ombina
iones de ajustesde los ve
indarios ini
iales y la velo
idad de 
onvergen
ia a SCL . 819



3.8 Distorsi�on global de las se
uen
ias de Im�agenes por la 
uantiza
ionde las Im�agenes 
ompletas usando los libros de 
�odigos 
al
uladossobre las muestras (ex
epto en el 
aso del algoritmo de He
kbert).La ini
ializa
ion re
eja los libros de 
�odigos ini
iales usados para lase
uen
ia 
ompleta. He
kbert denota el libro de 
odigo de He
kbertpara la primera imagen de la se
uen
ia . . . . . . . . . . . . . . . 946.1 Compara
ion del mus
ulo in
amado (en por
entajes) medido porel analisis histopatologi
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umula
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as por 
ada uno) ino
ulados 
on A. Fumigatus. La �laDia indi
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ula
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1. Introdu

i�onLa literatura sobre pro
eso de imagen y sobre redes neuronales es extens��sima,por lo que toda nueva aporta
i�on es usualmente muy matizada y lo
al. Si senos permite la met�afora 
ulinaria, los ingredientes de tesis son de dos 
lases: losproblemas a resolver y las t�e
ni
as num�eri
as utilizadas. En esta tesis do
toralse desarrollan apli
a
iones de pro
esado de la imagen digital basada en el algorit-mo del Mapa Auto-organizativo ( Self-Organizing Map) (SOM). En parti
ular se
onsidera la posibilidad de utilizar el SOM 
omo herramienta para la estima
i�onde patrones de bloques de las im�agenes para su �ltrado posterior. Al pro
eso lohemos denominado Filtrado Bayesiano basado en la Cuantiza
i�on Ve
torial (VQ-BF) y lo hemos apli
ado en dos 
ampos radi
almente distintos: el 
�al
ulo del
ujo �opti
o en apli
a
iones de visi�on por 
omputador y el pro
esado de im�agenesde resonan
ia magn�eti
a. En este 
ap��tulo de introdu

i�on revisaremos breve-mente ambos aspe
tos de la tesis antes de propor
ionar una visi�on m�as sumariay esquem�ati
a dada por la espe
i�
a
i�on de objetivos, estru
tura de la tesis ypubli
a
iones realizadas durante el pro
eso de desarrollo de los trabajos.1.1.Las apli
a
ionesLas dos apli
a
iones en las que hemos 
entrado nuestra aten
i�on son al nivel de lasegmenta
i�on de la imagen. Como es bien 
ono
ido de la literatura general sobrepro
eso digital de imagen y visi�on por 
omputador [28℄, [47℄, [116℄, la estru
turade un sistema de visi�on por 
omputador se des
ompone en las siguientes etapas:� Captura: se obtiene la imagen mediante alg�un dispositivo sensor, en nuestro
aso 
�amaras �opti
as 
onven
ionales.� Prepro
eso: se transforma la imagen mediante algoritmos num�eri
os paraeliminar los diversos efe
tos de la in
ertidumbre, que en pro
eso de se~nal seagrupan gen�eri
amente bajo el nombre de ruido. La in
ertidumbre espa
ialse 
orrige mediante algoritmos de registro, el ruido t�ermi
o que produ
e11



ruido impulsivo aditivo se 
orrige mediante �ltrado fre
uen
ial o espa
ial,las varia
iones de ilumina
i�on se 
orrigen mediante la estima
i�on del 
ampode ilumina
i�on, y un largo et
tera.� Segmenta
i�on: la segmenta
i�on produ
e la parti
i�on de la imagen en re-giones que se espera tengan un signi�
ado espe
���
o. Esta parti
i�on puederealizarse atendiendo a los 
ontornos de las 
osas mediante el analisis debordes o atendiendo a las agrupa
iones de p��xeles similares en regiones es-pa
iales seg�un 
riterios de 
re
imiento de regiones o de texturas.� Re
ono
imiento e interpreta
i�on: en mu
hos 
asos el objetivo �nal de lospro
esos de imagen es el re
ono
imiento de algu�un objeto presente en la im-agen o el eitquetado de los p��xeles de la imagen para que sena interpretadospor el operador humano. A ve
es parte de este pro
eso de re
ono
imiento
onsiste en la 
onstru

i�on de modelos geom�etri
os de la realidad a partirde las im�agenes 
aptadas.1.1.1.La imagen de resonan
ia magn�eti
a (MRI)Las im�agenes de resonan
ia magn�eti
a (MRI) permiten visualizar 
on gran 
on-traste los tejidos blandos y ha revolu
ionado la 
apa
idad de diagnosti
ar laspatolog��as que los afe
tan. La visualiza
i�on de resonan
ia magn�eti
a est�a basadaen el fen�omeno 
ono
ido 
omo resonan
ia magn�eti
a nu
lear (RMN) y las MRIson medi
iones agregadas de la 
omposi
i�on de los tejidos al nivel mole
ular. Elhe
ho de que la estru
tura mole
ular permane
e 
onstante dentro del tejido yvar��a entre distintos tejidos determina la efe
tividad de la MRI. La MRI tieneuna alta resolu
i�on espa
ial y propor
iona mu
ha informa
i�on sobre la estru
turaanat�omi
a, permitiendo estudios patol�ogi
os o 
l��ni
os 
uantitativos, la deriva
i�onde atlas anat�omi
os digitalizados y tambi�en la gu��a antes y durante la interven
i�onterap�euti
a. Las apli
a
iones ini
iales de la MRI requirieron prin
ipalmente quela imagen fuera lo su�
ientemente 
lara y libre de artefa
tos 
omo para sopor-tar las tareas de diagn�osti
o 
ualitativo de patolog��as.Mu
has de las tareas quese requieren de los radi�ologos son repetitivas, lo que justi�
a la introdu

i�on dem�etodos automatizados de pro
eso de la imagen. Por ello existe una ne
esidad
re
iente de resultados 
uantitativos basados en el an�alisis automatizado de laimagen. El pro
eso automatizado puede ir desde la elimina
i�on de ruido impul-sivo, mediante �ltros fre
uen
iales y otros 
omo los �ltros anisotr�opi
os, hastalas opera
iones de registro y segmenta
i�on. El registro de las im�agenes 
onsiste12



en el alineamiento de diferentes im�agenes para obtener una visi�on m�as 
ompleta.Se apli
a en la mez
la de im�agenes de m�ultiples modalidades y la 
ompara
i�onde los pa
ientes 
on atlas anat�omi
os. La segmenta
i�on de la imagen 
onsiste ensu des
omposi
i�on en regiones. Los 
riterios de identi�
a
i�on de regiones var��ande apli
a
i�on en apli
a
i�on. La segmenta
i�on de la imagen es 
r��ti
a en apli
a-
iones 
omo la diagnosis de la esquizofrenia, la dete

i�on de tumores y la 
irug��abasada en realidad aumentada. Los m�etodos de segmenta
i�on deben ser �ables yreprodu
ibles. Por ejemplo, en estudios de enfermedades degenerativas 
erebrales
omo la esquizofrenia, el mal de Alzheimer [126℄, es
lerosis multiple, es ne
esariomedir de forma pre
isa la 
antidad de materia gris, materia blan
a, lesiones enla materia blan
a, l��quido 
erebro-espinal y sus distribu
iones espa
iales y 
am-bios temporales. Las im�agenes de resonan
ia magn�eti
a presentan di�
ultadesespe
���
as para su pro
eso y segmenta
i�on. Son im�agenes de muy bajo 
ontrasteentre tejidos 
on fuerte ruido que puede ser debido a diversas 
ir
unstan
ias de la
aptura de la imagen. Por ejemplo, el ruido aditivo, que sigue una distribu
i�onRi
ian, es produ
to tanto de las limita
iones en la pre
isi�on num�eri
a, 
omo delruido t�ermi
o en la 
aptura de la se~nal por parte de la antena emisora-re
eptora.La des
rip
i�on 
ompleta y detallada de los pro
esos de 
aptura de la MRI y delos diversos artefa
tos que pueden afe
tarla se pueden en
ontrar en [25℄, [31℄, [59℄,[88℄, [112℄, [128℄. En la literatura se han apli
ado m�etodos autom�ati
os y semi-autom�ati
os para la segmenta
i�on y la medi
i�on volum�etri
a. En nuestro 
asohemos propuesto un m�etodo h��brido, 
on una fase de entrenamiento supervisa-da y otra, previa, no supervisada. Sobre las im�agenes de resonan
ia magn�eti
a(MRI) hemos realizado experimentos de �ltrado, segmenta
i�on no supervisaday de 
lasi�
a
i�on supervisada. Todos los experimentos se han realizado sobreim�agenes 
edidas por la antigua Unidad de Resonan
ia Magn�eti
a del InstitutoPluridis
iplinar de la Universidad Complutense de Madrid, a
tualmente Institutode Estudios Biofun
ionales. La apli
a
i�on fundamental ha sido la de 
lasi�
a
i�onsupervisada para la dete
tar zonas infe

iosas en un experimento de seguimientode la evolu
i�on de un modelo de infe

i�on por la bateria Aspergillus Fumigatus.Tambi�en se han realizado experimentos para la segmenta
i�on del Corpus Callosumen im�agenes de resonan
ia magn�eti
a del 
erebro.1.1.2.El 
�al
ulo del 
ujo �opti
oEl movimiento de los objetos en el mundo o el movimiento de la 
�amara produ
enmovimientos en la imagen. El 
ujo �opti
o es el movimiento aparente en el plano13



imagen produ
ido por el movimiento real en el mundo. Este movimiento aparentepuede ser utilizado de diversas maneras para diversas apli
a
iones que van desdeel seguimiento de objetos, las estima
i�on de modelos tridimensionales, hasta laautolo
aliza
i�on de agentes aut�onomos. Las varia
iones en la imagen puedendeberse tambi�en a otros fen�omenos 
omo los 
ambios de ilumina
i�on o el ruidode 
aptura de la 
�amara. Los algoritmos de seguimiento de objetos, por ejemplo,deben ser 
apa
es de distinguir estos 
ambios en la imagen de los rela
ionados
on movimientos de objetos en el mundo. El 
�al
ulo del 
ujo �opti
o es, po tanto,una de las tareas 
l�asi
as en visi�on por 
omputador [63℄, [58℄.El algoritmo m�as 
l�asi
o de 
�al
ulo del 
ujo de movimiento es el propuestopor Horn [63℄. Se basa en la 
onstan
ia de la intensidad de la imagen, esto esen la idea de que la intensidad es 
onstante si 
orregimos los movimientos quese han produ
ido en la es
ena. El algoritmo es b�asi
amente a nivel de pixel ytiene el in
onveniente de que las super�
ies suaves, 
asi 
onstantes, no produ
endete

i�on del movimiento ex
epto en las fronteras de los objetos. Lo que se 
ono
e
omo el efe
to de la apertura. Interesan otras solu
iones m�as robustas y de mayore�
ien
ia en tiempo de 
�al
ulo. Otras aproxima
iones, que se revisan en el 
ap��tulo5 est�an basadas en el modelado bayesiano de la imagen y la dete

i�on mediante
orrela
i�on. C�omo se ver�a, el algoritmo propuesto est�a rela
ionado m�as bien 
onestos �ultimos algorithmos.Una de las 
ara
ter��sti
as de inter�es de los algoritmos de 
�al
ulo del 
ujo �opti
oes si produ
en o no estima
i�ones densas del 
ujo. La estima
i�on es densa si ten-emos un ve
tor de movimiento para 
ada pixel de la imagen. Las estima
i�onesdensas pueden ser m�as deseadas para algunas apli
a
iones 
omo el seguimientode objetos, donde se pueden segmentar los objetos en la imagen en fun
i�on de losve
tores de movimiento de los pixels. Debido a la importante 
arga de 
�al
ulo,se han realizado N�umerosas proposi
iones de algoritmos basadas en puntos espe-
iales de la imagen y 
ontornos de los objetos dando lugar a estima
i�ones dispersas(sparse) del 
ujo. Sin embargo, nosotros estamos interesados en estima
i�ones den-sas en las que para 
ada pixel de la imagen tenemos el ve
tor de su desplazamientoaparente en la imagen. El algoritmo propuesto, en breve resumen, 
onsiste en lasegmenta
i�on en regiones de las im�agenes y el 
�al
ulo de las 
orresponden
ias delas regiones estimadas en las im�agenes 
onse
utivas.14



1.1.3.La 
uantiza
i�on del 
olorLa 
uantiza
i�on del 
olor es el pro
eso de obtener una paleta de 
olores o un
onjunto de 
olores representantes de una imagen. En su origen [61℄ el problemase planteaba 
omo un problema de visualiza
i�on. Dado que los monitores de losordenadores ten��an una memoria limitada se representaban las im�agenes 
omomatri
es 
uyos elementos eran ��ndi
es a una tabla de 
olores. Estas limita
ionesdesapare
ieron a prin
ipios de la d�e
ada de los a~nos 90, sin embargo el inter�espor los algoritmos de 
uantiza
i�on del 
olor no desapare
i�o sino que se transform�oen una herramienta para el an�alisis y segmenta
i�on de la imagen. Por ejemplo,mu
hos algoritmos de lo
aliza
i�on de objetos (i.e. 
aras) se basan en la obten
i�onde regiones de 
olor de�nidas a partir de pro
esos de 
uantiza
i�on de 
olor. Estasregiones pueden ser f�a
ilmente identi�
adas y 
orreladas entre im�agenes su
esi-vas de una se
uen
ia. En esta tesis, la 
uantiza
i�on del 
olor es un problemaben
hmar
k para la evalua
i�on dela 
alidad relativa de los distintos algoritmos
ompetitivos.1.2.Los �utiles matem�ati
osEl algoritmo VQ-BF propuesto, puede exponerse de forma muy resumida 
omoel pro
esado de 
ada pixel en fun
i�on de su ve
indario 
omparandolo 
ontra unapaleta de bloques de las im�agenes que ha sido estimada de la imagen o de una
ole

i�on de im�agenes similares mediante algorimos de agrupamiento, en este 
asoel SOM. En el 
aso de la segmenta
i�on no supervisada el algoritmo VQ-BF seen
arga de estimar las posibles 
lases de los pixels a partir de la 
lasi�
a
i�on nosupervisada (
lustering) de los bloques en la imagen, entendidos 
omo ve
indariosde los p��xeles. En la 
lasi�
a
i�on supervisada, el VQ-BF realiza el papel de unprepro
eso que fa
ilita la 
lasi�
a
i�on supervisada realizada por m�etodos t��pi
os(i.e. redes neuronales arti�
iales). El VQ-BF puede apli
arse tambi�en 
omom�etodo de �ltrado si el valor de intensidad del pixel se sustituye por el valor
orrespondiente al pixel 
entral del bloque m�as similar al ve
indario del pixel. Enresumen, los re
ursos matem�ati
os involu
rados son algoritmos de agrupamiento(
lustering) realizados mediante algoritmos de redes neuronales 
ompetitivas y elmodelado bayesiano de la imagen. 15



1.2.1.Redes neuronales 
ompetitivasEn el �area general de las redes neuronales arti�
iales, las redes neuronales 
om-petitivas son algoritmos dedi
ados a la 
lasi�
a
i�on no supervisada, esto es, aresolver los problemas de agrupamiento de datos basados en representantes. Losrepresentantes son los pesos de las 
onexiones en terminolog��a neuronal. Las redesneuronales arti�
iales se 
on
eptuan y justi�
an desde diversos puntos de vista.Son, en mu
hos 
asos, algoritmos adaptativos online de minimiza
i�on del error
uadr�ati
o. En otras o
asiones [1℄ se presentan 
omo implementa
iones altamenteparalelas alternativas a las implementa
iones se
uen
iales 
onven
ionales, sin em-bargo esta perspe
tiva se est�a abandonando progresivamente. En el 
aso de lasredes neuronales 
ompetitivas, se trata de algoritmos de minimiza
i�on de una de-terminada fun
i�on de distorsi�on, que var��a de un esquema de red a otro. En el
ap��tulo 2 presentamos distintas alternativas de redes neuronales 
ompetitivas eneste mar
o 
on
eptual.Las propiedades de 
onvergen
ia de estas redes son muy pobres, esto es, ne
e-sitan largos periodos de entrenamiento para obtener los resultados deseados, almenos en la teor��a. Nuestras ne
esidades exigen respuestas en tiempo breve, por loque es ne
esario 
onsiderar alternativas r�apidas de entrenamiento. Exploramos laposibilidad y validez de los entrenamientos en una �uni
a pasada sobre la muestrade los datos.Tambi�en se puede 
onsiderar las redes neuronales desde el punto de vista dela teor��a de la de
isi�on y 
lasi�
a
i�on bayesiana. Bajo este punto de vista sonalgoritmos de 
lasi�
a
i�on no supervisada. En el 
aso m�as sen
illo, el algoritmo
ompetitivo simple, se trata de un algoritmo de 
lasi�
a
i�on de m�axima proba-bilidad a posteriori asumiendo que la distribu
i�on de probabilidad de los datos esuna mez
la de distribu
iones gausianas, y el algoritmo de entrenamiento es unaversi�on online del algoritmo de estima
i�on de m�axima verosimilitud, 
oin
idiendotambi�en 
on el algoritmo de maximiza
i�on de la expe
ta
i�on (Expe
tation Maxi-mization EM). En los 
asos m�as so�sti
ados, no est�a 
laro 
ual es el modelo de ladistribu
i�on de probabilidad de los datos y los algoritmos de entrenamiento sonvaria
iones sobre el algoritmo 
ompetitivo simple.1.2.2.Modelado bayesiano de la imagenSe presenta en los trabajos de [41℄ que introdu
��an el simulated annealing 
o-mo algoritmo esto
�asti
o de optimiza
i�on global. Formula las opera
iones detransforma
i�on de las im�agenes, in
luidas las de 
lasi�
a
i�on a nivel de pixel, 
o-16



mo estima
i�ones de m�axima probabilidad a posteriori en un mar
o de modeladobayesiano. Usualmente, el modelo de la probabilidad 
ondi
ionada 
orrespondeal modelo de ruido aditivo y el modelo de la probabilidad a priori 
orresponde
on 
ondi
iones de regulariza
i�on de la solu
i�on, por ejemplo 
ondi
iones de suavi-dad de la imagen. El pro
eso habitual 
onsiste en formular el problema espe
i-�
ando los modelos de probabilidad a priori y 
ondi
ional, estos modelos sonhabitualmente exponen
iales, bien gausianos bien modelos markovianos, los de-nominados Markov Random Field (MRF) que propor
ionan modelos espa
ialesde la intensidad de la imagen. La expresi�on de la probabilidad a posteriori tomala forma de una distribu
i�on exponen
ial, la distribu
i�on de Gibbss o Boltzmannen el 
aso 
l�asi
o, y su exponente se aso
ia a una fun
i�on de energ��a. La esti-ma
i�on de m�axima probabilidad a posteriori se realiza apli
ando alg�un algoritmode relaja
i�on o b�usqueda aleatoria, el m�as 
l�asi
o el simulated annealing, a laminimiza
i�on de la fun
i�on de energ��a.En nuestro 
aso, el algoritmo que de�nimos se aso
ia a una de
isi�on de m�aximaprobabilidad y lo que tratamos de dedu
ir es el modelo a priori, asumiendo unmodelo gausiano del ruido. Esto es, se realiza el 
amino en el sentido opuesto al
onven
ional. Lo que nos di
e el modelo a priori es el grado de robustez del queest�a dotado el algoritmo.1.3.Objetivos ini
iales de la tesis y grado de 
onse
u
i�onLos obejtivos generales al momento de plantear los trabajos de la tesis eran:� La obten
i�on de un algoritmo de segmenta
i�on de im�agenes robusto y e�-
iente en t�erminos de tiempo de 
�al
ulo. Este es un objetivo sumamentegen�eri
o que en esen
ia plantea el mar
o global de la tesis, sit�ua el �area detrabajo.� La obten
i�on de m�etodos de segmenta
i�on de im�agenes de resonan
ia magn�eti
a(MRI). Las im�agenes de MRI se 
ara
terizan por tener un bajo 
ontrastey ser muy ruidosas, si bien el estado del arte de los sistemas de 
apturaha mejorado 
onsiderablemente. Estas 
ara
ter��sti
as de la imagen exigenque los algoritmos de segmenta
i�on sean al mismo tiempo extremadamenterobustos al ruido y muy sensibles para poder dis
riminar tejidos 
on po
o
ontraste. Hemos logrado obtener algoritmos novedosos y que presentasalgunas propiedades de robustez muy interesantes. Son dos tipos de algo-ritmos esen
ialmente distintos: los no supervisados que pro
esan la imagen17



utilizando s�olo los resultados de los algoritmos de 
lustering, y los h��bridosque utilizan apli
an algoritmos de entrenamiento supervisados sobre los re-sultados del pro
esado no supervisado.� La obten
i�on de m�etodos robustos de 
�al
ulo del 
ujo �opti
o. El 
ujo �opti
oes la herramienta b�asi
a para la observa
i�on del movimiento en las im�agenesy se
uen
ias de im�agenes. Es una herramienta poten
ialmente muy �util enapli
a
iones diversas, 
omo las rob�oti
as y las de intera

i�on persona 
om-putador. Los m�etodos 
onven
ionales son muy sensibles al ruido y a los
ambios de ilumina
i�on. Nuestro objetivo era la de�ni
i�on de un algoritmobasado en la des
omposi
i�on en regiones, bajo la hip�otesis de que di
hasregiones se mantendr�an estables a lo largo de la se
uen
ia de im�agenes. Laapli
a
i�on de nuestros algoritmos de pro
eso basados en el SOM produ
eefe
tivamente regiones bastante estables. Los 
ambios brus
os de ilumi-na
i�on produ
en efe
tos no re
uperables y los gradientes en las grandessuper�
ies pueden tambi�en ser fuente de artefa
tos extra~nos.Nuestro grupo de trabajo ten��a una 
ierta tradi
i�on en la apli
a
i�on de redes
ompetitivas, en espe
ial el SOM, al momento de 
omenzar los trabajos de la tesisdo
toral, de ah�� que nuestro inter�es ini
ial se 
on
entrase en este tipo de algoritmos
omo herramientas 
omputa
ionales. En rela
i�on 
on ellos nos planteamos lossiguientes objetivos� Determinar la posibilidad de apli
a
i�on r�apida de los algoritmos. Para laapli
a
i�on en situa
iones de tiempo real, es pre
iso que la 
arga 
omputa-
ional del algoritmo no sea ex
esiva y permanez
a a
otada. Las redes neu-ronales y otros algoritmos similares se 
ara
terizan por un tiempo de 
on-vergen
ia muy lento de a
uerdo a las 
ondi
iones impuestas por el algoritmode des
enso de gradiente esto
�asti
o. Nos propon��amos evaluar la p�erdidade 
alidad que produ
e una realiza
i�on en un s�olo paso sobre la muestra.Hemos realizado un estudio exhaustivo en un dominio 
on
reto, el de la
uantiza
i�on del 
olor. Estos resultados no tienen una validez universalpero 
reemos que son un buena orienta
i�on para estudios y trabajos poste-riores. Los trabajos desde un punto de vista anal��ti
o est�an en 
urso en el
ontexto de otras tesis do
torales de nuestro grupo de trabajo y se orientanal estudio de las propiedades anal��ti
as de los algoritmos 
ompetitivos 
omoalgoritmos de 
ontinua
i�on de puntos de equilibrio y 
omo algoritmos de
onvexidad gradual. 18



� De�nir la forma en que un algoritmo neuronal 
ompetitivo puede ser utiliza-do en el pro
eso de la imagen para prop�ositos de �ltrado y/o 
lasi�
a
i�on.En el 
aso de las im�agenes en 
olor, la segmenta
i�on basada en el 
olorse formula inmediatamente 
omo un pro
eso de agrupamiento estad��sti
o(
lustering), esto no es tan inmediato en el 
aso de que se pretenda pro
esargrupos o bloques de p��xeles. En este sentido propusimos y probamos dosesquemas de tratamiento de las im�agenes en los que los bloques de p��xelesjuegan un papel de elementos de textura que se aprenden a trav�es del algo-ritmo de 
lustering, 
ualquiera que sea este.� Intentar justi�
ar formalmente los algoritmos de pro
eso de�nidos. El mar-
o m�as general para la interpreta
i�on de los pro
esos realizados sobre lasim�agenes nos pare
e que es el mar
o bayesiano. La pregunta a responderes >
ual es la interpreta
i�on bayesiana de un pro
eso realizado siguiendoun determinado algoritmo? En este sentido, el razonamiento bayesiano nosirve para la de�ni
i�on de un nuevo algoritmo sino para la justi�
a
i�on einterpreta
i�on de uno dado. La de�ni
i�on formal del VQ-BF y la dedu

i�onde sus propiedades se enmar
an en este pro
eso.� Estudiar el problema de la determina
i�on del n�umero de 
lases. Este esuno de los problemas 
l�asi
os en los problemas de 
lasi�
a
i�on no super-visada. En el 
ontexto de la presente tesis, este problema se 
on
reta en ladetermina
i�on del n�umero de 
lases de textura que bastar�an para modelarlas 
ara
ter��sti
as de la imagen. Para ata
ar este problema nos inspiramosen los denominados algoritmos de O

am y 
onseguimos algunos resultadospreliminares en el tratamiento de la imagen de MRI.1.4.Estru
tura de la memoria de la tesisLa memoria se estru
tura en dos partes bien diferen
iadas, la primera 
orrespondea la presenta
i�on de las arquite
turas 
ompetitivas, in
luido el SOM y su eje
u
i�onen un �uni
o paso sobre la muestra 
omo una alternativa viable 
omputa
ional-mente y 
on buenos y sorprendentes resultados. Parte de este trabajo se harealizado en 
olabora
i�on 
on Ana Isabel Gonzalez de A
u~na y nos hemos apoy-ado en algunos de sus resultados re
ientes.En la primera parte de la memoria sein
luye la de�ni
i�on general del algorimo VQ-BF y su an�alisis dentro del mar
odel pro
esado bayesiano de las im�agenes. La segunda parte de la memoria 
orre-19



sponde 
on la des
rip
i�on de las dos apli
a
iones probadas y la presenta
i�on delos resultados.El 
ap��tulo 2 se introdu
e las redes neuronales 
ompetitivas y algoritmos deagrupamiento adaptativos similares, en el mar
o 
l�asi
o de la teor��a bayesiana dela de
isi�on, mostrando que se trata de esquemas de des
enso de gradiente.El 
ap��tulo 3 presenta la justi�
a
i�on emp��ri
a de la utiliza
i�on de un algoritmode entrenamiento 
on un solo paso sobre la muestra, en el mar
o de un problemade 
uanti�
a
i�on del 
olor. Se 
on
luye 
on la re
omenda
i�on del SOM 
omo elmejor en t�erminos de tiempo de respuesta y 
alidad.El 
ap��tulo 4 presenta el �ltrado bayesiano de la imagen utilizando repre-sentantes de bloques de p��xeles, que se 
orresponden 
on los libros de 
�odigosobtenidos mediante algoritmos de agrupamiento adaptativo. Denominamos VQ-BF a este algoritmo.El 
ap��tulo 5 presenta la apli
a
i�on del �ltrado bayesiano basado en la 
uanti-za
i�on ve
torial (VQ-BF) para el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o en se
uen
ias de im�agenes.El 
ap��tulo6 presenta la apli
a
i�on del �ltrado bayesiano basado en la 
uanti-za
i�on ve
torial (VQ-BF) a la segmenta
i�on de im�agenes de resonan
ia magn�eti
nu
lear, en dos 
asos 
on
retos: la medida de un pro
eso in
amatorio y la medi-
i�on de estru
turas del 
erebro humano.El 
ap��tulo 7 presenta una apli
a
i�on de los �ltros de O

am para la deter-mina
i�on del n�umero �optimo de ve
tores 
�odigo en el 
aso de la segmenta
i�on nosupervisada de im�agenes de resonan
ia magn�eti
a, m�as pre
isamente de la imagende un embri�on humano.El apendi
e A revisa el m�etodo del gradiente esto
�asti
o en el que se basanlas redes neuronales 
ompetitivas.El ap�endi
e B re
oge la prueba de la 
onvergen
ia topol�ogi
a del SOM en el
aso es
alar.EL ap�endi
e C re
oge la de�ni
i�on de la metodolog��a de los �ltros de O

am.El ap�endi
e D re
oge la deriva
i�on formal de la regla adaptativa FLVQ.1.5.Publi
a
iones realizadas durante el desarrollo de la tesisSe han realizado o parti
ipado en su realiza
i�on, durante el desarrollo de estastesis las siguientes publi
a
iones en obras 
ole
tivas, usualemente pro
edentes de
ongresos:� Fast fa
e lo
alization for mobile robots: signature analysis and 
olor pro
ess-ing, M. Gra~na, A. I. Gonzalez, B. Radu
anu, I. E
have; en Intelligent robots20



and 
omputer vision XVII: Algorithms, Te
hniques and A
tive Vision, D.P. Casasent (ed) SPIE Conferen
e Pro
eedings. Vol. 3522 pp.387-398� Bayesian VQ image �ltering design with fast adaptation 
ompetitive neuralnetworks;A. I. Gonzalez, M. Gra~na, I. E
have, J. Ruiz-Cabello; IWANN99,Ali
ante, Junio 1999, en Engineering Appli
ations of Bio-inspired Arti�-
ial Neural Networks, J. Mira, J. V. San
hez-Andres (eds), Springer-Verlag,LNCS 1607, pp.341-249, ISBN: 3-540-66068-2� Real time opti
al 
ow 
omputation based on adaptive 
olor quantizationby 
ompetitive neural networks, M. Gra~na, I. E
have, Photoni
s East 99,Boston, USA, 19-22 Sept. 1999, en Intelligent Robots and Computer VisionXVIII pp. 165-174, D.P.Casasent (ed.) SPIE Press ISBN: 0-8194-3430-2� VQ based image �ltering, M. Gra~na, A.I. Gonzalez, I. E
have, J. Ruiz-Cabello, en Pattern Re
ognition and Image Analysis pp.471-478 M.I. Torres,A. Sanfeliu (eds.) ISBN: 84-95120-80-1� VQ based Bayesian image �ltering, M. Gra~na, I. E
have, J. Ruiz-Cabello,ICIP2000, IEEE press, ISBN: 0-7803-6300-0� Neural network segmentation and 
lassi�
ation of serial T1-weighted imag-ing of murine Aspergillus fumigatus thigh myositis, P. Aviles, I. Rodriguez, I.E
have, M. Gra~na, J. Ruiz-Cabello, D. Gargallo-Viola; ATLA, Third worldCongress on Alternatives and Animal Use in the Life S
ien
es, Bologna,Italy, 29 Agosto-2 Septiembre 1999� In
reased robustness in visual pro
essing with SOM-based �ltering, E. Fer-nandez, I. E
have, M. Gra~na, IJCNN'2000, IEEE, AI*IA, Como, Italia,Julio 2000, S-I Amari, C. Lee Giles, M. Gori, V. Piuri (eds), IEEE press,pp. VI-131-134, ISBN: 0-7695-0619-4� Competitive Neural Networks for robust 
omputation of opti
al 
ow, E.Fernandez, I. E
have, M. Gra~na, ESANN'2000, Brujas, Be, Abril 2000, enESANN 2000, M. Verleysen (ed.) pp. 89-94 Brussels: D-Fa
to publi
ationsISBN: 2-930307-00-5� Magneti
 resonan
e imaging to monitor the biology of in
ammation, J. RuizCabello, I Rodriguez, P. Avil�es, M. Gra~na, I. E
have, J. Regadera, D. Gar-gallo, M. Cortijo, 3th European Biophysi
s Congress, Mun
hen Ge. Sept.2000, en European Biophysi
s Journal (springer) 29(4-5) pp.36321



� MR image pro
essing using neural networks and ve
tor quantization, I. Ro-driguez, M. Gra~na, I. E
have, P. Barreiro, M. Cortijo, J. Ruiz-Cabello,ESMRMB'00, 7th Annual Meeting of the European Asso
iation ofMagneti
Resonan
e in Medi
ine and Biology, Paris, sept. 2000, en Magneti
 Reso-nan
e Materials in Physi
s, Biology and Medi
ine (MAGMA) (elsevier) vol11 supl 1, sept 2000, p.143� Segmentation of infe
ted tissues in MRI based on VQ-BF �ltering, M.Gra~na, I. E
have, J. Ruiz-Cabello, M. Cortijo, ICSP'02, Beijing, China,Agosto 2002, en ICSP'02 pp. 1540-1543, Yuan B., Tang X. (eds.) IEEEPress, ISBN: 0-7803-7488-6Las siguientes publi
a
iones en revistas se produjeron tambi�en durante el de-sarrollo de la tesis:� Monitoring a
ute in
ammatory pro
esses in the mouse mus
le by MR imag-ing and spe
tros
opy: a 
omparision with pathologi
al results, J. Ruiz-Cabello, M. Cortijo, I. E
have, M. Gra~na y otros, NMR in Biomedi
ine(2002) 15:204-214� Computer-assisted enhan
ed volumetri
 segmentation magneti
 resonan
eimaging data using a mixture of arti�
ial neural networks, R. Perez de Alejo,J. Ruiz-Cabello, M. Cortijo, I. E
have, J. Regadera, J. Arrazola, P. Avil�es,P. Barreiro, D. Gargallo, M. Gra~na, Magneti
 Resonan
e Imaging (2003)21(8):901-912
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2. Redes neuronales 
ompetitivasLas redes neuronales 
ompetitivas son la herramienta 
omputa
ional fundamentalen esta tesis. Este tipo de redes neuronales son en esen
ia m�etodos adaptativospara resolver problemas de agrupamiento (Clustering) y 
uantiza
i�on ve
torial(Ve
tor Quantization). Dado que los m�etodos de agrupamiento se pueden enmar-
ar en la teor��a bayesiana de la de
isi�on, en este 
apitulo 
omenzamos revisandolos fundamentos y el entronque de estos pro
esos en di
ho mar
o te�ori
o.En la se

i�on 2.1 damos introdu

i�on al 
ap��tulo. En la se

i�on 2.2 re
ordamosla formula
i�on bayesiana del problema de la 
lasi�
a
i�on y su apli
a
i�on a lasredes neuronales 
ompetitivas. En la se

i�on 2.3 re
ordamos las diferen
ias entrela 
lasi�
a
i�on supervisada y la no supervisada. En la se

i�on 2.4 re
ordamos elplanteamiento del problema de entrenamiento no supervisado 
omo un problemade estima
i�on de m�axima verosimilitud. En la se

i�on 2.5 se plantea el problemasobre datos esta
ionarios. En la se

i�on 2.6 se presentan las arquite
turas de redesneuronales 
ompetitivas 
onsideradas. En la se

i�on 2.7 se plantea el problema dela 
uantiza
i�on ve
torial adaptativa sobre datos no esta
ionarios. En la se

i�on2.8 se presentan alguna 
on
lusiones del 
ap��tulo.2.1.Introdu

i�onEl agrupamiento parti
ional basado en representantes de los agrupamientos yla 
uantiza
i�on ve
torial son problemas rela
ionados que pueden ser mostrados
omo id�enti
os en t�erminos generales. El agrupamiento (Clustering) [28℄ [39℄ [67℄[135℄ es un pro
eso que trata de des
ubrir la estru
tura en la muestra de datos.La 
alidad de la solu
i�on se mide por una fun
i�on 
riterio, basada en algunamedidad de similitud, que debe in
orporar todos los aspe
tos que de�nen un buenagrupamiento para una apli
a
i�on dada.La 
uantiza
i�on ve
torial (Ve
tor Quantization) [42℄ trata de en
ontrar un 
on-junto de representantes que minimi
e el error de 
uantiza
i�on esperado, basado enalguna distan
ia apropiada. Ambos problemas se pueden formular 
omo proble-23



mas de optimiza
i�on no 
onvexos y no lineales. Las redes neuronales 
ompetitivasson una 
lase de pro
edimientos de minimiza
i�on del gradiente esto
�asti
o que sehan venido apli
ando a estos problemas.La regla de aprendizaje 
ompetitivo b�asi
a, que denominamos AprendizajeCompetitivo Simple (Simple Competitive Learning) (SCL), se puede dedu
ir 
o-mo un algoritmo de minimiza
i�on de la varianza intra-grupo en terminolog��a deagrupamiento o, en terminolog��a de 
uantiza
i�on ve
torial, de la distorsi�on de la
uantiza
i�on, mediante el m�etodo de des
enso de gradiente esto
�asti
o. En teor��a,otras reglas 
ompetitivas pueden derivarse 
omo la minimiza
i�on mediante el gra-diente esto
�asti
o de otras fun
iones objetivo. Sin embargo, la mayor parte delas reglas de aprendizaje de redes neuronales 
ompetitivas han sido propuestassobre un razonamiento intuitivo y es, en algunos 
asos, extremadamente dif��
il oimposible dedu
ir anal��ti
amente la formula
i�on de la fun
i�on objetivo que ser��aminimizada por estas reglas.Para estudiar la 
onvergen
ia de las distintas reglas 
ompetitivas asumimosque la apli
a
i�on �nal es el dise~no de un 
uantizador ve
torial minimizando unafun
i�on objetivo que es el error 
uadr�ati
o medio (least mean squares) o distor-si�on eu
l��dea. En otras palabras, estamos 
onsiderando que todas las posiblesfun
iones objetivo se 
onvierten, 
uando se lleva al l��mite un par�ametro de 
on-trol, en la distorsi�on. La regla de aprendizaje b�asi
a y que debe ser superadapor proposi
iones m�as so�sti
adas es el algoritmo SCL. Vemos a las otras reglas
ompetitivas 
omo elabora
iones sobre el SCL que 
onvergen a �el en fun
i�on delvalor de un par�ametro de 
ontrol. Las motiva
iones, bajo este punto de vista,para la proposi
i�on de estas reglas 
ompetitivas ser��an dos:1. Mejorar la velo
idad de 
onvergen
ia del algoritmo, o equivalentemente,mejorar la 
alidad de los resultados 
on el mismo 
osto 
omputa
ional [23℄.2. Obtener robustez frente a las varia
iones en las 
ondi
iones ini
iales.Las arquite
turas 
on
retas que vamos a 
onsiderar son el mapa auto-organizativo(Self Organizing Map) (SOM) [79℄, [80℄, una versi�on online del algoritmo de 
uan-tiza
i�on ve
torial borrosa (Fuzzy Learning Ve
tor Quantization) (FLVQ)1 [8℄ y1Una nota de pre
au
i�on: la proposi
i�on original de FLVQ pon��a el �enfasis en su apli
a
i
i�on
omo un algoritmo bat
h. Apli
amos esta de�ni
i�on 
omo un algoritmo online porque tratamosde ajustar el algoritmo al esquema de entrenamiento en un solo paso sobre la muestra. Sinembargo, para mostrar los resultados 
ompletos hemos in
luido resultados experimentales delas versiones bat
h y online del algoritmo FLVQ.24



el algoritmo de 
ompeti
i�on suave (Soft-Competition S
heme) (SCS) [8℄, [153℄.Las distintas arquite
turas de entrenamiento 
ompetitivo se 
ara
terizan por susfun
iones de ve
indad respe
tivas 2. Los par�ametros de las fun
iones de ve
indad
ontrolan la expresi�on pre
isa de la fun
i�on objetivo minimizada por la regla deaprendizaje 
ompetitivo y su 
onvergen
ia ha
ia el SCL. Nos hemos 
on
entradoen SOM, FLVQ y SCS. La programa
i�on e�
iente de estos par�ametros de 
ontrolpuede propor
ionar algoritmos r�apidos, robustos y e�
ientes para la minimiza
i�onde la distorsi�on.El problema de la generaliza
i�on de los resultados y 
on
lusiones a fun
ionesde distorsi�on generalizadas radi
a en la de�ni
i�on apropiada de la se
uen
ia defun
iones, las reglas adaptativas y el 
ontrol de la 
onvergen
ia fun
ional.La prin
ipal resti

i�on 
omputa
ional en los experimentos que se des
ribenes la adapta
i�on en un solo paso sobre la muestra. Hemos impuesto tambi�en lamisma programa
i�on de la velo
idad de aprendizaje en todos los algoritmos paratratar de aislar los efe
tos y la in
uen
ia de las distintas fun
iones de ve
indad.Por el mismo motivo, la redu

i�on de los ve
indarios es la misma fun
i�on expo-nen
ial para SOM, FLVQ, SCS. Los mejores resultados se obtienen 
uando la la
onvergen
ia fun
ional al SCL es r�apida.Otras aproxima
iones a la mejora de la robustez del SCL en
ontradas en laliteratura, 
omo las basadas en el me
anismo de 
on
ien
ia [2℄ [27℄ o el Neural-Gas [96℄ no han sido 
onsiderados en este trabajo porque no en
ontramos quesea inmediata la 
onvergen
ia fun
ional de sus fun
iones objetivo a la distorsi�oneu
l��dea.La 
onsidera
i�on de datos variantes en el tiempo 
ondu
e a la formula
i�on dela 
uantiza
i�on ve
torial adaptativa y el agrupamiento no esta
ionario. Formu-lamos estos problemas 
omo la b�usqueda din�ami
a de los representantes �optimosbasandose en los datos muestreados en 
ada instante de tiempo. Las redes neu-ronales 
ompetitivas han sido de po
a utilidad en este problema debido a su lenta
onvergen
ia. [42℄. Las aproxima
iones m�as 
omunes est�an basadas en los algorit-mos de relleno de los libros de 
�odigo [35℄, los 
uales plantean serios problemas deajuste. Las redes neuronales 
on entrenamiento en un paso tienen las siguientes
ara
ter��sti
as que las ha
en apropiadas para este problema:1. Se pueden a�nar f�a
ilmente (espe
ialmente el SOM).2. Son muy robustas y son relativamente r�apidas.2Que son denominadas fun
iones de interferen
ia en [72℄25



3. Su 
omplejidad 
omputa
ional 
re
e linealmente 
on la dimensi�on del espa-
io y los tama~nos de los libros de 
�odigo y la muestra.2.2.Formula
i�on bayesiana de los problemas de 
lasi�
a
i�onComenzamos introdu
iendo la nota
i�on b�asi
a que vamos a utilizar:� x 2 Rd ve
tor aleatorio de 
ara
ter��sti
as que se 
al
ula sobre los objetos enel mundo.� 
 = f!1; ::; !
g 
onjunto �nito de estados de la naturaleza o 
lases.� A = f�1; ::; �ag 
onjunto de a

iones posibles resultado de una de
isi�on.� � (�i j!j ) 
osto de realizar la a

i�on �i 
uando se dete
ta que el estado dela naturaleza es !j:� p (x j!j ) densidad de probabilidad (d.d.p.) de x 
ondi
ionada al estado dela naturaleza o 
lase, tambi�en denominada verosimilitud.� p (x) densidad de probabilidad total de x independiente del estado de lanaturaleza, tambi�en denominada eviden
ia.� P (!j jx) probabilidad a posteriori del estado de la naturaleza dado el ve
torde 
ara
ter��sti
as x:� P (!j) probabilidad a priori del estado de la naturaleza.De�nition 1. Riesgo 
ondi
ional: esperanza de la p�erdida (
osto) aso
iada auna a

i�on R (�i jx) = 
Xj=1 � (�i j!j )P (!j jx) (2.1)De�nition 2. Riesgo total: esperanza de la p�erdida extendida al espa
io de
ara
ter��sti
as R = Z R (� (x) jx) p (x) dx (2.2)donde � (x) denota la regla de de
isi�on � : Rd! A26



De�nition 3. La regla Bayesiana de de
isi�on minimiza el riesgo total R:es
oge �i para la que R (�i jx) es m��nimo.Estas tres de�ni
iones estable
en que 
ualquier algoritmo de de
isi�on puedede�nirse 
omo un algoritmo de minimiza
i�on de una fun
i�on objetivo, el riesgototal, y que la estrategia �optima es la bayesiana por que garantiza la minimiza
i�onde di
ha fun
i�on objetivo. La 
lasi�
a
i�on puede 
onsiderarse 
omo un 
aso es-pe
ial de algoritmo de de
isi�on, si 
onsideramos que las a

iones 
onsisten en elre
ono
imiento del estado de la naturaleza�i � !i i = 1; ::; 
: (2.3)La fun
i�on objetivo es la fun
i�on de p�erdida sim�etri
a 0� 1 que se de�ne formal-mente 
omo �i;j = � 0 i = j1 i 6= j i; j = 1; ::; 
: (2.4)El riesgo 
ondi
ional toma la forma del error de 
lasi�
a
i�on, esto es la probabil-idad de que el objeto perteneza a otra 
lase distinta de aquella a la que lo hemosasignado: R (�i jx) = 
Xj=1;j 6=iP (!j jx) = 1� P (!i jx) (2.5)La regla bayesiana de de
isi�on se 
onvierte en la regla de 
lasi�
a
i�on de errorm��nimo y se puede fomular 
omo sigue:De
ide ! = !j si P (!j jx) > P (!k jx) ;8k 6= j (2.6)En general se 
onsidera un 
onjunto de fun
iones aso
iadas a las 
lases, lasfun
iones dis
riminantes gi (x) i = 1; ::; 
 (2.7)de forma que el sistema que implementa la regla de 
lasi�
a
i�on puede expresarsede forma 
an�oni
a 
omoDe
ide ! = !i si i =argmaxk=1::
 fgk (x)g : (2.8)Usando estas fun
iones dis
riminantes, se de�nen las regiones de de
isi�onRj = �x ����j =argmaxk=1::
 fgk (x)g� ; j = 1::
 (2.9)27



que parti
ionan el espa
io de 
ara
ter��sti
as en fun
i�on de la 
lasi�
a
i�on asignadaa los ve
tores de 
ara
ter��sti
as por la regla de 
lasi�
a
i�on.Para el 
lasi�
ador Bayesiano de m��nima raz�on de error la fun
i�on dis
rimi-nante es dire
tamente la probabilidad a posteriori de la 
lase:gi (x) = P (!i jx) = p (x j!i )P (!i)P
j=1 p (x j!j )P (!j) (2.10)que puede rees
ribirse sin que var��en las regiones de de
ision resultantes de lassiguientes maneras gi (x) = p (x j!i )P (!i) ; (2.11)gi (x) = log p (x j!i ) + log P (!i) (2.12)Para dos regiones de de
isi�on 
ontiguas, la e
ua
i�ongi (x) = gj (x) (2.13)de�ne la super�
ie de de
isi�on que las separa.2.2.1.Fun
iones dis
riminantes basadas en la distribu
i�on normalLa fun
i�on de densidad de probabilidad normal univariante esp (x) = 1p2��e� 12(x��� )2donde E [x℄ = � y E �(x� �)2� = �2; donde E [:℄ es la esperanza matem�ati
a. Enel 
aso multivariante x 2 Rd la fun
i�on de densidad de probabilidad normal tienela siguiente expresi�on:p (x) = 1(2�)d=2 j�j1=2e� 12 (x��)t��1(x��)donde E [x℄ = � = [�i℄ y E �(x��) (x��)t� = � = [�ij℄. La matriz de 
o-varianza � es sim�etri
a y semide�nida positiva. Habitualmente se asume que esde�nida positiva j�j > 0. Como es sabido, si � es diagonal, los 
omponentesdel ve
tor aleatorio x son independientes: p (x) = Qdi=1 p (xi) : Los puntos deid�enti
a probabilidad tienen distan
ia de Mahalanobis r2 = (x� �)t��1 (x� �)
onstante y las super�
ies de equiprobabilidad tienen forma hiperelipsoidal.28



Cuando las fun
iones de densidad de probabilidad 
ondi
ional del ve
tor de
ara
ter��sti
as tienen la forma normal el tipo de fun
i�on dis
riminante natural eslogar��tmi
ogj (x) = �12 �x� �j�t��1j �x� �j�� 12 log j�jj+ logP (!j) : (2.14)En el 
aso parti
ular en que las matri
es de 
ovarianza son la identidad y lasprobabilidades a priori de las 
lases son id�enti
as, la fun
i�on dis
riminante 
onsisteen la distan
ia eu
l��dea respe
to del 
entro de la 
lase:gj (x) = �

x� �j

 (2.15)2.3.Aprendizaje supervisado versus no supervisadoDada una muestra S = fx1; ::;xng de los ve
tores de 
ara
ter��sti
as, usualementese entiende por resolver el problema de la 
lasi�
a
i�on la 
onstru

i�on del 
lasi-�
ador, esto es la estima
i�on de los par�ametros de los modelos probabil��sti
osinvolu
rados: probabilidades a priori de las 
lases, par�ametros de las densidades
ondi
ionales, o la estima
i�on dire
ta de las probabilidades a posteriori.El aprendizaje supervisado (o mejor la 
onstru

i�on supervisada del 
lasi-�
ador) asume que la muestra est�a parti
ionada asignandose a 
ada ve
tor de
ara
ter��sti
as la 
lase de la que ha sido extraido:S = S1 [ S2 [ ::: [ S
; (2.16)Si \ Sj = ;; i 6= j:En esta situa
i�on algunos par�ametros del 
lasi�
ador, 
omo las probabilidades apriori de las 
lases pueden estimarse de forma inmediata:P (!i) = jSijjSj : (2.17)Otros par�ametros, 
omo los de los modelos de las fun
iones probabilidad 
ondi-
ionada asumidas, pueden estimarse maximizando la verosimilitud de la partede la muestra 
orrespondiente a una 
lase. Sea Si = fxi1; ::;xing la parti
i�on dela muestra 
orrespondiente a la 
lase !i; y p� (x j!i ) el modelo de la fun
i�on dedensidad, donde � es el ve
tor de par�ametros des
ono
idos. Si las muestras en29



Si provienen independientemente de p� (x j!i ) ; la probabilidad de obtener S espropor
ional a p� (Si) = nYk=1 p� (xk j!i )donde p� (S) es la verosimilitud de � respe
to de S: Dado el modelo p� (x) laestima
i�on maximo verosimil de � respe
to de S es el valor b� que maximiza p� (S)
omo fun
i�on de �: Usualmente se maximiza el logar��tmo de la verosimilitud parasimpli�
ar los 
�al
ulos.Por ejemplo, en el 
aso de que el modelo de la fun
i�on de densidad sea lafun
i�on normal p� (x j!i ) � N (�i;�i) los par�ametros a estimar son �i y �i; y laestima
i�on maximo verosimil viene dada porb�i = 1n nXk=1 xik; (2.18)b�i = 1n nXk=1 �xik � b�i� �xik � b�i�t : (2.19)Si no se dispone de la informa
i�on sobre la 
lase a la que pertene
e 
ada ve
toren la muestra, el aprendizaje es no supervisado. El problema de la 
onstru

i�onno supervisada del 
lasi�
ador se 
onvierte en un problema 
ombinatorio, en elque deberiamos evaluar los par�ametros del modelo probabil��sti
o para 
ada posibleparti
i�on de la muestra y es
oger la parti
i�on de mayor verosimilitud. Obviamente,esta aproxima
i�on es inviable para muestras de un tama~no no peque~no. Porello, todos los m�etodos que se proponen para el aprendizaje no supervisado sonsub�optimos en la medida en que son m�etodos de optimiza
i�on lo
ales que noresuelven el problema de optimiza
i�on global sino que en
uentran un �optimo lo
al.2.4.Aprendizaje no supervisadoConsideramos 
ono
idos1. el n�umero de 
lases 
2. las probabilidades a priori P (!i) i = 1; ::; 
3. los modelos de las d.d.p. 
ondi
ionadas p (x j!i;�i ) i = 1; ::; 
30



Los par�ametros des
ono
idos se agregan en el ve
tor � =(�i; i = 1; ::; 
) : Con-sideramos en general que los ve
tores de 
ara
ter��sti
as siguen de una d.d.p. mez-
la de las d.d.p. 
ondi
ionadas, lo que se puede expresar de la formap (x j� ) = 
Xi=1 p (x j!i;�i )P (!i) ; (2.20)donde las probabilidades a priori de las 
lases P (!i) son 
onsiderados 
omo lospar�ametros de la mez
la y las p (x j!i;�i ) son las densidades 
omponente. Lad.d.p. de los ve
tores de 
ara
ter��sti
as p (x j� ) es identi�
able si para todo �0 6= �existe al menos un valor del ve
tor de 
ara
ter��sti
as x� para el que p (x� j�0 ) 6=p (x� j� ) : En el aprendizaje no supervisado si p (x j� ) no es identi�
able la mejorsolu
i�on que podemos obtener 
onsiste en la parti
i�on del espa
io de 
ara
ter��sti
asen regiones que 
orresponden a las 
lases pero sin que podamos indenti�
ar la 
lasepre
isa. Esto es, la mejor solu
i�on posible 
onsiste en una permuta
i�on aleatoriade las 
lases de la solu
i�on �optima.2.4.1.Estima
i�on no supervisada de maxima verosimilitudConsideramos S = fx1; ::;xng muestras del ve
tor de 
ara
ter��sti
as que sigue lad.d.p. p (x j� ) : La verosimilitud de S esp (S j� ) = nYk=1 p (xk j� ) (2.21)y el estimador maximo verosimil es el valor del ve
tor de par�ametros b� que max-imiza p (S j� ) : La log-verosimilitudl = log p (S j� ) = nXk=1 log p (xk j� ) (2.22)tiene los m�aximos en los mismo puntos que la fun
i�on de verosimilitud, esequivalente a ella a efe
tos de estima
i�on de los ve
tores de par�ametros �optimos ymu
ho m�as manejable 
uando las densidades de probabilidad son exponen
iales.Asumimos que p (S j� ) es diferen
iable respe
to de �: El gradiente de la log-verosimilitud l respe
to del ve
tor de par�ametros des
ono
idos de un 
omponente31



de la mez
la es de la forma:r�il = nXk=1 r �ip (xk j� )p (xk j� ) (2.23)= nXk=1 r�iP
j=1 p (xk j!j;�j )P (!j)p (xk j� ) :Dado que �i y �j son fun
ionalmente independientes si i 6= j; y sustituyendola expresi�on de la probabilidad a posteriori obtenemosr�il = nXk=1 P (!i jxk;� )r�i log p (xk j!i;� ) : (2.24)Si la fun
i�on de log-verosimilitud es 
onvexa, el estimador de maxima verosimil-itud es el b�i que anula el gradiente y puede obtenerse 
omo solu
i�on del sistemade e
ua
iones nXk=1 P �!i ���xk; b�i�r�i log p�xk ���!i; b�� = 0 i = 1; ::; 
 (2.25)En el 
aso habitual en que des
ono
emos las probabilidades a priori de las
lases, se dedu
en de la 
ondi
i�on de gradiente las siguientes expresiones para losestimadores de m�axima verosimilitud:bP (!i) = 1n nXk=1 bP �!i ���xk; b�i� i = 1; ::; 
; (2.26)nXk=1 bP �!i ���xk;b�i�r�ilog p�xk ���!i; b�� = 0 i = 1; ::; 
; (2.27)bP �!i ���xk; b�i� = p�xk ���!i; b�i� bP (!i)
PJ=1 p�xk ���!j; b�i� bP (!j) : (2.28)La e
ua
i�on 2.28 propor
iona una aproxima
i�on a la parti
i�on de la muestraen muestras de 
ada 
lase. La probabilidad a posteriori puede 
onsiderarse 
omoun 
oe�
iente suave de pertenen
ia del elemento de la muestra a la 
lase. De estaforma se resuelve simultaneamente el problema 
ombinatorio de la asigna
i�on de32



muestras a 
lases y el de la estima
i�on de los modelos probabil��sti
os que se basanen las e
ua
iones 2.26 y 2.27. La itera
i�on de las e
ua
iones 2.26-2.28 a partirde estima
i�ones ini
iales arbitrarias es un m�etodo de optimiza
i�on lo
al que ser��avalido para fun
iones 
on un �uni
o m�aximo, lo que obviamente no es el 
aso dela fun
i�on de log-verosimilitud. Este 
onjunto de e
ua
iones se 
orresponde 
onel 
ono
ido esquema de Maximiza
i�on de la Expe
ta
i�on (Expe
tation Maximiza-tion) en el que las variables o
ultas son las probabilidades a posteriori de las
lases. El paso E lo 
onstituyen las e
ua
iones 2.26 y 2.27 mientras que el pasoM lo 
onstituye la e
ua
i�on 2.28.Cuando las densidades 
omponente de la mez
la son densidades normales:p (x j!i;�i ) � N (�i;�i) (2.29)y 
onsideramos que los par�ametros des
ono
idos son s�olo las medias �i � �i,estamos ante un problema de agrupamiento basado en representantes, o de 
uan-tiza
i�on ve
torial. Si sustituimos la expresi�on de la d.d.p. normal en las e
ua
iones2.26-2.28 obtenemos las e
ua
iones que apli
adas de forma iterativa a partir debuenas estima
i�ones ini
iales �i (0) de las medias de las 
lases, nos permiten 
al-
ular las estima
i�ones de las medias y de la parti
i�on de la muestra:b�i = nXk=1 xk bP (!i jxk; b� )Pnk=1 bP (!i jxk; b�) ; i = 1; :::; 
; (2.30)bP (!i jxk; b�) = p (xk j!i; b�)P (!i)P
j=1 p (xk j!j; b�)P (!j)Cuando se asume que las matri
es de 
ovarianza son la identidad �i = I paratodas las 
lases y se apli
a 
omo regla de de
isi�on la regla bayesiana gi (xk) =� bP (!i jxk; b�) para determinar la asigna
i�on de un ve
tor de la muestra a una
lase y realizar la parti
i�on espe
i�
ada por la e
ua
i�on 2.16:xk 2 Si , i =argminj=1::
 �

xk��j

	 ; (2.31)enton
es tenemos el algoritmo m�as simple de aprendizaje no supervisado. Estealgoritmo ha sido denominado de muy diversas maneras: Isodata simple [28℄, K-medias [39℄, LBG en tratamiento de se~nal. Este algoritmo 
onsiste en, a partir deunas estima
i�ones ini
iales arbitrarias �1 (0) ; ::;�
 (0) ; iterar la estima
i�on de lasmedias de las 
lases �i (t+ 1) = Xx2Si xjSij ; (2.32)33



donde la parti
i�on de la muestra se ha 
al
ulado de a
uerdo a la e
ua
i�on 2.31.Es importante notar que este algoritmo se dedu
e 
omo la maximiza
i�on de lafun
i�on de log-verosimilitud, que bajo las restri

iones que llevan al algoritmo deK-medias, es equivalente a la minimiza
i�on de la fun
i�on de distorsi�on eu
l��dea dela 
uantiza
i�on de la muestra usando los representantes de las 
lases 
omo ve
torde 
�odigos: �2E = 
Xi=1 Xx2Si kx� �ik2 (2.33)Se puede ampliar el algoritmo in
luyendo las estima
i�ones de las matri
es de
ovarianza, pero no entraremos en estos detalles aqu��. Hemos de notar que elalgoritmo de K-medias 
orresponde a un m�etodo de agrupamiento en el que ladistan
ia entre ve
tores es la eu
l��dea y la fun
i�on objetivo es la distorsi�on eu
l��dea.2.5.Agrupamiento y 
uantiza
i�on ve
torial sobre datos esta-
ionarios.Antes de presentar las redes neuronales 
ompetitivas, revisaremos la de�ni
i�on delos problemas gen�eri
os a los que se apli
an, los de la 
uantiza
i�on ve
torial (Ve
torQuantization) y el agrupamiento (Clustering) basado en parti
iones. Seguimos eltrabajo 
l�asi
o de [42℄ 
on varia
iones peque~nas de nota
i�on.Un 
uantizador ve
torial Q de dimensi�on d y tama~no 
 es un mapa de unespa
io real d-dimensional en un 
onjunto �nito Y de ve
tores representantes(
odeve
tors), usualmente denominado el libro de 
�odigos (
odebook).Q : Rd! Y (2.34)donde Y = fy1;y2; :::;y
g y 
ada yi 2 Rd 
on i 2 I = f1; 2; :::; 
g : Aso
iado 
on
ada libro de 
�odigos hay una parti
i�on del espa
io input:Ri = �x 2Rd jQ (x) = yi	 (2.35)
[i=1Ri = Rd; 
\i=1Ri = ; (2.36)Un 
uanti�
ador ve
torial se puede des
omponer en dos opera
iones : el 
od-i�
ador ve
torial E y el de
odi�
ador ve
torial D:Q (x) = D � E (x) = D (E (x)) = bx: (2.37)34



El 
odi�
ador realiza la 
orresponden
ia del ve
tor input en el 
onjunto ��ndi
e, elde
odi�
ador realiza realiza la 
orresponden
ia inversa, desde el 
onjunto ��ndi
eal espa
io input devolviendo el ve
tor 
�odigo indexado. :E : Rd! I (2.38)D : I ! RdEl 
odi�
ador est�a 
ompletamente determinado por la parti
i�on de�nida por laexpresi�on 2.35, mientras que el de
odi�
ador est�a determinado por el libro de
�odigos. Esta nota
i�on est�a 
laramente sesgada ha
ia las apli
a
iones de 
ompre-si�on de se~nal, donde el 
odi�
ador produ
e el 
�odigo a ser enviado o alma
enado yel de
odi�
ador re
upera una aproxima
i�on a la se~nal original. Dada una medidadel error de reprodu

i�on " (x;bx) = " (x;D (E (x))) ; (2.39)el rendimiento del 
uantizador ve
torial se mide por la esperanza de este error dereprodu

i�on � = Ex [" (x;bx)℄ = Z " (x;bx) p (x)dx: (2.40)donde p (x) es la d.d.p. de los ve
tores input. Cuando la fuente que genera losve
tores input es esta
ionaria esta d.d.p. permane
e invariante en el tiempo. Dadauna muestra � = fx1; :::;xng el rendimiento de�nido por la expresi�on 2.40 puedeser estimado 
al
ulando el error medio sobre la muestrab� = 1n nXj=1 " (xj; bxj) : (2.41)Teniendo en 
uenta la estru
tura del 
uantizador ve
torial, podemos rees
ribirestas expresiones 
omo sigue (Pi es la probabilidad a priori de la regi�on):� = 
Xi=1 Pi ZRi " (x;yi) p (x jx 2Ri ) dx (2.42)= 
Xi=1 PiEx [" (x;yi) jx 2Ri ℄ :y su estima
i�on se puede rees
ribir 
omo sigueb� = 1n 
Xi=1 Xxj2Ri " (xj;yi) : (2.43)35



La medida de error m�as extensamente usada, y la que vamos a usar efe
tiva-mente en nuestros trabajos experimentales es la distan
ia eu
l��dea"2E (x;y) = kx� yk2 = (x� y)t (x� y) ; (2.44)que es la base para el 
�al
ulo de la distorsi�on eu
l��dea�2E = 
Xi=1 PiEx �kx� yik2 jx 2Ri � (2.45)b�2E = 
Xi=1 1
 nXj=1 kx� yik2 Æij (2.46)Una 
lase espe
ial de 
uantizadores ve
toriales son los 
uantizadores del ve
inom�as 
er
ano, en el que la parti
i�on del espa
io input se de�ne 
omo sigueRi = fx ji = argmin f" (x;yi) ; i = 1; :::; 
gg ; (2.47)
uando la medida de similitud es la distan
ia eu
l��dea al 
uadrado, los 
uanti-zadores del ve
ino m�as 
er
ano se 
onvierten en 
uantizadores de Voronoi, basa-dos en una tesela
i�on de Voronoi del espa
io input. Debe notarse que la parti
i�ondel espa
io input indu
ida por el 
uantizador del ve
ino m�as 
er
ano dependefuertemente de la medida de error 
onsiderada.De�nition 4. El problema del dise~no de un 
uantizador ve
torial es la b�usquedadel libro de 
�odigos que minimiza la distorsi�onminY � (2.48)Basado en la muestra de datos, este problema se formula 
omo la minimiza
i�onde la distorsi�on estimada sobre la muestraminY b� (2.49)El agrupamiento parti
ional [28℄, [67℄, [135℄, [39℄ es un m�etodo estad��sti
o noparam�etri
o de explora
i�on de los datos. Es la b�usqueda de una parti
i�on de losdatos que optimiza una fun
i�on de 
riterio de agrupamiento dada. En la nota
i�onintrodu
ida arriba: minf�1;:::;�
g b� (2.50)36



donde f�1; :::;�
g es la parti
i�on de la muestra indu
ida por la parti
i�on del espa
iofR1; :::; R
g. Ha
emos �enfasis en la naturaleza esta
ionaria de esta de�ni
i�onpara distinguirla 
laramente del agrupamiento en el 
aso no esta
ionario que seintrodu
e m�as adelante. El problema del dise~no del 
uantizador ve
torial basadoen los datos de la muestra es equivalente al del agrupamiento parti
ional de lamuestra 
uando el 
riterio de agrupamiento es una generaliza
i�on de la varianzaentre agrupamientos. Cuando la medida de error de la 
uantiza
i�on es la distan
iaeu
l��dea al 
uadrado y la parti
i�on se basa en la regla del ve
ino m�as 
er
ano,tanto la 
uantiza
i�on ve
torial 
omo el agrupamiento se pueden formalizar 
omoel siguiente problema de optimiza
i�onminY b�2E =minY 1n 
Xi=1 nXj=1 kxj � yik2 Æij (2.51)donde Æij el 
oe�
iente de pertenen
ia es la siguiente fun
i�onÆij = ( 1 i =arg mink=1;::;
 �kxj � ykk2	 ;0 sino. (2.52)Se han propuesto un gran n�umero de m�etodos para resolver este problema.Para los 
uantizadores basados en la regla del ve
ino m�as 
er
ano el m�as populares el algoritmo de Lloyds generalizado (Generalized Lloyds Algorithm) (GLA) [42℄tambi�en denominado 
omo Isodata en la literatura de re
ono
imiento de patroneso K-medias en an�alisis estad��sti
o de datos [28℄ [39℄ [135℄. Dado un libro de
�odigos ini
ial Y (0) = (y1 (0) ;y2 (0) ; :::;y
 (0)) el algoritmo de K-medias realizala itera
i�on yi (t) = Pnj=1 xjÆij (t� 1)Pnj=1 Æij (t� 1) ; i = 1; ::; 
; t = 1; 2; ::: (2.53)hasta que se produ
e una 
ondi
i�on de parada, que puede ser de�nida en t�erminosabsolutos o relativos expresados por las e
ua
iones 2.54 y 2.55, respe
tivamenteb�2E (t)� b�2E (t� 1) < �; (2.54)b�2E (t)� b�2E (t� 1)b�2E (t� 1) < �: (2.55)El par�ametro t es el n�umero de itera
i�on y Æij (t� 1) es es la pertenen
ia eval-uada usando el libro de 
�odigos 
al
ulado en la itera
i�on anterior. El algoritmo37



K-medias o Isodata es un algoritmo de b�usqueda lo
al que da buenos resultadospara buenas
ondi
iones ini
iales. Los intentos de 
ombinar Isodata 
on el enfri-amiento simulado para 
onvertirlo en un pro
edimiento de minimiza
i�on globalson pre
edentes del esquema de 
ompeti
i�on suave (SCS) [138℄, [155℄ [120℄, [121℄,[122℄, [123℄.Las fuentes del m�etodo de 
uanti�
a
i�on ve
torial borrosa (Fuzzy LearningVe
tor Quantization) (FLVQ) son los trabajos de Bezdek [6℄, quien propone unm�etodo de agrupamiento borroso basado en la minimiza
i�on de la fun
i�on 
riterioJm (U;Y;�) = nXj=1 
Xi=1 (uij)m kxj � yik2A ; (2.56)donde k:kA es una norma de produ
to interno que 
onstituye una generaliza
i�onlineal de la distan
ia eu
l��dea. La solu
i�on �optima 
uando m > 1 
ondu
e a la
ondi
i�on de pertenen
ia borrosa [6℄ dada poruij =0� 
Xk=1  kxj � yik2Akxj � ykk2A! 1m�11A�1 ; (2.57)y a la 
ondi
i�on de los 
entroides borrososyi = nPj=1xj (uij)mnPj=1 (uij)m ; (2.58)
omo la extensi�on natural de las 
ondi
iones para la solu
i�on �optima del problemade agrupamiento duro basado en la minimiza
i�on de la distorsi�on eu
l��dea [42℄. Elalgoritmo borroso de las 
-medias (Fuzzy 
-means) (FCM) es una reformula
i�ondel Isodata basado en las 
ondi
iones dadas por las e
ua
iones 2.58 y 2.57. Lapertenen
ia borrosa se 
onvierte en la pertenen
ia dura en el l��mite del par�ametrom; limm!1+ (uij)m = Æij (2.59)por lo que el FCM se 
onvierte en el Isodata, y la fun
i�on 
riterio del agrupamientoborroso se 
onvierte en la distorsi�on (si A es la matriz identidad)limm!1+ Jm (U;Y;�) = 
�2E (2.60)38



2.5.1.Comentarios sobre el problema de la valida
i�onUn punto importante es la valida
i�on de los algoritmos de agrupamiento y 
uan-tiza
i�on ve
torial. Algunas ve
es, puede formularse 
omo la optimiza
i�on de una
ierta fun
i�on objetivo, que puede ser asumida 
omo una generaliza
i�on de ladistorsi�on. Si varios algoritmos van a ser 
omparados en base a una fun
i�on dedistorsi�on, una 
ompara
i�on justa debe asegurarnos que 
ada uno de ellos est�aminimizando la misma o una fun
i�on equivalente en el sentido de que los �optimosbus
ados 
aen en los mismos lugares del espa
io de b�usqueda. Este no es habitual-mente el 
aso. Por esta raz�on, los autores re
urren a pro
edimientos de valida
i�onindire
tos. Por ejemplo [8℄, [72℄, [136℄, [108℄ usan los datos de las 
ores Iris de lasiguiente manera:1. Se apli
a el algoritmo no supervisado de agrupamiento a los datos. Losagrupamientos en
ontrados se etiquetan.2. Los algoritmos en 
ompeten
ia se 
omparan en base al n�umero de errores de
lasi�
a
i�on produ
idos en rela
i�on al etiquetado original de los datos Iris.Pensamos que este pro
edimiento no da una veri�
a
i�on general de la validezy e�
ien
ia de los algoritmo, entre otras 
osas por que a ve
es no se tienen en
uenta la no identi�
abilidad de las 
lases reales mediante m�etodos no supervisa-dos. Otras aproxima
iones des
ansan en la evalua
i�on subjetiva de los resultados.Por ejemplo en [95℄ el resultado �nal es la segmenta
i�on de las im�agenes produ
i-da por el agrupamiento de las 
ara
ter��sti
as de textura. En mu
hos 
asos desegmenta
i�on de im�agenes basada en el agrupamiento [116℄, [109℄, [137℄, [143℄ losautores re
urren a los resultados visuales 
omo la valida
i�on �nal del pro
edimien-to. Tambi�en en [95℄ se usa un test de Kolmogorov-Smirnov sobre las distan
iasregularizadas de Mahalanobis entre representantes de agrupamientos bajo la asun-
i�on de agrupamientos gausianos para evaluar la 
ompa
idad de los agrupamientosresultantes. En [139℄, [140℄, [141℄ el objetivo es obtener 
uantiza
iones equiprob-ables del espa
io input. Sus resultados son las probabilidades de a
tiva
i�on delas unidades sobre 
onjuntos de datos espe
���
os, y algunos ejemplos gr�a�
os dela 
uantiza
i�on obtenida en espa
ios y d.d.p. espe
���
os. Cuando el objetivo esla preserva
i�on topol�ogi
a [79℄, [133℄ los resultados son representa
iones gr�a�
asde instan
ias 
uantizadas. Para apli
a
iones de 
odi�
a
i�on y 
omuni
a
iones, ladistorsi�on eu
l��dea y la tasa de se~nal-ruido (Signal to Noise Ratio)(SNR) se usanhabitualmente 
omo las medidas de rendimiento [42℄.39



Por simpli
idad y generalidad, hemos asumido que la distorsi�on es la medidade rendimiento apropiada para validar los algoritmos. Es la asun
i�on m��nima yla tomada en mu
has instan
ias de la vida real, in
luyendo el problema de la
uantiza
i�on del 
olor.2.6.Redes Neuronales CompetitivasEn el mar
o de las apli
a
iones de agrupamiento y 
uantiza
i�on ve
torial, la fun-
i�on de error est�a rela
ionada 
on la 
alidad del agrupamiento y 
on el errorde 
uantiza
i�on, respe
tivamente. El algoritmo de minimiza
i�on del gradienteesto
�asti
o de la fun
i�on 
riterio del agrupamiento y de la distorsi�on eu
l��dea,respe
tivamente, produ
e los distintos algoritmos de aprendizaje de las RedesNeuronales Competitivas (RNC) [62℄, [73℄, [79℄, [60℄, [135℄, [84℄.Comenzamos 
on la de�ni
i�on del algoritmo de Aprendizaje Competitivo Sim-ple (SCL) que minimiza la distorsi�on eu
l��dea. Tras ello damos las formula
ionesde los algoritmos SOM, FLVQ y SCS en el mar
o de la regla 
ompetitiva general.Dis
utimos la fun
i�on objetivo minimizada por 
ada una estas reglas de apren-dizaje y su rela
i�on 
on la distorsi�on eu
l��dea. El argumento es que, 
omo sedis
ut��a en [23℄, el SOM y otras RNC pueden ser tomadas 
omo ini
ializa
ionesrobustas para el SCL, 
uando el objetivo es la minimiza
i�on de la distorsi�on eu-
l��dea. Argumentos similares apare
en en la literatura [122℄, [123℄, [8℄, [136℄, [138℄,[153℄, [155℄ justi�
ando los diversos intentos de de�ni
i�on de algoritmos robustosde agrupamiento o VQ.2.6.1.Algoritmo Competitivo SimpleResulta de la apli
a
i�on del m�etodo del gradiente esto
�asti
o a la minimiza
i�onde la fun
i�on objetivo dada por la distorsi�on de la muestra respe
to de los 
entrosde las 
lases usando la distan
ia eu
l��dea [39℄, [62℄, [60℄, [79℄, [83℄, [135℄, lo quehemos dado en llamar distorsi�on eu
l��dea para diferen
iarla de otras fun
iones dedistorsi�on m�as generales: �2E = 
Xi=1 Xx2Si kx� yik2 ; (2.61)donde 
 es el n�umero de 
lases, yi es el 
entro de la i-esima 
lase. Como ya hemosmen
ionado en la se

i�on 2.2 la minimiza
i�on de la distorsi�on eu
l��dea 
orresponde40



a la estima
i�on m�aximo verosimil de los par�ametros de la distribu
i�on mez
laasumiendo que las d.d.p. 
omponente siguen una distribu
i�on normal 
on matrizde 
ovarianza identidad. Adem�as, Si es la parti
i�on de la muestra 
orrespondientea la i-esima 
lase. Esta fun
i�on objetivo es la misma que la minimizada por elalgoritmo de K-medias.La distorsi�on eu
l��dea puede es
ribirse 
omo�2E (Y;x) = 
Xi=1 Ex �kx� yik2 jx 2Ri � (2.62)donde Ri denota la regi�on aso
iada a la 
lase !i representada por yi: El ve
tor Ydenota el 
onjunto de todos los representantes (medias) de las 
lases. Ex [:℄ denotala esperanza sobre el dominio de de�ni
i�on y la d.d.p. de la variable aleatoria x.Dado que los 
entros de 
lases son independientes fun
ionalmente obtenemos��2E (yi;x)�yi = 
Xi=1 Ex [�2 (x� yi) jx 2Ri ℄ 1 � i � 
 (2.63)y el gradiente instant�aneo tiene la forma��yi�2E����x = �2 (x� yi) Æi (x;Y) : (2.64)Apli
ando el m�etodo de Robins Monro para minimizar la distorsi�on eu
l��deayi (t+ 1) = yi (t)� a (t) ��yi�2E����x(t) ; (2.65)obtenemos el algoritmo de Aprendizaje Competitivo Simple (SCL)yi (t+ 1) = yi (t) + at (x (t)�yi (t)) Æi (x (t) ;Y) (2.66)donde los 
oe�
ientes de pertenen
ia espe
i�
an la fun
i�on dis
riminante que 
lasi-�
a los ve
tores de 
ara
ter��sti
asÆi (x;Y) = ( 1 i =argmink=1::;
 �kx� ykk2	0 sino ; (2.67)y que, 
omo ya se ha di
ho, es equivalente a las fun
iones dis
riminantes dadaspor los logaritmos de las probabilidades a posteriori.La 
onvergen
ia del SCL al libro de 
�odigos �optimo depender�a de las 
ondi-
iones ini
iales, dada la naturaleza lo
al del algoritmo de des
enso de gradiente.La 
alidad de los resultados tambi�en depender�a de la velo
idad de aprendizajea (t) 
uya programa
i�on se dis
ute m�as adelante en t�erminos generales.41



2.6.2.La regla 
ompetitiva generalPueden 
onsiderarse en general 
omo m�etodos de agrupamiento basados en eldes
enso por el gradiente esto
�asti
o que tratan de minimizar fun
iones objetivoparti
ulares. La m�as inmediata es la dispersi�on o distorsi�on Eu
l��dea que da lugara la regla Competitiva Simple y que es el equivalente esto
�asti
o al algoritmoIsodata o algoritmo de las K-medias. Revisaremos algunas de las m�as 
ono
idas,pero nuestro inter�es est�a en el algoritmo de los mapas auto-organizativos (SOM)que es la regla que vamos a apli
ar 
omo m�etodo de estima
i�on de los libros de
�odigos (
odebooks) que utilizaremos en nuestras apli
a
iones pr�a
ti
as.El SCL es el 
aso m�as sen
illo de la expresi�on general de la regla de aprendizajepara RNC la 
ual tiene la siguiente forma general ( t es el orden de presenta
i�onde los ve
tores input).4yk (t) = a (t) � Vk (Y;xt; t) � (xt�yk (t)) k = 1; ::; 
 (2.68)donde a (t) es la velo
idad de aprendizaje o fa
tor de ganan
ia y Vk (Y;xt; t) es lafun
i�on de ve
indad que de�ne el 
onjunto de unidades que se adaptan junto 
onla ven
edora al presentarse un ve
tor intput. Esta fun
i�on de ve
indad var��a deun tipo de red a otra y 
ondi
iona fuertemente las propiedades de la red relativasa su 
onvergen
ia durante el aprendizaje, estabilidad num�eri
a y propiedades dela red una vez entrenada. La velo
idad de aprendizaje es un fa
tor num�eri
o queobede
e a las 
ondi
iones que se imponen a los algoritmos de tipo Robins-Munropara garantizar su 
onvergen
ia.Si 
onsideramos que la fun
i�on de ve
indad permane
e �ja durante el pro
esode adapta
i�on Vk (Y;xt; t) = Vk (Y;x) ;8t: (2.69)Podr��amos hipotetizar que la regla de aprendizaje es un pro
eso de des
enso delgradiente esto
�asti
o, que realiza la minimiza
i�on de alguna fun
i�on objetivo.Esto signi�
a que estamos asumiendo que la fun
i�on de ve
indad es propor
ionalal opuesto del gradiente instantaneo de la hipot�eti
a fun
i�on objetivoVk (Y;x) / � ��yk �V ����x ; (2.70)donde el fa
tor de propor
ionalidad es el ve
tor diferen
ia (xt�yk (t)) y que,bajo las 
ondi
iones apropiadas, esta fun
i�on puede ser dedu
ida de la fun
i�on de42



ve
indad 
omo sigue:�V = Ex " 
Xk=1 Z �Vk (Y;x) (x� yk) dyk# (2.71)= 
Xk=1 Z Z �Vk (Y;x) (x� yk) p (x) dykdx:Mientras Vk (Y;x) 6= Æk (x;Y) esta fun
i�on objetivo (e
ua
i�on 2.71) ser�a difer-ente de la distorsi�on Eu
l��dea. El inter�es de una fun
i�on objetivo parti
ular de-pender�a de las 
ara
ter��sti
as del agrupamiento bus
adas para una apli
a
i�onparti
ular.Usualmente las fun
iones de ve
indad var��an durante el pro
eso de adapta
i�ono aprendizaje. Esto es, son dependientes del tiempo de adapta
i�on. La formaanal��ti
a de la fun
i�on minimizada viene a ser enton
es mu
ho m�as 
ompleja, enmu
hos 
asos permane
e des
ono
ida. Una aproxima
i�on 
onveniente es ver laregla de aprendizaje (2.68) 
omo realizando una 
as
ada de minimiza
iones sobreuna se
uen
ia de fun
iones objetivo.�V (t) = 
Xk=1 Z Z �Vk (Y;x;t) (x� yk) p (x) dykdx: (2.72)El l��mite de esta se
uen
ia de fun
iones objetivo ser�a determinado por el l��mitede sus respe
tivas fun
iones de ve
indad:limt!1 Vk (Y;x;t) = V �k (Y;x) =) limt!1 �V (t) = �V �: (2.73)La apli
a
i�on de la e
ua
i�on 2.68 es, por tanto, un pro
edimiento en
aminadoa minimizar la fun
i�on objetivo l��mite. Este pro
edimiento se supone que a~nadealguna propiedad interesante al puro des
enso de gradiente de �V �: La propiedadm�as deseada es la de minimiza
i�on global. Se espera que la apli
a
i�on de la regla
ompetitiva general (2.68) produ
ir�a una minimiza
i�on global de la fun
i�on obje-tivo l��mite �V �. Este pro
eso re
uerda al del enfriamiento estad��sti
o (simulatedannealing) [1℄. Los par�ametros de 
ontrol son los par�ametros que determinan laan
hura y forma de la fun
i�on de ve
indad.En la apli
a
i�on m�as 
om�un de la regla dada en la e
ua
i�on 2.68 la fun
i�on deve
indad se en
oje hasta 
onvertirse en la fun
i�on de pertenen
ia dura:limt!1 Vk (Y;x;t) = Æk (x;Y) : (2.74)43



Por tanto, se puede asumir que la se
uen
ia de fun
iones objetivo 
onverge a ladistorsi�on Eu
lidea limt!1 �V (t) t �2E; (2.75)o a alguna otra fun
i�on equivalente que tiene sus m��nimos en los mismos lugares.Esta 
onvergen
ia se 
ontrola por par�ametros espe
���
os de la fun
i�on de ve
indad.En lugar de estudiar la 
onvergen
ia fun
ional de la fun
i�on objetivo, podemosestudiar los 
asos l��mite de la fun
i�on de pertenen
ia. Dis
utiremos para el SOM,FLVQ y SCS su 
onvergen
ia al SCL que minimiza la distorsi�on eu
l��dea. Bajoesta visi�on, SOM, FLVQ y SCS son ini
ializa
iones robustas para el SCL. En otraspalabras, deben fun
ionar 
omo minimizadores globales de la distorsi�on eu
l��dea.Esta interpreta
i�on 
ontrasta 
on las interpreta
iones de las fun
iones de ve
in-dad 
omo modi�
a
iones de la velo
idad de aprendizaje ai (t), 
omo se dis
uteen [8℄, [153℄. Consideramos que la velo
idad de aprendizaje debe tener la mis-ma se
uen
ia de valores o programa
i�on en todos los 
asos, y que los restantes
oe�
ientes 
ara
terizan la se
uen
ia de fun
iones objetivo que est�an siendo min-imizadas.2.6.3.Mapa Auto-Organizativo (Self-Organizing Map)La idea fundamental de los mapas de 
ara
ter��sti
as auto-organizados fue intro-du
ida originalmente por Malsburg [94℄ y Grossberg [56℄ para expli
ar la forma
i�onde mapas topol�ogi
os neuronales. Basado en estos trabajos, Kohonen [78℄, [79℄,[80℄ propone su modelo de RNC denominado Mapa Auto-Organizativo (SOM) 
o-mo un me
anismo de aprendizaje no supervisado inspirado en la 
orresponden
iatopol�ogi
a entre la lo
aliza
i�on en el 
ortex 
erebral de las sensa
iones ta
tiles yla distribu
i�on espa
ial en el 
uerpo del origen sensorial. Esta 
orresponden
iatopol�ogi
a se mani�esta en la proximidad en el 
ortex de los re
eptores 
orrespon-dientes a partes del 
uerpo 
er
anas. La representa
i�on m�as famosa es hom�un
uloque se extiende sobre la 
orteza 
erebral. Esta 
orresponden
ia se extiende deotras maneras a otras formas sensorias, en las que estimulos similares se lo
al-izan en lugares 
er
anos del 
ortex 
erebral. SOM se ha apli
ado 
on �exito a ungran n�umero de problemas ingenieriles de todo �ambito. Otros algoritmos se hanpropuesto en la literatura basados en la idea original, entre ellos las estru
turasde 
re
imiento de Fritzke [37℄ [38℄.Se 
onsidera un espa
io de 
ara
ter��sti
as RN 
on ve
tores de 
ara
ter��sti
asx 2RN y representantes de las 
lases yi2RN; y un espa
io de los ��ndi
es I � Ndsobre el que tambi�en esta de�nida una distan
ia ji� kj � 0; i; k 2 I: Existe por44



tanto una organiza
i�on propia de las neuronas en su disposi
i�on espa
ial inde-pendiente de su \
ontenido", esto es, de los pesos. Por otro lado, el espa
io de
ara
ter��sti
as tiene a su vez una topolog��a y una m�etri
a aso
iadas, usualmentela distan
ia Eu
l��dea.La propiedad de 
onserva
i�on topol�ogi
a se puede expresar mediante las sigu-ientes rela
iones, v�alidas para todo i; k; l 2 I :kyi�ykk2 =minl6=i �kyi�ylk2	) ji� kj =minl6=i fji� ljg ; (2.76)kyi�ykk2 � kyi�ylk2 ) ji� kj � ji� lj : (2.77)La impli
a
i�on 2.76 indi
a que si los pesos de las unidades est�an pr�oximos en elespa
io de 
ara
ter��sti
as las 
orrespodientes unidades deben ser tambi�en ve
inasen el espa
io de los ��ndi
es. La impli
a
i�on 2.77 espe
i�
a que el orden relativode los ve
tores input debe preservarse en el orden relativo de los 
orrespondientes��ndi
es de las unidades. La preserva
i�on topol�ogi
a tiene impli
a
iones en laspropiedades num�eri
as de los mapas auto-organizativos, una vez que han sido\
orre
tamente" entrenados.Si 
onsideramos el 
aso d = N en el que el espa
io input y el de los indi
estienen la misma dimension, se puede 
onsiderar que los pesos de las unidadesdel SOM est�an realizando una dis
retiza
i�on del espa
io de 
ara
ter��sti
as guiadapor la distribu
i�on de probabilidad de los inputs presentados a la red durante suentrenamiento.Si d < N y se ha 
onseguido entrenar una red que 
umple las 
ondi
iones depreserva
i�on topol�ogi
a, obtenemos una proye

i�on no lineal del espa
io input enel espa
io de los indi
es. Esta proye

i�on 
onstituye una t�e
ni
a de redu

i�on dedimensiones muy poderosa.La regla de aprendizaje sigue la forma de las reglas 
ompetitivas4yk (t) = a (t) � Vk (Y;xt; t) � (xt�yk (t)) k = 1; ::; 
 (2.78)donde Vk (Y;xt; t) es la fun
i�on de ve
indad que, en el 
aso del SOM, est�a de�nidasobre la topolog��a de los ��ndi
es de las unidadesVk (Y;xt; t) = vt (k; i) donde i =argmink=1;::;
 �kx� ykk2	 (2.79)La nota
i�on anterior es lo su�entemente general 
omo para abar
ar todos los
asos de reglas 
ompetitivas. En el 
aso del SCL tenemos que vt (k; i) = Æk (i) : En45



el 
aso del Soft-Competition (SCS) Vk (Y;xt; t) = bp (!k jxt ) : El SOM se distinguepor que la fun
i�on de ve
indad depende de la topolog��a de los ��ndi
es. Algunasposibles fun
iones de ve
indad son las siguientes:1. Ve
indad dis
reta vt (k; i) = � 1 jk � ij � " (t)0 jk � ij > " (t) (2.80)2. Ve
indad 
ontinua vt (k; i) = ft (jk � ij) (2.81)donde ft es 
ualquier fun
i�on, las mas 
omunes son gausianas o derivadasde gausianas ft (x) = e�x2=2�2(t) (2.82)donde el par�ametro de velo
idad de aprendizaje es de
re
iente 
on el tiempo,sin llegar a anularse. Una de las mas empleadas [100℄ esC (i; j; k) = exp �ki� jk2(� (k)S0)2! ; (2.83)donde � (k) es la velo
idad de aprendizaje y S0 el N�umero de unidadesen 
ada dimension del mapa. En o
asiones la velo
idad de aprendizaje seha
e parti
ular para 
ada neurona o ve
tor 
�odigo. En este 
aso la regla deadapta
i�on toma la forma4yk (t) = �k;t � Vk ( Y;xt; t) � (xt�yk (t)) k = 1; ::; 
 (2.84)donde �k;t es la velo
idad de aprendizaje lo
al para 
ada ve
tor 
�odigo, quede
re
e a 
ero en la forma habitual para el algoritmo de gradiente esto
�asti
ode forma independiente para 
ada ve
tor 
�odigo. Una forma de de�nir estavelo
idad de aprendizaje lo
al puede ser�k;t = �0 (1 � � k=n) (2.85)
on � k =Xti=1 Vk (Y;xi; i) ; (2.86)de forma que la velo
idad de aprendizaje ser�a sensible al tama~no del agru-pamiento aso
iado 
on 
ada ve
tor 
�odigo. Esto es, � k a
umula el n�umerode ve
es que el ve
tor 
�odigo yk ha sido a
tualizado ya sea por qu�e es el46



ven
edor o por qu�e la fun
i�on de ve
indad fuerza su adapta
i�on, si la fun
i�onde ve
indad es de la formaVk (Y;xt; t) = � 1 ji� j (xt)j � vt0 otherwise (2.87)donde j (xt) denota el ��ndi
e del ve
tor 
�odigo m�as 
er
ano a la muestra xt.j (xt) =argmink=1;::;
 �kx� ykk2	 (2.88)Notese que, en los l��mites,limv!1 Vk (Y;xt; t) = 1 (2.89)limv!0 Vk (Y;xt; t) = Æi (x;Y)la fun
i�on de ve
indad pasa de ser perfe
tamente borrosa 
uando el radio deve
indad es in�nito a ser la fun
i�on de pertenen
ia dura o 
risp 
uando es 
ero,lo que 
orresponde a la 
onvergen
ia al SCL.Si 
onsideramos que la fun
i�on de ve
indad es invariante en el tiempo vt (k; i) =v (k; i) se puede dedu
ir [62℄, [75℄, [79℄, [23℄ la siguiente fun
i�on de energ��a�SOM = 
Xi=1 Z Z �Vi (Y;xt; t) (x� yi) p (x)dyidx (2.90)= 
Xi=1 ZSj2V (i;v)Rj kx� yik2 p (x) dx (2.91)= 
Xi=1 Ex 24kxj � yik2 ������x 2 [j2V (i;v)Rj35 (2.92)o si 
onsideramos que la fun
i�on de ve
indad es general (no una fun
i�on es
al�onunitario) tenemos �SOM =Xk Ex �v (k; i) kx� ykk2 jx 2Xk � (2.93)que viene a ser una extensi�on de la distorsi�on eu
l��dea en la que 
ada ve
tor
�odigo 
ontribuye a la distorsi�on debida a la 
uantiza
i�on de su tesela
i�on delespa
i�o input y a la de sus 
odeve
tores ve
inos.47



En general esta fun
i�on de energ��a nos di
e muy po
o a 
er
a de la 
onvergen
iadel SOM y el 
aso de ve
indad 
onstante no tiene interes pra
ti
o.El radio de ve
indad disminuye 
onforme avanza el tiempo de la adapta
i�on:Vi (x;Y;t) = � 1 jj (xt)� ij � v (t)0 otherwise ; 1 � i � 
 (2.94)El ve
indario de
re
e gradualmente, por lo quelim�!1 v (t) = 0 =) lim�!1 Vi (x;Y;t) = Æi (x;Y) (2.95)y por tanto podr��amos asumir que existe una 
onvergen
ia fun
ional de la fun
i�onminimizada por el SOM ha
ia la distorsi�on eu
l��dea:lim�!1 �SOM (t) t �2E (2.96)La 
onvergen
ia fun
ional depende de los par�ametros que 
ontrolan la exten-si�on de la fun
i�on de ve
indad. El an�alisis formal de la 
onvergen
ia del SOM est�a
entrado en la 
onvergen
ia a estados organizados [22℄, [32℄, [33℄, [34℄. Algunasreglas de aprendizaje inspiradas en el SOM [139℄, [140℄, [141℄, [133℄ se proponene
on el �uni
o objetivo de al
anzar propiedades de 
onvergen
ia deseables ha
ia es-tados organizados. En nuestra perspe
tiva, la 
onvergen
ia a estados organizadoses s�olo signi�
ativa si di
hos estados aseguran una solu
i�on mejor al problema dela minimiza
i�on de la distorsi�on eu
l��dea, esto es si mejoran al SCL en este sentidotanto en robustez frente a las 
ondi
iones ini
iales 
omo en solu
iones puntuales.2.6.4.Esquema de Competi
i�on Suave (SCS)La primera referen
ia que hemos en
ontrado en la literatura al m�etodo de Com-peti
i�on Suave (Soft Competition) (SCS) es [153℄, donde el SCS se propone 
omouna 
ombina
i�on del enfriamiento simulado (simulated annealing [1℄) y el SCL.Sin embargo, la de�ni
i�on de los par�ametros de aprendizaje es muy obs
ura ysu programa
i�on d���
il de ajustar. En [8℄ se revisita el algoritmo dando unainterpreta
i�on estad��sti
a de los 
oe�
ientes de ve
indad. Se muestra que 
orre-sponden a las probabilidades a posteriori de las 
lases dado el input, asumiendoque el modelo de la distribu
i�on de los datos es una mez
la de gausianas. Estainterpreta
i�on se refuerza por la deriva
i�on del SCS a partir de la entrop��a 
ruzadade Kullba
k-Leibler que se detalla a 
ontinua
i�on.48



La regla de aprendizaje del SCS se dedu
e 
uando se pretende minimizarmediante un algoritmo de des
enso de gradiente la distan
ia de Kullba
k-Leiberentre la distribu
i�on emp��ri
a de los datos p (x) ; 
al
ulada a partir de una muestra� = fx1; :::;xng ; y el modelo p0 (x) dado por una densidad mez
la de densidadesnormales D (p; p0) = Zx p (x) ln p (x)p0 (x)dx; (2.97)donde las densidades 
omponente del modelo son N (yi; �2i I)p0 (x) = 1
 
Xi=1 1(2�)d=2 �di e�kx�yik22�2i : (2.98)Si queremos ser 
onsistentes en la nota
i�on, que la distan
ia de Kullba
k-Leibler o
upa el lugar de la distorsi�on que pretendemos minimizar:�SCS � D (p; p0) : (2.99)Apli
ando el m�etodo del gradiente esto
�asti
o a las medias y a las varianzasde las 
lases 4yi (t) = at ��yiD (p; p0)����x(t) i = 1; ::; 
: (2.100)4�i (t) = bt ���iD (p; p0)����x(t) i = 1; ::; 
: (2.101)Si 
onsideramos el 
aso en el que las varianzas de todas las densidades gau-sianas son id�enti
as �2i = �2 para i = 1; ::; 
 , el gradiente instantaneo de laentrop��a 
ruzada 2.97, relativo a las medias de las densidades gausianas es��yiD (p; p0)����x = � 1�2 e�kx�yik22�2P
k=1 e�kx�ykk22�2 (x� yi) (2.102)= � 1�2Pi (x (t)) (x� yi) (2.103)Un gradiente similar se puede derivar para la varianza de las distribu
ionesgausianas: ���D (p; p0)����x = �Pi (x (t)) 1�3  
Xi=1 kx� yik2 � d�2! (2.104)49



Esto es, en el 
aso de varianzas id�enti
as para todas las 
lases obtenemos lasreglas 
ompetitivas 4yi (t) = at�2Pi (x (t)) (x (t)� yi (t)) ; (2.105)4� (t) = bt�3 
Xi=1 Pi (x (t)) �kx (t)�yi (t)k2 � d� (t)� ; (2.106)donde d = dim (x) y los 
oe�
ientes de pertenen
ia son aproxima
iones a lasprobabilidades a posteriori de la forma que fun
ionan 
omo ve
indadesVi (Y;xt; t; �) = Pi (x) = 1N e�kx�yik22�2P
j=1 e�k x�yjk22�2 : (2.107)Como en otros 
asos de reglas 
ompetitivas que estamos tratando, es posibledemostrar que lim�!1 Vi (Y;xt; t; �) = 1
 ; (2.108)lim�!0 Vi (Y;xt; t; �) = Æi (x;Y) ;y que, por tanto, el SCS 
onverge a la regla SCL para valores espe
i�
os delpar�ametro que 
ontrola la extensi�on del ve
indario.En las de�ni
iones previas, hemos asumido el modelo m�as sen
illo. Este mod-elo se puede ha
er m�as 
omplejo permitiendo que 
ada 
omponente de la den-sidad mez
la 2.98 tenga distintas varianzas isotr�opi
as �2i ; diferentes varianzasen 
ada eje de representa
i�on de los datos �2ij; e in
luso matri
es de 
ovarian-za no diagonales �i. Estas distintas asun
iones dan lugar a varia
iones en laregla de adapta
i�on de la varizanza (2.106) pero afe
tan trivialmente a la regla deadapta
i�on de los ve
tores 
�odigo (2.105)Hemos apli
ado las reglas para los ve
tores 
�odigo (2.105) y para sus varianzasaso
iadas (2.106) a la tarea de Agrupamiento no esta
ionario (Non StationaryClustering) en [48℄. Sin embargo, los resultados no son 
omparables 
on los deotros algoritmos 
ompetitivos probados debido a que estas dos reglas 
uando seapli
an simultaneamente 
orresponden a la minimiza
i�on de una se
uen
ia defun
iones que no 
onverge a la distorsi�on eu
l��dea. Puesto que la regla en la50



e
ua
i�on 2.106 ha
e que la varianza aso
iada a los ve
tores 
�odigo 
onverja a unvalor no nulo limt!1 � (t) = �� (2.109)la fun
i�on de ve
indad 
onverge a una fun
i�on distinta de la fun
i�on de pertenen
iadura limt!1 Vk (Y;xt; t; �t) = Vk (Y;xt; t; ��) 6= Æi (x;Y) ; (2.110)lo que impli
a que la fun
i�on objetivo que se est�a minimizando en el l��mite no
oin
ide 
on la distorsi�on eu
l��dealimt!1 D (�;Y;�) = D (�;Y;��) 6= b�2E: (2.111)Hemos de tener en 
uenta que otros algoritmos redu
en su fun
i�on de ve
indadhasta que se 
onvierte en la fun
i�on de pertenen
ia dura mediante la programa
i�onde sus par�ametros de 
ontrol. Es importante tambi�en notar que la medida de
ompara
i�on de rendimiento natural entre algoritmos, salvo que se 
onsiderenpropiedades 
omo el orden topol�ogi
o de las unidades neuronales, es la distorsi�oneu
l��dea.Si ponemos las 
osas en el mar
o de la 
uantiza
i�on ve
torial, la estima
i�onde la varianza optima en el sentido de minimizar (2.97) introdu
e la distan
ia deMahalanobis [28℄, [135℄ 
omo la distan
ia de error, por lo que el 
uantizador delve
ino m�as 
er
ano deber��a ser de�nido de a
uerdo a la distan
ia de Mahalanobis.La arquite
ura HEC [95℄ produ
e 
omo resultado del entrenamiento un VQ basadoen la distan
ia (regularizada) de Mahalanobis . Este podr��a ser tambi�en el 
aso
on SCS si las fun
iones de ve
indad se usan para realizar la 
uantiza
i�on.Por todo ello, en nuestros trabajos, la varianza de las densidades gausianas sede
re
e para obtener la 
onvergen
ia fun
ional deseada. Esto es, para ha
er que elSCS minimize realmente la distorsi�on eu
l��dea. Por tanto, de�nimos el ve
indariodependiente del tiempo 
omo:Vi (Y;xt; t) = e�kx�yik22�(t)2P
k=1 e�k x�ykk22�(t)2 ; 1 � i � 
 (2.112)y el pro
eso 
omienza desde grandes valores de la varianza asumida en el modeloy se de
re
e hasta 
ero, de forma quelimt!1 � (t) = 0 =) limt!1 Vi (Y;xt; t) = Æi (x;Y) ; (2.113)=) limt!1 �SCS (t) t �2E: (2.114)51



Este pro
eso es muy sensible a la programa
i�on de las varianzas. Adapta
ionesmuy largas 
on valores altos de la varianzas 
olapsa los ve
tores 
�odigo en lamedia de la muestra, una situa
i�on irre
uperable. Hemos observado que, si la
onvergen
ia a SCL es muy r�apida, no se produ
ir�an mejoras respe
to de SCL.2.6.5.Neural GasLa red Neural Gas se 
ara
teriza por la fun
i�on siguiente ve
indadVk (Y;xt; t) = e(� 1�(t) ranki(x;Y )) (2.115)donde ranki (x;Y) es el orden del 
odeve
tor yi al presentarse x: No hemos real-izado trabajos 
on esta red en el mar
o de esta tesis, si bien en [96℄ se demostrabaque propor
ionaba mejores resultados que el SOM en algunos problemas ben
h-mark.2.6.6.Cuantiza
i�on Ve
torial Borrosa (FLVQ)La Cuantiza
i�on Ve
torial Borrosa (Fuzzy Learning Ve
tor Quantization) (FLVQ)se deriva 
omo la minimiza
i�on del 
riterio borroso de agrupamiento (Fuzzy Clus-tering) (2.56), originalmente propuesto para justi�
ar la generaliza
i�on borrosadel algoritmo de las K-medias formulando el algoritmo borroso de las 
-medias(Fuzzy 
-means). El pro
eso del FLVQ es una se
uen
ia de minimiza
iones adiferentes valores del exponente m: En este 
aso las expresi�on �nal del 
riterioborroso de agrupamiento es la distorsi�on eu
l��dea, y FLVQ se puede interpretar
omo un minimizador de la distorsi�on eu
l��dea. Existe una gran 
antidad de lit-eratura sobre algoritmos rela
ionados de alguna manera 
on FLVQ [8℄, [74℄, [72℄,[136℄, y bastante debate sobre su apropiada apli
a
i�on 
omo un algoritmo online[18℄, [108℄, [111℄. Nosotros lo 
onsideramos 
omo un algoritmo online dentro dela 
lase 
ara
terizada por la regla 
ompetitiva general (2.68).Re
ordamos la fun
i�on que expresa el 
riterio borroso de agrupamiento:Jm (U;Y) = nXj=1 
Xi=1 (uij)m kxj � yik2A (2.116)donde k:k2A denota una distan
ia eu
l��dea pesada por una matriz A y los 
oe�-52




ientes borrosos de pertenen
ia son similares a los de�nidos en (2.57):uij =0� 
Xk=1  kxj � yik2Akxj � ykk2A! 1m�11A�1 : (2.117)Estos 
oe�
ientes espe
i�
an la parti
i�on borrosa de la muestra.La regla 
ompetitiva en este 
aso tiene 
omo fun
i�on de ve
indad pre
isamenteestos 
oe�
ientes borrosos de pertenen
iaVi (Y;xt; t;m) =0� 
Xk=1  kx� yik2kx� ykk2! 1m(t)�11A�m(t) ; 1 � i � 
 (2.118)donde el par�ametro m (t) 
ontrola el grado de borrosidad y tiende a 1 por arriba.Esta fun
i�on de ve
indad est�a bien de�nida 
uando el ve
tor input no 
oin
ide
on ning�un ve
tor 
�odigo: x 6= yi;8i: (2.119)La solu
i�on pr�a
ti
a a esta singularidad es ignorar aquellos ve
tores input que
oin
iden 
on alg�un ve
tor 
�odigo. Se puede mostrar [8℄ que esta fun
i�on deve
indad se 
onvierte en la fun
i�on de pertenen
ia dura 
uando m se a
er
a a 1por arriba.limm!1+ ui (x;Y) = Æi (x;Y) =) limm!1+ Vi (Y;xt; t;m) = Æi (x;Y) ; (2.120)de forma que la regla de adapta
i�on de la e
ua
i�on 2.68, 
on la fun
i�on de ve
indaddada por la e
ua
i�on 2.118 se 
onvierte en SCL 
uando m se a
er
a a 1 por arriba.Cuando m 
re
e, la fun
i�on de ve
indad se ha
e m�as borrosa, todos los ve
tores
�odigo son afe
tados de la misma manera por el input, pero est�a amortig�uadaexponen
ialmentelimm!1 ui (x;Y) = 1
 =) limm!1 Vi (Y;xt; t;m) = 0; (2.121)Valores muy altos de m no produ
en adapta
i�ones.La fun
i�on minimizada manteniendom 
onstante est�a rela
ionada 
on el 
rite-rio borroso de agrupamiento, aunque FLVQ no se puede derivar 
omo un algoritmode des
enso de gradiente esto
�asti
o del 
riterio de agrupamiento borroso dado enla e
ua
i�on 2.56. De he
ho, la expresi�on anal��ti
a de la fun
i�on minimizada por53



la apli
a
i�on de las reglas 2.68 y 2.118, para valor �jo de m; ser��a el resultado delos siguientes 
�al
ulos no triviales:�FLV Q = 
Xi=1 Z Z �Vi (Y;xt; t;m) (x� yi) p (x) dyidx (2.122)= 
Xi=1 Ex 24Z �0� 
Xk=1  kx� yik2kx� ykk2! 1m�11A�m (x� yi) dyi35 ;donde Ex [:℄ denota la expe
ta
i�on en x:No estamos interesados en 
ono
er la expresi�on exa
ta de la fun
i�on objetivominimizada, en tanto que seamos 
apa
es de dedu
ir su 
onvergen
ia fun
ional
ualitativa a partir del examen de la fun
i�on de ve
indad. Hemos en
ontrados�olo un intento de derivar la expresi�on exa
ta del gradiente de la fun
i�on 
riteriode agrupamiento borroso de la e
ua
i�on 2.56 en [117℄. Hemos en
ontrado queesta deriva
i�on es in
orre
ta en alguno de sus pasos, por ello hemos derivado laexpresi�on 
orre
ta en el Ap�endi
e D. Esta expresi�on es la siguiente:��yiJm (U;Y;�) = � 2mm� 1 nXj=1 8<: 
Xk=1 24(ukj)m+1 kxj � ykk2kxj � yik2! mm�135 � umijm9=; ( xj � yi) :(2.123)Esta expresi�on 
ondu
e a una regla 
ompetitiva 
on la siguiente fun
i�on de ve
in-dad�(Jm)i (x;Y;m) = mm� 1 8<: 
Xk=1 24(uk (x;Y))m+1 kx� ykk2kx� yik2! mm�135� (ui (x;Y))mm 9=; ;(2.124)que muestra los mismos valores l��mite que la fun
i�on de ve
indad dada en lae
ua
i�on 2.118: limm!1+ �(Jm)i (x;Y;m) = Æi (x;Y) ; (2.125)limm!1 �(Jm)i (x;Y;m) = limm!1 �1
�m = 0;pero que es mu
ho m�as 
ompleja en su 
�a
ulo. Por tanto asumimos que la fun-
i�on de ve
indad 2.118 es un representante 
onveniente de la familia 
ompleta deaproxima
iones on-line al agrupamiento borroso.54



La fun
i�on de ve
indad dependiente del tiempo se de�ne mediante la progra-ma
i�on en el tiempo del valor del par�ametro de 
ontrolVi (Y;xt; t) = 0� 
Xk=1  kx� yik2kx� ykk2! 1m(t)�11A�m(�) ; 1 � i � 
: (2.126)La programa
i�on 
omienza 
on valores altos de m (0) para de
re
er hasta 1:limt!1 m (t) = 1+ =) limt!1 Vi (Y;xt; t) = Æi (x;Y) (2.127)=) limt!1 �FLVQ (t) t �2E (2.128)La borrosidad ini
ial debida a grandes valores de m (t) se en
argan de moverlos ve
tores de 
�odigo a la regi�on o
upada por los datos de la muestra. La pro-grama
i�on de m (t) es 
r��ti
a 
omo ya se ha di
ho.2.7.Agrupamiento no esta
ionario y 
uantiza
i�on ve
torialadaptativaEn esta se

i�on primeramente damos una de�ni
i�on de la 
uantiza
i�on ve
tori-al adaptativa. Rela
ionamos un 
aso espe
ial de 
uantiza
i�on ve
torial adapta-tiva 
on el agrupamiento no esta
ionario. Finalmente, dis
utimos la apli
a
i�onapropiada de las redes neuronales 
ompetitivas 
omo me
anismos de 
uantiza
i�onve
torial adaptativa para resolver problemas de agrupamiento no esta
ionario.2.7.1.Cuantiza
i�on ve
torial adaptativaEn la se

i�on 2.5 hemos revisado las de�ni
iones de la 
uantiza
i�on ve
torial yel problema del agrupamiento en el 
aso esta
ionario. El pro
eso esto
�asti
ofX (tj) ; j = 0; 1; 2; :::g que modela la fuente de datos era una se
uen
ia de ve
toresaleatorios i.i.d. para los que la fun
i�on de densidad de probabilidad es invarianteen el tiempo p (x;tj) = p (x) ; (2.129)p (x (tj) ; :::;x (tj�m)) = mYn=0 p (x) ;8m> 055



donde p (x;tj) es la d.d.p. de los datos en el instante tj. In
luso 
uando los ve
toresaleatorios no son independientes, el pro
eso esto
�asti
o permane
e esta
ionario
uando la fun
i�on de densidad de probabilidad 
onjunta (f.d.p.
.) es invarianteen el tiempo p (x (tj) ; :::;x (tj�m)) = p (x (ti) ; :::;x (ti�m)) ; ti 6= tj (2.130)donde m es la extensi�on de la memoria del pro
eso. Si el pro
eso esta
ionario esgausiano, la media y los momentos de segundo orden son su�
ientes para 
ara
-terizarlo 
omo esta
ionario. El pro
eso es esta
ionario en el sentido de la mediasi su media permane
e 
onstanteEx [x (t)℄ = �;8t > 0 (2.131)El pro
eso es esta
ionario en rela
i�on a las 
orrela
i�ones si estas son invariantesen el tiempo Ex �x (tj)xt (tj�m)� = Rm;m � 0 (2.132a)Si el pro
eso es esta
ionario, podemos poner el problema de la 
onstru

i�on deun 
uanti�
ador ve
torial en el mar
o de la se

i�on 2.5 si postulamos un predi
torex (tj) = P (x (tj�1) ; :::;x (tj�m)) (2.133)
uya expresi�on depende de la forma de la fun
i�on de densidad de probabilidad
onjunta invariante en el tiempo 
omo se de�ne en la e
ua
i�on 2.130: El error depredi

i�on e (tj) = x (tj)� ex (tj) (2.134)es una se
uen
ia de ve
tores aleatorios i.i.d. para los que se puede dise~nar un 
uan-ti�
ador ve
torial be = Q (e) : La re
onstru

i�on de la se~nal se realiza a~nadiendoel error de 
uantiza
i�on a la se~nal predi
habx (tj) = be (tj) + ex (tj) (2.135)Los 
uantizadores ve
toriales predi
tivos (PVQ) dis
utidos en [42℄ son de he
hoextensiones ve
toriales de las t�e
ni
as de 
odi�
a
i�on es
alar predi
tiva basadasen modelos predi
tivos lineales. El predi
tor de estados �nitos tambi�en dis
utidoen [42℄ assume dependen
ias temporales m�as 
omplejas que pueden ser modeladaspor una m�aquina de estados �nitos. La de�ni
i�on y explora
i�on de VQ predi
tivono lineal es un �area de trabajo inexplorada hasta donde 
ono
emos.56



En el 
aso no esta
ionario, la f.d.p.
 no invariante en el tiempo. Esto es, lae
ua
i�on 2.130 no se 
umple para todo los instantes de tiempo. El pro
eso noesta
ionario m�as sen
illo es el paseo aleatorio (random walk) [91℄ o pro
eso deWiener, un pro
eso autoregresivo inestable de varianza no a
otada, que se utilizaa ve
es 
omo ben
hmark [35℄. Podemos 
ara
terizar un pro
eso 
omo lo
almenteesta
ionario 
uando satisfa
ep (x (tj) ; :::;x (tj�m)) = p (x (ti) ; :::;x (ti�m)) ; ti < tj+Nm;N >> 0 (2.136)lo que signi�
a que la e
ua
i�on 2.130 se 
umple para periodos de tiempo �nitospero lo bastante largos. Para pro
esos lo
almente esta
ionarios podemos postularun predi
tor dependiente en tiempoex (tj) = Ptj (x (tj�1) ; :::;x (tj�m)) (2.137)que ser�a estimado a intervalos regulares. El error de predi

i�on sigue siendo unafuente de ve
tores aleatorios i.i.d. La aproxima
i�on predi
tiva puede extenderse alos pro
esos no esta
ionarios asumiendo el 
osto de la repeti
i�on de los pro
esosde identi�
a
i�on y estima
i�on de los par�ametros del modelo predi
tivo.La aproxima
i�on adaptativa intenta evitar estas deventajas de los 
uanti-zadores predi
tivos mediante la modi�
a
i�on online del 
uantizador ve
torial. Esimportante notar que la asun
i�on de esta
ionariedad lo
al sigue siendo impor-tante para la aproxima
i�on adaptativa, porque impli
a que hay su�
ientes datosdisponibles para la adapta
i�on. La VQ adaptativa se dis
ute en [42℄. Aproxi-ma
iones b�asi
as son la redu

i�on de la media, la adapta
i�on de la ganan
ia yalgunas estrategias para el relleno del libro de 
�odigos[35℄,[154℄,[16℄. Tambi�en sehan propuesto redes neuronales 
ompetitivas 
omo herramientas 
omputa
ionalespara realizar la VQ adaptativa. En [42℄ se de
lara que son de po
a utilidad de-bido a sus largos tiempos de 
onvergen
ia y falta de robustez. En [87℄ se pruebannuevamente para se
uen
ias de im�agenes 
on 
ierto �exito debido sobre todo a lasele

i�on 
uidadosa de las 
ondi
iones ini
iales. De he
ho, la mayor parte de lasapli
a
iones de redes neuronales 
ompetitivas a la 
onstru

i�on de 
uantizadoresve
toriales se han realizado sobre im�agenes �jas y se
uen
ias de im�agenes 
onpo
a variabilidad (i.e.: 
aras parlantes).La aproxima
i�on adaptativa produ
e un VQ variante en el tiempobx (t) = Dt (Et (x)) (2.138)
uya 
alidad se mide mediante la esperanza del error variante en el tiempo� (t) = Ex;t [" (x;bx (t))℄ = Z " (x;bx (t)) p (x;t) dx (2.139)57



2.7.2.Muestreo y esta
ionariedad lo
alEl pro
eso esto
�asti
o ve
torial fx (t)g que est�a siendo 
uantizado proviene deun pro
edimiento de muestreo que puede in
uen
iar su naturaleza probabil��sti
a.Cuando tratamos 
on pro
esos es
alares, 
omo se~nales a
�usti
as o series tempo-rales �nan
ieras, los pro
esos esto
�asti
o ve
toriales se 
onstruyen mediante laagrega
i�on de las muestras es
alares en un ve
tor [42℄, [91℄ Sea fx (t0 + n4t)g lase~nal es
alar muestreada, el pro
eso ve
torial de dimensi�on d se 
onstruye 
omose espe
i�
a en la siguiente e
ua
i�onx (t) = (x (t� (d� 1)4t) ; :::; x (t)) ; t = t0 +Nd4t;N = 1; 2; ::: (2.140)Considerese el 
aso en que el pro
eso original muestra periodi
idad de periodo d;el pro
eso ve
torial resultante de la agrega
i�on fx (t)g no ser�a peri�odi
o. Otrospro
edimientos de muestreo, 
omo la extra

i�on de los 
oe�
ientes mel-
epstrumpara tareas de re
ono
imiento de voz son tambi�en dependientes 
r��ti
amente dela ventana temporal usada para los 
�al
ulos.En el 
aso no esta
ionario general, la evolu
i�on de los pro
esos f��si
os subya-
entes es arbitraria tanto en la forma fun
ional de la f.d.p.
. 
omo en la velo
idadde los 
ambios. Si los pro
edimientos de muestreo son lentos en rela
i�on a los 
am-bios de estos pro
esos, la muestra estar�a 
ompuesta de una se
uen
ia de ve
toresaleatorios independientes que obede
en distintas distribu
iones de probabilidad.Enton
es, una muestra obtenida en una ventana temporal (ti; tf) debe denotarse
omo � (ti; tf) = fx (t1) ; :::;x (tn)g 
on t1 = ti; tf = tn (2.141)donde x (tj) es una muestra de la se~nal aleatoria en el instante tj 
uya densidad deprobabilidad se denota p (x;tj) : La mayor parte de las instan
ias de VQ adaptativoen la literatura apli
adas al pro
eso de la imagen asumen que una imagen �jaobede
e esta 
ara
teriza
i�on, e intentan realizar adapta
i�on dentro de la imagen(intraframe). Desde nuestro puento de vista, es dif��
il veri�
ar alguna forma deesta
ionariedad lo
al en la muestra des
rita en la e
ua
i�on 2.141. Por tanto, elajuste de los algoritmos es una tarea deli
ada, y los resultados informados en laliteratura deber��an ser tomados 
on pre
au
i�on. Una de
isi�on 
lave en nuestrotrabajo es asumir un mar
o de muestreo distinto. Podemos asumir que el pro
esode muestreo es r�apido en rela
i�on a los 
ambios f��si
os subya
entes. Por tanto,las muestras obtenidas en una ventana temporal se pueden 
onsiderar 
omo un
onjunto de ve
tores aleatorios i.i.d. El pro
edimiento de muestreo produ
e una58



se
uen
ia de estos 
onjuntos, que denotamos 
omo� (t) = fx1 (t) ; :::;xn (t)g t = 0; 1; 2; ::: (2.142)donde la d.d.p. p (x;t) permane
e invariante para la ventana temporal en la quese obtiene la muestra. Esta de�ni
i�on es extra~na para el pro
eso de se~nal 1D,pero es muy natural para se
uen
ias de im�agenes. De he
ho, asumimos que t es eln�umero de la imagen en la se
uen
ia. Notese que tenemos el mismo tama~no de lamuestra n para todos los instantes t. El tama~no de la muestra no s�olo depende deltama~no de la imagen, puede estar rela
ionado 
on 
ara
ter��sti
as espe
���
as de losalgoritmos. Cada imagen es un pro
eso lo
almente esta
ionario que permane
einvariante durante el tiempo su�
iente para permitir la adapta
i�on.2.7.3.VQ adaptativo y agrupamiento no esta
ionarioTradi
ionalmente, el VQ adaptativo para la 
ompresi�on de se~nal 
on p�erdidase analiza en el mar
o de la teor��a de ratio-distorsi�on [5℄. La optimalidad delos algoritmos de AVQ 
onsiste en su habilidad para al
anzar la fun
i�on te�ori
ade ratio-distorsi�on (si se 
ono
e). Por ejemplo, [154℄ prueba que el algoritmogold-washing es �optimo en este sentido para fuentes i.i.d que satisfa
en algunas
ondi
iones naturales. Sin embargo, este resultado tiene po
o que de
ir de surendimiento 
omo un algoritmo AVQ en un entorno no esta
ionario. La mayorparte de los algoritmos AVQ se prueban emp��ri
amente sobre pro
esos (im�agenes)
uya fun
i�on ratio-distorsi�on es des
ono
ida. Finalmente, la mayor parte de losautores interpretan los algoritmos AVQ 
omo pro
edimientos de sele

i�on que ex-traen los libros de 
�odigos instantaneos de un VQ Universal abstra
to que 
uantizaoptimamente la se~nal. Esta interpreta
i�on es natural para algoritmos de rellenode los libros de 
�odigos, pero menos 
lara para otras 
omo las redes neuronales
ompetitivas.Tomando en 
uenta que VQ (y AVQ) puede ser usada para otras tareas dis-tintas de la 
odi�
a
i�on de se~nal, 
omo la segmenta
i�on de im�agenes [71℄, [72℄,[95℄, [109℄, [137℄, [143℄ o m�etodos de proye

i�on no lineal [75℄. Proponemos de�nirAVQ 
omo un pro
eso de minimiza
i�on din�ami
a de la medida de 
alidad de los
uantizadores ve
toriales variando en el tiempominfQtgXt�0 � (t) ; (2.143)donde fQtg es la se
uen
ia de fun
iones de 
odi�
a
i�on produ
idas por la adapta
i�on.Para 
uanti�
adores del tipo del ve
ino m�as 
er
ano, el AVQ se de�ne 
omo la59



b�usqueda de la se
uen
ia de libros de 
�odigosY (t) = fy1 (t) ; ::;y
 (t)g ; t = 0; 1; 2; ::: (2.144)que minimiza la distorsi�on de la sequen
ia de 
uantiza
iones realizadas usandolosen 
ada instante de tiempo. Cuando el pro
edimiento de muestreo produ
e unase
uen
ia de muestras i.i.d. 
omo en la e
ua
i�on 2.142, y la medida de distorsi�ones la distan
ia eu
l��dea al 
uadrado, el AVQ puede ser formulado 
omo el siguienteproblema de minimiza
i�on:minfQtgXt�0 
�2E (t) = minfY(t)gXt�0 nXj=1 
Xi=1 kxj (t)� yi (t)k2 Æij (t) (2.145)Æij (t) = ( 1 i =argmink=1;::;
 �kxj (t)� yk (t)k2	0 sinoPara la de�ni
i�on de agrupamiento no esta
ionario ne
esitamos asumir unase
uen
ia de muestras de propiedades estad��sti
as 
ambiantes, 
omo en la e
ua
i�on2.142. Enton
es, el agrupamiento no esta
ionario trata de obtener en 
ada instantede tiempo la parti
i�on de la muestraP (� (t)) = f�1 (t) ; ::;�
 (t)g (2.146)que es �optima en el sentido espe
i�
ado por alguna fun
i�on objetivo que 
uanti�
ala 
alidad del agrupamiento realizado. Cuando la fun
i�on 
riterio del agrupamien-to es la varianza intra-grupo, y las muestras de los datos vienen de un pro
esode tiempo dis
reto muestreado igualmente en 
ada instante de tiempo, el agru-pamiento no esta
ionario es el mismo problema que el VQ adaptativo de�nido enla e
ua
i�on 2.145.2.7.4.Appli
a
i�on de las redes neuronales 
ompetitivas 
omo AVQ paraagrupamiento no esta
ionarioEl problema AVQ tal y 
omo se formula en la e
ua
i�on 2.145 es un problema deprograma
i�on din�ami
a de horizonte temporal in�nito. Este problema se puedeha
er m�as tratable asumiendominfQtgXt�0 � (t) =Xt�0 minQt � (t) (2.147)60



que viene a ser para una muestra dada, y la 
uantiza
i�on por el ve
ino m�as 
er
anoen distan
ia eu
l��deaminfY(t)gXt�0 
�2E (t) = Xt�0 minY(t) 
�2E (t) (2.148)= Xt�0 minY(t) nXj=1 
Xi=1 kxj (t)� yi (t)k2 Æij (t) (2.149)La minimiza
i�on de la se
uen
ia de fun
iones de error dependientes del tiempopuede ser realizada de forma independiente en 
ada paso de tiempo. Esta es unaasun
i�on razonable para el pro
eso de la imagen. Cuando se apli
a a las im�agenes
orresponde a la 
odi�
a
i�on intra-trama. Cuando se apli
a a las diferen
ias entreim�agenes o a los 
ampos ve
toriales de movimiento, 
orresponde a la 
uantiza
i�onpara 
odi�
a
i�on entre tramas.Adem�as, asumiendo que la estad��sti
as de las muestras 
ambian suavemente,se puede asumir la varia
i�on suave y a
otada de los libros de 
�odigos �optimos eninstantes de tiempo su
esivos. Por tanto, el libro de 
�odigos �optimo en
ontrado enel paso de tiempo anterior se puede 
onsiderar 
omo una buena 
ondi
i�on ini
ialpara la b�usqueda del libro de 
�odigos �optimo en el instante a
tual.La apli
a
i�on adaptativa de los algoritmos de redes neuronales se ha
e 
omosigue: En el instante t los representantes ini
iales de los agrupamientos son los
al
ulados a partir de la muestra obtenida en el instante t � 1. Los ve
toresde la muestra � (t) = fx1 (t) ; ::;xn (t)g se presentan se
uen
ialmente y aleatori-amente 
omo las entradas para 
al
ular las e
ua
iones de adapta
i�on y obtenerun nuevo 
onjunto de representantes de los agrupamientos. Una 
ara
ter��sti
adistintiva de los trabajos experimentales presentados en los siguientes 
ap��tuloses que imponemos una adapta
i�on en un solo paso sobre la muestra.2.8.Con
lusionesHemos 
omenzado retomando la rela
i�on entre Agrupamiento y Cuantiza
i�on Ve
-torial en el 
aso esta
ionario. Esta rela
i�on se extiende al 
aso no esta
ionario,rela
ionando Cuantiza
i�on Ve
torial Adaptativa y Agrupamiento No Esta
ionario.La de�ni
i�on de los algoritmos de redes neuronales 
ompetitivas 
omo la mini-miza
i�on mediante des
enso de gradiente esto
�asti
o, de fun
iones objetivo dadas(o sospe
hadas) no lleva a la 
onsidera
i�on de los algoritmos SOM, FLVQ y SCS61




omo pro
esos de minimiza
i�on 
uyo objetivo �nal es la minimiza
i�on de la dis-torsi�on o error 
uadr�ati
o medio. Estos algoritmos realizan esto mediante la min-imiza
i�on de una se
uen
ia de fun
iones objetivo que 
onvergen fun
ionalmentea la distorsi�on. Este pro
eso se dirige a obtener mayor robustez frente a las
ondi
iones ini
iales y un rendimiento mejorado 
omparado 
on el SCL desnudo.Dis
utimos estas 
onvergen
ias fun
ionales para 
ada algoritmo, identi�
ando lospar�ametros de las fun
iones de ve
indad que la 
ontrolan. Proponemos una pro-grama
i�on exponen
ial de estos par�ametros que resulta en una adapta
i�on r�apida,mejora del rendimiento y robustez. Estas propiedades permiten la apli
a
i�on deSOM, FLVQ y SCS 
omo algoritmos de AVQ a tareas de Agrupamiento No Esta-
ionario, por lo que los probaremos sobre la 
uantiza
i�on del 
olor de se
uen
iasde im�agenes en el siguiente 
ap��tulo.
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3. Convergen
ia en un solo paso sobrela muestra: estudio emp��ri
oEn las apli
a
iones des
ritas en los 
ap��tulos posteriores, ne
esitamos que la re-spuesta sea 
al
ulable en un tiempo no ex
esivo. En el 
aso de las im�agenesde resonan
ia magn�eti
a, estos tiempos son del orden de segundos, mientras queen 
aso del 
�al
ulo del 
ujo �opti
o estos tiempos son del orden de fra

iones desegundo. De todas maneras, las se
uen
ias de entrenamiento habituales para lasredes neuronales 
ompetitivas son ex
esivamente lentas. Es por ello que probamos
on se
uen
ias r�apidas de entrenamiento. En este 
ap��tulo exploramos la 
alidadque tienen los algoritmos 
ompetitivos 
uando el entrenamiento se realiza en uns�olo paso sobre la muestra de datos. En primer lugar tratamos 
on un 
onjuntode datos bidimensionales sint�eti
os. M�as adelante 
onsideramos 
omo mar
o detrabajo una instan
ia del agrupamiento no esta
ionario: la 
uantiza
i�on de 
olorno esta
ionaria sobre se
uen
ias de im�agenes 1. El 
ara
ter no esta
ionario de losdatos viene de la imprede
ibilidad de la distribu
i�on de los p��xeles en las im�agenes.Con
retamente, testeamos el rendimiento del SOM, SCS y FLVQ sobre esta tarea[49℄, [50℄.1En la 
uantiza
i�on del 
olor de im�agenes, la medida de la 
alidad de los resultados delagrupamiento es la distorsi�on produ
ida por la sustitu
i�on de los 
olores aut�enti
os de los p��xelespor el representante de 
olor m�as 
er
ano. En la medida en que nuestro inter�es prin
ipalreside en los resultados 
omparativos de los distintos algoritmos para el 
�al
ulo del 
uantizadorde 
olor, trabajaremos en el espa
io RGB y usaremos la distan
ia eu
l��dea 
omo la medidade similitud. Los algoritmos de 
uantiza
i�on de 
olor m�as extendidos, basados en las ideasoriginales de He
kbert [61℄, trabajan en el espa
io RGB. Sin embargo, son ne
esarias algunaspalabras de justi�
a
i�on. En primer lugar, somos 
ons
ientes de que la distan
ia eu
l��dea no esuna distan
ia per
eptivamente 
onsistente en el 
ubo RGB: puntos 
er
anos en el 
ubo RGBpueden ser per
ibidos 
omo 
olores muy distintos, y vi
eversa. Otros espa
ios de 
olor [116℄
omo el UVW, se 
onsideran m�as 
er
anos a re
ejar la distan
ia per
eptual entre 
olores. Sinembargo, resultados experimentales 
itados en [116℄ (pp.167) sugieren que la realiza
i�on de la
uantiza
i�on del 
olor en el 
ubo RGB no introdu
e una gran p�erdida per
eptiva. Esto puedeser una justi�
a
i�on para mu
hos de los algorimos en la literatura que trabajan en este espa
io[148℄ [69℄ [90℄ [40℄ [107℄ [137℄ [144℄ [149℄. 63



En la se

i�on 3.1 se prentan las se
ueni
as de valores de los par�ametros que
ontrola el pro
eso de aprendizaje. La se

i�on 3.2 presenta los resutados sobrelos datos esta
ionarios. La se

i�on 3.3 presenta los resultados sobre los datos dela 
uantiza
i�on del 
olor. Finalmente, la se

i�on 3.4 presenta las 
on
lusiones del
apitulo.3.1.Ajuste de los par�ametros de 
ontrolEn esta se

i�on 
omentaremos el ajuste de los par�ametros de 
ontrol 
r��ti
os de lasredes neuronales 
ompetitivas 
uya 
onvergen
ia pretendemos estudiar. Primerodis
utiremos la programa
i�on de la velo
idad de aprendizaje, puesto que es 
om�una todos los algoritmos. Despu�es di
utiremos la programa
i�on de 
ada uno delos par�ametros de ve
indad que 
ontrola la 
onvergen
ia fun
ional a la regla deaprendizaje 
ompetitivo simple.El ajuste de los par�ametros de 
ontrol no es trivial puesto que puede 
ondi-
ionar in
luso el 
ara
ter del algoritmo. Por ejemplo,ha sido demostrado que elSOM tiene 
onvergen
ia d�ebil a estados organizados en el 
aso de espa
ios mul-tidimensionales [34℄. Todas las pruebas des
ansasn en la de�ni
i�on de un SOM
on velo
idad de aprendizaje 
onstante y fun
i�on de ve
indad invariante en eltiempo. Tambi�en, para sistemas adaptativos que deben permane
er 
exibles paraseguir los 
ambios ambientales, la velo
idad de aprendizaje no debe ha
erse 
eroo deber��a reini
ializarse 
uando se dete
tan o sospe
han 
ambios en el ambiente.Por tanto, no es inhabitual en
ontrar velo
idades de aprendizaje que aseguranque la adapta
i�on no se 
ongelar�a en el tiempo [145℄ [139℄ [38℄. Sin embargo, estavelo
idad debe ser muy peque~na para prevenir inestabilidades, y tales peque~nasvelo
idades produ
en 
onvergen
ia muy lenta.En la proposi
i�on original de SCS en [153℄, la programa
i�on de la velo
idad deaprendizaje se reini
ializa a intervalos que 
re
en 
uadr�ati
amente, y hay algunospar�ametros que deben ser ajustados �namente para obtener resultados razonables.La reini
ializa
i�on de la velo
iadad de aprendizaje est�a enlazada 
on la idea de queel aprendizaje es una se
uen
ia de minimiza
iones a temperaturas de
re
ientes,porque el pro
eso 
ompleto se presenta 
omo un algoritmo de enfriamiento es-tad��sti
o. Algunos estudios [101℄ tratan de asegurar que la se
uen
ia de valoresde velo
idades de aprendizaje es �optima en el sentido de que todas la presenta-
iones de datos input tienen la misma 
ontribu
i�on al estado �nal. Estos estudiosno muestran 
omo aliviar el 
osto 
omputa
ional (pueden in
luso involu
rar ungran n�umero de repeti
iones del pro
eso de aprendizaje 
ompleto para re�nar la64



se
uen
ia de valores de velo
idades de aprendizaje), y no mejora la 
onvergen
iaa los m��nimos de la fun
i�on de energ��a, porque est�an dirigidos a propor
ionarinvarianza al orden de presenta
i�on del input.Asumimos que las redes 
ompetitivas son un m�etodo de des
enso de gradienteesto
�asti
o de una fun
i�on objetivo dada. Para garantizar la 
onvergen
ia te�ori
aa un m��nimo lo
al de esta fun
i�on, la velo
idad de aprendizaje debe 
umplir las
ondi
iones de Robins-Monro ([39℄, [79℄, [85℄, [118℄, [135℄):lim�!1 � (t) = 0 (3.1)X1�=0 � (t) = 1X1�=0 �2 (t) < 1Estas 
ondi
iones impli
an pro
esos 
omputa
ionales muy largos.Contrariamente a lo expresado en [8℄ [153℄ 
onsideramos la velo
idad de apren-dizaje 
omo un par�ametro de 
ontrol del pro
eso num�eri
o de des
enso esto
�asti
odel gradiente mientras que la fun
i�on de ve
indad es 
ara
ter��sti
a de la fun
i�onobjetivo que es minimizada, por lo que no las 
onsideramos agregadas en un �uni
opar�ametro. Como ya hemos di
ho, nuestro interes es probar la mejora dada porla 
onsidera
i�on de una fun
i�on objetivo que da lugar a una fun
i�on de ve
indadparti
ular. La programa
i�on de la velo
idad de aprendizaje debe ser igualmenteapli
able a todos los algoritmos. La que hemos usado en los experimentos de este
ap��tulo tiene las siguientes 
ara
ter��sti
as.1. Asumimos un pro
eso de adapta
i�on en un paso sobre la muestra. Esto es,la muestra se presenta s�olo una vez para realizar la adapta
i�on.2. Las unidades tienen velo
idad de aprendizaje lo
al �i (t) i = 1; ::; 
 . Estopuede interpretarse 
omo la realiza
i�on simult�anea de tantos des
ensos degradiente 
omo unidades. Hemos en
ontrado que esta estrategia mejorala 
onvergen
ia global y redu
e el riesgo de que las unidades se queden
ongeladas debido a un orden desventajoso en la presenta
i�on de los datos.3. Progresi�on geom�etri
a de la velo
idad de aprendizaje�i (t) = 0:1 (1� ti=n) (3.2)donde n es el tama~no de la muestra, y ti es el tiempo lo
al de adapta
i�on
uyo valor exa
to depende de la regla de aprendizaje. En el 
aso del SCL se65




al
ula 
omo ti =Xtk=1 Æi (x (k) ;Y (k)) (3.3)y en el 
aso general se 
al
ula 
omo la a
umula
i�on de los valores de lafun
i�on de ve
indad durante el pro
eso de aprendizaje, lo que 
orrespondeal n�umero de adapta
i�ones sufridas por la unidad.ti =Xtk=1 Vi (x (k) ;Y (k)) (3.4)Esta de�ni
i�on no 
umple las 
ondi
iones de 
onvergen
ia dadas en las e
ua-
iones 3.1: la velo
idad de aprendizaje lo
al al
anza el valor 
ero s�olo 
uando todasla muestra ha sido monopolizada por la misma unidad, mientras que la segunda
ondi
i�on no se 
umple nun
a. Sin embargo, hemos en
ontrado que es muy 
on-veniente para adapta
i�ones en un solo paso sobre la muestra 
omo pretendemosrealizar en nuestro trabajo.Dis
utimos a 
ontinua
i�on la programa
i�on de las fun
iones de ve
indad Vi (x;Y;�).Como est�an rela
ionadas 
on la fun
i�on que se minimiza se gestionan 
omo 
ar-a
ter��sti
as globales de los algoritmos 
uya varia
i�on no depende de la unidadganadora. Hemos es
ogido un de
re
imiento exponen
ial a la fun
i�on ve
indadnula. La velo
idad de 
onvergen
ia a esa fun
i�on se denota r: Esto es, asumimosque para el SOM, FLVQ y SCSVi (x;Y; t) = Æi (x;Y) t � nr ; (3.5)donde n es el tama~no de la muestra, y t es el tiempo de adapta
i�on. Cuando r = 1el ve
indario no llega a ser nulo en todo el entrenamiento: no hay fase SCL y la
onvergen
ia al SCL no tiene efe
to. Cuando r 
re
e la 
onvergen
ia a SCL es m�asr�apida y la fase SCL es m�as larga. No 
onsideramos r < 1 puesto que no tienenning�un sentido en una estrategia de adapta
i�on en un paso sobre la muestra.En el 
aso del SOM hemos asumido una topolog��a 1D de los ��ndi
es de lasunidades de la red. El radio ini
ial del ve
indario es v (0) = v0: El tama~no delve
indario est�a dato por v (t) que tienen la siguiente expresi�onv (t) = l(v0 + 1)(1� rn t)m � 1 t < nr : (3.6)En el 
aso de FLVQ la extensi�on de la in
uen
ia de las adapta
i�ones se 
ontrolamediante el exponente m (�). Para prop�ositos pr�a
ti
os, un valor de mf = 1:1ha
e que la regla de FLVQ sea id�enti
a a SCL, y debe ser al
anzada en t = nr :66



Por tanto m �nr � = mf = 1:1: El valor ini
ial del exponente es m (0) = m0: Laevolu
i�on del exponente se 
ontrola por la siguiente fun
i�on:m (t) = m0�mfm0� rn t t < nr : (3.7)En el 
aso de SCS, el par�ametro que 
ontrola la entensi�on de la adapta
i�onindu
ida por un input es la desvia
i�on estandard asumida � (t) : El valor ini
ialde la desvia
i�on estandard es � (0) = �0: Tambi�en en este 
aso hemos apli
ado undes
enso exponen
ial de este par�ametro:� (t) = (�0 + 1)(1� rn t) � 1 t < nr (3.8)El rendimiento de SCS es muy sensible al valor ini
ial de la desvia
i�on es-tandard �0: Valores muy altos fuerzan la 
onvergen
ia a la media de la muestra,mientras que valores peque~nos produ
en una 
onvergen
ia prematura a SCL. Suinterpreta
i�on estad��sti
a permite una aproxima
i�on m�as sistem�ati
a que la es-trategia de prueba y error para �jar �0: Hemos denotado b�i;0 los estimadores lo-
ales de las desvia
i�ones estandard basados en las distan
ias entre ve
tores 
�odigo.Estos estimadores se 
al
ulan para obtener los m�aximos intervalos de 
on�anzadel 95% no solapados bajo la asun
i�on de que los ve
tores 
odigo son los 
entrosde d.d.p. gausianas isotr�opi
as [54℄.3.2.Resultados experimentales sobre datos esta
ionariosHemos realizado algunos experimentos preliminares de agrupamiento sobre datosesta
ionarios para explorar la mejora que SOM, FLVQ y SCS obtienen sobre SCL
uando se apli
an 
omo pro
edimientos de ini
ializa
i�on robustos. Los resultadosse 
omparan tambi�en 
on los obtenidos por el algoritmo Isodata. Se es
ogen 
uatrolibros de 
�odigos 
omo representantes de muy diferentes 
ondi
iones ini
iales, deforma que los experimentos muestran una explora
i�on sele
tiva y 
uali�
ada dela robustez bajo diversas (buenas y malas) 
ondi
iones ini
iales.3.2.1.Los datos esta
ionariosLos datos esta
ionario 
orresponden a muestras 2D generadas a partir de unamez
la de 6 distribu
iones gausianas 
on distintas varianzas. Hemos asumido
 = 6 para todos los algoritmos. En la �gura 3.1 mostramos las muestras que67



(a)
(b)Figura 3.1: Muestras de datos para los experimentos sobre agrupamiento 
ondatos esta
ionarios mostrando los libros de 
�odigos ini
iales usados en los experi-mentos (a) muestra 
on 120 puntos, (b) muestra 
on 600 puntos68



Tabla 3.1: Resultados del algoritmo de las k-medias en los datos y libros de
�odigos de la �gura 3.1. Las distorsi�ones ini
iales antes de la apli
a
i�on del k-medias, distorsi�ones obtenidas por los libros de 
�odigos del K-medias, N�umero deitera
iones ne
esarias para al
anzar los libros de 
�odigos �nalesdistortion Sample 1 Sample 2Initial Isodata iter. Initial Isodata iter.Codebook1 14201 1794 5 72108 8703 25Codebook2 5922 1525 7 27930 6993 10Codebook3 45079 4056 6 220839 8104 34Codebook4 1772 1294 5 8481 5472 3Tabla 3.2: Resultados de la adapta
i�on en un paso 
on SCL. Distorsi�on de lasmuestras 
uantizadas usando los libros de 
�odigos 
al
ulados por el SCL en unsolo paso sobre la muestradistortion Sample 1 Sample 2Codebook1 2350 13403Codebook2 2072 10143Codebook3 12200 45412Codebook4 1454 7227hemos usado y los libros de 
�odigos usados en los experimentos (denotados por\o",\ x",\+" y \*"). La segunda muestra es diez ve
es mayor que la segunda. Laele

i�on de los libros de 
�odigos ini
iales siguen los siguientes 
riterios:1. Codebook1 (\o"): es una 
ondi
i�on ini
ial fuera de la regi�on del espa
io o
u-pada por la muestra, 
on todos los libros de 
�odigos 
er
anos entre s��. Estasitua
i�on produ
e fa
ilmente ve
tores de 
�odigo 
ongelados (sin muestrasaso
iadas). Podemos 
onsiderla 
omo una mala 
ondi
i�on ini
ial.2. Codebook2 (\x"): es una buena 
ondi
i�on ini
ial, 
on los ve
tores de 
�odigosituados en un hue
o 
entral de la regi�on o
upada por las muestras.3. Codebook3 (\+"): es una 
ondi
i�on ini
ial fuera de la muestra, alrededorde ella, menos sujeta a que se produz
an ve
tores 
ongelados.69



4. Codebook4 (\*"): es la mejor 
ondi
i�on ini
ial, 
on los ve
tores 
�odigo dis-tribuidos regularmente en la regi�on de la muestra.3.2.2.El algoritmo b�asi
o de referen
ia: K-mediasEn adelante nos referimos indistintamente al algoritmo K-medias 
omo Isodata.En la tabla 3.1 presentamos resultados sobre las muestras de datos de la apli
a
i�ondel algoritmo K-medias para bus
ar los representantes de los agrupamientos. El
riterio de parada prueba que la diferen
ia absoluta entre las distorsi�ones de it-era
iones 
onse
utivas es menor que 0.01 (lo que es equivalente a una varia
i�onrelativa de 10�6 de la distorsi�on relativa). De he
ho el algoritmo k-medias se de-tiene 
uando no hay 
ambio en el libro de 
�odigos. Mostramos en la tabla 3.1, para
ada muestra y 
ondi
i�on ini
ial, la distorsi�on ini
ial para 
ada libro de 
�odigosini
ial, la distorsi�on tras la apli
a
i�on del Isodata y el n�umero de itera
iones quene
esita para al
anzar el m��nimo lo
al. Las distorsi�ones �nales 
on�rman nuestra
ali�
a
i�on de los libros de 
�odigos ini
iales. Los 
odebooks 2 y 4 son buenas
ondi
iones ini
iales que 
ondu
en a los mejores �optimos lo
ales, el 
odebook 4 esel mejor. Los 
odebooks 1 y 3 son malas 
ondi
iones ini
iales. Aunque el algorit-mo K-medias los mejora 
onsiderablemente (90% de redu

i�on de la distorsi�on)los m��nimos lo
ales al
anzados a partir de ellos son peores que aquellos al
anza-dos desde los 
odebooks 2 y 4. La peor 
ondi
i�on ini
ial es el 
odebook 3. Eln�umero de itera
iones para al
anzar el m��nimo lo
al aumenta 
on el tama~no de lamuestra, pero tambi�en 
on la \`maldad" del libro de 
�odigos ini
ial. El efe
to delas 
ondi
iones ini
iales en el n�umero de itera
iones es menos 
laro en la muestrapeque~na que en la grande: malas 
ondi
iones ini
iales impli
an 
�al
ulos m�as lar-gos. Esto es de alguna importan
ia debido a que pedimos a las aproxima
ionesde redes neuronales 
ompetitivas que realizen s�olo una itera
i�on sobre la muestra.3.2.3.Resultados del algoritmo 
ompetitivo simple (SCL)En la tabla 3.2 se muestran los resultados del entrenamiento del SCL 
on uns�olo paso sobre la muestra. La programa
i�on de la velo
idad de aprendizaje es ladis
utida en la se

i�on previa. Como es de esperar, los resultados del algortimoK-medias son mejores que los del SCL en un �uni
o paso sobre la muestra. Sinembargo, el entrenamiento en un paso sobre la muestra de SCL da una mejorasigni�
ativa de los libros de 
�odigos ini
iales. Los buenos libros de 
�odigos sonmejorados en un grado menor. No tratamos de mostrar que SCL es superioral algoritmo K-medias. El objetivo es mostrar que las mejoras introdu
idas por70



nuestras programa
iones de las fun
iones de ve
indad ha
en que las redes 
om-petitivas se a
erquen a los resultados del algoritmo K-medias pero en un solo pasode adapta
i�on sobre la muestra.3.2.4.Resultados de SOM, FLVQ y SCSEn primer lugar exploramos la sensibilidad del SOM, FLVQ y SCS a la progra-ma
i�on de los par�ametros de 
ontrol de sus fun
iones de ve
indad. Para ello,hemos realizado la adapta
i�on en un paso para 
ada libro de 
�odigos ini
ial,tama~no de muestra y diferentes 
ombina
iones de r la velo
idad de 
onvergen-
ia a SCL. Este experimento de sensibilidad est�a dirigido a ilustrar el efe
to deestos par�ametros. En general los algoritmos mejoran al SCL. Realizan, 
omo sepretende demostrar, ini
ializa
iones robustas. En algunos 
asos in
luso mejoranal algoritmo Isodata a pesar de que s�olo realizan un paso sobre la muestra. Losresultados son similares en todas las pruebas que hemos realizado 
on los datosusados aqu�� y 
on otros 
onjuntos de datos, in
luso 
on los datos no esta
ionarios
omo se ver�a m�as tarde.Tabla 3.3: Los mejores resultados de SOM, FLVQ y SCS en la adapta
i�on en unpaso sobre las muestras de la �gura 3.1 para 
ada uno de los libros de 
�odigosmostrados en ella. Desta
amos los resultados que mejoran a los dados para elalgoritmo de las k-medias en la tabla 3.1.distortion Sample 1 Sample 2SOM FLVQ SCS SOM FLVQ SCSCodebook1 1970 2302 2071 7692 13339 13406Codebook2 1613 2073 1895 8137 8554 8376Codebook3 2061 6240 5372 6559 15028 11180Codebook4 1365 1431 1330 8037 6865 6858Los resultados detallados de esta explora
i�on de la sensibilidad de los algorit-mos sobre la muestra peque~na se presentan en las �guras 3.2, 3.2.4 y 3.2.4 para elSOM, el FLVQ y el SCS respe
tivamente. Cada gr�a�
a en estas �guras muestrala distorsi�on que se al
anza 
omenzando de alguno de los libros de 
�odigos ini-
iales mar
ados en la �gura 3.1. Cada punto en las super�
ies 
orresponde a una
ombina
i�on de valores de los par�ametros velo
idad de 
onvergen
ia a SCL y el71



Figura 3.2: Explora
i�on de la sensibilidad del SOM al radio del ve
indario(v0 = 1; 2; 3) y a la velo
idad de 
onvergen
ia al SCL (r = 1; 2; 4; 6; 8) : Resultadosobtenidos sobre la muestra peque~na 
omenzando libros de 
�odigos identi�
adosen la �gura 3.1 72



Figura 3.3: Explora
i�on de la sensibilidad del FLVQ al exponente ini
ial(m0 = 2; 4; 7) y a la velo
idad de 
onvergen
ia al SCL (r = 1; 2; 4; 6; 8) : Resultadosobtenidos sobre la muestra peque~na 
omenzando libros de 
�odigos identi�
adosen la �gura 3.1 73



Figura 3.4: Explora
i�on de la sensibilidad del SCS a la desvia
i�on estandarini
ial (�0 = 0:01; 0:1; 1; 2; 4; 6; 8; 10) y a la velo
idad de 
onvergen
ia al SCL(r = 1; 2; 4; 6; 8) : Resultados obtenidos sobre la muestra peque~na 
omenzando li-bros de 
�odigos identi�
ados en la �gura 3.174



Tabla 3.4: Los ve
indarios ini
iales del SOM, FLVQ y SCS que produ
en losresultados en la tabla 3.3.neighborhood Sample 1 Sample 2v0 m0 �0 v0 m0 �0Codebook1 3 2 8 2 7 6Codebook2 1 2 8 1 2 1Codebook3 3 2 10 1 2 10Codebook4 2 2 10 1 4 8Tabla 3.5: Velo
idades de 
onvergen
ia a SCL para SOM, FLVQ y SCS queprodu
en los resultados dados en la tabla 3.3.r Sample 1 Sample 2SOM FLVQ SCS SOM FLVQ SCSCodebook1 6 4 1 4 2 8Codebook2 4 6 4 4 8 6Codebook3 4 2 1 4 1 1Codebook4 4 1 6 4 1 4tama~no del ve
indario. En general se puede apre
iar que 
onvergen
ias r�apidas aSCL, del orden de r = 4; produ
en buenos resultados para todos los algoritmos.La sensibilidad a los valores ini
iales del par�ametro de 
ontrol del ve
indario esmayor para los pro
esos 
on 
onvergen
ia lenta a SCL que para los r�apidos. Cuan-do 
onsideramos la 
onvergen
ia m�as lenta posible r = 1, el SOM es el algoritmom�as sensible, produ
iendo resultados sistem�ati
amente peores. Por otra parte,FLVQ y SCS son menos sensibles a la velo
idad de 
onvergen
ia a SCL ex
eptopara algunos valores espe
���
os de los respe
tivos par�ametros de 
ontrol del ve
in-dario. En lo que ata~ne a estos par�ametros, el ajuste �optimo del par�ametro v0 delSOM pare
e estar rela
ionado 
on el tama~no del libro de 
�odigos. El par�ametrom0 del FLVQ est�a menos rela
ionado a los datos o tama~nos del libro de 
�odigos.Finalmente, la desvia
i�on estandard �0 del SCS pare
e estar rela
ionada 
on eltama~no de la regi�on o
upada por la muestra de los datos. En t�erminos generaleslos algoritmos son m�as sensibles a la velo
idad de 
onvergen
ia a SCL que a los75



valores ini
iales de los par�ametros de ve
indad. Entendemos que esto apoya nues-tra proposi
i�on de utilizar estos algoritmos 
omo si se trataran de pro
edimientosrobustos de ini
ializa
i�on del SCL.Los mejores resultados se muestran en la tabla 3.3. Los ajustes de los val-ores ini
iales de los par�ametros de ve
indad y de 
onvergen
ia a SCL usadospara obtener estos resultados est�an en las tablas 3.4 y 3.5, respe
tivamente. Losn�umeros en negrita 
orresponden a los resultados que mejoran los obtenidos apli-
ando el algoritmo de K-medias presentados en la tabla 3.1. Observese que sehan obtenido 
on el SOM. Considerado en 
onjunto, es el SOM el algoritmo queda los mejores resultados. Las ex
ep
iones son, 
omenzando 
on el mejor libro de
�odigos ini
ial, los resultados de SCS sobre la muestra peque~na y los resultados deSCS y FLVQ sobre la muestra grande. Podemos de
ir que SOM muestra la m�asfuerte robustez 
ontra las 
ondi
iones ini
iales. Sin embargo, el prop�osito de esteexperimento no era de
idir el algoritmo ven
edor entre SOM, FLVQ y SCS, sinomostrar que todos ellos mejoran signi�
ativamente sobre SCL, lo que es 
iertoen la mayor parte de los 
asos, sobre todo para las 
ondi
iones ini
iales malas y
onforme 
re
e el tama~no de la muestra. Esta mejora ser�a m�as signi�
ativa en el
aso no esta
ionario.3.3.Resultados experimentales en Cuantiza
i�on del Colorno esta
ionaria.La Cuantiza
i�on del Color de im�agenes digitales se puede plantear 
omo un prob-lema de agrupamiento en el espa
io 3D de�nido por el 
ubo unitario de repre-senta
iones RGB 2. La 
uantiza
i�on del 
olor tiene apli
a
iones en visualiza
i�ony 
ompresi�on de las im�agenes de 
olor [26℄, [61℄, [69℄, [144℄, [149℄, [148℄, seg-menta
i�on de la im�agenes basada en 
ara
ter��sti
as de 
olor [89℄, [107℄, [137℄ yen la re
upera
i�on de im�agenes en bases de datos basada en el 
ontenido [71℄.Cuando se 
onsideran se
uen
ias de im�agenes [40℄, el planteamiento del problemade la 
uantiza
i�on no esta
ionaria del 
olor de las se
uen
ias de im�agenes asumeque la distribu
i�onm de los 
olores en las im�agenes puede 
ambiar de forma im-prede
ible. La 
uantiza
i�on no esta
ionaria del 
olor es, por tanto, un 
aso deagrupamiento no esta
ionario en el espa
io RGB. Hemos es
ogido este problemapara estudiar la 
onvergen
ia en un solo paso sobre la muestra por las siguientes2Asumimos que la p�erdida per
eptiva in
urrida por la realiza
i�on de la 
uantiza
i�on en elespa
io RGB es despre
iable. 76



razones:1. Es un problema t�e
ni
o realista de dimensiones razonables que permiten laexperimenta
i�on exhaustiva.2. Existe un algoritmo 
asi �optimo, el de m��nima varianza de He
kbert, quepuede ser utilizado 
omo patr�on de referen
ia para validadr los resultadosde los algoritmos basados en redes neuronales 
ompetitivas.En esta se

i�on primero presentamos los datos no esta
ionario. SObre es-tos datos hemos apli
ado dos algoritmos de referen
ia: el de m��nima varianzade He
kbert y el K-medias (Isodata). El primero da los resultados de referen-
ia �optimos. Tras ello, apli
amos el algoritmo SCL para mostrar la adapta
i�onneuronal b�asi
a. Enton
es apli
amos el SOM, FLVQ y SCS 
omo modi�
a
ionesrobustas del SCL frente a 
ondi
iones ini
iales adversas. Exploramos su robustez
ontra 
ondi
iones ini
iales en la se
uen
ia. Finalmente, presentamos algunosexperimentos 
omplementarios, dirigidos a 
lari�
ar m�as todav��a nuestro puntode vista. Los resultados del algoritmo FLVQ por lotes se 
omparan 
on los delFLVQ en linea. Los efe
tos de 
onsiderar ve
indarios 
onstantes 
ontra nuestrosve
indarios de
re
ientes exponen
ialmente se dis
ute en el �ultimo experimento.3.3.1.Los datos experimentales no esta
ionariosLa se
uen
ia de im�agenes usada para el experimento es un panning del laborato-rio. Las im�agenes originales usadas para el experimento tienen una resolu
i�on de480x640 p��xeles. Para obtener un 
ambio suave de la distribu
i�on de los 
olores enlas im�agenes su
esivas, 
ada dos im�agenes 
onse
utivas se solapan en un 50% dela es
ena. La distribu
i�on de los p��xeles en el 
ubo RGB para las im�agenes en lase
uen
ia se muestra en la �gura 3.4. Los experimento re
ojen los resultados de la
uantiza
i�on a 16 y 256 
olores, asumimos que 16 es un valor representativo paratareas de segmenta
i�on y que 256 es un n�umero de 
olores ade
uado para tareasde 
ompresi�on y visualiza
i�on. Hemos usado los datos de dos maneras. Para elalgoritmo de He
kbert, que 
onsideramos el algoritmo de referen
ia �optimo, los
uantizadores de 
olor se 
al
ulan utilizando las im�agenes 
ompletas. Los restantesalgoritmos (Isodata, SCL, SOM, FLVQ, SCS) se apli
aron a muestras de p��xelesde las im�agenes para 
al
ular los representantes de 
olor, que luego se usan para
uantizar las im�agenes 
ompletas, y sus resultados de distorsi�on sobre la imagen
ompleta se 
omparan 
on los de He
kbert. De trabajos previos hemos dete
tado77



una 
ierta sensibilidad de los algoritmos al tama~no de la muestra. Reprodu
ien-do estos experimentos de sensibilidad para todos los algoritmos ser��a un trabajo��mprobo, por lo que hemos sele

ionado tama~nos de las muestras ade
uados paralos tama~nos delas tareas: 1600 p��xeles para 
 = 16 y 25600 para 
 = 256: Las�guras que muestran los resultados 
onsisten en plots de distorsi�on a lo largo dela se
uen
ia de im�agenes. Todas estas distorsi�ones se re�eren a la 
uantiza
i�onde las im�agenes a tama~no 
ompleto. En las 
abe
eras de los gr�a�
os se muestranla distorsi�on global, 
al
ulada 
omo la suma de las distorsi�ones de las im�agenesindividuales, se da para que se pueda realizar una 
ompara
i�on global de los algo-ritmos sobre toda la se
uen
ia. Hemos reunido las distorsi�ones m�as signi�
ativassobre las im�agenes de tama~no 
ompleto en la tabla 3.8. Las magnitudes de lasdistorsi�ones son, obviamente, mayores para la 
uantiza
i�on a 16 
olores que parala 
uantiza
i�on a 256 
olores.3.3.2.Los algoritmos de referen
ia: He
kbert e IsodataComo algoritmos no adaptativos de referen
ia hemos usado la versi�on de m��nimavarianza del algoritmo propuesto por He
kbert [61℄ 
on las mejoras propuestas por[150℄ para 
al
ular las varianzas lo
ales en 
ada parti
i�on. (De he
ho hemos uti-lizado la implementa
i�on que propor
iona MATLAB en su image toolbox ). Estealgoritmo realiza las parti
iones su
esivas del 
ubo unidad basados en la mini-miza
i�on de la varianza de las parti
iones resultantes. Impli
a el 
�al
ulo de lasvarianzas residuales produ
idas por 
ada plano de 
orte, y su 
omplejidad es portanto del orden del n�umero de parti
iones produ
ida por la dis
retiza
i�on del 
uboRGB. Es 
asi �optimo, pero su 
osto 
omputa
ional es muy alto y no puede serapli
ado a problemas de m�as alta dimensi�on puesto que su 
omplejidad 
re
e ex-ponen
ialmente 
on la dimensionalidad del espa
io de los datos. Por otra parte,nuestros algoritmos adaptativos neuronales tienen una 
omplejidad que 
re
e lin-ealmente 
on el n�umero de representates de 
olor, el tama~no de la muestra y ladimensi�on del espa
io de los datos. Esto signi�
a que nuestra aproxima
i�on sepuede extender a problemas de m�as alta dimensi�on mientras que el algoritmo deHe
kbert no puede serlo.Las �guras 3.4a,b muestran los resultados de la apli
a
i�on del algoritmo deHe
kbert a los datos no esta
ionarios, bus
ando el 
uantizador �optimo a 16 y 256
olores. Este algoritmo se ha apli
ado a las im�agenes 
ompletas de la se
uen
iade dos maneras. En primer lugar, asumiendo la naturaleza no esta
ionaria de losdatos se ha apli
ado a 
ada imagen independientemente, lo que nos da los mejores78



resultados en las �guras 3.4a,b. La 
urva 
orrespondiente se denota Time Varyingen las �guras. En segundo lugar se 
onsidera que los datos son esta
ionarios,por lo que en prin
ipio un libro de 
�odigos 
al
ulado para la primera imagendar��a buenos resultados al 
uantizar las restantes im�agenes en la se
uen
ia. Losresultados de apli
ar esta estrategia se denotan 
omo Time Invariant en las �guras3.4a,b. Las distorsi�ones globales en la se
uen
ia (vease la tabla 3.8) son mu
homayores que en las apli
a
iones variantes en el tiempo del algoritmo.Las apli
a
ionesTime Varying yTime Invariant del algoritmo de He
kbert son�utiles para de�nir las 
otas del 
omportamiento adaptivo en los experimentos. Nosdan las 
otas superiores e inferiores para los restantes algoritmos. Un algoritmo nose puede 
onsiderar adaptativo si su 
urva de distorsi�on a lo largo de la se
uen
ia esmayor en alg�un punto que la 
urva 
orrespondiente a la realiza
i�on Time Invariantdel algoritmo de He
kbert. Por otra parte, la 
urva 
orrespondiente a la realiza
i�onTime Varying del algoritmo de He
kbert es la mejor respuesta que esperamos de
ualquier algoritmo adaptativo.En las �guras 3.4
 y 3.4d mostramos los resultados de la apli
a
i�on del algorit-mo k-medias 
omo un algoritmo adaptativo de la forma que se dis
ute en la se

i�on2.7.4. El libro de 
�odigos ini
ial para la se
uen
ia de im�agenes es el obtenido me-diante el algoritmo de He
kbert para la primera imagen y la adapta
i�on 
omienzaen la segunda imagen. El 
riterio de parada del algoritmo de k-medias es que ladiferen
ia absoluta entre las distorsi�ones en intera
iones 
onse
utivas sea menorque 0.01. Como la 
urva de los resultados del Isodata 
ae dentro de la regi�onde�nida por los resultados de la apli
a
i�on invariante y variante en el tiempodel algoritmo de He
kbert, podemos de
ir que se 
omporta 
omo un algoritmoadaptativo puesto que su 
urva es 
laramente mejor que la 
orresondiente a laapli
a
i�on invariante en el tiempo (Time Invariant) del algoritmo de He
kbert. Enalgunos instantes la 
uantiza
i�on a 16 
olores 
on el Isodata al
anza los resultadosde referen
ia de la apli
a
i�on variante en el tiempo del algoritmo de He
kbert, quees nuestro valor de referen
ia. Las distorsi�ones globales mostradas en la tabla 3.8son 
er
anas a la referen
ia �optima. El n�umero de itera
iones ne
esarios para 
adaimagen en la se
uen
ia se muestra en la �gura 3.4f. Se puede apre
ialr que paralas im�agenes que muestran los mayores 
ambios en la distribu
i�on de los 
olores,el Isodata ne
esita un n�umero mayor de itera
iones para al
anzar el 
riterio deparada. El n�umero de itera
iones ne
esitadaspor 
ada imagen en la se
uen
iase muestra en las �guras 3.4e y 3.4f, para 16 y 256 
olores respe
tivamente. Sepuede apre
iar que para las im�agenes que muestran mayores 
ambios en la dis-tribu
i�on del 
olor, el algoritmo Isodata ne
esita un n�umero mayor de itera
iones79



para al
anzar la 
ondi
i�on de parada. Tambi�en, el in
remento en el n�umero deagrupamientos y el tama~no de la muestra de los p��xeles de la imagen impli
ael aumento en el n�umero de intera
iones que ne
esita Isodata para al
anzar la
ondi
i�on de parada. Dado que el entrenamiento de las redes 
ompetitivas ser�aen un �uni
o paso sobre la muestra, hemos in
luido tambi�en en la �guras 3.4g y3.4h los resultados de un �uni
o 
i
lo del Isodata. Naturalmente la degrada
i�on delos resultados es mayor para las im�agenes 
on mayor varia
i�on de la distribu
i�onde 
olor. La degrada
i�on global introdu
ida por la apli
a
i�on en un �uni
o paso sepuede apre
iar en la tabla 3.8.La apli
a
i�on del Isodata muestra una sensibilidad al n�umero de 
olores bus-
ados que es 
om�un a todos los algoritmos que hemos probado. Los resultadosson 
ualitativamente peores para el 
aso de 256 
olores que para el 
aso de 16
olores. La 
alidad de los algoritmos se mide por la distan
ia de la respuesta delalgoritmo a relativa a la respuesta �optima (Time Varying). Es evidente en �guras3.4
,d que esta distan
ia relativa aumenta al aumentar el n�umero de agrupamien-tos bus
ados.Tabla 3.6: Explora
i�on de la sensibilidad en el 
aso de 16 
olores. Distorsi�onglobal de la 
uantiza
ion de las muestras de tama~no n = 1600 de 
ada imagen dela se
uen
ia tras el 
al
ulo de los libros de 
�odigos 
on SOM, FLVQ y SCS bajolas diferentes 
ombina
iones de ajustes de los ve
indarios ini
iales y la velo
idadde 
onvergen
ia a SCLSOM FLV Q SCS�0 = m0 = �0 =1 8 10 7 4 2 0:1 2 
�i;0r = 1 102:2 106:2 99:07 96:87 93 84:04 95:31 442:2 236:2r = 2 72:08 71:49 91:47 90:94 86:96 84:74 85:85 149:2 85:24r = 4 70:8 70:15 85:34 85:91 84:87 84:56 81:77 125:8 85:62r = 6 72:7 69:37 85:39 85:31 85:48 84:66 81:67 113:7 84:43r = 8 74:11 70:48 87:18 86:15 87:22 86:01 82:43 108:8 82:57fixed � 102:1 774:3 382:8 382:8 351:1 94:57 256:3 3819 187:480



Tabla 3.7: Explora
i�on de la sensibilidad en el 
aso de 256 
olores. Distorsi�onglobal de la 
uantiza
ion de las muestras de tama~no n = 25600 de 
ada imagen dela se
uen
ia tras el 
al
ulo de los libros de 
�odigos 
on SOM, FLVQ y SCS bajolas diferentes 
ombina
iones de ajustes de los ve
indarios ini
iales y la velo
idadde 
onvergen
ia a SCLSOM FLVQ SCS�0 = m0 = �0 =8 128 7 2 0:1 
�i;0r = 1 385:5 394:8 387:5 350:5 439:5 527:5r = 2 302:4 304:5 351:8 341:2 361:7 359:6r = 4 294:2 294:6 352:2 346:3 341:9 352r = 6 295:5 291:2 343:4 349 329:4 349:8r = 8 299:2 288:7 357 349:9 323:1 355:6fixed � 763:2 13650 784:9 465:1 2653 561:33.3.3.El aprendizaje 
ompetitivo simple (SCL).En la �gura 3.4 mostramos los resultados de la apli
a
i�on de la adapta
i�on enun s�olo paso sobre la muestra 
on SCL, 
on las programa
iones de la velo
idadde aprendizaje dis
utida arriba, empotrada en los resultados del algoritmo deHe
kbert. En las �guras 3.4a,b el libro de 
�odigos ini
ial es el obtenido porel algoritmo de He
kbert en la primera imagen y la adapta
i�on 
omienza en lasegunda imagen. Se puede apre
iar que SCL se 
omporta 
omo un algoritmoadaptativo en el sentido de que mejora a la apli
a
i�on invariante en el tiempodel algoritmo de He
kbert, pero es menos �optimo que la apli
a
i�on variante enel tiempo del mismo algoritmo. Se puede apre
iar tambi�en que mejora sobre laapli
a
i�on en un s�olo paso del algoritm Isodata (vease la tabla 3.8 para 
ompararlas distorsi�ones globales en ambos 
asos). Para resaltar la distan
ia relativa al�optimo mostramos en las �guras 3.4
,d la distorsi�on relativa de SCL respe
tode las 
urvas obtenidas 
on las apli
a
iones variante e invariante en el tiempo,respe
tivamente, del algoritmo de He
kbert. Estas 
urvas se 
al
ulan 
omo sigueSCLrelative (#i) = SCL (#i)� Time Varying (#i)Time Invariant (#i)� Time Varying (#i); i = 2; 3; ::: (3.9)81



Por tanto SCLrelative (#i) es negativa 
uando SCL mejora a la apli
a
i�on varianteen el tiempo del algoritmo de He
kbert (nuestro 
asi-�optimo de referen
ia). Esta
antidad es mayor que 1 
uando la respuesta de SCL es peor que la apli
a
i�oninvariante en el tiempo del algoritmo de He
kbert. Est�a 
laro por la 
ompara
i�onde 3.4
 y 3.4d que el aumento en el tama~no del libro de 
�odigos degrada losresultados de SCL tambi�en.La 
ondi
i�on ini
ial para la se
uen
ia, el libro de 
�odigos de He
kbert para laprimera imagen, es bastante buena, en las �guras 3.4e,f probamos la respuesta aotras 
ondi
iones ini
iales. Estas se asumen 
omo los libros de 
�odigos para laprimera imagen en la se
uen
ia y se usan para 
omenzar el pro
eso de adapta
i�onen las siguientes im�agenes. Los distintos libros de 
�odigos ini
iales probados son:� in Sample que es un buen libro de 
�odigos ini
ial extraido de la muestra dela primera imagen. No 
oin
iden en los 
asos de 16 y 256 
olores.� in RGB box es un libro de 
�odigos arbitrario generado aleatoriament en el
ubo RGB. Es la peor 
ondi
i�on ini
ial.� Umbral 
orresponde a una sele

i�on guiada por una 
ondi
i�on de umbralentre los elementos de la muestra de la primera imagen.Se puede apre
iar que para las buenas 
ondi
iones ini
iales, SCL se re
u-pera tras la segunda imagen. Sin embargo, permane
e rindiendo peor que 
uando
omienza por el libro de 
�odigos 
al
ulado por el algoritmo de He
kbert (�guras.3.4a,b). Las peores respuestas 
orresponden a las peores 
ondi
iones ini
iales enlas que el efe
to de la mala ini
ializa
i�on se propaga a trav�es de toda la se
uen
iade im�agenes. Mostraremos al reprodu
ir estos experimentos m�as adelante que lasredes 
ompetitivas 
onsideradas mejoran la robustez frente a 
ondi
iones ini
ialesdel SCL.3.3.4.Sensibilidad a los par�ametros de 
ontrol del SOM, FLVQ y SCSComenzamos el estudio experimental de SOM, FLVQ y SCS realizando un exper-imento de sensibilidad similar al dis
utido para el 
aso esta
ionario. La 
ondi
i�onini
ial es el libro de 
�odigos de He
kbert en la primera iamgen, y la adapta
i�on
omienza en la segunda imagen 
omo se propone en la se

i�on 2.7.4. El experi-mento de sensibilidad se restringe a los resultados de distorsi�on sobre la muestra.A partir de estos resultados de
idimos los valores �optimos de los par�ametros de
ontrol de las fun
iones de ve
indad en 
ada 
aso. Usamo el libro de 
�odigos82




orrespondiente para realizar al 
uantiza
i�on de las im�agenes a tama~no 
ompleto,asumiendo que di
ha optimalidad se extrapolar�a de la muestra a la imagen detama~no 
ompleto.La tabla 3.6 muestra los resultados de la distorsi�on global en la se
uen
ia demuestras de 1600 p��xeles 
uantizadas a 16 
olores (observese que la magnitudde la distorsi�on global es menor que en la tabla 3.6). La �ultima �la en la tablapropor
iona los resultados de distorsi�on obtenidos 
on par�ametros de ve
indad
onstantes. Los malos resultados son debidos al he
ho de que los m��nimos lo
alesen
ontrados por las redes neuronales lo son de sus respe
tivas fun
iones objetivopara un valor �jo de los par�ametros de ve
indad. Estas fun
iones son bastante dis-tintas de la distorsi�on eu
l��dea que minimiza el algoritmo de He
kbert, el Isodatay el SCL. La inspe

i�on del resto de la tabla muestra que los peores resultadosse obtienen 
uando no hay una fase SCL en el aprendizaje (r = 1). En general,la 
onvergen
ia r�apida a SCL mejora los resultados. En el SOM el radio ini
iales un fa
tor se
undario del rendimiento. En el FLVQ, el exponente ini
ial es massigni�
ativo 
uando m0 = 2; para m0 > 2 el FLVQ es bastante insensible a estepar�ametro. En el SCS el efe
to de la desvia
i�on estandard ini
ial es muy fuerte.Las estima
i�ones lo
ales b�i;0 dan buenos rendimiento, aunque no los �optimos.Las velo
idad de 
onvergen
ia �optima a SCL es r = 6 en todos los 
asos. Lospar�ametros de ve
indario ini
iales �optimos son �0 = 8; m0 = 2 y �0 = 0:1.La tabla 3.7 muestra la distorsi�on global resultante de la se
uen
ia de muestrasde 25.600 p��xeles 
uantizadas a 256 
olores. Otra vez la �ultima �la da los resulta-dos para ve
indarios �jos que 
on�rman la ne
esidad de realizar al 
onvergen
iaa SCL para que produz
a la minimiza
i�on de la distorsi�on, aunque el efe
to esmenos notorio para FLVQ. El rendimiento de las restantes entradas en la tablamejora 
on el in
remento en la velo
idad de 
onvergen
ia a SCL. Los valores ini-
iales de la fun
i�on de ve
indad son fa
tores se
undarios en el rendimiento. Lasvelo
idades de 
onvergen
ia a SCL �optimas son r = 8; 2; 8 para el SOM, FLVQy SCS, respe
tivamente. Los valores ini
iales �optimos son �0 = 128; m0 = 2 y�0 = 0:1.La �gura 3.4 muestra los resultados de la apli
a
i�on de SOM, FLVQ y SCSbajo los ajuste �optimos de los par�ametros de 
ontrol de 
ada algoritmo dedu
idosde las tablas 3.6 y 3.7. Los resultados de sensibilidad previos tienen el prop�ositode garantizar que 
ada algoritmo se apli
a en sus mejores ajustes parti
ulares. Losresultados de distorsi�on global se pueden en
ontrar en la tabla 3.8 
orrespondiendoa la ini
ializa
i�on de He
kbert.Las �guras 3.4a,b muestran la distorsi�on de la 
uantiza
i�on a 16 y 256 
olores83



de 
ada imagen a tama~no 
ompleto en la se
uen
ia de im�agenes. EL SOM dalos mejores resultados. Esta a�rma
i�on es m�as 
lara si 
onsideramos la distor-si�on global: el SOM en un paso sobre la muestra mejora in
luso al Isodata 
onmu
has itera
iones. En general, los tres algoritmos mejoran sobre SCL y el algo-ritmo Isodata en una itera
i�on. Las �guras 3.4
,d muestran la distorsi�on relativa(
al
ulada de forma similar a la e
ua
i�on 3.9). Se puede apre
iar que el SOMen un paso sobre la muestra en
uentra a ve
es mejores representantes de 
olorque la apli
a
i�on variante en el tiempo del algoritmo de He
kbert. Finalmente,para resaltar la mejora sobre SCL, las �guras 3.4e,f muestran la substra

i�on delas 
urvas de 
ada algoritmo de la 
orrespondiente a SCL. Los tres algoritmosmuestran mejoras signi�
ativas.3.3.5.Sensibilidad a las 
ondi
iones ini
ialesEstos experimentos son una extensi�on de los presentados en [49℄ y [50℄. En lasse

iones anteriores, el pro
eso adaptativo 
omienza en la segunda imagen, asum-iendo 
omo libro de 
�odigos ini
ial el obtenido por el algoritmo de He
kbert enla primera imagen, lo que representa una 
ondi
i�on ini
ial muy buena. En esteapartado 
onsideramos la respuesta de los algoritmos SOM, FLVQ y SCS 
o-mo AVQ ante 
ondi
iones ini
iales peores y los 
omparamos 
on los resultadosobtenidos 
on SCL en el apartado 3.3.3. Las 
ondi
iones ini
iales son las mismasque las utilizadas para 
al
ular las �guras 3.4e,f del apartado 3.3.3. El ajuste delas fun
ione de ve
indad es el mismo que el apli
ado para obtener la �gura 3.4.Como en esas �guras los resultados ploteados son la distorsi�on de la 
uantiza
i�onde 
olor 
ada imagen a tama~no 
ompleto en la se
uen
ia 
on los libros de 
�odigosobtenidos sobre las muestras de las im�agenes. La distorsi�on global se reprodu
een la tabla 3.8.La �gura 3.4a,b da los resultados del FLVQ 
on 16 y 256 representantes de
olor, respe
tivamente. Se puede apre
iar que las mejoras respe
to del SCL sonmenores. La �gura 3.4
,d da los resultados del SCS 
on 16 y 256 representantesde 
olor, respe
tivamente. Se puede apre
iar una mejora sistem�ati
a respe
to delSCL, aunque no muy grande. Finalmente, la �gura 3.4e,f da los resultados delSOM 
on 16 y 256 representantes de 
olor, respe
tivamente. Se puede apre
iar susorprendente robustez frente a 
ondi
iones ini
iales y los resultados son 
laramentelos mejores. Mientras que para FLVQ y SCS los efe
tos de las 
ondi
iones ini
ialesse propagan a lo largo de toda la se
uen
ia, el SOM se 
olapsa 
asi 
ompletamenteal 
omportamiento �optimo desde la segunda imagen en la se
uen
ia. Esta robustez84



tiene impli
a
iones pr�a
ti
as para pro
esos de video en tiempo real puesto quepermite ini
ializa
iones arbitrarias.3.3.6.FLVQ online versus bat
hLa proposi
i�on original del FLVQ presentada en [8℄ es un algoritmo bat
h en elque el exponente se a
tualiza tras 
ada itera
i�on de 
�al
ulo de los representantesborrosos de los agrupamientos por las e
ua
iones (2.57) y (2.58). El exponentede
re
e linealmente aproximandose a 1 por arriba (en la pr�a
ti
a 1.1 se 
onsideraequivalente a 1). Hasta este momento nuestro trabajo 
on FLVQ se adhiere a lopropuesto por los autores. Sin embargo se puede arg�uir que la apli
a
i�on online enun solo paso propuesta aqu�� degrada el rendimiento del algoritmo. De he
ho, hahabido un debate duro sobre la de�ni
i�on apropiada del algoritmo FLVQ online[108℄ [18℄ [111℄.Queremos veri�
ar la degrada
i�on en rendimiento introdu
ida por nuestrade�ni
i�on online de FLVQ. Para esto, 
omparamos los resultados de la realiza
i�ononline 
on los resultados de la realiza
i�on bat
h. En la primera hemos apli
adolos ajustes de los par�ametros de 
ontrol sugeridos en nuestro experimento de sen-sibilidad. En la segunda hemos apli
ado la programa
i�on general del exponentesugerida en [8℄. La �gura 3.4a,b muestra el rendimiento en el 
aso de 16 
olorespara m0 = 7 y m0 = 2; respe
tivamente. El libro de 
�odigos ini
ial fue el obtenidopor el algoritmo de He
kbert sobre la primera imagen. La adapta
i�on se realiz�osobre la muestra de 1600 p��xeles, y el resultado mostrado es la distorsi�on por 
adaimagen de la 
uantiza
i�on de las im�agenes a tama~no 
ompleto. Los resultados sepresentan normalizados en rela
i�on a los del algoritmo de He
kbert para resaltarlas diferen
ias.Hemos en
ontrado que la versi�on bat
h de FLVQ mejora la versi�on online.Sin embargo, el 
osto 
omputa
ional de FLVQ bat
h es tan alto que hemos sidoin
apa
es de realizar el experimento sobre 256 
olores seg�un la plani�
a
i�on quenos hab��amos propuesto.3.3.7.Ve
indarios 
onstantesHemos estado enfatizando la rela
i�on entre las fun
iones de ve
indad y la fun
i�onobjetivo que est�a siendo efe
tivamente minimizada por el algoritmo de redes neu-ronales 
ompetitivas. Hemos dado en las tablas 3.6 y 3.7 la distorsi�on global delas 
uantiza
iones de las muestras resultantes de realizar la adapta
i�on 
on ve
in-darios 
onstantes. Para ha
er m�as evidente el efe
to del ve
indario 
onstante,85



presentamos en la �gura 3.4 la distorsi�on en 
ada imagen a tama~no 
ompleto.Comparamos los mejores resultados de SOM, FLVQ y SCS en la �gura 3.4 
onlos obtenidos 
ongelando el ve
indario en su tama~no ini
ial �optimo. DenotamosSOMFIX, FLVQFIX y SCSFIX las 
urvas de estos resultados en los gr�a�
os.La degrada
i�on observada es mayor para 256 representantes de 
olor que para16. El SOM se 
onvierte en un algoritmo no adaptativo en el 
aso de 256 represen-tantes de 
olor 
on ve
indario �jo. El FLVQ pare
e ser el menos afe
tado por la
ongela
i�on del ve
indario. La raz�on es que el 
riterio borroso es muy 
er
ano a ladistorsi�on eu
l��dea 
uando m = 2. El algoritmo SCS se degrada dramati
amenteen el 
aso de 16 representantes de 
olor. Los algoritmos se 
omportan de a
uerdo
on sus fun
iones objetivo, 
uando son 
er
anas a la distorsi�on eu
l��dea sus re-sultados no se degradan mu
ho, 
omo en el 
aso de FVLQ. La fun
i�on objetivoindu
ida por la 
onstante v = 128 para el SOM es muy diferente de la distorsi�oneu
l��dea y 
onse
uentemente los resultados son muy malos, aunque el SOM puedeestar efe
tivamente minimizando su fun
i�on objetivo. Aunque pueden pare
ertriviales, estos ejemplos ilustran los efe
tos produ
idos por mu
hos algoritmosheur��sti
os de agrupamiento y 
uantiza
i�on ve
torial y la di�
ultad de realizaruna 
ompara
i�on pre
isa de sus rendimeintos ya que de he
ho est�an realizando laminimiza
i�on de fun
iones objetivo distintas.3.4.Con
lusionesEn este 
ap��tulo hemos propuesto una programa
i�on novedosa de los par�ametrosde aprendizaje de tres redes neuronales 
ompetitivas: SOM; FLVQ y SCS. Estaprograma
i�on permite su apli
a
i�on e�
iente 
omo me
anismo de 
uantiza
i�onve
torial adaptativa para la solu
i�on de tareas de Agrupamiento no esta
ionario.Como tarea experimental hemos es
ogido la 
uantiza
i�on del 
olor de se
uen
iasde im�agenes.Como resultado de los experimentos 
omputa
ionales realizados en este 
ap��tulo,el SOM pare
e ser el algoritmo m�as robusto y e�
iente. Los experimentos de sensi-bilidad tambi�enmuestran que estrategias muy generales pueden dar lugar a ajustese�
ientes de los par�ametros de aprendizaje. En general una tasa de 
onvergen
iaa SCL r = 4 da buenos resultados para todos los algoritmos en los experimentospresentados aqu�� y en otros lugares. Para el SOM, un radio de ve
indario ini
ialv = 
2 es una buena regla. Para el FLVQ un exponente ini
ial m0 = 2 da buenosresultados. Finalmente, el SCS es muy sensible al tama~no de la regi�on del espa
ioo
upado por los datos. Una buena estrategia 
onsiste en 
al
ular la desvia
i�on86



estandard a partir de las distan
ias entre los ve
tores 
�odigo, 
omo un las bolassin solapamiento de 95% de 
on�anza en torno a ellos.Dentro de los planes de trabajo futuro, planeamos trabajar en la extensi�onde la aproxima
i�on presentada aqu�� ha
ia otros algoritmos neuronales y borrosos,
omo la familia FALVQ propuestta por [72℄. Otra l��nea de trabajo es la apli-
a
i�on de nuestra programa
i�on a problemas de m�as alta dimension, y empotrarla 
uantiza
i�on de 
olor no esta
ionaria en sistemas reales de pro
eso de video.Nuestra aproxima
i�on es 
omputa
ionalmente 
ompetitiva: su 
omplejidad 
re
elinealmente 
on la dimensi�on del espa
io y los tama~nos de la muestra de ve
tores.
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Figura 3.5: Datos no esta
ionarios. Distribu
i�on de los 
olores de los p��xeles enel 
ubo RGB para 
ada imagen en la se
uen
ia experimental88



(a) (b)(
) (d)(e) (f)(g) (h)Figura 3.6: Resultados de distorsi�on para los libros de 
�odigos 
al
ulados 
onlos algoritmos de referen
ia. La 
uantiza
ion a 16 
olores en (a,
,e,g) y a 256
olores en (b,d,f,h). (a,b) Los resultados de referen
ia obtenidos 
on el algoritmode He
kbert. (
,d) Los resultados obtenidos 
on el algoritmo de k-medias 
on el
riterio de parada dado en el texto. (e,f) el N�umero de itera
iones ne
esitadospor el k-medias para al
anzar el 
riterio de parada. (g,h) resultados de distorsi�onde los libros de 
�odigos obtenidos 
on una itera
ion del algoritmo k-medias sobre
ada imagen 89



(a) (b)(
) (d)(e) (f)Figura 3.7: Distorsi�on en 
ada imagen resultante de la 
uantiza
ion de lasIm�agenes a tama~no 
ompleto 
on los libros de 
�odigos 
al
ulados por el SCLen las muestras de las Im�agenes. (a,
,e) 16 representantes de 
olor y muestras de1600 p��xeles. (b,d,f) 256 representantes de 
olor y muestras de 25600 p��xeles. (a,b)Resultados de distorsi�on. (
,d) Resultados de distorsi�on relativos. (e,f) resultadosde sensibilidad 
omenzando por libros de 
�odigos diferentes del propor
ionado porel algoritmo de He
kbert en la primera imagen.90



(a) (b)(
) (d)(e) (f)Figura 3.8: Distorsi�on en 
ada imagen resultante de la 
uantiza
ion de lasIm�agenes a tama~no 
ompleto 
on los libros de 
�odigos 
al
ulados por el SOM,FLVQ y SCS 
on ajustes optimos de los par�ametros de ve
indad dedu
idos de lastablas 3.6 y 3.7. (a,
,e) 16 representantes de 
olor y muestras de 1600 p��xeles.(b,d,f) 256 representantes de 
olor y muestras de 25600 p��xeles. (a,b) Resultadosde distorsi�on. (
,d) Resultados de distorsi�on relativos. (e,f) substra
ion en 
adaimagen de la distorsi�on obtenida por SCL.91



(a) (b)(
) (d)(e) (f)Figura 3.9: Distorsi�on en 
ada imagen que muestran la sensibilidad a las 
ondi-
iones ini
iales del SOM, FLVQ y SCS. Los libros ini
iales de 
�odigos se es
ogen
omo se indi
a en el texto. Los par�ametros de ve
indad se ajustan 
omo en la�gura 3.8 (a,
,e) 16 representantes de 
olor y muestras de 1600 p��xeles. (b,d,f) 256representantes de 
olor y muestras de 25600 p��xeles. (a,b) Resultados del FLVQ.(
,d) Resultados del SCS. (e,f) Resultados del SOM.92



(a) (b)Figura 3.10: Apli
a
iones online versus apli
a
iones bat
h de FLVQ. Resultadosde distorsi�on relativa por imagen de la 
uantiza
ion a 16 
olores 
al
ulado sobrela muestra de 1600 p��xeles. (a) 
on exponente ini
ial m0 = 7 y (b) 
on m0 = 2
93



Tabla 3.8: Distorsi�on global de las se
uen
ias de Im�agenes por la 
uantiza
ion delas Im�agenes 
ompletas usando los libros de 
�odigos 
al
ulados sobre las muestras(ex
epto en el 
aso del algoritmo de He
kbert). La ini
ializa
ion re
eja los librosde 
�odigos ini
iales usados para la se
uen
ia 
ompleta. He
kbert denota el librode 
odigo de He
kbert para la primera imagen de la se
uen
iaAlgorithm Initialization 16 256Time Invariant 24590 3152Time Varying 4437 979.6Isodata He
kbert 5098 1303Isodata (1 iter.) He
kbert 7958 1574SCL He
kbert 5686 1412in Sample 6512 1653in RGB box 10320 2191Umbral 6044 1653SOM He
kbert 4733 1209in Sample 4733 1227in RGB box 4740 1223Umbral 4740 1204FVLQ He
kbert 5689 1414in Sample 6398 1665in RGB box 10470 2227Umbral 5884 1693SCS He
kbert 5441 1338in Sample 5970 1607in RGB box 10080 1833Umbral 5560 164294



(a) (b)(
) (d)(e) (f)Figura 3.11: El efe
to de ve
indarios 
onstantes. Distorsi�on por imagen de la
uantiza
ion de la imagen 
ompleta 
on los libros de 
�odigos 
al
ulados a partirde las muestras. (a,
,e) 16 representantes de 
olor sobre la muestra de 1600p��xeles y (b,d,f) 256 representantes de 
olor sobre las muestras de 25600 p��xeles.Los ajustes de los par�ametros en la �gura 3.8 versus (a) v = 8; (b) v = 128; (
,d)m = 2; (e,f) � = 0:1 95



4. Filtrado basado en la 
uantiza
i�onve
torialLa aporta
i�on 
entral de la tesis 
onsiste en la de�ni
i�on de un algoritmo de �ltradoy segmenta
i�on de la imagen basado en la 
uantiza
i�on ve
torial de bloques de laimagen. En este 
ap��tulo des
ribimos 
on detalle esta aproxima
i�on en el mar
odel pro
esado bayesiano de la imagen, mostrando que puede ser apli
ado parare
uperar deforma
iones lo
ales en los ve
indarios de los p��xeles. El algoritmo sedenomina VQ-BF 
omo abreviatura de Filtrado Bayesiano basado en Cuantiza
i�onVe
torial.En la se

i�on 4.1 presentamos la nota
i�on utilizada. En la se

i�on 4.2 sepresenta el modelo de los bloques de p��xeles. En la se

i�on 4.3 se presenta elmodelo total del VQ-BF. En la se

i�on 4.4 se ha
en algunas 
onsidera
iones sobrela preserva
i�on de los bordes en las im�agenes �ltradas 
on VQ-BF. En las se

i�on4.5 se presenta el SOM 
omo el algoritmo m�as apropiado para la realiza
i�on de la
uantiza
i�on ve
torial. Finalmente, en la se

i�on 4.6 se presentan las 
on
lusionesdel 
ap��tulo.4.1.Nota
i�onComenzaremos re
ordando la nota
i�on estandar en el pro
esado bayesiano de laimagen [41℄, [147℄. Una imagen puede des
ribirse por una tupla x = �xP ; xL; xE; ::�
uyos 
omponentes 
orresponden a los atributos de inter�es para la apli
a
i�on: laintensidad xP , las etiquetas de 
lasi�
a
i�on de los p�� xeles xL, las posi
iones de losbordes xE y otros. Sea SP una malla 
uadrada �nita donde 
ada sitio representauna posi
i�on de un pixel de la imagen. El ve
tor xP = �xPs �s2SP representaun patr�on de 
on�gura
i�on de los valores de gris en los p��xeles. Si tratamos de
lasi�
ar los p��xeles de la imagen asignandoles un signi�
ado pre
iso, ya sea enapli
a
iones de an�alisis de textura 
omo en otras, xL = �xLs �s2SL es un patr�onde etiquetas aso
iadas a los bloques de p��xeles en el 
onjunto SL; de forma que96



xLs = l 2 L es la etiqueta de 
lase del bloque s: Estos bloques pueden superponerseo no.Los datos observables y son una fun
i�on Y de la imagen aut�enti
a x: El espa
iode los datos observables se denota por Y y el de las im�agenes aut�enti
as por X:Dado x 2 X; la ley probabil��sti
a que modela Y se denota P (y jx) : SI Y es �nita,P (y jx) es la probabilidad de observar y 
uando la imagen aut�enti
a es x: Portanto, para 
ada x 2 X; P (y jx) es una distribu
i�on de probabilidad sobre Y. i.e.P (y jx) � 0 y Py P (y jx) = 1:Las expe
ta
iones a priori se pueden formular 
omo restri

iones sobre la im-agen ideal. La fun
i�on positiva y normalizada � (x) de�nida en el espa
io de lasim�agenes X es la distribu
i�on a priori. La ele

i�on del modelo a priori de pendedel problema y es uno de los pasos 
lave en el an�alisis Bayesiano de la imagen.La distribu
i�on a priori � y las probabilidades 
ondi
ionales determinan la dis-tribu
i�on 
onjunta de los datos y de las im�agenes en el espa
io produ
to X �Ypor P (x; y) = � (x)P (y jx) ; x 2 X; y 2 Y: (4.1)Esta es la ley probabil��sti
a de un par de variables aleatorias (X;Y ) en X � Ydonde X tiene una ley � e Y tiene una ley � dada por � (Y = y) =Px P (x; y) :La probabilidad a posteriori de x 2 X est�a dada porP (x jy ) = � (x)P (y jx)Pz �(z)P (y jz ) : (4.2)Para datos 
ontinuos, la distribu
i�on a priori � tendr�a en general la forma de ladistribu
i�on de Gibbs� (x) = Z�1 exp (�H (x)) ; Z =Xz2X exp (�H (z)) : (4.3)Donde H es la fun
i�on de energ��a de �: En la mayor parte de los 
asos, el modelo aposteriori es tambi�en una fun
i�on de Gibbs, i.e. hay una fun
i�on H (� jy ) de�nidaen un subespa
io bX de X tal queP (x jy ) = Z�1 (y)�1 exp (�H (x jy )) ; x 2 bX: (4.4)La fun
i�on de energ��a est�a 
one
tada 
on la fun
i�on de verosimilitud. La energ��aa posteriori se puede es
ribir de la siguiente manera:H (x jy ) = e
 (y)� lnP (y jx) +H (x) (4.5)97



Un modo de la distribu
i�on a posteriori bx =maxx fP (x jy )g es el estimadorM�aximo a Posteriori (MAP) de x dado y: Si el pro
esado se realiza independi-entemente en todos los sitios de la imagen, el modo de la estima
i�on marginalposterior bxs maximiza la distribu
i�on posterior marginal P (xs jby ) : Es bien sabidoque los estimadores MAP son los estimadores �optimos Bayesianos para la fun
i�onde p�erdida 0 � 1.La maximiza
i�on de las distribu
iones de Gibbs es equivalente a la mini-miza
i�on de su fun
i�on de energ��a, por tanto, el estimador MAP se puede 
al
ularsin evaluar la fun
i�on de parti
i�on Z: Sea la observa
i�on de la forma Y = ' (X; �) :La ley probabilisti
a del ruido � se denota por �: Si el ruido � y la imagen X sonindependientes, enton
es las probabilidades 
ondi
ionales son de la forma:P (Y = y jX = x) = � (' (X; �) = y) : (4.6)En parti
ular, si el ruido es Gaussiano, las probabilidades 
ondi
ionales y lasprobabilidades a posteriori se pueden es
ribir en forma de densidades de Gibbss[41℄, [147℄.En esta memoria en general vamos a tratar 
on bloques de imagen. Lasim�agenes totales se pro
esan de la siguiente manera: Para 
ada pixel en la imagenextraemos una ventana a su alrededor y la 
lasi�
amos de a
uerdo a un libro de
�odigos dado. El resultado puede ser tanto el valor 
entral del ve
tor 
�odigo ola 
lase aso
iada al ve
tor ven
edor. Llamamos esta aproxima
i�on VQ BayesianFilter (VQ-BF) o Filtrado Bayesiano basado en Cuantiza
i�on Ve
torial.4.2.El modelo para los bloques de imagenConsideramos que tenemos un 
onjunto de representantes de los bloques de im-agen, i.e. un libro de 
�odigos (
odebook) 
� = f!�i ; i = 1; ::; 
g donde 
ada repre-sentante es una imagen de tama~no d� d, !i = �xPs �s2Sd�d donde la malla Sd�d sede�ne 
omo un ve
indarioSN(d�d) = fs : �d=2 � jsj � d=2g : (4.7)Dada una muestra de bloques de imagenyb = �ybi ; i = 1; ::; n;	 (4.8)
on ybi = �yPs �s2Sd�d ; (4.9)98



el libro de 
�odigos es el resultado de la eje
u
i�on de un algoritmo de dise~no dela 
uantiza
i�on ve
torial que trata de minimizar alguna fun
i�on objetivo deter-minada. Consideramos que el libro de 
�odigos se dise~na para minimizar el error
uadr�ati
o medio sobre la muestra:
� =min
 ( nXi=1 

ybi � !j(i)

2) (4.10)donde j (i) = y �ybi� = arg minn

ybi � !j

2 ; j = 1; ::; 
o : (4.11)Esta minimiza
i�on 
orresponde a estima
i�on de m�aximaverosimilitud de los par�ametrosde una mez
la de Gausianas de matri
es de 
ovarianza identidad, que es el modeloasumido para los bloques de im�agenes:P �Y b = yb� = 1
 
Xj=1 1(2�)d=2e� 12kyb�!jk2 = 
Xj=1 � �xb = !j�P �Y b = yb ��xb = !j � :(4.12)Por tanto, la b�usqueda del ve
tor 
�odigo m�as 
er
anoj �yb� = argminn

yb � !j

2 ; j = 1; ::; 
o ; (4.13)
orresponde al 
lasi�
ador MAP del bloque de imagen. Asumimos que las prob-abilidades a priori de las 
lases de los bloques de imagen son las mismas� ��xb = !�j�� = 1
 ; j = 1; ::; 
: (4.14)La de
isi�on de 
uantiza
i�on ve
torial dada porbx = !�j(yb) (4.15)
orresponde a la de
isi�on MAP asumiendo que las probabilidades a posteriori delos bloques de imagen xb son de la formaP �xb = !�i ��yb � = exp��12 

yb � !�i

2�P
j=1 exp��12 

yb � !�j

2� ; i = 1; ::; 
: (4.16)99



Tanto las probabilidades 
ondi
ionales 
omo las probabilidades a posterioride los bloques imagen se pueden poner en forma de distribu
iones de Gibbs 
onfun
iones de energ��a:H �Y b = yb ��xb = !�j � = H �xb = !�i ��Y b = yb � = 12 

yb � !�i

2 : (4.17)La 
onsidera
i�on de fun
iones objetivo para el pro
eso de dise~no del 
uanti�
adorve
torial distintas de la distorsi�on dar��an lugar a otros modelos probabil��sti
os.4.3.El modelo para el VQ-BFEn el �ltrado bayesiano basado en la 
uantiza
i�on ve
torial (VQ-BF) la imagenno se des
ompone en bloques. Para 
ada pixel s 2 SP sele

ionamos una ventanaalrededor suyo SN(d�d)s � SP : Cada ventana en la imagen ybs = �yPs0�s02SN(d�d)s sepro
esa independientemente. Llamamos bayesiano a este algoritmo porque losve
indarios juegan el papel de 
ondi
iones de 
ontorno para el pro
eso del pixel.El emparejamiento de patrones involu
rado es una forma de dependen
ia no linealque re
uerda las aproxima
iones Markovianas del an�alisis bayesiano de im�agenes
l�asi
o [41℄, [147℄. La imagen se pro
esa de dos formas posibles, en modo �ltro oen modo 
lasi�
a
i�on:1. En modo �ltro el pixel restaurado se estima 
omo el pixel 
entral del ve
tor
�odigo aso
iado a su ve
indario:bxPs = �!�j(ybs)�(0;0) ; s 2 SP (4.18)2. En modo 
lasi�
a
i�on la 
lase aso
iada 
on el pixel es la del ve
tor 
�odigoaso
iado al ve
indario del pixelbxLs = j �ybs� ; s 2 SP (4.19)Vamos a 
onsiderar el modo �ltro. Si asumimos que los ve
indarios de losp��xeles son independientes, las probabilidades posteriores son de la forma:P (x jy ) = MYi=1 NYj=1 P �xb(i;j) = !�j�yb(i;j)� ��yb(i;j)� (4.20)100



y la energ��a a posteriori tiene la forma :H (x jy ) = C + 12Xs 


ybs � !�j(ybs)


2 : (4.21)La distribu
i�on a priori 
orresponde 
on la probabilidad 
onjunta de las ven-tanas de los p��xeles. � (X = x) = P �xbs = !�s; s 2 SP � (4.22)y no puede ser puesta en forma de produ
to. Una aproxima
i�on para obtener unadistribu
i�on 
on forma de Gibbs ser��a la asun
i�on de que los p��xeles ve
inos tienenla misma 
lase o el mismo valor �ltrado si las varia
iones de las ventanas que losrodean son peque~nas. Esta es una restri

i�on de suavidad a priori que dependedel libro de 
�odigos. Expresiones apropiadas para la fun
i�on de energ��a a priorique in
orporan esta restri

i�on de suavidad sonH (x) =Xs;t js� tj (xs � xt)2 

xbs � xbt

2 (4.23)o H (x) =Xs Xt2N(s) (xs � xt)2 

xbs � xbt

2 (4.24)Tomando en 
uenta la expresi�on de la fun
i�on de energ��a a posteriori en lae
ua
ion 4.5 obtenemos 
omo logaritmo de la probabilidad 
ondi
ional [147℄:lnP (y jx) = C �H (bx jby )�H (x) (4.25)Asumiendo la fun
i�on de energ��a dada por la e
ua
i�on 4.24 
omo la fun
i�on deenerg��a a priori, llegamos a la siguiente expresi�on para la log-verosimilitudlnP (y jx) � �Xs 


ybs � !�j(ybs)


2 �Xs Xt2N(s) (xs � xt)2 

xbs � xbt

2 (4.26)Si 
onsideramos que el ruido aditivo es Gausiano, enton
es las expresiones de lasposibles deforma
iones que se dedu
en de la expresi�on de la verosimilitud son :Y = ' (X; �) = b� � Xs 


ybs � !�j(ybs)


2 � b�! �Xs Xt2N(s) (xs � xt)2 

xbs � xbt

2(4.27)Esta expresi�on se puede interpretar 
omo la de�ni
i�on de la habilidad del VQ-BFpara 
orregir deforma
iones suaves que involu
ran a los ve
inos del pixel.101



4.4.Filtrado 
on VQ-BF y preserva
i�on de bordesLas distribu
i�on de probabilidad a posteriori del VQ-BF impli
a que los bordesen la imagen ser�an preservados siempre que los ve
indarios de los p��xeles a losdos lados del borde muestren una varia
i�on signi�
ativa. Esta 
ondi
i�on es muynatural y es la raz�on de las buenas propiedades de preserva
i�on de bordes delVQ-BF. Formalmente, bxs 6= bxt si j �ybs� 6= j �ybt� ; (4.28)(asumiendo que ve
tores 
�odigo diferentes tendr�an p��xeles 
entrales diferentes).Esto 
orresponde a la probabilidad asignada por la densidad de probabilidad
ondi
ional del ve
tor 
�odigo !�j(ybs) al espa
io externo a su regi�on de de
isi�onRj(ybs) P (bxs 6= bxt jy ) = 1 � P �j �ybs� = j �ybt� jy � (4.29)= 1 � ZRj(ybs) P �ybs ��xb� dxb::Debe notarse que dos p��xeles 
on id�enti
os valres pueden re
uperarse 
omodiferentes si sus ve
indarios 
ambian abruptamente. Sin embargo, todas estasprobabilidades dependen del entrenamiento del libro de 
�odigo y de las estad��sti
asde la imagen.4.5.C�al
ulo del 
odebook usando SOMUn paso 
r��ti
o en la apli
a
i�on de nuestra aproxima
i�on es el 
�al
ulo del librode 
�odigos, puesto que debe ser representativo de las aut�enti
as estad��sti
as dela imagen. Como se ha dis
utido previamente, estas estad��sti
as son las piezasde 
onstru

i�on de los modelos a priori que subya
en al VQ-BF. El pro
eso deestima
i�on es un pro
eso de 
uantiza
i�on ve
torial que se puede realizar 
on last�e
ni
as dis
utidas en el 
ap��tulo 2. Adem�as, es ne
esario que este pro
eso serealize en tiempo real. El signi�
ado del tiempo real var��a de una apli
a
i�on aotra. En el 
aso del 
�al
ulo del 
ujo �opti
o la respuesta se exigir�a en tiemposdel orden de fra

iones de segundo. En el 
aso de la segmenta
i�on de la MRIla respuesta puede darse en tiempos del orden de fra

iones de minuto. En este
ontexto, la ne
esidad de esquemas de entrenamiento que se 
ompleten en un�uni
o paso sobre la muestra es imperiosa. De ah�� la dis
usi�on y los trabajos102



realizados en el 
ap��tulo 3 para estudiar la 
onvergen
ia en un s�olo paso sobre lamuestra. En los siguientes 
ap��tulos apli
amos el SOM en un �uni
o paso sobrela muestra extraida de la imagen asumiendolo 
omo un m�etodo robusto [51℄ parala minimiza
i�on de la distorsi�on mediante el des
enso de gradiente esto
�asti
o. A
ontinua
i�on re
ordamos los fundamentos del SOM tal 
omo se va a apli
ar en lossiguientes 
ap��tulos.SeaX = fxi; i = 1; ::; n; g una muestra de ve
tores dados por bloques de p��xelesextraidos de la imagen bajo estudio, y sea Y = fyi; i = 1; ::; 
g el libro de 
�odigosque estamos 
al
ulando. La regla adaptativa a la que se ajusta el SOM tras lapresenta
i�on de un nuevo input xt extraido de la muestra en el instante t es lasiguiente: 4yk (t) = �k;t � V (Y;k;xt; t) � (xt�yk (t)) k = 1; ::; 
 (4.30)donde V (Y;k;xt; t) es la fun
i�on de ve
indad que depende de la topolog��a de�nidasobre los ��ndi
es de los ve
tores 
�odigo, �k;t es la velo
idad de aprendizaje que de-
re
e a 
ero en la forma habitual para el algoritmo de gradiente esto
�asti
o. Paraobtener el aprendizaje en un paso sobre la muestra esta velo
idad de aprendizajesigue la e
ua
i�on �k;t = �0 (1 � � k=n) (4.31)donde n es el tama~no de la muestra. Limitamos el n�umero de itera
iones al tama~node la muestra. La fun
i�on de ve
indad es de la formaV (Y;k;xt; t) = � 1 ji� j (xt)j � vt0 otherwise ; (4.32)el radio vt del ve
indario de�nido por la fun
i�on de ve
indad sigue la expresi�onvt = l(v0 + 1)(1� rn t)m� 1 (4.33)para t < nr : Para t > nr asumimos que el SOM se 
omporta 
omo el algoritmo
ompetitivo simple y la fun
i�on de ve
indad deviene el 
riterio duro de perte-nen
ia a los agrupamientos. El fa
tor r regula la velo
idad 
on que se realiza la
onvergen
ia fun
ional del SOM al algoritmo 
ompetitivo simple. En otras pal-abras, espe
i�
a el por
entaje de la muestra en el que el ve
indario del SOM ser�ano nulo. 103



4.6.Con
lusionesEn este 
ap��tulo se presenta el algoritmo de �ltrado que va a ser utilizado en
ap��tulos posteriores. Partimos de la formula
i�on bayesiana del pro
eso de laimagen. En nuestro 
aso, la estima
i�on de m�axima probabilidad a posteriori(MAP) 
orresponde a la de
isi�on de aso
iar un bloque representante al pixel o albloque que est�a siendo utilizado. Si asumimos que la distribu
i�on de probabilidada posteriori es de Gibbs, su logaritmo 
orresponde a la fun
i�on de energ��a quese des
ompone en las fun
iones de energ��a a priori y 
ondi
ional. A partir de laformula
i�on bayesiana asumiendo un modelo de fun
i�on de energ��a a priori quein
orpora las habituales restri

iones de suavidad podemos dedu
ir una 
iertaforma de la fun
i�on de energ��a 
orrespondiente a la d.d.p. 
ondi
ional. El papelde la d.d.p. 
ondi
ional habitualmente es el de modelar el ruido aditivo y lasdeforma
iones de la imagen asumidas. Siguiendo este razonamiento, la dedu

i�onde la fun
i�on de energ��a 
ondi
ional nos indi
a que deforma
iones de la imagense 
orrigen o re
uperan mediante la estima
i�on MAP. En el 
aso del VQ-BFobtenemos la restaura
i�on de deforma
iones de los ve
indarios de los p��xeles.
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5. C�al
ulo del flujo �opti
oEl 
�al
ulo del 
ujo �opti
o es un problema 
entral en mu
has de las tareas in-volu
radas en la apli
a
i�on de la visi�on arti�
ial a la rob�oti
a [63℄, y tambi�en enalgoritmos de 
ompresi�on de video. En el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o se puede dis-tinguir entre dos 
orrientes prin
ipales, una basada en el 
�al
ulo de las derivadasespa
io-temporales y la otra basada en el 
�al
ulo de la 
orrela
i�on entre las tra-mas. Las aproxima
iones basadas en las derivadas espa
io-temporales [58℄, [63℄,[68℄ son m�as sensibles al ruido y los efe
tos de ilumina
i�on, y tienden a produ
irestima
i�ones dispersas del 
ujo �opti
o. Las aproxima
iones basadas en la 
or-rela
i�on y el emparejamiento de bloques produ
en estima
i�ones densas del 
ujo�opti
o y son mu
ho m�as robustas ante el ruido aditivo y los efe
tos de ilumina
i�on.La aproxima
i�on basada en la 
orrela
i�on es la preferida en esta memoria.Proponemos el �ltrado de la se
uen
ia de im�agenes a trav�es de la apli
a
i�onde la 
uantiza
i�on adaptativa del 
olor. La 
uantiza
i�on del 
olor involu
ra la
onsidera
i�on de ve
indarios espa
iales para regularizar y suavizar el 
ampo del
ujo �opti
o. Este pro
eso lo realizamos apli
ando el �ltrado bayesiano basado enla 
uantiza
i�on ve
torial (VQ-BF) presentado en el 
ap��tulo 4 en el que 
ada pixelse 
odi�
a de a
uerdo 
on la 
uantiza
i�on ve
torial de su ve
indario. El libro de
�odigos se 
al
ula apli
ando el SOM [80℄. En los experimentos que presentamosm�as adelante se realiza la 
uantiza
i�on del 
olor de forma adaptativa para 
adaimagen en la se
uen
ia a partir del libro de 
�odigo que se hab��a obtenido en laimagen anterior.Como ya se ha 
omentado en el 
ap��tulo 4 el VQ-BF produ
e la suaviza
i�on delas im�agenes preservando las fronteras entre objetos. Este tipo de suaviza
i�on esde gran inter�es para el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o, redu
e el 
ujo esp�ureo debido a lailumina
i�on y el ruido aditivo, mientras que la preserva
i�on de las fronteras pro-du
e estima
i�ones mejoradas en los lugares 
r��ti
os. La 
alidad de la suaviza
i�onobtenida 
on el VQ-BF nos permite basar el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o en la 
or-rela
i�on a nivel de pixel entre tramas su
esivas. Los resultados experimentalesmuestran buenas respuestas 
on un n�umero de 
lases de bloques peque~no en el105



libro de 
�odigos.El poten
ial para la implementa
i�on en tiempo real viene de la posible imple-menta
i�on inmediatamente paralela del VQ-BF y de los buenos resultados basadosen la 
orrela
i�on a nivel de pixel, que puede ser 
al
ulada en tiempo real 
on hard-ware 
onven
ional. La adapta
i�on del libro de 
�odigo apli
ando el SOM en unsolo paso sobre la muestra de la imagen siguiente en la se
uen
ia tambi�en podr��aser realizada en tiempo real dado el n�umero peque~no de ve
tores 
�odigo.El 
ap��tulo est�a estru
turado 
omo sigue: la se

i�on 5.1 se re
uerdan algunasapli
a
iones del 
ujo �opti
o que justi�
an su inter�es, en la se

i�on 5.2 se ofre
euna revisi�on de ante
edentes en el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o, en la se

i�on 5.3 sepresenta el algoritmo de 
�al
ulo del 
ujo �opti
o basado en el VQ-BF, en la se

ion5.4 se presentan algunos resultados experimentales.5.1.Apli
a
iones del 
ujo �opti
o.Mu
has referen
ias al 
ujo �opti
o se re�eren al problema 
l�asi
o de la extra

i�onde informa
i�on 3D a partir del movimiento (shape from motion) [77℄, [97℄, [131℄,en diferentes apli
a
iones y 
ir
unstan
ias 
omputa
ionales. Aqu�� revisaremosalgunas para dar una impresi�on de las apli
a
iones y variedad de los m�etodos.La lo
aliza
i�on de partes en un 
ontenedor se presenta en [142℄ basado en el
ujo �opti
o 
al
ulado 
omo el resultado de emparejar bordes extraidos 
on unoperador Lapla
iano de la Gausiana. El seguimiento visual se presenta en [110℄usando un m�etodo de 
orrela
i�on para el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o. La 
�amara est�amontada en un brazo robotizado, la profundidad de los objetos en el sistema dereferen
ia es 
ono
ido y la relimenta
i�on visual se usa para estimar la distan
iaentre el efe
tor y el objeto. El 
ono
imiento de los par�ametros de movimiento seusa para mejorar el rendimiento de la estima
i�on del 
ujo �opti
o. Un trabajo sim-ilar [57℄ informa el uso de la relimenta
i�on visual para solventar la imposibilidadde realizar la 
alibra
i�on de la 
�amara en tareas de al
anzar objetos en el espa
io.El uso del 
ujo �opti
o para la navega
i�on de veh��
ulos en exteriores (outdoor)en 
arreteras se des
ribe en [44℄ ha
iendo un �enfasis espe
ial en las di�
ultades
omputa
ionales y el uso de informa
i�on adi
ional. Emplearon un algoritmo basa-do en la 
orrela
i�on. En el 
aso de la navega
i�on de interiores, se presenta unsistema en [102℄ en el que la 
ombina
i�on de im�agenes polares y el 
ujo �opti
o seusa para la dete

i�on de obst�a
ulos y la navega
i�on. El 
ujo �opti
o se usa paraestimar el tiempo hasta el impa
to y se 
al
ula de forma dispersa sobre lineas que
onsitutuyen 
ara
ter��sti
as signi�
ativas de la imagen.106



Otras apli
a
iones del 
ujo �opti
o se re�eren al re
ono
imiento de expresionesfa
iales [30℄, el re
ono
imiento de gestos humanos [9℄, [152℄. En [152℄ se propone unm�etodo multies
ala que permite el re
ono
imiento de movimientos a muy diversasvelo
idades y es
alas de tiempo. Para terminar este breve paseo en el 
ampo delas apli
a
iones del 
ujo �opti
o, referimos la apli
a
i�on al an�alisis del movimientodel 
oraz�on en im�agenes de resonan
ia magn�eti
a (MRI ) [106℄.5.2.Revisi�on de ante
edentesEl 
ujo �opti
o se de�ne [63℄ 
omo \el movimiento aparente de los patrones deintensidad" en las se
uen
ias de im�agenes. Este movimiento aparente se tomausualmente 
omo una estima
i�on del 
ujo en la verdadera imagen 
orrespondientea la proye

i�on en el plano imagen del movimiento de los objetos en la es
ena.El 
�al
ulo del 
ujo �opti
o es el problema de estimar un 
ampo de desplazamientoque transforma los patrones de intensidad de una imagen a la siguiente. Hay tresaproxima
iones b�asi
as [132℄ a este problema:1. Los m�etodos varia
ionales basados en la formula
i�on diferen
ial de la re-stri

i�on de intensidad.2. Los m�etodos que 
al
ulan la 
orrla
i�on entre bloques de p��xeles de im�agenes
onse
utivas.3. Los m�etodos basados en el formalismoBayesiano y los algoritmos esto
�asti
osde minimiza
i�on de la energ��a.Aunque solo ha sido expli
itado para la primera 
lase de m�etodos, se puedea�rmar que todos los m�etodos implementan las mismas restri

iones fundamen-tales (brillo, suavidad del 
ampo, et
.) desde diversos puntos de vista 
omputa-
ionales. En t�erminos generales, el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o y el intento de inferirmovimientos de los objetos en la es
ena es un problema mal planteado. El denom-inado \problema de la apertura" se mani�esta en distintas formas dependiendode los m�etodos 
omputa
ionales es
ogidos. Es la expresi�on de la indetermina
i�oninherente al problema. 107



5.2.1.Restri

i�on de brilloSea E (x; y; t) la intensidad de un punto en una imagen t dentro de una se
uen
iade im�agenes. La restri

i�on de brillo [63℄ se puede formular 
omodEdt = 0: (5.1)Esta e
ua
i�on signi�
a que la intensidad de una imagen a lo largo del movimientoen la es
ena debe permane
er 
onstante 
uando la ilumina
i�on y la estru
tura dela es
ena son 
onstantes. Esto nos lleva a la expresi�on�E�x dxdt + �E�y dydt + �E�t = 0: (5.2)Esta expresi�on se puede abreviar todav��a m�asExu+ Eyv + Et = 0: (5.3)El 
ujo �opti
o viene dado por el par (u; v) : A partir de las restri

iones de inten-sidad, el 
�al
ulo de (u; v) est�a infra-determinado y la 
onven
i�on es la sele

i�on dela solu
i�on a lo largo de la normal al gradiente de la imagen dado por (Ex; Ey) :La expresi�on parti
ular del problema de la apertura en este 
ontexto es que el
ujo �opti
o s�olo se puede observar en las dire

iones normales a los bordes de laimagen. El efe
to es que el 
ujo �opti
o 
al
ulado es denso pero 
al
ulado 
on m�aspre
isi�on en los bordes de la imagen. Para ata
ar esta indetermina
i�on, se imponeuna restri

i�on de suavidad, de forma que el problema deviene la minimiza
i�on deun fun
ional de la forma:Z Z ���u2x + u2y�+ �v2x + v2y��+ � (Exu+ Eyv + Et)2� dxdy (5.4)Debido a la utiliza
i�on de los gradientes de la imagen, esta aproxima
i�on esmuy sensible al ruido. Ha habido un n�umero de varia
iones y mejoras a esteesquema b�asi
o. Algunos autores proponen el uso de m�ultiples restri

iones [134℄para sobre-restringir el problema y obtener estima
i�ones del 
ujo m�as robustas.Las restri

iones adi
ionales pueden provenir de 
ombina
iones lineales de losgradientes de la imagen que expresan restri

iones de 
ujo. Sin embargo, se haen
ontrado que la validez de la aproxima
i�on est�a 
ondi
ionada por la estru
turade la fun
i�on intensidad de la imagen. El 
ono
imiento de los par�ametros demovimiento de la 
�amara se usa a menudo en apli
a
iones de rob�oti
a [142℄ paramejorar la estima
i�on del 
ujo �opti
o. En [15℄ una restri

i�on de traye
toria queinvolu
ra la minimiza
i�on sobre un n�umero de tramas se a~nade a las restri

ionesde intensidad para mejorar la robustez.108



5.2.2.C�al
ulo del 
ujo �opti
o mediante 
orrela
i�onEl 
�al
ulo del 
ujo �opti
o basado en la 
orrela
i�on de trozos de la imagen entre tra-mas de la se
uen
ia de im�agenes se ha presentado en [14℄, en [58℄, [68℄ se presentabajo el 
ontexto del emparejamiento de im�agenes. Se re�eren a �el a ve
es 
omo elm�etodo de m��nimo error 
uadr�ati
o. Ha sido apli
ado ampliamente en algoritmosde 
ompresi�on de video para los m�odulos de estima
i�on y de 
ompensa
i�on delmovimiento.El algoritmo b�asi
o 
onsiste en el emparejamiento de 
ada pixel y su ve
indariode tama~no v�v en de la siguiente trama dentro de un radio de m�aximomovimiento�: Para 
ada pixel (x; y) y desplazamiento (u;w) dentro del radio de movimientopermisible juj ; jwj � �; el emparejamiento que da la mayor verosimilitud de queel pixel se est�a moviendo a lo largo del ve
tor de movimiento (u;w) al pasar de laimagen Et (x; y) a la imagen Et+1 (x; y) es de la formaMt;t+1 (x; y;u;w) = vXi;j=�v � (Et (x+ i; y + j) ; Et+1 (x+ i+ u; y + j + w)) ; (5.5)donde � (a; b) = ja� bj (5.6)es la fun
i�on de emparejamiento que hemos utilizado, aunque otras 
omo� (a; b) = (a� b)2 (5.7)� (a; b) = a � b (5.8)son a
eptables 
omo fun
iones de emparejamiento. El ve
tor de movimiento en elpixel (x; y) : Ft;t+1 (x; y) se determina 
omoFt;t+1 (x; y) = arg min���u;w�� fMt;t+1 (x; y;u;w)g : (5.9)Este algoritmo es menos sensible al ruido, pero su 
omplejidad 
re
e 
uadr�ati
amente
on el tama~no de los bloques de p��xeles y el radio del movimiento m�aximo permi-tido. El problema de la apertura se mani�esta en las limita
iones y ambiguedadesimpuestas al pro
eso de emparejamiento por la restri

i�on en el tama~no de losbloques de p��xeles y el radio de movimiento m�aximo. La aproxima
i�on basa-da en la 
orrela
i�on es, en esen
ia, un pro
eso de emparejamiento de texturas,de forma que los objetos en movimiento de intensidad 
onstante mayores que elbloque de p��xeles 
onsiderado no se per
iben 
omo una entidad, y s�olo se per
ibe109



el movimiento en las fronteras. Esto es a
eptable para apli
a
iones de 
ompre-si�on, pero para apli
a
iones de visi�on por 
omputador impli
a la imposibilidad dere
ono
er apropiadamente algunas instan
ias de movimiento.El algoritmo de 
orrela
i�on de regionesSupongamos que las im�agenes est�an des
ompuestas en 
omponentes 
one
tadosque 
orresponde a regiones de pixels de 
ada una de las 
lases !: Estos 
om-ponentes 
one
tados se pueden representar 
omo im�agenes binarias Et;!;k (x; y)enumeradas por k: Ahora, � es una fun
i�on de emparejamiento que devuelve unvalor propor
ional al emparejamiento de dos im�agenes binarias 
orrespondientesa las regiones de la imagen. El emparejamiento que nos da la verosimilitud de quela regi�on 
one
tada A (x; y) � Et;!;k (x; y) para alg�un (t; !; k) moviendose seg�unel ve
tor (u;w) al pasar de la imagen Et (x; y) a la imagen Et+1 (x; y) es de laforma Mt;t+1 (A;u;w) =Xk � (A (x; y) ; Et+1;!;k (x+ u; y + w)) ; (5.10)donde � (A;B) = A � B � Px;y jA (x; y)�B (x; y)j. El ve
tor de desplazamientoFt;t+1 (x; y) se determina 
omoFt;t+1 (x; y) = arg min���u;w�� fMt;t+1 (x; y;u;w)g : (5.11)Esta forma de ata
ar el problema solu
iona par
ialmente el problema de laapertura, puesto que no 
onsidera bloques de tama~no �jo, sino regiones de laimagen de tama~no y forma variables identi�
adas mediante algoritmos de seg-menta
i�on preferentemente no supervisados, 
omo es el VQ-BF dis
utido en el
ap��tulo 4.5.2.3.M�etodos BayesianosLos m�etodos bayesianos apli
ados al 
�al
ulo del 
ujo �opti
o se han propuestoen [82℄. Se basan en la estima
i�on Maxima A Posteriori (MAP) del 
ampo dedesplazamiento entre im�agenes 
onse
utivas. Este estimador est�a dado por lamaximiza
i�on de las probabilidades a posteriori :P [D = d jEt+1 = et+1; et ℄ = P [Et+1 = et+1 jD = d; et ℄P [D = d; et℄P [Et+1 = et+1; et℄ ; (5.12)110



donde D es el 
ampo de desplazamiento aleatorio, equivalente al par (u; v) referidopreviamente. La estima
i�on del 
ujo �opti
o deviene la b�usqueda del 
ampo dedesplazamientos que maximiza estas probabilidades:bd = arg maxd fP [D = d jEt+1 = et+1; et ℄g : (5.13)Modelar el 
ujo �opti
o 
onsiste en de�nir las distribu
iones de probabilidada priori y 
ondi
ionales. Las probabilidades 
ondi
ionales modelan 
omo se pro-du
e la imagen a partir de una previa y de un 
ampo de desplazamiento. Estadistribu
i�on implementa la restri

i�on de brillo. Es usualmente un modelo delruido aditivo y se 
onsidera gausiano. La distribu
i�on de probabilidad a priorimodela el 
ampo de desplazamiento e implementa las restri

iones adi
ionales queregularizan el problema. Si podemos expresarla 
omo una distribu
i�on de GibbsP [D = d; et℄ = 1Z exp (�H (d)) ; (5.14)
on H (d) =X
2C V
 (d
) (5.15)enton
es la estima
i�on MAP se 
onvierte en la minimiza
i�on de la fun
i�on de en-erg��a H (d) que 
ara
teriza el 
ampo de desplazamiento 
omo un Campo Marko-viano Aleatorio (Markov Random Field) de�nido por los poten
iales V
 (d
) sobreel 
onjunto de 
liqu�es C que de�ne la estru
tura de ve
indarios en el 
ampo dedesplazamiento. Los poten
iales son una des
rip
i�on lo
al de las propiedades bus-
adas por la minimiza
i�on de la fun
i�on de energ��a. La restri

i�on de suavidad,por ejemplo, se expresa 
omo:H (d) = X(x;y)2C jd (x)� d (y)j2 : (5.16)La preserva
i�on de bordes en la imagen se puede modelar de la misma manera,as�� 
omo mu
has otras restri

iones. Estas expresiones se pueden 
ombinar lin-ealmente para implementar las restri

iones m�as so�sti
adas que modelan nuestro
ono
imiento a priori sobre las im�agenes. El mayor atra
tivo de esta forma detrabajo es la fa
ilidad 
on la que se introdu
en nuevas restri

iones y el mode-lado lo
al de las restri

iones. La prin
ipal desventaja radi
a en las di�
ultadesaso
iadas 
on la minimiza
i�on de la fun
i�on de energ��a. Los algoritmos de mini-miza
i�on lo
ales dan resultados inapropiados y los m�etodos de minimiza
i�on globalne
esitan tiempos de 
�al
ulo muy altos.111



Figura 5.1: Esquema del 
al
ulo del 
ujo �opti
o basado en el prepro
eso medianteVQ-BF5.3.El pro
edimiento 
ompletoEl pro
edimiento 
ompleto para el 
�al
ulo del 
ujo �opti
o basado en el prepro
esa-do mediante VQ-BF se muestra en la �gura 5.1. Dada una se
uen
ia de im�agenesE (x; y; t) ; 
�al
ulamos el primer libro de 
�odigos 
 (0) para VQ-BF de la primeraimagen usando el SOM. Este libro de 
�odigos est�a adaptado a las nuevas im�agenesapli
ando SOM a la nueva imagen tomando 
omo libro de 
�odigos ini
ial el 
orre-spondiente a la imagen anterior. Por tanto 
 (t) se 
al
ula a partir de 
 (t� 1) yla imagen E (x; y; t) : El algoritmo VQ-BF usando el libro de 
�odigos 
 (t) se apli-
a a la imagen E (x; y; t) para obtener W (x; y; t) : la 
lasi�
a
i�on de los p��xelesbasada en sus ve
indarios. Las im�agenes resultantes de la 
lasi�
a
i�on se usanpara 
al
ular el 
ujo �opti
o (u; v) usando la 
orrela
i�on de bloques o de regiones.5.3.1.El SOM y el 
�al
ulo del 
ujo �opti
oUn paso 
r��ti
o de nuestra aproxima
i�on es el 
�al
ulo del libro de 
�odigos, puestoque debe ser representativo de las verdaderas estad��sti
as de la imagen. Tambi�en,112



el 
�al
ulo se debe realizar en forma robusta y r�apida. De 
ada imagen de lase
uen
ia extraemos de forma aleatoria una muestra 
onstituida por un n�umerode bloques de p��xeles que pueden solaparse.Como ya se ha 
omentado anteriormente, apli
amos un SOM en un �uni
o pasosobre la muestra [51℄ para realizar estos requerimientos. En los experimentosdes
ritos a 
ontinua
i�on hemos ajustado la velo
idad de aprendizaje 
omo�i;t = (0:001)t=tmax (5.17)
on tmax igual al tama~no de la muestra. La fun
i�on de ve
indad es de la formaVi;t (yt;
t) = 1= (1 + kyt � !ik =vt) : (5.18)El radio vt de la fun
i�on de ve
indad sigue la expresi�onvt = (0:001)t=tmax : (5.19)La muestra se presenta s�olo una vez para permitir que la eje
u
i�on sea lo m�as
er
ana posible a las restri

iones de tiempo real. Estas restri

iones son muy
r��ti
as debido a los largos tiempos de 
onvergen
ia que son 
ara
ter��sti
os de lasredes neuronales 
ompetitivas 
omo ya se ha 
omentado en 
ap��tulos anteriores.5.4.Experimentos y resultadosHemos apli
ado nuestra aproxima
i�on a algunas se
uen
ias de im�agenes 
on lassiguientes pre
isiones:� El SOM se apli
a a la primera imagen de la se
uen
ia para obtener el librode 
�odigos ini
ial.� El algoritmo 
ompetitivo simple (equivalente al SOM 
on fun
i�on de ve
in-dad nula) se usa a 
ontinua
i�on para realizar peque~nas adapta
i�ones dellibro de 
�odigos en 
ada imagen.� Las im�agenes en la se
uen
ia son �ltradas 
on el VQ-BF usando el libro de
�odigos 
al
ulado para ellas de forma espe
���
a.� El 
ujo �opti
o se 
al
ula usando la 
orrela
i�on entre bloques de p��xeles y deregiones. Esto es, 
al
ula el desplazamiento de 
ada pixel 
onsiderandolo113



dentro de un bloque y dentro de una regi�on. En realidad el algoritmo es-tandard de 
orrela
i�on se 
al
ula 
on radio de ve
indario v = 0 y m�aximoradio de movimiento � = 5: El algoritmo de 
orrela
i�on de regiones se apli
asobre los 
omponentes 
one
tados identi�
ados por VQ-BF, 
on el mismoradio de movimiento m�aximo.Hemos probado varios tama~nos de libros de 
�odigos y dimensiones de los ve
-tores 
�odigo para el VQ-BF. Las �gura en esta se

i�on muestran los resultadospara un libro de 
�odigos 
on 4 ve
tores y en el que los ve
tores 
�odigo son bloquesde 5 � 5 p��xeles. Los tiempos de respuesta de un prototipo realizado en IDL 

son del orden de segundos. Pensamos que una implementa
i�on en C podr��a llevarestos tiempos al orden de d�e
imas de segundo para 
ada trama.En general la suaviza
i�on produ
ida por el VQ-BF provo
a estima
iones nulasdel 
ujo �opti
o en super�
ies 
onstantes o 
asi 
onstantes 
on alguna mi
rotextura,
omo las paredes o las puertas, 
uando apli
amos la 
orrela
i�on de los p��xelespara estimar los ve
tores de movimiento. Aunque no se realiza ning�un pro
esode dete

i�on de bordes, los bordes signi�
ativos son los elementos fundamentalesen el 
ujo resultante. Cuando apli
amos la 
orrela
i�on de regiones, se obtieneuna estima
i�on densa y 
onsistente. Mostramos resultados sobre se
uen
ias depanning, zooming y personas a
tuando.La �gura 5.2 muestra por �las las im�agenes originales, los resultados del �ltradoVQ-BF, la estima
i�on densa del 
ujo �opti
o obtenida mediante el algoritmo de
orrela
i�on de regiones y las estima
i�ones dispersas resultantes de la 
orrela
i�ona nivel de pixel, ambas 
al
uladas sobre las im�agenes �ltradas 
on VQ-BF. Sepuede apre
iar que el SOM en
uentra buenas estima
i�ones del libro de 
�odigosque 
ondu
en a parti
iones robustas de la imagen en regiones 
onsistentes a lolargo de la se
uen
ia. Una di�
ultad 
on nuestra aproxima
i�on es la parti
i�onde regiones suaves pero grandes debido a la tenden
ia natural de los algoritmosde agrupamiento a 
on
entrar los representantes de los 
lusters en regiones delespa
io 
on alta densidad de muestras. Este efe
to apare
e en la se
uen
ia depanning en la forma en que la pared se parte en dos o m�as regiones. El algoritmode 
orrela
i�on de p��xeles en
uentra bordes esp�ureos y estimadores de 
ujo enlas fronteras de esas falsas regiones, sin embargo el algoritmo de 
orrela
i�on deregiones en
uentra que el movimiento aso
iado 
on estas regiones es el mismo y,por tanto, las presenta 
omo una �uni
a regi�on en movimiento.En la �gura 5.3 las im�agenes mostradas 
orresponden a una se
uen
ia de zoom-ing, lo que es equivalente a una trasla
i�on en el eje Z de la 
�amara. Esto re
ejala misma 
on�gura
i�on �opti
a que un agente m�ovil moviendose a lo largo de la114



Figura 5.2: Im�agenes originales y pro
esadas en la se
uen
ia de panning (ini
ial,media, �nal). Por �las: original, pro
esada 
on VQ-BF 
on 4 
lases, estima
i�ondensa del 
ujo �opti
o basada en la 
orrela
i�on de regiones y la estima
i�on dispersadel 
ujo basada en la 
orrela
i�on de p��xeles115



Figura 5.3: Im�agenes originales y pro
esadas en la se
uen
ia de zooming (ini
ial,media, �nal). Por �las: original, pro
esada 
on VQ-BF 
on 4 
lases, estima
i�ondensa del 
ujo �opti
o basada en la 
orrela
i�on de regiones y estima
i�on dispersadel 
ujo basada en la 
orrela
i�on de p��xeles116



dire

i�on de visualiza
i�on de la 
�amara. El 
ujo �opti
o disperso resultante del al-goritmo de 
orrela
i�on de p��xeles muestra los 
omponentes de movimiento fuertesque se dete
tan en los bordes de los objetos que est�an en el 
ampo de visi�on.La estima
i�on densa obtenida por la 
orrela
i�on de regiones muestra tambi�en los
ampos de movimiento 
onsistentes 
on el movimiento de la 
�amara. La esti-ma
i�on densa obtenidda es muy suave. Ha
ia el �nal de la se
uen
ia hay grandesregiones suaves de la imagen 
on fuertes gradientes de ilumina
i�on. Como en el
aso de la se
uen
ia de panning, el algoritmo VQ-BF tiende a partir estas regionesprodu
iendo dete

iones esp�ureas de bordes y algunas estima
i�ones de 
ujo �opti
o
ontradi
torias.Finalmente, en la �gura 5.4 las im�agenes mostradas 
orrespoden a una se
uen-
ia en la que dos personas se en
uentran y estre
han sus manos. El movimiento delas personas indu
e 
ambios en la ilumina
i�on de la pared en el fondo, y el algorit-mo VQ-BF produ
e regiones esp�ureas en la pared. El algoritmo de 
orrela
i�on dep��xeles dete
ta bordes esp�ureos de 
ujo en la pared, debido a os
ila
iones m��nimasde las fronteras de las regiones esp�ureas. Sin embargo el algoritmo de 
orrela
i�onde regiones no dete
ta movimiento en la pared del fondo de la es
ena en la may-or parte de las im�agenes. El movimiento de los individuos se dete
ta bien en lamayor parte de las im�agenes.5.5.Con
lusiones y vias de trabajo futuroEn este 
ap��tulo hemos des
rito la apli
a
i�on del algoritmo VQ-BF des
rito yanalizado en el 
ap��tulo 4 al 
�al
ulo del 
ujo �opti
o. El esquema de 
�al
ulo del 
ujo�opti
o est�a basado en la 
orrela
i�on entre las regiones dete
tadas por el algoritmoVQ-BF. La estima
i�on del libro de 
�odigos se ha realizado 
on el SOM en un s�olopaso sobre la muestra de 
ada imagen, obteniendo tiempos de respuesta que seaproximan a las ne
esidades de tiempo real. Las im�agenes pro
esadas 
on VQ-BFson muy suaves y muestran buenas 
ara
ter��sti
as de preserva
i�on de los bordes enla imagen. La 
orrela
i�on de regiones realizada sobre estas im�agenes propor
ionauna estima
i�on densa del 
ujo �opti
o. La 
orrela
i�on a nivel de pixel propor
ionaestima
i�ones dispersas del 
ujo sobre los 
ontornos de las regiones dete
tadas porel VQ-BF que pueden 
orresponder a los objetos en la es
ena, aunque en algunos
asos VQ-BF produ
e regiones esp�ureas que no se 
orresponden 
on elementosde la es
ena real. Este es el 
aso 
on grandes super�
ies suaves, 
omo paredesde una habita
i�on, donde el gradiente suave de ilumina
i�on se 
onvierte en variasregiones. La 
orrela
i�on a nivel de pixel da dete

iones esp�ureas a los largo de117



Figura 5.4: Im�agenes originales y pro
esadas en la se
uen
ia de \gente" (ini
ial,media, �nal). Por �las: original, pro
esada 
on VQ-BF 
on 4 
lases, estima
i�ondensa del 
ujo �opti
o basada en la 
orrela
i�on de regiones y estima
i�on dispersadel 
ujo basada en la 
orrela
i�on de p��xeles118



los falsos bordes de estas regiones. Sin embargo, la 
orrela
i�on a nivel de regi�onagrupa estas parti
iones fantasma. La 
ombina
i�on de ambas estima
i�ones dalugar a estima
i�ones robustas y pre
isas del 
ujo �opti
o.. La a
umula
i�on del
ujo [146℄ puede ser de ayuda para dete
tar in
onsisten
ias en los fujos atribuidosa regiones esp�ureas produ
idas por los efe
tos de la ilumina
i�on.Como l��neas de trabajo futuro, es ne
esario dedi
ar esfuerzos a la determi-na
i�on del n�umero apropiado de ve
tores 
�odigo. Tembi�en es importante la de-te

i�on de 
ambios brus
os globales de la es
ena en base al error de 
uantiza
i�on.Estos 
ambios globales deber��an forzar la reini
ializa
i�on de todo el pro
eso de
�al
ulo del libro de 
�odigos.
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6. Segmenta
i�on de imagen deResonan
ia Magn�eti
a Nu
learusando VQ-BFEn este 
ap��tulo se re
ogen algunos resultados de la apli
a
i�on del VQ-BF enlas segmenta
i�on de im�agenes 3D de resonan
ia magn�eti
a nu
lear (MRI). Ba-si
amente estos resultados han sido publi
ados en [114℄ y se obtuvieron en 
o-labora
i�on 
on los miembros del IRM de la UCM, a
tual Instituto de EstudiosBiofun
ionales. El papel que juega el VQ-BF es el de un prepro
eso no supervisa-do, basado en la propia informa
i�on de la imagen pro
esada, que permite mejorarlos resultados de segmentan
i�on supervisada obtenidos por un 
lasi�
ador 
on-struido mediante una red neuronal arti�
ial 
l�asi
a, la red de alimenta
i�on ha
iadelante entrenada 
on el algoritmo de retropropaga
i�on del gradiente, tambi�endenominado Per
eptr�on Multi
apa (MLP). El sistema propuesto es, en su esque-ma general, un sistema h��brido 
on una 
apa 
onstruida mediante entrenamientono supervisado y otra 
onstruida mediante entrenamiento supervisado. El MLPse entrena sobre un �uni
o 
orte del volumen, que 
ontiene la zona 
entral de laregi�on a extraer, para luego generalizar la 
lasi�
a
i�on a todo el volumen 3D paraextraer el volumen 
orrespondiente al tejido o estru
tura objetivo.El m�etodo se ha apli
ado a im�agenes de resonan
ia magn�eti
a nu
lear re
ogi-das en un experimento de modelo de un pro
eso in
amatorio agudo (pesadas enT2) y de un estudio 
l��ni
o de la enfermedad humana de Alzheimer (im�agenespesadas en T1). En el primer 
aso se obtiene una alta 
orrela
i�on de las medidasvolum�etri
as del tejido infe
tado y el tejido sano entre las propor
ionadas por lasegmenta
i�on manual, por la propor
ionada por el m�etodo propuesto, y por losestudios histopatol�ogi
os. Los resultados sobre el estudio 
l��ni
o fueron similaresen la medi
i�on volum�etri
a del hipo
ampo y del 
orpus 
allosum.En la se

i�on 6.1 se realiza un breve estudio del estado del arte. En la se

i�on6.2 se presentan las im�agenes que se han utilizado en la valida
i�on de nuestraaproxima
i�on. En la se

i�on 6.3 se presenta el m�etodo semi-autom�ati
o prop-120



uesto. En la se

i�on 6.4 se presentan los ��ndi
es estad��sti
os utilizados para vali-dar nuestro algoritmo. En la se

i�on 6.5 se presentan los resultados 
uantitativosobtenidos sobre los datos experimentales. Finalmente, la se

i�on 6.6 se presentanlas 
on
lusiones sobre la apli
a
i�on del m�etodo semi-autom�ati
o de segmenta
i�on.6.1.Revisi�on del estado del arteLas t�e
ni
as de imagen m�edi
a a
tuales han demostrado una alta �abilidad para ladiagnosis diferen
ial y para la evalua
i�on de la respuesta a las terapias de algunaspatolog��as. Entre ellas desta
a la imagen de resonan
ia magn�eti
a (MRI) por su
exibilidad y 
apa
idad diagn�osti
a. Su 
ombina
i�on 
on t�e
ni
as de pro
esado deimagen digital y de re
ono
imiento autom�ati
o de patrones aumenta la pre
isi�onen la 
uanti�
a
i�on del tama~no de las diferentes lesiones y en la extra

i�on desus 
ara
ter��sti
as[70℄, [81℄. Esto resulta en una redu

i�on del tiempo de an�alisis,una redu

i�on del sesgo debido al operador y la identi�
a
i�on 
onsistente de tiposde tejidos en distintas im�agenes. Un objetivo a largo plazo es estable
er unametodolog��a automatizada y pre
isa para realizar la segmenta
i�on y la medi
i�onvolum�etri
a de las regiones en las im�agenes. Adem�as, los m�etodos no subjetivosson espe
ialmente �utiles 
uando la de
isi�on se debe tomar por 
onsenso entrevarios m�edi
os [70℄. En este sentido, las redes arti�
iales neuronales (ANN) [10℄,[62℄, [113℄ y los m�etodos de re
ono
imiento estad��sti
o de patrones [28℄, [7℄ sonherramientas apropiadas para 
onstruir sistemas de an�alisis automatizado de lasim�agenes m�edi
as. Las ANN han sido re
ono
idas 
omo herramientas de ayudaa la de
isi�on [70℄, que permite 
onstruir 
lasi�
adores basados en 
ara
ter��sti
as
uantitativas y 
ualitativas extraidas de las im�agenes m�edi
as: i. e., diagnosisen mamograf��as [151℄ y segmenta
i�on de la estru
tura del 
erebro [93℄, [46℄. Lasegmenta
i�on de la imagen m�edi
a se realiza por la 
lasi�
a
i�on de los p��xelesde la imagen, aso
iando 
ada pixel a una estru
tura o tejido 
on
reto. Otrasaproxima
iones tratan de dete
tar los 
ontornos de las regiones sin aso
iar tejidosy p��xeles expl��
itamente.Un problema intr��nse
o a todos estos m�etodos 
ompletamente automatizadoses su 
apa
idad �nal para tratar 
on formas 
omplejas y la variabilidad en lostama~nos y formas de los tejidos. Los tejidos vivos se deforman de forma no lin-eal e imprede
ible, y su respuesta a los sistemas de visualiza
i�on que generan lasim�agenes m�edi
as (Rayos X, Resonan
ia Magn�eti
a Nu
lear, et
.) puede vari-ar 
onsiderablemente dependiendo de las 
ondi
iones patol�ogi
as o simplementevariables. Por ello, se in
luye generalmente una parte intera
tiva o supervisada en121



el pro
eso de modelado y 
lasi�
a
i�on para asegurar un resultado m�as �able. Porejemplo, las denominadas serpientes o modelos de formas deformables o a
tivos[98℄ ne
esitan la espe
i�
a
i�on de un 
ontorno ini
ial razonablemente 
er
ano ala regi�on de inter�es. Este 
ontorno ini
ial proviene de un 
ono
imiento a priori.Estos m�etodos propor
ionan en algunos 
asos resultados ex
elentes aunque el pro-
edimiento general para la inser
i�on por parte del operador humano de mar
asne
esarias en la imagen es trabajosa, el pro
eso 
omputa
ional de ajuste de lassuper�
ies es largo y se sabe que es, pre
isamente, muy sensible a las 
ondi
ionesini
iales [129℄.Los estudios 
l��ni
os terape�uti
os (p.ej.: volumenes de tumores 
erebrales) de-mandan este tipos de pro
edimientos automatizados de visualiza
i�on y de an�alisisde las im�agenes m�edi
as, que permiten la monitoriza
i�on no invasiva de los pro-
esos de algunas enfermedades y de los efe
tos de un tratamiento farma
ol�ogi
osobre la morfolog��a, �siolog��a o bioqu��mi
a de un tejido [86℄. Estos pro
edimientospueden ayudar a a
elerar la evalua
i�on del me
anismo y los per�les farma
in�eti
os,farma
odin�ami
os y de seguridad de una droga 
andidata en la investiga
i�on pre-
l��ni
a mediante modelos animales [124℄ . Estos pro
edimientos de an�alisi per-miten la realiza
i�on de estudios longitudinales sobre el mismo individuo, lo queredu
e el 
oste e
on�omi
o y mejora la pre
isi�on experimental puesto que redu
e lane
esidad de 
ombinar las observa
iones sobre distintos individuos de las distintasfases de un pro
eso, debido a la ne
esidad de sa
ri�
ar el individuo para realizarlas observa
iones histopatol�ogi
as. La redu

i�on 
onse
uente en el n�umero desujetos experimentales que se requieren es espe
ta
ular.Algunas aproxima
iones diagn�osti
as a algunas enfermedades neurodegenera-tivas se basan en las medidas volum�etri
as de las diferentes estru
turas en el 
ere-bro humano, p.ej.: se han observado diferen
ias signi�
ativas en los vol�umenes delgyrus del hipo
ampo y para-hipo
ampo en pa
ientes 
on enfermedad de Alzheimery en personas sanas. Adem�as, esas observa
iones han sido 
orrela
i�onadas 
onla medi
i�on global de algunas fun
iones 
ognitivas [126℄. Desde otro punto devista, la determina
i�on de los vol�umenes 3D del hipo
ampo es un 
aso de estudioex
elente para veri�
ar los l��mites de 
ualquier nuevo m�etodo automatizado desegmenta
i�on de im�agenes m�edi
as, debido a su peque~no tama~no y ambiguedaden la de�ni
i�on de la estru
tura [93℄, [11℄. El 
orpus 
allosum se re
ono
e 
omoun indi
ador de la 
one
tividad entre los hemisferios 
erebrales. La medi
i�on desu volumen tambi�en es de inter�es para el estudio de algunas neuropatolog��as.Nuestro pro
edimiento utiliza el mapa autoorganizativo de Kohonen (SOM)[79℄, [80℄ y el MLP. El SOM se ha usado para pro
esar im�agenes de resonan
ia122



magn�eti
a (MRI) multi-espe
trales1 y fun
ionales 
on el objetivo de obtener elagrupamiento de per�les de voxeles. El SOM y el MLP se han usado en aproxi-ma
iones h��bridas, que 
ombinan t�e
ni
as supervisadas y no supervisadas, para ladete

i�on de patolog��as, 
omo el osteosar
oma en [115℄. Aparte de este m�etodo, seen
uentran referen
ias en la literatura sobre la apli
a
i�on de otras t�e
ni
as 
omoel agrupamiento borrosos a la segmenta
i�on de las MRI [19℄, [127℄, [4℄. La mayorparte de los trabajos en la segmenta
i�on de MRI se apli
an a im�agenes multiespe
-trales [130℄, [64℄, sin embargo, el mayor tiempo de adquisi
i�on de las im�agenes mu-tiespe
trales y la ne
esidad de un registro �no entre las im�agenes obtenidas 
on
ada se
uen
ia de pulsos justi�
a la investiga
i�on en la segmenta
i�on de im�agenesmonoespe
trales obtenidas 
on una �uni
a se
uen
ia de pulsos.6.2.Las im�agenes experimentalesEn este 
ap��tulo hemos es
ogido tres problemas importantes y dif��
iles para apli
arla metodolog��a intera
tiva de segmenta
i�on. Hemos realizado la segmenta
i�on,evaluado los vol�umenes segmentados 
ompar�andolos 
on los obtenidos manual-mente e histol�ogi
amente (en o
asiones). Nuestro trabajo intenta la dete

i�on deregiones de inter�es 3D que 
orresponden a estru
turas de tejidos 
on gran robustezfrente a trasla
iones y deforma
iones, tanto entre rodajas en el volumen 3D 
o-mo entre diferentes vol�umenes MRI de la misma estru
tura. Se espera que estosm�etodos sean �utiles en apli
a
iones 
l��ni
as, biol�ogi
as y farma
�euti
as. En estase

i�on vamos a detallar las 
ara
ter��sti
as de las im�agenes experimentales sobrelas que se han apli
ado los algoritmos de segmenta
i�on. Se trata de un modeloanimal de infe

i�on y de dos estru
turas del 
erebro para las que se han utilizadoim�agenes 
l��ni
as.6.2.1.Datos del modelo experimental animalLos estudios seriales de los rat�ones (en n�umero de 16) ino
ulados intramus
ular-mente 
on Aspergillus fumigatus se realizaron 
on 
ada animal en diferentes d��asde infe

i�on aguda, desde los d��as 0 a 14 tras la ino
ula
i�on. La visualiza
i�on se1Las Im�agenes de MR se generan mediante la ex
ita
i�on mediante se
uen
ias de pulso ele
tro-magn�eti
o. Las Im�agenes generadas por una sola se
uen
ia las denominamo "monespe
trales",las generadas por un 
onjunto de pulsos dise~nados 
on alg�un proposito espe
i�
o las denomi-namos "multiespe
trales" siguiendo la nomen
latura de las Im�agenes de re
ono
imiento remoto.Cada pixel tiene un ve
tor de valres aso
iado seg�un esta interpreta
i�on.123



realiz�o utilizando un espe
tr�ometro Bruker Biospe
 47/40 (Ettlingen, Germany)
on un resonador de tipo jaula de p�ajaros he
ha a medida. Los animales se 
olo
a-ban en posi
i�on prona en posi
iones similares en 
ada experimento. Los animalesse 
olo
aban de forma que las dos patas se insertan lado a lado en la bobina.Despu�es de una se
uen
ia de explora
i�on, se adquirieron 
onjuntos de datos 3Dpesados en T2 r�apidos (256�256�32) de im�agenes axiales 
on valores de TR/TEde 2000/67.5 ms y 
ampo de visi�on de 40� 40� 22 mm. El m�etodo propuesto seapli
a a la 
uanti�
a
i�on del volumen del m�us
ulo in
amado y la ne
rosis en unalesi�on 
on ab
eso 
on un 
urso de in
ama
i�on agudo y 
r�oni
o. S�olo las im�agenes
orrespondientes a los d��as 3, 7, y 14 tras la ino
ula
i�on se usaron para el validar elpro
eso semi-autom�ati
o de pro
eso y 
uati�
a
i�on de la imagen propuesto, puestoque los 
orrespondientes animales s�olo fueron estudiados en esos d��as. Los detallesdel estidio histol�ogi
o se en
uentran en [114℄. Se intent�o ha
er 
orresponder 
adaplano de las se

iones histol�ogi
as 
on los 
ortes axiales de MRI.6.2.2.Datos 
l��ni
osLos detalles del proto
olo del estudio 
l��ni
o se en
uentran en [114℄. Se segment�oel hipo
ampo y el 
orpus 
allosum en 
uatro de los sujetos, en la imagen totaldel 
erebro 
omo estru
turas 
andidatas ex
elentes para dete
tar diferen
ias. LaMRI se realiz�o usando un es
aner Signa General Ele
tri
 1.5T Medi
al System.Se empleo un resonador estandard General Ele
tri
 de jaula para la adquisi
i�onde las im�agenes. Tras una se
uen
ia de explora
i�on, se realiz�o una adquisi
i�onfast-spoiled{gradient-re
alled en el estado esta
ionario se adquirieron 
onjuntosde datos 3D (256 � 192 � 124) en el plano axial 
on valores TR/TE de 14.6/3.1ms y 
ampo de visi�on 240 � 180 � 160 mm.6.3.El pro
edimiento semi-autom�ati
o de segmenta
i�onEl pro
eso semi-automatizado apli
a dos tipos de redes neuronales (ANN) paraaislar y 
lasi�
ar las estru
turas 3D y permitir la medi
i�on de su volumen. Losdatos originales se prepro
esan ini
ialmente por medio de VQ-BF des
rito en el
ap��tulo 4. La subsequente identi�
a
i�on semi-autom�ati
a de la lesi�on o la re-gi�on de inter�es (ROI) se 
onsigue por la apli
a
i�on de un MLP. El resultado dela apli
a
i�on de esta segunda ANN es otro volumen 
on la misma dimensi�on queel original, donde el valor 1 representa el ROI en el 
onjunto de datos 3D. Enalguna de las apli
a
iones, tras sele

ionar el ROI, una nueva apli
a
i�on no super-124



Figura 6.1: Des
rip
ion gra�
a del pro
edimiento de segmenta
ion de imagen MRpropuestovisada de VQ-BF puede ser ne
esario, p.ej: la distin
i�on de tejidos edematososy ne
rotizados en la regi�on in
amada [125℄. Sigue una expli
a
i�on detallada delpro
edimiento semi-automati
o propuesto6.3.1.Segmenta
i�on no supervisada mediante VQ-BFEl algoritmo VQ-BF se puede visualizar 
omo la apli
a
i�on de la 
uantiza
i�onve
torial a ve
indarios solapados de los voxeles, sele

ionados por una ventanadeslizante, ver �gura 6.1. Los ve
indarios de los v�oxeles se de�nen en tres dimen-siones puesto que tratamos 
on datos 3D: la tripleta (nX;nY; nZ) da el tama~nodel ve
indario en 
ada dimensi�on, donde el eje Z denota el n�umero de 
orte. Comose des
ribe en el 
ap��tulo 4 el VQ-BF se basa en un libro de 
�odigos extraido dela propia imagen, esta estima
i�on se realiza mediante la apli
a
i�on del algoritmoSOM des
rito en el 
ap��tulo 2.El entrenamiento sigue las formulas 
onven
ionalesdel SOM. Hemos apli
ado la siguiente fun
i�on de ve
indad espe
���
a para 
ada125



unidad v (t) = � (t) (� (t) + 1)d (6.1)donde � (t) es la velo
idad de aprendizaje que de
re
e exponen
ialmente desde0:5 a 0:01; � (t) es un fa
tor de distan
ia que tambi�en 
ambia durante el pro
esoiterativo desde 1 hasta 0:001; �nalmente d es la distan
ia positiva entre la neuronaven
edora y la a
tualizada en el espa
io de los ��ndi
es.El prepro
eso 
onsiste en la 
lasi�
a
i�on de 
ada voxel de a
uerdo a su ve
in-dario, donde el ve
indario de un voxel es un 
ubo 
entrado en di
ho voxel [52℄,[53℄, [55℄. El resultado es un nuevo volumen 3D 
on las mismas dimensiones espa-
iales que el volumen original. El n�umero de niveles de gris dependen del n�umerode 
lases deseadas para 
ara
terizar el tejido en la imagen MRI.En el modelo animal experimental, el pro
eso de entranamiento de VQ-BF seapli
�o 
on los siguientes par�ametros: un ve
indario de tama~no 3�3�1 y 3000 it-era
iones sobre una muestra de 3000 
ombina
iones de inputs sele

ionadas aleato-riamente. Estos par�ametros se sele

ionaron para garantizar un tiempo de 
�al
ulorazonable. Este tama~no de ve
indario preserva las de�ni
iones de las fronteras;y la itera
i�on y el n�umero de 
ombina
iones de input asegura la 
onvergen
ia delos ve
tores de pesos a salidas 
on signi�
ado. Los mismos par�ametros se usaronpara los datos 
l��ni
os, ex
epto que el m�aximo n�umero de itera
iones permitidasse in
rementa a 5000; as�� 
omo el n�umero de representantes men
ionados arriba.Por esta raz�on en nuestro 
aso en la 
apa de entrada N = 9 (
orrespondiendoal tama~no del ve
indario) y en la 
apa de salidad M = 5 y M = 7 en 
aso delmodelo animal y en el 
aso 
l��ni
o, respe
tivamente, equivalente al n�umero de
lases (n�umero de niveles de gris) en el 
onjunto de im�agenes resultantes. Estosn�umeros permiten su�
iente 
apa
idad para de�nir m�ultiples 
lases de tejidos.La de
isi�on �nal 
on
erniente al n�umero de 
lases representativas se tom�o bajo laopini�on experta del pat�ologo y el neuroradiologo. En el 
aso anima, por ejemplo,los representantes se aso
iaron 
onsistentemente 
on [125℄: fondo, m�us
ulo sano,ab
esos, m�us
ulo in
amado y un grupo de tejidos in
luyendo grasa sub
ut�aneao intermus
ular o tejidos 
on una alta se~nal T2 en la periferia de las lesi�on. Nohemos intentaso la determina
i�on autom�ati
a del n�umero de 
lases.6.3.2.Identi�
a
i�on supervisada del volumenEl MLP es una de las ANN supervisadas m�as 
ono
idas [62℄, [113℄. Consisteen una red de alimenta
i�on ha
ia delante entrenada 
on el algoritmo de retro-propaga
i�on del gradiente. Se apli
a a la dete

i�on de una ROI en el 
onjunto126



de im�agenes que resultan del VQ-BF. En nuestro 
aso, el MLP 
onsiste de tres
apas de unidades 
omputa
ionales: input, o
ultas y output (ver �gura ??). estas
apas est�an 
ompletamente 
one
tadas. Las im�agenes usadas 
omo input parael MLP son los vol�umenes resultantes del pro
esado 
on el VQ-BF. La 
apa desalida se 
ompone de una �uni
a neurona binaria. La 
apa de entrada 
onsiste deP unidades las intensidades de un voxel y sus ve
inos, y dos inputs (Xp y Yp)aso
iados 
on la geometr��a y la posi
i�on del voxel.Xp = Cx (Xi �X
)2 ; (6.2)Yp = Cy (Yi � Y
)2 ;donde (Xi; Yi) son las 
oordenadas del pixel, y (X
; Y
) y (Cx; Cy) son, respe
ti-vamente, las 
oordenadas del 
entro de masa y las desvia
i�ones estandard de laregi�on objetivo en la imagen de 
lasi�
a
i�on deseada obtenida por el etiquetadomanual de la imagen. Hemos probado diversas 
on�gura
iones de 
apas o
ultasyhemos en
ontrado que la mejor op
i�on 
onsiste en 12 neuronas por 
apa. Estevalor se determin�o emp��ri
amente por prueba y error 
omo el mejor 
onvenio en-tre el 
oste 
omputa
ional, la pre
isi�on y habilidad para generalizar el 
lasi�
adorque resuelve el problema de segmenta
i�on. Para el entrenamiento del MLP, eloperador humano sele

iona el 
orte m�as 
ara
ter��sti
o de la pila 3D original, yrealiza la sele

i�on manual de un ROI. La imagen binaria produ
ida por esta seg-menta
i�on manual se utilizar�a 
omo la 
lasi�
a
i�on deseada para el pro
eso deentrenamiento del MLP. El entrenamiento se realiza en las im�agenes 
orrespondi-entes al 
orte sele

ionado y el MLP entrenado se apli
a a los restantes 
ortes dela pila 3D. El entrenamiento se realiza usando el algoritmo de retro-propaga
i�ondel gradiente 
on un fa
tor de momento [62℄. Para evitar efe
tos de satura
i�onno deseados en las fun
iones de transferen
ia de las unidades, primeramente or-denamos en orden des
endente las etiquetas de los representantes de las 
lasesdados por el algoritmo VQ-BF en la regi�on objetivo del 
orte sele

ionado. Lavelo
idad de aprendizaje es igual a 0:45 y el fa
tor de momento adi
ional es 0:01:Una fun
i�on sigmoidea 
on 
oe�
iente 0:5 se usa 
omo la fun
i�on de a
tiva
i�on entodas las neuronas del MLP, ex
epto la neurona de salida que es binaria. Adem�asde las 
oordenadas normalizadas de la e
ua
ion 6.2, los inputs al MLP 
onsistenen las intensidades de los v�oxeles que est�an en un ve
indario de tama~no 5 � 5 de
ada voxel. En 
ualquier 
aso, el tama~no del ve
indario no es un par�ametro 
r��ti
opuesto que ve
indarios de tama~nos 3�3 y 7�7 produ
en resultados similares. Elpro
eso iterativo se detiene 
uando el m�aximo n�umero de itera
iones prede�nidose al
anza. Tras el entrenamiento, el MLP se apli
a a los 
ortes restantes de la pila127



3D y se asigna un valor de 
ero o uno a 
ada voxel. El resultado de la apli
a
i�ondel MLP en el mismo 
orte utilizado para el entrenamiento se us�o para validar lae�
ien
ia del pro
eso de entrenamiento.6.4.An�alisis estad��sti
oPara obetener una referen
ia objetiva para los resultados de la apli
a
i�on delalgoritmo semi-automati
o, dos investigadores independientes realizaron la seg-menta
i�on de algunas im�agenes del 
onjunto de datos originales. La separa
i�ontemporal entre estas segmenta
iones nun
a es menor de una hora para minimizarel error subjetivo de 
olo
a
i�on manual de las fronteras relativo a las referen
iasanat�omi
as. Las trazas se dibujan en 
ada 
orte en un orden no 
onse
utivo paraevitar nuevamente la in
uen
ia de la memoria. Segmentaron manualmente portripli
ado todas las rodajas de tres de los animales.Todos los 
ortes de tres de los animales fueron segmentados manualmentepor tripli
ado. Adem�as, el 
onjunto 
ompleto de 
ortes originales se segmentamanualmente para todos los animales estudiados 
on el objetivo de realizar unan�alisis estad��sti
o detallado de la in
uen
ia del 
orte es
ogido para alimentar elentrenamiento del MLP en los resultados �nales.Los datos se analizaron por ANOVA o pro
edimientos de 
orrela
i�on paradeterminar 
ualquier diferen
ia estad��sti
amente signi�
ativa entre las �areas para
ada 
orte de la regi�on de inter�es (ROI) y los vol�umenes para el ROI 
ompleto.Para todas las 
ompara
iones, se realizaron tests veri�
ando que tanto las medias(test de Student 
on p < 0:01) 
omo las varianzas (test F de Snede
or 
on p <0:01) eran estad��sti
amente iguales.Sin embargo, la 
ompara
i�on entre resultados manuales y asistidos por 
om-putador pueden ser enga~nosos, puesto que las �areas o vol�umenes absolutos 
al
u-lados por ambos m�etodos pueden ser similares y no in
luir los mismos voxeles y,por tanto, el mismo tejido. Por esta raz�on, tenemos que realizar un an�alisis es-tad��sti
o del m�etodo semi-autom�ati
o propuesto versus la segmenta
i�on manual.Este an�alisis est�a basado en un an�alisis simpli�
ado de la 
urva ROC [99℄, [156℄.Se eval�uan los siguientes ��ndi
es de 
omportamiento:1. Areas solapadas o vol�umenes (S), tambi�en llamada similitud o repetibilidad,se de�ne 
omo sigue [11℄, [76℄, [119℄, [29℄:S = jA \BjjA [Bj (6.3)128



2. El ��ndi
e de similaridad de Kappa (Ki) [34{36,16℄[11℄, [24℄, [3℄, [157℄ de�nido
omo sigue: Ki = 2 j(A \ B)jjA+Bj (6.4)3. La fra

i�on positiva 
ierta (TPF), que propor
iona una medida de sensibil-idad del m�etodo 
orrespondiendo a la probabilidad de dete

i�onTPF = jA \BjjBj (6.5)4. La fra

i�on de falsos positivos (FPF) que est�a rela
ionada 
on la probabili-dad de falsa alarma y da un medida de la espe
i�
idadFPF = jA�BjjB
j (6.6)6.5.ResultadosEn esta se

i�on presentamos primeramente los resultados obtenidos sobre el mod-elo animal de infe

i�on por ino
ula
i�on de A. Fumigatus. Despu�es re
ogemos losresultados obtenidos sobre los sujetos humanos.6.5.1.Datos experimentales sobre animalesLa aproxima
i�on metodol�ogi
a seguida en todos los 
aso se puede apre
iar en elejemplo peresentado en la �gura 6.2. La �gura 6.2A muestra un 
orte es
ogido dela lesi�on 
entral de la imagen MRI original mientras que la �gura 6.2B muestrael resultado de la apli
a
i�on de VQ-BF. El �area da~nada est�a bien segmentadae in
luye algunos tejidos 
on lesiones. El dibujo manual para 
lasi�
ar la ROIen �areas afe
tadas y no afe
tadas (verdad del terreno) tal 
omo la espe
i�
a elespe
ialista para la imagen en la �gura 6.2A se muestra en la �gura 6.2C. Lasim�agenes en la �gura 6.2B (patr�on de entrada) y �gura 6.2C (patr�on de salida)se usaron para entrenar el MLP que fue apli
ado luego a las restantes rodajas delvolumen in
luida la de entrenamiento. La �gura 6.2D muestra la imagen tras lasegunda apli
a
i�on de VQ-BF sobre las im�agenes originales enmas
aradas por elresultado de la 
lasi�
a
i�on 
on el MLP. El re
uento autom�ati
o de los voxelesde 
ada 
lase, por el volumen de 
ada voxel individual propor
iona la medida delvolumen de tejido infe
tado. 129



Figura 6.2: Im�agenes axiales del rat�on tras siete dias de ino
ula
i�on. A Imagenpesada en T2 original. B Imagen tras la apli
a
i�on del VQ-BF. C Imagen objetivodibujada manualmente indi
ando la region130



Por razones estad��sti
as, sele

ionamos s�olo diez rodajas (siempre alrededorde la rodaja 
entral) en tres sujetos. Usamos 
ada una de ellas alternativamente
omo la rodaja 
ara
ter��sti
a para el entrenamiento del MLP. Se apli
a un ANOVApara 
omparar el m�etodo propuesto y el m�etodo manual de segmenta
i�on en unintento de determinar si las diferen
ias observadas eran debidas al error aletorioo a diferen
ias signi�
ativas entre los m�etodos.No se en
ontraron diferen
ias signi�
ativas para ninguno delos tres animalessele

ionados (p < 0:05) tanto entre las �areas medidas usando las dos metodolog��as
omo entre los valores obtenidos de los tres intentos manuales. Hab��a, 
omo sepod��a esperar diferen
ias estad��sti
amente signi�
ativas entre los valores medidospara los tres rat�ones.El siguiente paso estaba planeado para determinar la sensibilidad del m�etodossemi-autom�ati
o propuesto respe
to de la rodaja sele

ionada para el entrenamien-to del MLP. Los resultados de los 10 posibles (uno por 
ada rodaja) objetivosdelineados se dividieron en tres 
onjuntos 
orrespondientes a: las tres primerasrodajas, las 
uatro 
entrales y las tres �nales. La �gura 6.3 muestra la 
om-para
i�on del n�umero promedio de p��xeles segmentados manualmente para el �areain
amada (
uadr�ados s�olidos) 
on los determinados por el m�etodo autom�atizado(
��r
ulos s�olidos). Cada 
olumna de gr�a�
os en la �gura 
orresponde al uso detres 
onjuntos (ini
ial, medio y �nal) en el pro
eso de entrenamiento del MLP,y 
ada �la 
orresponde a los resultados sobre un rat�on. Se usan las tres rodajas
entrales para el entrenamiento de los 
lasi�
adores en los 
asos A, D y G, los
uatro 
entrales en los 
asos B, E y H o las tres rodajas �nales en los 
asos C, Fe I. Los 
asos A. B y C 
orresponden a un animal estudiado seis d��as despu�es dela ino
ula
i�on 
on A Fumigatus. Los 
asos D, E y F 
orresponden a otro animalino
ulado siete d��as antes de tomar la imagen, y los 
asos G, H e I 
orrespondena otro animal tambi�en estudiado siete d��as tras la ino
ula
i�on. Las diferen
iasentre los valores 
al
ulados a partir de la segmenta
i�on manual y la 
al
ulada porel m�etodo semi-autom�ati
o disminuye 
uando el 
onjunto 
entral de rodajas es elusado para el entrenamiento del MLP, 
omo puede esperarse dado que el errorde etiquetado manual en esas rodajas 
entrales es mu
ho menor. Una 
on
lusi�on
lara de la �gura 6.3 y de los resultados del an�alisis ANOVA es que el a
uerdoentre ambos tipos de medidas se pierde 
uando las rodajas que 
orresponden a losextremos de la lesi�on se usan para el entrenamiento del MLP. Cuando la mejorrodajas se usa para entrenar el MLP, la mayor dis
repan
ia entre la segmenta
i�onmanual y la 
omputerizada se observa en las fronteras de la lesi�on, donde la lesi�onin
amatoria est�a menos de�nida y pobremente delimitada, 
omo se muestra en131



Figura 6.3: N�umero promedio de p��xeles pertene
ientes a la zona in
amada paralas rodajas indi
adas, el 
uadrado indi
a la medida manual y el 
ir
ulo la medidaautom�ati
a. 132



Figura 6.4: N�umero preomedio de voxeles 
lasi�
ados 
omo infe

ion manual-mente (
uadrado) y por el sistema semi-autom�ati
o 
uando la rodaja examinadaha sido usada para entrenar el 
lasi�
ador. N�umero promedio de voxeles 
lasi�
a-dos 
omo infe

ion, sobre 
ada misma rodaja 
uando esa misma se ha usado paraentrenar el 
lasi�
ador del sistema de re
ono
imiento semi-automati
o.133



Dia 3 3 3 7 7 7 14 14 14Rat�on A B C D E F G H I M SDRod. 1 H 63.1 63.5 88.7 67.9 91.5 64.4 44.1 76.3 80.0 71.1 13.9ANN 68.9 82.1 76.6 71.1 89.0 71.6 35.8 71.6 77.6 71.6 14.0Rod. 2 H 64.2 78.9 65.9 56.9 92.9 50.4 46.3 80.7 51.6 65.3 15.0ANN 72.8 86.6 65.4 65.7 88.9 53.0 45.4 79.3 38.4 66.2 16.8Tabla 6.1: Compara
ion del mus
ulo in
amado (en por
entajes) medido porel analisis histopatologi
o (H) y usando los metodos asistidos por 
omputa-dor (ANN). Sumario de los por
entajes de tejidos inter-lesion in
amatorios (losrestantes tejidos se 
onsideran bien ne
rosis bien a
umula
ion de esporas) en nueveanimales (dos rodajas histologi
as por 
ada uno) ino
ulados 
on A. Fumigatus.La �la Dia indi
a el N�umero de dias desde la ino
ula
i�onla �gura 6.4, que in
luye todos los datos de los die
iseis rat�ones. En esta �gurase muestra para 
ada rodaja la medi
i�on autom�ati
a y la manual obtenidas enpromedio. No podemos ex
luir totalmente la posibilidad de que las diferen
iassean debidas tambi�en al he
ho de que los valores segmentados manualmente paraesas rodajas perif�eri
as impli
an errores experimentales mayores. Quiz�as ambosfa
tores 
ontribuyen a las diferen
ias observadas. Las 
orrela
i�ones entre las seg-menta
iones manuales medidas varias ve
es fueron habitualmente mayores que0.9 (ex
epto en uno de los animales estudiados), 
on signi�
a
iones estad��sti
asmenores que 0.01. 
orrela
i�ones similares se obtuvieron (ex
epto para el animalan�omalo) entre las medidas manuales y las 
omputerizadas. El n�umero de p��xelesdentro de la lesi�on in
amatoria global determinada para todos los animales tantomanualmente 
omo autom�ati
amente 
ondu
e a un 
oe�
iente de 
orrela
i�on de0.78, 
on una signi�
a
i�on estad��sti
a alta (� <0.001). Deber��a esperarse quese produ
ir�a un mejor a
uerdo 
uando los valores de los vol�umenes (la suma delos diez valores de las rodajas) se usen, puesto que el promedio del error de lasrodajas individuales se produ
e de esta manera. Este es en efe
to el 
aso, aunquelos valores de los par�ametros estad��sti
os son de un valor ligeramente m�as alto, la
orrela
i�on es ahora 0.82.Un paso m�as en los estudios de �abilidad est�a dado por la 
ompara
i�on del por-
entaje de tejido in
amado (o ne
rosis) identi�
ado por m�etodo semiautom�ati
o
on el identi�
ado por el an�alisis histopatol�ogi
o de los tejidos dise

ionados (vertabla 6.1 ). En este 
aso, s�olo nueve animales y dos se

iones de 
ada uno de ellos134



hipo
ampo izquierdo hipo
ampo dere
ho 
orpus 
allosumPa
iente Manual ANN Manual ANN Manual ANN1 2.50 2.55 2.56 2.31 10.44 9.172 2.19 2.23 2.35 2.23 9.93 10.673 2.34 2.29 2.75 2.71 8.34 8.964 1.83 1.94 1.62 1.72 12.16 11.65Media 2.21 2.25 2.32 2.24 10.2 10.1SD 0.29 0.25 0.49 0.41 1.6 1.3Tabla 6.2: Compara
ion de las medidas volumetri
as (
m3) manuales y automa-tizadasfueron sele

ionadas, puesto que es muy di�
il ha
er 
orresponder las im�agenesde resonan
ia y las muestras histopatol�ogi
as, sobre todo por la diferen
ia en el�angulo de 
orte. Las medias y desvia
i�ones estandard dadas en la tabla 6.1 in-di
an que estamos tratando otra vez 
on medidas paralelas, y por tanto el alto
oe�
iente de 
orrela
i�on determinado, 0.87 (p < 0:01), indi
a la alta �abilidaddel por
entaje de tejido in
amatorio dete
tado por el algoritmo.6.5.2.Datos 
l��ni
osSe presentan en la �gura 6.5 los resultados del pro
edimiento des
rito arriba parala segmenta
i�on del hipo
ampo en uno de los 
uatro 
asos 
l��ni
os, superim-poniendo el �area del hipo
ampo identi�
ada (p��xeles blan
os) sobre los 
ortes
orrespondientes. S�olo una parte peque~na del 
ampo de visi�on total se ha mostra-do para una mejor visualiza
i�on. Estas im�agenes pare
en indi
ar que el m�etodopropuesto es 
apaz de realizar la segmenta
i�on de la regi�on objetivo 
on unapre
isi�on que se a
er
a a la del 
erebro y ojo humano. La inspe

i�on visual deesta �gura permite re
ono
er que las mayores diferen
ias entre el m�etodo asistidopor 
omputador relativo a la segmenta
i�on manual se en
uentra en las �ultimasrodajas mostradas, p.ej.: las regiones anat�omi
as anteriores 
er
anas al n�u
leoamigdal��ti
o. La fuente prin
ipal de error de sobre segmenta
i�on en esta �areapuede ser el efe
to de vol�umenes par
iales en MRI. Adem�as, el MLP se ha en-trenado 
on las rodajas 
entrales y tiene problemas para generalizarse a la regi�onperif�eri
a, 
omo ya ve��amos en el 
aso animal.Los vol�umenes 
al
ulados para 
ada uno de los 
uatro pa
ientes se dan enla tabla 6.2, donde se apre
ia un a
uerdo 
er
ano entre la segmenta
i�on manual135



Figura 6.5: Segmenta
ion de las Im�agenes del hipo
ampo izquierdo, 
orrespondi-entes a 28 rodajas, usando se
uen
ias de pulsos e
o-gradiente T1 estandard. Lasareas dete
tadas por el algoritmo semi-automati
o se superponen en 
ada imagen.136



Figura 6.6: A. Area hemi-sagital del Corpus Callosum obtenida por el pro
ed-imiento semi-automati
o propuesto. B Visualiza
iones 3D del Corpus Callosumtras la superesion de los p��xeles mal 
lasi�
ados por un algoritmo de 
re
imientode regiones
137



y los valores del pro
eso automatizado. Las medidas son paralelas 
omo en el
aso del modelo animal. El 
oe�
iente de 
orrela
i�on entre los valores manualesy automatizados es muy alto (r =0.95 para ambos hipo
ampos), 
on�rmandopor tanto la alta �abilidad observada. Con
lusiones similares se obtienen 
on elANOVA.Hemos medido tambi�en los vol�umenes del the 
orpus 
allosum. La �gura 6.6Apresenta una rodaja de los resultados sobre la segmenta
i�on del 
orpus 
allosumpor el m�etodo asistido por 
omputador. Una dete

i�on satisfa
toria se observaen la regi�on objetivo, 
on algunos p��xeles esp�ureos bien separados de la regi�onobjetivo. Estas dete

iones esp�ureas 
orresponden a v�oxeles de materia blan
a 
onuna distribu
i�on espa
ial y valor 
uantitativo T1 similar al del 
orpus 
allosum.Estas similaridades ha
en que estos v�oxeles sean ini
ialmente mar
ados por elVQ-BF en la misma 
lase que el the 
orpus 
allosum de un total de siete 
lases detejidos usados. Como los v�oxeles 
on falsa dete

i�on est�an distantes espa
ialmentede la regi�on objetivo, pueden ser fa
ilmente eliminados. La �gura 6.6B muestrasdistintas vistas del rendering 3D del 
orpus 
allosum tras la supresi�on de los falsospositivos (que estimamos son un 14%) 
on la ayuda de m�etodos de 
re
imientode regiones [20℄. La forma 
�on
ava 
ara
ter��sti
a de esta estru
tura anat�omi
a,en la que las �bras lo
alizadas en sus bordes se extienden ha
ia arriba, se puededistinguir fa
ilmente. Los valores 
uantitativos dados en la tabla 6.2 indi
an quelos volumenes medidos manualmente son tambi�en muy similares a los 
al
uladospor la 
omputadora. Las medidas son tambi�en paralelas, aunque el 
oe�
ientede 
orrela
i�on es un po
o m�as bajo r = 0:88; lo que puede ser esperado de lamayor di�
ultad experimental. Hemos realizado tambi�en un estudio m�as detalladousando los resultados obtenidos 
on uno de los pa
iente, que tiene los menoresvalores de volumen hipo
ampal (pa
iente 4 en la tabla 6.2). Tres rodajas diferentesfueron usadas (
ada una por dupli
ado) para el pro
edimiento de entrenamientodel MLP. Los vol�umenes 
al
ulados y medidos manualmente se dan en la tabla 6.3.Un test ANOVA 
on todos los datos de esta tabla se realiz�o para determinar si lasdiferen
ias observdas eran debidas al he
ho de que 
ada m�etodo realmente midediferente o si son atribuibles a errores aleatorios. Cal
ulamos ambos valores mediosal 
uadrado (entre e intra) y sus varianzas, dando un valor F(3;8) de 1:73: Podemos
on
luir (
on p < 0:005) que no hay diferen
ias estad��sti
amente signi�
ativasentre los dos m�etodos al evaluar los vol�umenes del hipo
ampo. Todas las medidasson paralelas, 
on medias y varianzas estad��sti
amente iguales de las medidasmanuales (� = 1:93, � = 0:11). El 
oe�
iente de 
orrela
i�on entre los datosmanuales y semiautom�ati
os dados en la tabla 6.3 es r = 0:75; indi
ando una alta138



Sli
e M1 M2 C1 C21 1.83 2.03 1.71 1.812 1.90 2.10 1.60 1.603 1.94 1.76 1.93 1.82Tabla 6.3: Volumenes de hipo
ampo (en 
m3) obtenidos manualmente por dosexpertos (M1 y M2) y por el metodo automatizado (C1 y C2) usando las tresrodajas 
entrales del volumen etiquetado manualmente en M1 y M2 para entrenarel MLP Modelo animal Hipo
ampoAreas Volumenes VolumenesS 0.67 (0.14) 0.68 (0.09) 0.67 (0.09)Ki 0.79 (0.12) 0.80 (0.07) 0.80 (0.07)TPF 0.76 (0.14) 0.77 (0.09) 0.79 (0.09)FPF 0.83 (0.17) 0.87 (0.07) 0.90 (0.06)Tabla 6.4: Indi
es para un analisis ROC simpli�
ado. (Los valores entre parentesisson las desvia
i�ones estandard)�abilidad.6.5.3.Resultados basados en el ROC simpli�
adoLos 
uatro ��ndi
es 
uya de�ni
i�on se reprodujo en la se

i�on de m�etodos y ma-teriales han sido 
al
ulados para todas las posibles 
ombina
iones de areas yvol�umenes 
al
ulados para todos los animales e hipo
ampos. Estos resultados sesumarizan en la tabla 6.4, mostrando la alta sensitividad y espe
i�
idad de lasmedidas 
omputa
ionales. Estos ��ndi
es son 
asi iguales tanto en la 
ompara
i�onde �areas 
omo de vol�umenes en el modelo animal o en el hipo
ampo. Poseen altosvalores y bajas desvia
i�ones estandard. La similaridad o ��ndi
e de repetibilidad,S; y el ��ndi
e Kappa , Ki, va desde 0 a 1; 
on 
ero indi
ando no solapamiento yuno indi
ando emparejamiento perfe
to entre las regiones determinadas por am-bos m�etodos. El ��ndi
e S es un test m�as fuerte queKi; puesto que por ejemplo dos
ubos de voxeles de volumen 10� 10� 10; desplazados por un voxel a lo largo dela diagonal espa
ial resulta en un solapamiento de s�olo 57% [11℄. Nuestros valores139



de S y Ki son menores que los otros medidos 
on algunos fantasmas estandard,mientras que nuestros valores para fra

iones positivas 
iertas y falsas son m�asaltos que los medidos 
on los mismos fantasmas [11℄.6.6.Dis
usi�on y 
on
lusionesEl pro
eso in
amatorio en uno de los animales experimentales mostraba 
omple-jas mez
las de tejidos 
on una forma pobremente delimitada, dif��
il de segmentarmediante m�etodos 
onven
ionales [125℄. La ade
ua
i�on del algoritmo propuestopara identi�
ar la lesi�on total y 
uanti�
ar los hallazgos patol�ogi
os se muestra
laramente en los resultados presentados en la se

i�on anterior. Adem�as, la �abili-dad y valida
i�on de la metodolog��a para estos datos se 
on�rma satisfa
toriamentepor 
ompara
i�on tanto 
on las im�agenes medidas manualmente 
omo 
on los es-tudios patol�ogi
os subsiguientes, indi
ando que podr�an ser de utilidad en estudioslongitudinales futuros de este modelo animal.La segmenta
i�on del hipo
ampo es de espe
ial inter�es y di�
ultad, puesto queesta estru
tura apare
e pobremente de�nida en las im�agenes 
l��ni
as rutinariasadquiridas por se
uen
ias 3D r�apidas. La delinea
i�on de las subregiones en estaestru
tura se ha
e usualmente en los planos sagital o 
oronal. En ambas orienta-
iones, la separa
i�on de la materia gris del gyrus del para-hipo
ampo y el nu
leoamigdal��ti
o no es evidente, pero puede ser muy 
onveniente, puesto que esta es-tru
tura es de importan
ia para el estudio de la demen
ia. Espe
���
amente, lasrodajas sagitales se usan para el entrenamiento mejorado del MLP en las rodajas
entrales (en las que apare
e la am��gdala) obteni�endose una mejor separa
i�on delos tejidos 
ir
undantes. Hemos demostrado que nuestra metodolog��a puede serapli
ada satisfa
toriamente a este problema.La estru
tura del 
orpus 
allosum exhibe una forma 
ara
ter��sti
amente elon-gada en los planos sagitales MRI. Una delinea
i�on volum�etri
a 
ompleta del 
orpus
allosum no es inmediata usando pro
edimientos autom�ati
os o semi-autom�ati
ossin in
orporar 
ono
imiento anat�omi
o a priori [11℄. La pr�a
ti
a 
om�un es medirmanualmente su longitud, forma y �area en la rodaja 
entral hemi-sagital, a pesarde que otras 
ara
ter��sti
as morfol�ogi
as latentes que han sido des
ritas para 
ap-turar 
ara
ter��sti
as intr��nse
as del 
orpus 
allosum no son a

esibles medianteesas medidas 
onven
ionales de tama~no y forma [115℄. Esta falta de resultados
uantitativos probablemente se debe a su morfolog��a natural y al inherente pobre
ontraste entre varias rodajas obtenidas 
on las se
uen
ias 3D 
l��ni
as est�andarpesadas en T1, debido a la presen
ia de tejidos de materia blan
a adya
entes. La140



atro�a de esta estru
tura puede estar rela
ionada 
on la perdida neuronal in vivoen el neo
ortex. En este sentido, las medi
iones 3D de esta estru
tura puedenpropor
ionar un 
riterio diagn�osti
o efe
tivo, siendo de importan
ia parti
ular enpa
ientes 
on enfermedades neurodegenerativas. Hemos mostrado la ade
ua
i�onde nuestra metodolog��a a este dif��
il problema.El primer paso de nuestro m�etodo es la 
lasi�
a
i�on VQ-BF de los bloquesespa
iales de la imagen, usando los elementos representativos de textura gener-ados por un pro
edimiento de agrupamiento, en imagen MR monoespe
trales.Los resultados muestran que la segmenta
i�on de MRI se puede realizar en basea la informa
i�on espa
ial 
uando no hay disponible informa
i�on multiespe
tral.El VQ-BF produ
e la suaviza
i�on de las im�agenes pro
esadas dependiendo deltama~no del �area, preservando las fronteras de las regiones en la imagen, 
omopuede apre
iarse en la �gura 6.6B. Esta muestra 
ara
ter��sti
as de preserva
i�onde bordes 
omparable a otras aproxima
iones al �ltrado de las im�agenes, i.e.: el�ltrado anisotr�opi
o [43℄. El SOM utilizado para la estima
i�on de los represen-tantes de texturas tiene dos propiedades interesantes: (i) es muy robusto frentea 
ondi
iones ini
iales, y (ii) los representantes resultantes tienden a estar orde-nados, debido a las propiedades de preserva
i�on topol�ogi
a del algoritmo. Estaordena
i�on es importante para los pro
esos subsiguientes. El papel del VQ-BFes redu
ir la variabilidad de la intensidad de la se~nal a lo largo de 
onjuntos deim�agenes [93℄, propor
ionando una 
lasi�
a
i�on de los voxeles que poten
ia elrendimiento de los posteriores an�alisis y pro
esos de re
ono
imiento.El segundo paso de nuestro pro
edimiento es el entrenamiento supervisado delMLP basado en la sele

i�on y delinea
i�on manual de las estru
turas de inter�es enuna de las rodajas 
entrales. Este entrenamiento espe
���
o del MLP supera elefe
to de trasla
iones y deforma
iones debidas a mal posi
ionamiento del sujeto ya la evolu
i�on de la estru
tura en el tiempo. Por ejemplo, la lo
aliza
i�on y formade la lesi�on in
amatoria 
ambia 
onsiderablemente de una rodaja a otra a lo largodel estudio serial del modelo animal. El uso de las desvia
i�ones est�andar, desde el
entro de masa de la estru
tura 
entral 
omo una de las entradas a la red podr��aprodu
ir una fuerte sensibilidad a desvia
i�ones de la forma elipsoidal o 
ir
ular.Sin embargo, la forma alongada y 
�on
ava del 
orpus 
allosum se ha dete
tado
on �abilidad muy alta.Otros autores han realizado la 
lasi�
a
i�on y dete

i�on del 
orpus 
allosum yel hipo
ampo 
on ANN, pero las im�agenes hab��an sido previamente registradasa un atlas est�andar [93℄. En ese trabajo, el problema b�asi
o de la segmenta
i�onrobusta 
ontra deforma
iones del objeto se evita realizando el registro y la nor-141



maliza
i�on basada en la dete

i�on manual de landmarks que permiten el 
�al
ulode la transformada de deforma
i�on del objeto. Por otro lado, algunos estudiosde segmenta
i�on de im�agenes MR se restringen a la regi�on objetivo y asumenuna buena alinea
i�on de la imagen y una intensidad de se~nal homog�enea [45℄.Esto alivia el problema de las 
lases mal balan
eadas en el entrenamiento de los
lasi�
adores y evita la ne
esidad de dis
riminar 
lases de tejidos no rela
ionados
on el objetivo de la segmenta
i�on. Por el 
ontrario, nuestro m�etodo supera esasdi�
ultades extra de tratar el volumen entero de datos, eludiendo la ne
esidad delre
orte manual de la imagen.Hay tres 
onsidera
iones pr�a
ti
as a tener en 
uenta en todo sistema asistidopor 
omputador tratando 
on determina
iones volum�etri
as. La primera es laredu

i�on en el tiempo m�aximo de entrenamiento y pro
esado. La segunda esel empleo de im�agenes monoespe
trales en el pro
eso de segmenta
i�on, y �nal-mente, la robustez del pro
edimiento de segmenta
i�on 
ontra varia
iones de laanatom��a o la forma entre rodajas 
onse
utivas. La primera 
onsidera
i�on puedeser 
r��ti
amente de
isiva, parti
ularmente porque estamos 
onsiderando usar es-tos algoritmos 
on grandes 
onjuntos de datos, y en 
iertas situa
iones 
l��ni
as.El tiempo te�ori
amente ahorrado es propor
ional al n�umero de rodajas menosuna( la utilizada para el entrenamiento) y al tiempo utilizado para delinear laROI en una rodaja, puesto que durante ese tiempo el radi�ologo puede dedi
arse aotras tareas. De todas maneras, una 
ompara
i�on en t�erminos de tiempo es muydif��
il y requiere la 
onsidera
i�on de mu
hos fa
tores, 
omo la e�
ien
ia del algo-ritmo y del 
omputador, el n�umero de 
asos y de im�agenes por 
aso, la estru
turaanat�omi
a, et
. Independientemente de estas y otras 
ara
ter��sti
as, se puedeesperar un gran ahorro de tiempo in
luso para un n�umero peque~no de im�agenes.Los tiempos de pro
eso manual en nuestro m�etodo son mu
ho m�as 
ortos queotros m�etodos semi-autom�ati
os [36℄. La segunda 
onsidera
i�on es 
onsistente
on la pr�a
ti
a diaria de los radi�ologos que no disponen habitualmente de datosde alta 
alidad o mutiespe
trales. Hemos mostrado que la segmenta
i�on y la de-termina
i�on volum�etri
a realizada 
on datos MRI monoespe
trales son �ables enlos 
asos estudiados, de todas maneras, es preferible trabajar 
on datos multi-parametri
os para mejorar la dis
rimina
i�on de los tejidos. En nuestro 
aso, sepodr��a argumentar que al usar la distan
ia al punto 
entral de la estru
tura 
omouna entrada al MLP se puede sesgar el algoritmo ha
ia en
ontrar regiones 
on elmismo tama~no que la imagen de entrenamiento. Esto es evidente de los resultadosmostrados en la �gura 6.4. Sin embargo, est�a 
laro que aunque esta op
i�on no estan 
exible 
omo los modelos globales de formas, el m�etodo propor
iona, 
omo se142



puede veri�
ar en la �gura, resultados que 
on
uerdan satisfa
toriamente 
on lasrodajas 
entrales usadas para el entrenamiento. En 
ualquier 
aso, los modelosdeformables son tambi�en muy sensibles a las 
ondi
iones ini
iales y tienen di�-
ultades 
on los 
ambios topol�ogi
os. Aunque nuestra estrategia no es la solu
i�on�optima, no es 
ostosa 
omputa
ionalmente y ayuda a minimizar la parte manualintera
tiva y, lo que es m�as importante, produ
e resultados �ables en distintasapli
a
iones en las que se ne
esita pro
esar un gran n�umero de im�agenes. Enter
er lugar, el pro
edimiento de segmenta
i�on des
rito aqu�� es su�
ientementerobusto 
ontra las varia
iones entre rodajas en anatom��a o forma, al menos en los
asos estudiados aqu��, donde se muestra 
laramente que la metodolog��a permitela dete

i�on de �areas de inter�es 
on relativamente po
os voxeles mal 
lasi�
ados.Contrariamente a otros pro
edimientos, nuestro m�etodo no asegura una super�-
ie globalmente suave entre rodajas. Como vemos en la re
onstru

i�on del 
orpus
allosum, la super�
ie re
onstruida 
ontiene in
onsisten
ias que afe
tan la 
onfor-ma
i�on �nal pero que son despre
iables en la 
uantiza
i�on �nal del volumen.En resumen las innova
iones de este trabajo residen en el uso jui
ioso de unamez
la de m�etodos supervisados y no supervisados sobre im�agenes monoespe
-trales. En prin
ipio la metodolog��a propuesta se puede apli
ar a 
ualquier volu-men de datos MRI, as�� 
omo a im�agenes obtenidas 
on otros t�e
ni
as de imagenm�edi
a. M�as experimentos 
omputa
ionales y an�alisis estad��sti
os son ne
esariospara la valida
i�on global del m�etodo propuesto.
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7. Determina
i�on del n�umero de
lases mediante filtros de O

amEn este 
ap��tulo referimos un intento de apli
a
i�on de un algoritmo de sele

i�ondel n�umero de ve
tores 
�odigo basado en la idea de que la p�erdida produ
ida porun algoritmo de 
ompresi�on y el ruido pueden 
an
elarse. En nuestro 
ontexto,el par�ametro de 
ontrol de la 
ompresi�on es el n�umero de ve
tores 
�odigo enel libro de 
�odigos. Ajustar este par�ametro para que se produz
a la 
an
ela
i�onuni
amente del ruido en la imagen es equivalente a tratar de determinar el n�umerode 
lases de bloques de p��xeles que realmente o
urren en la imagen.En la se

i�on 7.1 se realiza una introdu

i�on al problema y a los �ltros deO

am. En la se

i�on 7.2 se dis
ute la apli
a
i�on de la �losof��a de los �ltrosde O

am al dise~no del 
uantizador ve
torial. En la se

i�on 7.3 se presentanresultados experimentales. Finalmente, en la se

i�on 7.4 se presentan 
on
lusionespara este 
ap��tulo.7.1.Introdu

i�onLa aproxima
i�on denominada de los �ltros de O

am ha sido propuesta porNatarajan en [103℄, [104℄, [105℄. La formula
i�on original la re
ogemos en elAp�endi
e C. Consiste en la apli
a
i�on de un algoritmo de 
ompresi�on 
on p�erdida
omo un algoritmo de �ltrado para apli
a
iones de elimina
i�on de ruido aditivo.La aproxima
i�on se basa en la 
an
ela
i�on del ruido por la p�erdida indu
ida porel algoritmo en el pro
eso de 
ompresi�on/des
ompresi�on. Ha sido mostrado en[105℄ que la aproxima
i�on fun
iona para el ruido aditivo en general si el algoritmode 
ompresi�on es admisible.En este 
ap��tulo presentamos la apli
a
i�on de la aproxima
i�on de �ltros deO

am a la determina
i�on del tama~no del libro de 
�odigos para el dise~no de un
uantizador ve
torial (VQ) [42℄. Otras aproxima
iones a la determina
i�on deln�umero de ve
tores 
�odigo en
ontradas en la literatura 
onsisten en la adi
i�on de144



t�erminos de 
omplejidad a la fun
i�on objetivo minimizada para realizar el dise~nodel libro de 
�odigos [12℄, o la formula
ion de heuristi
as para el 
re
imiento y podadel libro de 
�odigos 
omo en el 
aso del Growing Neural Gas [37℄. La aproxima
i�onbasada en �ltros de O

am da una intui
i�on 
lara del signi�
ado del pro
eso desele

i�on del tama~no del libro de 
�odigos que se 
orresponde 
on una medida dela 
omplejidad de la se~nal libre de ruido. Esta interpreta
i�on es apropiada paralos pro
esos de segmenta
i�on no supervisada que realizamos, en parti
ular sobrelas im�agenes de resonan
ia magn�eti
a. El �ltro de O

am impli
a la estima
i�onde la 
urva del ratio de 
ompresi�on frente a la distorsi�on (ratio-distorsi�on), lo quelleva 
onsigo la repetida estima
i�on de los libros de 
�odigo. Para esta tarea hemosempleado, 
omo en los 
ap��tulos anteriores, el SOM [80℄, en un entrenamiento quese realiza en un paso sobre la muestra [51℄. Hemos apli
ado el m�etodo (O

am�lter + VQ-BF) a una imagen de resonan
ia magn�eti
a 3D de un embri�on humano7.2.Filtros de O

am y la 
uantiza
i�on ve
torial (VQ)Los �ltros de O

am se introdujeron por Natarajan [103℄, [104℄ y [105℄ 
omo unmar
o general para el dise~no de �ltros de elimina
i�on de ruido usando algoritmosde 
ompresi�on 
on p�erdida.Resumimos las ideas prin
ipales asumiendo se~nales 1D y la m�etri
a Eu
lidea.Una exposi
i�on m�as detallada se en
uentra en el ap�endi
e C. Consideramos unafuente de se~nal f = fft; t = 1; 2; ::g, y una fuente independiente de ruido aditivov = fvt; t = 1; 2; :::g. La se
uen
ia ruidosa observada esf + v = fft + vt; t = 1; 2; ::g : (7.1)Sea C un algoritmo de 
ompresi�on 
on p�erdida que produ
e a trav�es de la 
od-i�
a
i�on y de
odi�
a
i�on la se~nal re
onstruida g = fgt; t = 1; 2; ::g 
uando seapli
a a f: La p�erdida de C (i.e. el error 
uadr�ati
o medio) es � = kf � gk =E �(fi � gi)2	 : El teorema fundamental de 
onvergen
ia de los �ltros de O

am[105℄ estable
e que si una se~nal ruidosa se 
omprime 
on un algoritmo de 
ompre-si�on 
uya p�erdida est�a ajustada a la magnitud del ruido, el ruido residual en lase~nal re
onstruida es menor que en la se
uen
ia ruidosa original. Esto es, el ruidoaditivo y la p�erdida se 
an
elan.La apli
a
i�on pr�a
ti
a de los �ltros de O

am depende de la estima
i�on de lamagnitud del ruido kvk. En [104℄ se propone la siguiente metodolog��a: Estimarla 
urva de ratio-distorsi�on y en
ontrar el punto de in
exi�on que 
orresponde alm�aximo de la segunda derivada. Identi�
ar la 
oordenada de distorsi�on del punto145



de in
exi�on 
on la magnitud del ruido kvk. Esta identi�
a
i�on se sigue de la ideade que la distorsi�on 
omo fun
i�on del ratio de 
ompresi�on se puede aproximar pordos regiones lineales dependiendo de la rela
i�on entre la distorsi�on de la 
ompresi�ony la magnitud del ruido.Para � � kvk la 
ontribu
i�on de la 
odi�
a
i�on del ruidoal ratio de 
ompresi�on es 
onstante y peque~na. Para � < kvk la 
ontribu
i�on dela 
odi�
a
i�on del ruido al ratio de 
ompresi�on es grande y domina la 
odi�
a
i�onde la se~nal.Una versi�on de la de�ni
i�on 
onven
ional de la 
uantiza
i�on ve
torial [42℄ paraim�agnes 3D es 
omo sigue: dado un pro
eso esto
�asti
o 
uyo espa
io de estadosest�a en el espa
io real eu
lidiano d � d � d-dimensional, el 
uantizador ve
tori-al viene dado por una 
ole

i�on de ve
tores 
�odigo Y = fy1; ::;y
g que formanun libro de 
�odigos, donde 
 es el tama~no del libro de 
�odigos, la opera
i�on de
odi�
a
i�on es " (x) = arg minfkx� yik ; i = 1; ::; 
g (7.2)(asumiendo la distan
ia Eu
lideana); la opera
i�on de de
odi�
a
i�on"� (i) = yi; (7.3)es la que re
onstruye la se~nal 
odi�
ada usando el libro de 
�odigos. El dise~nodel 
uantizador ve
torial 
onsiste en la estima
i�on del libro de 
�odigos a partir deuna muestraX = fx1; ::;xng. En nuestro 
aso hemos utilizado el SOM presentadoen el 
ap��tulo 2 para 
al
ularlo, dado un tama~no de libro de 
�odigos. Para lasapli
a
iones de 
ompresi�on, la imagen se des
ompone en bloques no solapadosy 
ada bloque se asume 
omo un ve
tor independiente. En VQ-BF los ve
tores
�odigo se 
onsideran referen
iados alrededor de su pixel 
entralyi = �yil;m;n;�d2 � l;m; n � d2� : (7.4)Como en el 
aso de la opera
i�on de 
onvolu
i�on, la imagen no est�a des
ompuestaen bloques. En lugar de ello se 
onsidera la ventana d� d � d alrededor de 
adapixel fi;j;k = �fi+l;j+m;k+n;�d2 � l;m; n � d2� : (7.5)El pro
eso de �ltrado VQ-BF se de�ne porefi;j;k = y"(fijk)0;0;0 : (7.6)146



La segmenta
i�on VQ-BF es una 
lasi�
a
i�on que produ
e!i;j;k = " (fijk) : (7.7)Los ve
tores 
�odigo in
orporan el modelo probabil��sti
o de los ve
indarios de losp��xeles. Los pro
esos de �ltrado y 
lasi�
a
i�on son, respe
tivamente, las siguientesde
isiones MAP p �fi;j;k = y!0;0;0 jfijk � = Æ!;"(fijk) (7.8)y p (!i;j;k = ! jfijk ) = Æ!;"(fijk): (7.9)La apli
a
i�on de los �ltros de O

am al dise~no de VQ-BF es 
omo sigue:1. Fijar la de�ni
i�on del espa
io de los ve
tores 
�odigo.2. Cal
ular la 
urva ratio-distorsi�on para la 
ompresi�on VQ usando bloques nosolapados extraidos de la imagen3. Cal
ular el punto de in
exi�on en di
ha 
urva, y4. Apli
ar el libro de 
�odigos de tama~no �optimo al pro
esado de la imagenmediante VQ-BF.Hay di�
ultades espe
���
as en la apli
a
i�on de la aproxima
i�on del �ltro deO

am al dise~no del 
uantizador ve
torial. El par�ametro de 
ontrol de este pro
esode dise~no del VQ es la ratio de 
ompresi�on, por tanto, el VQ no da una 
otade la p�erdida si no una estima
i�on de ella. Esta in
ertidumbre en la p�erdidade la 
ompresi�on impli
a que la 
urva de ratio-distorsi�on ser�a muy ruidosa. Laestima
i�on de la magnitud del ruido basada en la dete

i�on del punto de in
exi�onestar�a tambi�en sujeta a in
ertidumbre. La estima
i�on de la 
urva de la distorsi�onfrente al ratio de 
ompresi�on se puede ha
er m�as pre
isa realizando remuestreosa un alto 
osto 
omputa
ional. Adem�as, no existe ning�un par�ametro (tama~no dellibro de 
�odigos, dimensiones de los ve
tores 
�odigo) que determine el ratio de
ompresi�on. Por tanto, la 
urva distorsi�on-ratio no es �uni
a. En el pro
eso deb�usqueda hemos 
al
ulado distintas 
urvas ratio-distorsi�on variando el n�umero deve
tores 
�odigo para 
ada dimensi�on de los ve
tores 
�odigo. Finalmente, todo elpro
eso est�a 
ondi
ionado a que el algoritmo de 
ompresi�on VQ sea admisible, loque re
oje la siguiente proposi
i�on. 147



Proposition 1. Consideremos una se~nal de entrada 
uya distribu
i�on de proba-bilidad puede ser modelada por una mez
la de Gausianas. El VQ dado por el librode 
�odigos formado 
on las medias de las Gausianas es un algoritmo de 
ompresi�onadmisible.Proof: Si la entrada sigue una distribu
i�on que es una mez
la de Gausianas,enton
es el error de 
odi�
a
i�on es una variable aleatoria gausiana de media
ero. La esperanza del produ
to (f � g) � g es trivialmente 
ero debidoa la independen
ia del error y la se~nal re
uperada tras la 
ompresi�on ydes
ompresi�on VQE f(f � g) � gg = E f(f � g)g � E fgg = 0: (7.10)7.3.Resultados experimentalesLa tarea que se trata de realizar es la segmenta
i�on no supervisada del volu-men 3D de MRI que 
ontiene la imagen de un embri�on humano. El volumen
onsta de 128 rodajas que son im�agenes de 128x256 pixels, que pueden repre-sentarse por [fi;j;k; i; j = 1; ::; 128; k = 1; ::; 256℄ : Contienen algunos artefa
tos deilumina
i�on debido al estadio experimental de la bobina de radiofre
uen
ia. La�gure ??�on�g-embri�on muestra algunas de las rodajas tras una redu

i�on de rangode 32 bits/pixel a 8 bits/pixel.El pro
eso de segmenta
i�on no supervisada 
onsiste en el etiquetado de losp��xeles de 
ada imagen por la apli
a
i�on de VQ-BF de�nido sobre ve
indarios 3D,para obtener [!i;j;k; i; j = 1; ::; 128; k = 1; ::; 256℄ : (7.11)Para visualizar los objetos identi�
ados por 
ada 
lase, 
al
ulamos las im�agenesbinarias �f!�i;j;k; i; j = 1; ::; 128; k = 1; ::; 256� ; (7.12)donde f!�i;j;k = 1 si !i;j;k = !� y f!�i;j;k = 0 en otro 
aso para !� = 1; ::; 
: De-terminamos 
 por la metodolog��a de los �ltros de O

am des
rita anteriormente.Cada imagen 3D de una 
lase se ha renderizado de la siguiente manera: la mi-tad del volumen se ha 
onsiderado rotando alrededor del eje Z , para mostrar laestru
tura desde diversos puntos de vista. Las vistas en un n�umero de �angulosse han renderizado y re
ogido en una se
uen
ia. Para 
ada espa
io de ve
tores
�odigo 
onsiderado, hemos produ
ido una se
uen
ia 
on la visualiza
i�on de todas148



Figura~7.1: Algunas de las rodajas de la imagen 3D de un embri�on utilizada enel experimento de determina
i�on del n�umero de 
lases mediante la aproxima
i�onde los �ltros de O

am. 149



Figura~7.2: Algunas de las vistas de algunas de las 
lases identi�
adas 
on bloquesde tama~no 5x5x5 150



Figura 7.3: Curvas de ratio distorsi�on 
al
uladas por SOM 
on un paso sobre lamuestra para distintas dimensiones de los ve
tores 
odigo.las 
lases identi�
adas por la metodolog��a des
rita. Algunas de estas se
uen
iasest�an disponibles soli
itandolas al autor de la memoria.La �gura 7.2 muestra algunas de las vistas obtenidas a partir de la seg-menta
i�on 
on bloques 5x5x5 
omo ve
tores 
�odigo. Las orienta
iones se hansele

ionado arbitrariamente para que resalten las diferen
ias entre las 
lases, y
ada imagen 
orresponde a la 
lase indi
ada 
on un n�umero en la propia imagen.El primer 
omentario se re�ere a la 
ontinuidad espa
ial de los objetos obtenidosde esta manera.La �gura 7.3 muestra las 
urvas de ratio-distorsi�on y los puntos de in
exi�on(mar
ados por peque~nos 
uadrados) 
al
ulados para distintas dimensiones de los151



ve
indarios. En parti
ular el punto de in
exi�on para la 
urva de ratio-distorsi�on delos ve
tores 
�odigo 5x5x5 
orresponde a 
 = 35: Volviendo a la �gura 7.2, se puedeapre
iar que las primeras 
lases 
orresponden a la solu
i�on salina que 
ontiene elembri�on. Las 
lases 3 a 11 pare
en identi�
ar las 
apas frontera entre el embri�on yla solu
i�on salina. Desde la 
lase 12 en adelante se identi�
an volumes interioresdel embri�on. Algunos de estos volumenes est�an muy dispersos, otros muestran
lases 
on 
omponentes fuertemente 
one
tados. Las 
lases 28, 29, 30 identi�
andos 
omponentes separados en la imagen que pare
en 
orresponder al 
erebro yregiones abdominales. La ordena
i�on de las 
lases se expli
a por la propiedad depreserva
i�on topol�ogi
a del SOM. Los primeros ve
tores 
�odigo 
orresponden alas ve
tores 
on menor magnitud. La magnitud del ve
tor 
�odigo aumenta 
onel ��ndi
e de la 
lase, por lo que los tejidos 
on mayor respuesta de resonan
iamagn�eti
a se identi�
an 
on las �ultimas 
lases. Podemos apre
iar que el m�etodode O

am ha ayudado a mitigar el problema de la falta de balan
eado de las 
lasesprodu
ido por la solu
i�on salina que 
orresponde a un por
entaje muy elevado dev�oxeles en la imagen. Los libros de 
�odigos 
on tama~no ex
esivo tienden a asignarmu
hos ve
tores 
�odigo a este fondo salino. El tama~no determinado por el m�etodode los �ltros de O

am fuerza su representa
i�on parsimoniosa 
on s�olo 3 
lases yprodu
e una buena identi�
a
i�on para su elimina
i�on.7.4.Con
lusionesHemos trasladado la �losof��a de los �ltros de O

am al dise~no de un libro de
�odigos �optimo en el sentido del n�umero de ve
tores 
�odigo. Esto es, determinamosel n�umero de ve
tores 
�odigo �o ptimos 
omo el punto de in
exi�on de la 
urva dedistorsi�on versus ratio de 
ompresi�on. Este pro
eso impli
a la realiza
i�on de unn�umero 
onsiderable de 
uantizadores ve
toriales, para a
elerar el pro
eso se harealizado sobre una submuestra de la imagen. Una vez determinado el n�umerode ve
tores 
�odigo, se realiza la estima
i�on del libro de 
�o digos sobre la imagen
ompleta. Como en 
ap��tulos anteriores, el SOM en un paso sobre la muestra esel algoritmo utilizado para la estima
i�on del libro de 
�odigos. El libro de 
�odigosse utiliza en el VQ-BF para el pro
esado no supervisado de las im�agenes de MRI.En este 
ap��tulo se muestran resultados sobre una imagen MRI de un embri�onhumano. Los resultados visuales muestran una gran 
oheren
ia espa
ial de las
lases dete
tadas y un n�umero peque~no de 
lases esp�ureas.Pensamos que todav��a se pueden realizar trabajos futuros en esta l��nea en lamejora de la estima
i�on de la 
urva ratio-distorsi�on y de su punto de in
exi�on.152



Un tema de inter�es es la determina
i�on de la dimensi�on apropiada de los ve
tores
�odigo, que puede tambi�en 
onsiderarse en forma jerarquizada.
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8. Ap�endi
e A: Introdu

i�on alm�etodo del gradiente esto
�asti
oDada la importan
ia 
entral del gradiente esto
�asti
o en el desarrollo de las reglasadaptativas de las redes neuronales y mu
hos sistemas de 
omputa
i�on suave (SoftComputation), reprodu
imos [39℄ una revisi�on de su deriva
i�on y la prueba de
onvergen
ia que 
lari�
a el por qu�e de las 
ondi
iones impuestas a los 
oe�
ientesde ganan
ia en los algoritmos de aprendizaje.Example 1. Estima
i�on in
remental de la media. Sea una muestra de datosS = fx1; ::;xng ;donde los xi son ve
tores reales, el estimador 
onsistente de la mediabmn=1n nXi=1 xipuede es
ribirse de forma in
remental 
omobmn=n� 1n " 1n� 1 n�1Xi=1 xi#+ 1nxn = n � 1n bmn�1 + 1nxn:Esta expresi�on re
uerda fuertemente a las expresiones propuestas para las reglasadaptativas de las redes neuronales 
ompetitivas.8.1.M�etodo de Robins-MonroSean z y � dos variables aleatorias 
orrela
i�onadas. El problema a resolver 
onsisteen bus
ar la raiz de la fun
i�on de regresi�onf (�) = E [z j� ℄154



Esto es, dado un 
onjunto de muestras f(�i; zi) ; i = 1; 2; :::g determinar valor �0para el que E [z j�0 ℄ = 0:Si b�N es el estimador de �0 a la presenta
i�on de la muestra (�N ; zN) el m�etodode Robins-Monro 
onsiste en 
al
ularb�N+1 = b�N � aNzNdonde faNg es una se
uen
ia de n�umeros positivos que 
umplen1. limN!1 aN = 02. 1PN=1 aN =13. 1PN=1 a2N <1Puede demostrarse que b�N 
onverge a �0 en el sentido de la media de los
uadrados (mean square sense)limN!1 E hb�N � �0i = 0y 
on probabilidad 1 limN!1 P hb�N = �0i = 1Ejemplos de sequen
ias de velo
idad de aprendizajeAlgunas se
uen
ias que 
umplen las 
ondi
iones anteriores:aN = 1NaN = 1Nk 12 < k � 1aN = a0 1N a0 < 1aN = a0 11 + kN a0 < 1; 0 < k < 1aN = a0 (1 � kN) a0 < 1; 0 < k < 1155



en o
asiones se pueden utilizar expresiones aproximadas aunque no 
umplen las
ondi
iones de 
onvergen
iaaN = ( a0 �1� NNmax� N < Nmax0 sinoPor �ultimo, men
ionamos el de
re
imiento exponen
ial [100℄ que es el queutilizamos en mu
hos de los experimentos 
omputa
ionales� (k) = �initial� �final�initial� kkmax8.2.Convergen
ia en probabilidad del m�etodo de Robins-MonroConsideremos que z es una v.a. generada a partir de la fun
i�on de regresi�ona~nadiendole ruido zN = f �b�N�+ 
NLa apli
a
i�on del m�etodo de Robins-Monro nos dab�N+1 = b�N � aNzN = b�N � aNf �b�N�+ aN
Ndonde 
N = zN � f �b�N� es una v.a de media 
ero (por de�ni
i�on)E h
N ���b�N i = E hzN ���b�N i� f �b�N� = 0y varianza a
otada E [
2N ℄ � �2:Adem�as 
N y b�N son estad��sti
amente independientes (las esperanzas de losprodu
tos entre ellos son nulas)Considerese la distan
ia entre el estimador y la raiz�b�N+1 � �0� = �b�N � �0�� aNf �b�N�+ aN
Ny la esperanza de su 
uadrado (el error 
uadr�ati
o medio), el 
ual disminuye dela siguiente manera 
on 
ada in
rementoE ��b�N+1 � �0�2� � E ��b�N � �0�2� =156



= a2NE hf2 �b�N�i+ a2NE �
2N�� 2aNE h�b�N � �0� f �b�N�iResolviendo re
ursivamente en
ontramosE ��b�N+1 � �0�2� �E ��b�1 � �0�2� == N�1Xi=1 a2i �E hf2 �b�i�i+ E �
2i ��� 2N�1Xi=1 aiE h�b�i � �0� f �b�i�iAsumiendo que E hf2 �b�i�i � b en la regi�on de inter�esE ��b�N+1 � �0�2� �E ��b�1 � �0�2�| {z }(I) ==N�1Xi=1 a2i �b+ �2�| {z }�nito por (3) �2N�1Xi=1 ai E h�b�i � �0� f �b�i�i| {z }(D1)| {z }(D)en
ontramos que� (I) est�a a
otado por debajo porque E ��b�N+1 � �0�2� > 0 y E ��b�1 � �0�2�es �nito� (D1) es siempre positivo dado que E [(� � �0) f (�)℄ � 0 para todo �; ya que(� � �0) y f (�) siempre tienen el mismo signoConsiderese la proposi
i�onlimN!1 E h�b�i � �0� f �b�i�i = 0si no se 
umple enton
es (D)! �1; lo 
ual 
ontradi
e que (I)>�1 (est�aa
otado inferiormente)Por lo tanto la proposi
i�on se 
umpleDado que (� � �0) f (�) � 0 esta proposi
i�on equivale a la 
onvergen
ia enprobabilidad del estimador limN!1 P hb�N = �0i = 1157



8.3.Apli
a
i�on a la minimiza
i�on: el m�etodo del gradienteesto
�asti
oSea f (�; x) una fun
i�on a minimizar en �: El m��nimo estar�a en una raiz deD df(�;x)d� Ex ; por lo que el m�etodo de Robins-Monro es apli
able si 
onsideramosla derivada de la esperanza en x 
omo la fun
i�on de regresi�on.b�N+1 = b�N � aN df �b�N ; xN�d�b�N+1 = b�N � aN 4�f �b�N ; xN�8.4.M�etodo de la e
ua
i�on diferen
ial ordinariaEl m�etodo de la e
ua
i�on diferen
ial ordinaria puede utilizarse para intentar de-mostrar la 
onvergen
ia de una regla adaptativa de la que no 
ono
emos ex-pl��
itamente la fun
i�on de energ��a de la que se ha derivado. Sea una regla adap-tativa de la forma b�N+1 = b�N � aN � h�b�N ;xN�La su
esi�on nb�N ;N = 0; 1; ::o 
onverge a un m��nimo ( un sub
onjunto deestados asint�oti
amente estable S) deH (�) = limN!1 Ex [h (�;x)℄si se 
umple que1. esta esperanza existe para todo posible �;2. P h limN!1 b�N = �0i = 1 o bien P h limN!1 b�N 2 Si = 13. H (�0) = 0 y por lo tanto �0 es un m��nimo de la e
ua
i�on diferen
ial ordinariadFd� = H (�)o bien S es un 
onjunto asintoti
amente estable de di
ha e
ua
i�on diferen
ial
on dominio de atra

i�on D fSg 158



4. xN est�a a
otada 
on probabilidad 15. faNg es una se
uen
ia de n�umeros positivos que 
umplen1. limN!1 aN = 02. 1PN=1 aN =13. 9p t.q. 1PN=1 apN <1Enton
es b�N entra en un 
ompa
to A � D fSg in�nitamente a menudoConvergen
ia del Algoritmo 
ompetitivo simpleSe puede estudiar, 
omo ejemplo b�asi
o, la 
onvergen
ia del SCL usando el m�etodode la e
ua
i�on diferen
ial ordinaria. Partiendo de la expresi�on4mi (N) = aN (x (N)�mi (N)) Æi (x (N) ;m) ; i = 1; ::; 
Identi�
amos para 
ada mih�b�N ;xN� � � ( x (N)�mi (N)) Æi ( x (N) ;m)La fun
i�on de regresi�on que 
onsideramos esH (mi) = limN!1 Ex [� (x (N)�mi (N)) Æi (x (N) ;m)℄= Ex [� (x�mi) jx 2 Ri ℄El 
ero de esta fun
i�on 
orresponde aEx [� (x�mi) jx 2 Ri ℄ = 0;por tanto: Ex [x jx 2 Ri ℄ =mi:Lo que signi�
a que el algoritmo 
ompetitivo simple 
onverge a los 
entros delas 
lases que 
uantizan la pobla
i�on. 159



La fun
i�on que se minimiza se obtiene integrando la e
ua
i�on diferen
ial�Ji�mi = H (mi) = Ex [� (x�mi) jx 2 Ri ℄ :Se obtiene al realizar la integra
i�on:Ji = Zmi Ex [� (x�mi) jx 2 Ri ℄ dmi= Ex �12 kx�mik2 jx 2 Ri� :Si 
onsideramos todos los 
entros de 
lase, la fun
i�on que se minimiza es ladistorsi�on J = 
Xi=1 Ji = 
Xi=1 Ex �12 kx�mik2 jx 2 Ri�
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9. Ap�endi
e B: Convergen
ia del SOMen el 
aso es
alarEl 
aso es
alar es el �uni
o en el que hasta el momento se ha probado la 
onvergen
iadel SOM a una 
on�gura
i�on ordenada de los pesos de las unidades neuronalesque demuestra el prin
ipio de 
onserva
i�on topol�ogi
a. La prueba original es deMarie Cottrell y la extraemos de [80℄. El inter�es de esta prueba es mostrar el
on
epto de preserva
i�on topol�ogi
a y las limita
iones formales en el an�alisis dela 
onvergen
ia de esta 
lase de redes neuronales. En su momento supuso elprimer trabajo de demostra
i�on formal de 
onvergen
ia topol�ogi
a. Los trabajosposteriores de Fort y Pages [32℄, [33℄, [34℄ no ha
en sino subrayar la di�
ultad deestudiar la 
onvergen
ia de este algoritmo en dimensiones superiores y en el 
asogeneral. S�olo algunos resultados par
iales se han probado, 
omo por ejemplo la no
onvergen
ia a una 
on�gura
i�on ordenada si se mantiene 
onstante la velo
iada deaprendizaje. En este 
ontexto, que pretende subrayar la demostra
i�on siguiente, seentiende que las a�rma
iones sobre 
onvergen
ia en un solo paso sobre la muestrason dif��
iles de analizar y probar.Se 
onsidera x;mi 2 A � R , los indi
es de�nidos en i; k 2 f1; :; Lg ; ladistan
ia entre indi
es es la de Manhatann (valores absolutos) y la distan
ia enel espa
io input es tambien en valores absolutos jx�mij : La fun
i�on de ve
indad(invariante en t ) es de la formav (k; i) = � 1 k 2 fmax(1; i� 1) ; i;min(i+ 1; L)g0 sin o : (9.1)Proposition 2. Dados mi (0) aleatorios, 
onforme t!1; si los xt son extraidosuniformemente en el espa
io input, los representantes (m1; ::;mL) 
onvergen ha
iauna se
uen
ia ordenada as
endente o des
endente. Una vez que se ordenan losrepresentantes, permane
en ordenados para todo t:Adem�as la fun
i�on de densidadde mi se apoxima a alguna fun
i�on de p (x)La demostra
i�on tiene dos partes 161



1. La forma
i�on de la se
uen
ia ordenada2. La 
onvergen
ia a puntos �jos una vez ordenadaEstudiaremos en detalle el pro
eso de 
onvergen
ia a la ordena
i�on de lospesos. Se de�ne un ��ndi
e de desordenD = LXi=2 jmi �mi�1j � jmL �m1j ; (9.2)que ser�a D � 0; y ser�a D = 0 
uando los mi est�an ordenadosDef 1 Un pliegue de longitud 2k+1 en el nodo j es una se
uen
ia (mj�k; ::;mj+k)en las que las se
uen
ias par
iales (mj�k; ::;mj) y (mj; ::;mj+k) son de ten-den
ia opuesta (una es 
re
iente y la otra de
re
iente o vi
eversa)Def 2 Un valor x 
ae dentro del pliegue six 2 [mj�k;mj℄\ [mj;mj+k℄ ; (9.3)sino 
ae fuera del pliegueDef 3 Un pliegue-borde de longitud k en j = 1 [j = L℄ es una se
uen
ia mon�otona
re
iente o de
re
iente de valores (mL;m1; ::;mk) [(m1;mL; ::;mL�k)℄Def 4 Un valor x 
ae fuera de un pliegue-borde en j si hay un pliegue borde en jy los signos de x�m1 y x�mL son distintosDef 5 Un pliegue-borde doble de longitud k+1 en j = 2 [j = L � 1℄ es una se
uen-
ia de valores (m1; ::;mk+1;mL) [(mL; ::;mL�k;m1)℄ en la que la se
uen
iapar
ial (m2; ::;mk+1) [(mL�1; ::;mL�k)℄ es monotona 
re
iente o de
re
iente yadem�as los signos dem1�m2 ym2�m3 son diferentes [mL �mL�1 y mL�1 �mL�2℄y adem�as los signos de m1 � m2 y m1 � mL [mL �mL�1 y mL �m1℄ sonidenti
osDef 6 Un valor x 
ae fuera de un pligue borde doble en j = 2 [j = L� 1℄ si hay unpliegue borde doble en j y los signos de x�m2 y x�mL [x�mL�1 y x�m1℄son diferentesTheorem 3. Se 
umple 162



A Sea i el nodo sele

ionado al presentarse un input aleatorio x; si 3 � i � L�2enton
es D de
re
e al apli
ar la regla del SOM ex
eptoA1 D no 
ambia si (mi�2; ::;mi+2) forma una se
uen
ia monotonaA2 D 
re
e si x 
ae fuera de un pliegue de longitud mayor que 5 en iB Si el nodo sele

ionado es i = 1 o i = L enton
es D de
re
e ex
eptoB1 D no 
ambai si (m1; ::;m3;mL) o (mL; ::;mL�2;m1) forman una se
uen-
ia monotonaB2 D 
re
e si x 
ae fuera de un pliegue borde de longitud mayor que 3 enel nodo iC Si el nodo sele

ionado es i = 2 o i = L� 1 enton
es D de
re
e ex
eptoC1 D no 
ambia si (m1; ::;m4;mL) o (mL; ::;mL�3;m1) forman una se
uen-
ia monotonaC2 D 
re
e si x 
ae fuera de un pliegue borde doble de longitud � 4 en elnodo iCorollary 4. Si los (m1; ::;mL) se ordenan no pueden desordenarse por A1,B1,C1Convergen
ia esto
�asti
a: se sigue de la teoria de pro
esos markovianoslimt!1 P [(m1; ::;mL) ordenados ℄ = 1 (9.4)La 
onvergen
ia en distribu
i�on se basa en 
al
ular el intervalo Si de valores in-put x que afe
taran al nodo i; en 
onstruir la e
ua
ion diferen
ial 
orrespondientey 
al
ular sus puntos �jos
163



10. Ap�endi
e C: Filtros de O

amLa idea de utilizar algoritmos de 
ompresi�on 
omo �ltros pasa baja no es nueva,pero Natarajan [103℄, [104℄, [105℄ la ha formulado de una manera m�as pre
isa. Laidea de utilizar esta aproxima
i�on para determinar el n�umero �optimo de 
lasesse basa en la 
onsidera
i�on del algoritmo de 
uantiza
i�on ve
torial basado en losrepresentantes 
al
ulados mediante un algoritmo de agrupamiento, 
omo un pro-
eso de 
ompresi�on 
on p�erdida. Si tratamos de ajustar el n�umero de 
lases para
onseguir que se 
an
elen la p�erdida y el ruido estaremos determinando el n�umero�optimo de 
lases para el agrupamiento de los datos. En este ap�endi
e reprodu
i-mos los razonamientos originales de la formula
i�on de los �ltros de O

am en suversi�on m�as general.Conjetura: Cuando un algoritmo de 
ompresi�on 
on p�erdida se apli
a a unase~nal 
on ruido, 
on la p�erdida ajustada a la magnitud del ruido, la p�erdiday el ruido tienden a 
an
elarse en lugar de a
umularse.Introdu
imos la nota
i�on empleada por Natarajan:� Considera fun
iones de Baire en el intervalo [0; 1℄ sin p�erdida de generalidad� Para una fun
i�on f y un n�umero natural n; fn es la se
uen
ia de muestrasde f uniformemente separadas 1=n: En 
on
retofn = ff (0) ; f (1=n) ; f (2=n) ; :::; f ((n� 1) =n)g (10.1)� Una se
uen
ia fn es un ve
tor en rsetn; por tanto, la diferen
ia entre dosse
uen
ias fn y gn es su diferen
ia ve
torial. Una norma en este espa
io sedenota kfnk : La norma l2 se de�ne kfnk2 = 1nPn�1i=0 (f (i=n))2� Respe
to a una norma k:k un algoritmo de 
ompresi�on 
on p�erdida C esun programa que toma 
omo input una se
uen
ia fn y una toleran
ia � >0 y produ
e 
omo salida un string binario s que 
odi�
a la se
uen
ia gn
umpliendo kfn � gnk < � 164



� Un algoritmo de des
ompresi�on D toma 
omo input el string binario s =C (fn; �) y produ
e la se
uen
ia re
uperada gn = D (s)� La p�erdida de C (i.e. el error 
uadr�ati
o medio) es d = kf � gk = E �(fi � gi)2	 :� v es una v.a. que representa el ruido, vn es una se
uen
ia de n observa
ionesindependientes de v:� bfn = fn + vn es la se
uen
ia 
orrompida 
on el ruido.� La magnitud del ruido se de�ne 
omo kvk = limn!1 kvnk :De�nition 5. El algoritmo C es admisible si el error de re
onstru

i�on g�f y lase~nal re
onstruida g son no 
orrelados, i.e. (f � g) � g = 0 donde f � g = E ffigig :De�nition 6. La fun
i�on de ratio-distorsi�on para un 
odi�
ador C, denotada porRC (f; d) ; es el ratio de 
ompresi�on de la 
odi�
a
i�on (n�umero promedio de bitspor muestra input) para la fuente f 
omo una fun
i�on de la distorsi�on d:De�nition 7. La fun
i�on de ratio-distorsi�on para la fuente f es la m��nima posiblepara 
ualquier 
odi�
ador R (f; d) =minC fRC (f; d)g : (10.2)El teorema fundamental de 
onvergen
ia de los �ltros de O

am [105℄ es elsiguiente:Theorem 5. Sea g la se~nal obtenida por la 
odi�
a
i�on y de
odi�
a
i�on de f +vusando un 
odi�
ador admisible C; 
uya m�axima p�erdida est�a ajustada a kvk : Elruido residual de la se~nal re
onstruida est�a a
otado porkf � gkkfk � �2 +p2�s RC (f + v; kvk)�R0 (v; kvk) kfk (10.3)donde R0 (v; kvk) es la derivada izquierda de la fun
i�on de ratio-distorsi�on R (f; d)respe
to de la distorsi�on d evaluada en d = kvk :165



La prueba del teorema se puede en
ontrar en [105℄. Este teorema es la formal-iza
i�on de la intui
i�on que 
ondu
e a la de�ni
i�on de los �ltros de O

am: si unase~nal ruidosa es 
odi�
ada por un 
odi�
ador admisible 
on la p�erdida ajustadaa la magnitud del ruido, enton
es el ruido y la p�erdida tienden a 
an
elarse, 
onla extensi�on de la p�erdida en la 
odi�
a
i�on dependiendo de la in
ompresibilidaddel ruido en rela
i�on a la se~nal.Algoritmo de Filtradoinput bfnbegin Sea kvk la magnitud del ruidoEje
uta C �bfn; kvk�Des
omprime para obtener la se
uen
ia �ltrada gnendUna expli
a
i�on intuitiva del pro
eso podr��a ser la siguiente:1. Supuesto que podemos a

eder a la fuente de ruido, 
al
ulamos la 
urva deratio-distorsi�on para C (vn; �) :1. Para � > kvk el ratio ser�a muy elevado, porque se puede aproximar elruido por una 
onstante dentro de esta toleran
ia.2. Para � < kvk los ratios de 
ompresi�on ser�an peque~nos y de
re
ientes aldisminuir �2. Supuesto que podemos a

eder a la se~nal original,
al
ulamos la 
urva deratio-distortion para C (fn; �)1. Para valores altos de � el ratio de 
ompresi�on sera elevado2. Para valores peque~nos de � el ratio de 
ompresi�on sera peque~no3. Cuando 
al
ulamos la 
urva de ratio-distorsi�on para la se~nal 
orrompidaC � bfn; ��1. Para � > kvk la se~nal domina al ruido y la 
urva sigue a la de la se~naloriginal2. Para � < kvk el ruido domina a la se~nal y la 
urva sigue a la del ruido.3. Para � = kvk la 
urva muestra un "
odo" que puede identi�
arse 
onel maximo de la segunda derivada166



10.1.La estima
i�on de la magnitud del ruidoLa apli
a
i�on pr�a
ti
a de los �ltros de O

am depende de la estima
i�on de lamagnitud del ruido kvk. En [104℄ se propone la siguiente metodolog��a: Estimarla 
urva de ratio-distorsi�on y en
ontrar el punto de in
exi�on que 
orresponde alm�aximo de la segunda derivada. Identi�
ar la 
oordenada de distorsi�on del puntode in
exi�on 
on la magnitud del ruido kvk. Esta identi�
a
i�on se sigue de la ideade que la fun
i�on de ratio-distorsi�on se puede aproximar por dos regiones linealesRC (f + v; d) � �1d; d � kvk (10.4)y RC (f + v; d) � �2d; d < kvk : (10.5)Para d � kvk la 
ontribu
i�on de la 
odi�
a
i�on del ruido al ratio de 
ompresi�on es
onstante y peque~na y la pendiente �1 es peque~na. Para d < kvk la 
ontribu
i�on dela 
odi�
a
i�on del ruido al ratio de 
ompresi�on es grande y domina la 
odi�
a
i�onde la se~nal, y la pendiente �2 es grande.En situa
iones pr�a
ti
as hemos en
ontrado que la derivada segunda es muysensible a la varianza de la estima
i�on de la 
urva de ratio-distorsi�on. Hemosestimado las aproxima
iones lineales �1d y �2d a partir de puntos en la 
urva deratio-distorsi�on que se pueden asumir 
on seguridad en 
ada una de las regiones
onsideradas. Sele

ionamos el punto de in
exi�on 
omo el punto en la 
urva deratio-distorsi�on m�as 
er
ano a la interse

i�on de ambas lineas.
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11. Ap�endi
e D: Deriva
i�on de FLVQEn este ap�endi
e damos el desarrollo formal que 
ondu
e a la formula
i�on dela regla del FLVQ presentado en el 
ap��tulo 2. Propor
ionamos este desarrolloporque la expresi�on que propor
ionamos del FLVQ di�ere de la en
ontrada enalgunos trabajos de la literatura. Formalmente esta regla 
onsiste en el des
ensodel gradiente esto
�asti
o de la fun
i�on objetivo Jm que se 
al
ula apli
ando lasiguiente e
ua
i�on en diferen
ias:�yi = ��i�Jm�yi : (11.1)Vamos a introdu
ir algunos elmentos de nota
i�on para simpli�
ar las e
ua-
iones. Para un j �jo en f1; :::; ng, seakxj � yik2 = !i (11.2)y (uij)m = 1� 
Ps=1 � !i!s� 1m�1�m = Fi (!1; :::; !
) : (11.3)Enton
es la expresi�on de la fun
i�on objetivo de agrupamiento borroso queda
omo sigue:Jm = nXj=1 �(u1j)m kxj � y1k2 + :::+ (u
j)m kxj � y
k2	 = (11.4)= nXj=1 fF1 (!1; :::; !
)!1 + :::+ F
 (!1; :::; !
)!
gDes
omponemos la derivada de la siguiente forma:168



�Jm�yi = �Jm�!i �!i�yi (11.5)= nXj=1 ��F1 (!1; :::; !
)!1�!i + :::+ �F
 (!1; :::; !
)!
�!i � �!i�yi : (11.6)Sea Fil (!1; :::; !
) la i -esima derivada par
ial de Fl (!1; :::; !
) :Fil (!1; :::; !
) = �Fl (!1; :::; !
)�!i : (11.7)Si l 6= i enton
es,Fil (!1; :::; !
) = �(� 
Ps=1 � !l!s � 1m�1��m)�!i (11.8)= �m" 
Xs=1 �!l!s� 1m�1#�(m+1) � � 
Ps=1 � !l!s � 1m�1 ��!i (11.9)= �m (ulj)m+1 1m� 1 �!l!i� 1m�1�1 �!l!2i (11.10)= mm� 1 (ulj)m+1� !l!mi � 1m�1 : (11.11)Si l = i enton
es,Fii (!1; :::; !
) = �(� 
Ps=1 � !i!s� 1m�1 ��m)�!i = �((!i) �mm�1 � 
Ps=1 (!s) �1m�1��m)�!i (11.12)= � h(!i) �mm�1 i�!i " 
Xs=1 (!s) �1m�1#�m + (!i) �mm�1 �(� 
Ps=1 (!s) �1m�1��m)�!i (11.13)169



= �mm� 1 (!i) �mm�1�1 " 
Xs=1 (!s) �1m�1#�m + (11.14)+ (!i) �mm�1 (�m)" 
Xs=1 (!s) �1m�1#�(m+1) � � 
Ps=1 (!s) �1m�1 ��!i= �mm� 1 1!i (uij)m �m (!i) �mm�1 " 
Xs=1 (!s) �1m�1#�(m+1) �1m� 1 (!i) �1m�1�1(11.15)= mm� 1 1!i �(uij)m+1 � (uij)m� : (11.16)Esto es, en forma resumidaFil (!1; :::; !
) = 8<: mm�1 (ulj)m+1 � !l!mi � 1m�1 l 6= imm�1 1!i �(uij)m+1 � (uij)m� l = i : (11.17)Por tanto, nos queda la siguiente expresi�on�Jm�yi = �Jm�!i �!i�yi = (11.18)= nXj=1 8<: Fi1 (!1; :::; !
)!1 + :::+Fii (!1; :::; !
)!i + Fi (!1; :::; !
) + :::+Fi
 (!1; :::; !
)!
 9=; �!i�yi (11.19)= nXj=1 8>>>><>>>>: mm�1 (u1j)m+1 � !1!mi � 1m�1 !1 + :::+ h mm�1 1!i �(uij)m+1 � (uij)m�i!i + (uij)m + :::+ mm�1 (u
j)m+1 � !
!mi � 1m�1 !
 9>>>>=>>>>; �!i�yi(11.20)= mm� 1 nXj=1 8>>><>>>: (u1j)m+1 �!1!i � mm�1 + :::+(uij)m+1 � (uij)m + m�1m (uij)m + :::+(u
j)m+1 �!
!i � mm�1 9>>>=>>>; �!i�yi(11.21)= mm� 1 nXj=1 (" 
Xl=1 (ulj)m+1�!l!i� mm�1#� 1m (uij)m) �!i�yi170



Adem�as tenemos que �!i�yi = �2 (xj � yi) (11.22)Por tanto, �nalmente obtenemos la expresi�on�Jm�yi = �2mm� 1 nXj=1 (" 
Xl=1 (ulj)m+1�!l!i� mm�1#� 1m (uij)m) (xj � yi) (11.23)

171



Bibliograf��a[1℄ E. Aarts, J. Korst (1989) Simulated Annealing and Boltzmann Ma
hinesNew York: Wiley[2℄ S.C. Ahalt, A.K. Khrishnamurty, P. Chen, D.E. Melton (1990) Competitivelearning algorithms for ve
tor quantization Neural Networks 3:277-290[3℄ Atkins M, Ma
ki
wi
h B. (1998) Fully automated segmentation of the brainin magneti
 resonan
e imaging. IEEE Tran Med Imaging 17:98{107.[4℄ Baumgartner R, Ryner L, Ri
hter W, Summers R, Jarmasz M, SomorjaiR. (2002) Comparison of two exploratory data analysis methods for fMRI:fuzzy 
lustering vs. prin
ipal 
omponent analysis. Magn Reson Imaging18:89{94.[5℄ T. Berger (1971) Rate Distortion Theory Englewood Cli�s, NJ: Prenti
eHall[6℄ J.C. Bezdek (1981) Pattern re
ognition with fuzzy obje
tive fun
tion algo-rithms New York: Plenum[7℄ Bezdek JC, Hall LO, Clarke LP. (1993) Review of MR image segmentationusing Statisti
al Pattern Re
ognition. Med. Phys. 20:1033{48.[8℄ J.C. Bezdek, N.R. Pal (1995) Two soft relatives of learning ve
tor quanti-zation Neural Networks 8(5) pp 729-743[9℄ M.J. Bla
k, Y. Ya
oob, S.X. Ju (1997) Re
ognizing human motion usingparameterized models of opti
al 
ow, inMotion Based Re
ognition M. Shah,R. Jain (eds) Dordre
ht: Kluwer A
ad. Pub. pp.245-269[10℄ Boone JM.(1993) Neural networks at the 
rossroads. Radiology 189: 357{9.172



[11℄ Bueno G, Musse O, Heitz F, Armspa
h JP. (2001) Three-dimensional seg-mentation of anatomi
al stru
tures in MR images on large data base. MagnReson Imaging 19:73{88.[12℄ J. Buhmann, H. Kuhnel (1993) Ve
tor quantization with 
omplexity 
osts,IEEE trans. Inf. Theory. 39:1133-1145[13℄ T. Camus (1994) Real-Time Opti
al Flow, Dept. Comp. S
i. Brown Univ.CS-94-36 1994[14℄ T. Camus (1997) Real time quantized opti
al 
ow, Real Time Imaging3(2):71-80[15℄ K. Chaudhury, R. Mehrotra (1995) A traje
tory based 
omputational modelfor opti
al 
ow estimation IEEE trans Rob. Aut. 11(5):733-741[16℄ O.T.C. Chen , B.J. Sheu, Z Zhang (1994) An adaptive ve
tor quantizerbased on the gold-washing method for image 
ompression IEEE Trans. Cir-
uits Systems for Video Te
hnology 4(2):143-156[17℄ C.K. Chon, C.K. Ma (1994) A fast method of designing better 
odebooksfor image Ve
tor Quantization IEEE trans. Comm. 42 (2/3/4):237-242[18℄ F.L. Chung, T. Lee (1994) Fuzzy 
ompetitive learning Neural Networks7(3):539-551[19℄ Clarke LP, Velthuizen RP, Cama
ho MA, Heine JJ, Vaidyanathan, HallLO, That
her RW, Silbiger ML. (1995) MRI segmentation: methods andappli
ations. Magn Reson Imaging 13:343{68.[20℄ Cline HE, Lorensen WE, Kikinis R, Jolesz F. (1990) Three-dimensionalsegmentation of MR images of the head using probability and 
onne
tivity.J Comput Assist Tomog 14:1037{75.[21℄ Cosman P.C, Oehler K.L., Riskin E.A., Gray R.M. (1993) Using Ve
torQuantization for Image Pro
essing, IEEE Pro
eedings 81(4):1326-1341[22℄ M. Cottrell, J.C. Fort, G. Pages (1994) Two or three things that we knowabout the Kohonen algorithm en ESANN'94 M. Verleysen (ed) dFa
to press,Brussels 173



[23℄ E. de Bodt, M. Verleysen, M. Cottrell (1997) Kohonen maps versus ve
torquantization for data analysis en (ed), ESANN'97 M. Verleysen dFa
topress, Brussels , pp 211-218[24℄ Dawant BM, Hanmann SL, Thirion JP, Maes F, Vandermeulen D, DemaerelP. (1999) Automati
 3D segmentation of internal stru
tures of the head inMR images using a 
ombination of similarity and free-form transformations:Part 1. Methodology and validation on normal subje
ts. IEEE Tran MedImaging 18:909{26.[25℄ Dhawan A.P. (2003) Medi
al Image Analysis, IEEE Press, New York.[26℄ A.H. Dekker (1994) Kohonen neural networks for optimal 
olour quantiza-tion Network: Comp. Neural Sys. 5:351-367[27℄ D. DeSieno (1988) Adding a 
ons
ien
e to 
ompetitive learning Pro
. Int.Conf. Neural Networks (ICNN'88) vol 1 pp117-124 San Diego[28℄ R.O. Duda, P.E: Hart (1974) Pattern Classi�
ation and S
ene Analysis,New York: Wiley[29℄ Duda N, Sonka M. (1998) Segmentation and interpretation of MR brainimages: an improved a
tive shape model. IEEE Tran Med Imaging 17:1049{62.[30℄ I. Essa, A. Pentland (1997) Fa
ial expression re
ognition using image mo-tion, inMotion Based Re
ognition M. Shah, R. Jain (eds) Dordre
ht: KluwerA
ad. Pub. pp.271-298[31℄ Farrar T.C. (1987) An Introdu
tion To Pulse NMR Spe
tros
opy, FarragutPress, Chi
ago.[32℄ J.C. Fort, G. Pag�es (1995) On the A.S. 
onvergen
e of the Kohonen algo-rithmwith a general neighboring fun
tion The Annals of Applied Probability5(4):1177-1216[33℄ J.C. Fort, G. Pag�es (1996) Convergen
e of sto
hasti
 algorithms: fromKushner-Clark theorem to the Liapunov fun
tional method Adv Appl. Prob.28:1072-1094 174



[34℄ J.C. Fort, G. Pag�es (1996) About the Kohonen algorithm: strong or weakSelf-organization? Neural Networks 9(5):773-785[35℄ J.E. Fowler (1996) Adaptive Ve
tor Quantization for the 
oding of nonsta-tionary sour
es; PhD Thesis, Ohio University[36℄ Freeborough P, Fox N, Kitney R. (1997) Intera
tive algorithms for the seg-mentation and quantitation of 3D MRI brain s
ans. Comp Meth ProgramsBiomed 53:15{25.[37℄ B. Fritzke (1994) Growing 
ell stru
tures: a self-organizing network for un-supervised and supervised learning Neural Networks 7:1441-1460[38℄ B. Fritzke (1997) A self-organizing network that 
an follow non-stationarydistributions Pro
. ICANN'97, Berlin: Springer pp.613-618[39℄ FukunagaK., (1991) Introdu
tion to statisti
al pattern re
ognition, A
ademi
Press[40℄ J.L. Furlani, L. M
Millan, L. Westover (1994) Adaptive 
olormap sele
tionalgorithm for motion sequen
es, Pro
. Multimedia'94, San Fran
is
o, Ca,O
t. 1994, pp.341-347[41℄ Geman S., Geman D. (1984) Sto
hasti
 relaxation, Gibbs Distributions andthe Bayesian Restoration of Images IEEE trans. PAMI 6:721-741[42℄ Gersho A., Gray R.M. (1992) Ve
tor Quantization and Signal Compression,New York: Kluwer[43℄ Gerig G, K�ubler O, Rikinis R, Jolesz FA. (1992) Nonlinear anisotropi
 �l-tering o MRI data. IEEE Trans Med Imaging 11:221{32.[44℄ A. Gian
hetti, M. Campani, V. Torre (1998) The use of opti
al 
ow for roadnavigation IEEE trans Rob.Aut. 14(1):34-48[45℄ Glass JO, Reddi
k WE. (1998) Hybrid arti�
ial neural network segmenta-tion and 
lassi�
ation of dynami
 
ontrast-enhan
ed MR imaging (DEMRI)of Osteosar
oma. Magn Reson Imaging 16:1075{83.175



[46℄ Glass JO, Reddi
kWE, Goloubeva O, Yo V, Steen RG. (2000) Hybrid arti�-
ial neural network segmentation of pre
ise and a

urate inversion re
overy(PAIR) images from normal human brain. Magn Reson. Imaging; 18:1245{53.[47℄ Gonzalez, Woods (1989) Digital image pro
essing, A
ademi
 Press[48℄ A.I. Gonzalez, M. Gra~na, A. d'Anjou, M. Cottrell (1996) On the appli
a-tion of Competitive Neural Networks to Time-varying Clustering problemsen F.L Silva, J. Prin
ipe, L.B. Almeida (eds) Spatiotemporal Models inBiologi
al and Arti�
ial Systems IOS press pp.49-55[49℄ A. I. Gonzalez, M. Gra~na a, A. d'Anjou, F.X. Albizuri, M. Cottrell (1997)Self Organizing Map for Adaptive Non-stationary Clustering: some experi-mental results on Color Quantization of image sequen
es en ESANN'97 M.Verleysen (ed) dFa
to press, pp.199-204[50℄ A. I. Gonzalez, M. Gra~na, A. d'Anjou, F.X. Albizuri, M. Cottrell (1997)A sensitivity analysis of the Self Organizing Map as an Adaptive One-passNon-stationary Clustering algorithm: the 
ase of Color Quantization of im-age sequen
es Neural Pro
essing Letters , 6:77-89[51℄ Gonzalez A. I., Gra~na M., D�Anjou A., Albizuri F.X., Cottrell M. (1997)A sensitivity analysis of the Self Organizing Map as an Adaptive One-passNon-stationary Clustering algorithm: the 
ase of Color Quantization of im-age sequen
es, Neural Pro
essing Letter 6:77-89[52℄ Gonz�alez AI, Gra~na M, E
have I, Ruiz-Cabello J. (1999) Bayesian VQ image�ltering design with fast adaptation 
ompetitive neural network en Engi-neering appli
ations of bio-inspired arti�
ial neural networks 1999. Vol. II:Springer, Berlin. pp.341-49.[53℄ Gonzalez AI, Gra~na M, Ruiz-Cabello J, d'Anjou A, Albizuri X. (2001)Experimental results of an evolution-based adaptation strategy for VQBayesian Filtering. Inform S
i 133:249{66.[54℄ M. Gra~na, A.d'Anjou, A.I. Gonzalez, F.X: Albizuri, M. Cottrell (1995) Com-petitive sto
hasti
 neural networks for Ve
tor Quantization of images Neu-ro
omputing 7:187-195 176



[55℄ Gra~na M, E
have I, Ruiz-Cabello J, Cortijo M. (2002) Segmentation ofinfe
ted tissues in IRI using VQ-BF �ltering. en Pro
 ICSP 2002, Beijing,China, IEEE Press.[56℄ S. Grossberg (1976) 'Adaptive pattern 
lassi�
ation and universal re
ording,I: Parallel development and 
oding of neural feature dete
tors' Biologi
alCyberneti
s 23:121-134[57℄ E. Grosso, G. Metta, A. Oddera, G. Sandini (1996) Robust visual sevoingin 3D rea
hing tasks IEEE trans. Rob. Aut. 12(5):732-741[58℄ R.M. Harali
k, L.G. Shapiro (1993) Computer and robot vision, Reading,MA: Addison-Wesley[59℄ Harris R.K. (1983) Nu
learMagneti
 Resonan
e Spe
tros
opy, Pitman, Lon-don[60℄ S. Haykin (1994) Neural Networks: A 
omprehensive foundation IEEE press,New York: Ma
millan Coll. Pub. Co[61℄ P. He
kbert (1980) Color image quantization for frame-bu�er display Com-puter Graphi
s 16(3):297-307[62℄ J. Hertz, A. Krogh, R.G. Palmer (1991) Introdu
tion to the theory ofNeural Computation Reading, MA: Addison Wesley[63℄ B.K.P. Horn Robot Vision MIT Press (1986) (1990)[64℄ Ja
obs MA, Knight RA, Soltanian-Zadeh H, Zheng ZG, Goussev AV, Pe
kDJ, Windham JP, Chopp M. (2000) Unsupervised segmentation of multipa-rameter MRI in experimental 
erebral Is
hemia with 
omparison to T2, Dif-fusion, and ADC MRI parameters and histopatologi
al validation. J MagnReson Imaging 11:425{37.[65℄ B. Jahne (1993) Spatio-Temporal image pro
essing. Theory and S
ienti�
appli
ations. Berlin:Springer Verlag, LNCS 751[66℄ Jain A.K. (1989) Fundamentals of digital image pro
essing, Englewood-Clli�s: Prenti
e-Hall[67℄ A. K. Jain, R.C. Dubes (1988) Algorithms for 
lustering data Prenti
e Hall177



[68℄ R. Jain, R. Kasturi, B.G. S
hun
k (1995) Ma
hine Vision New York: Ma
-Graw Hill[69℄ G. Joy, Z. Xiang (1993) Center 
ut for 
olor image quantization VisualComputer 10:62-66[70℄ Kahn CE (1996). De
ision aids in radiology. Radiol Clin North Am 34:607{28.[71℄ M.S. Kankahali, B. Mehtre, J.K. Wu (1996) Cluster based 
olor mat
hingfor image retrieval Patt. Re
og. 29(4):701-708[72℄ N.B. Karayiannis (1997) A methodology for 
onstru
ting fuzzy algorithmsfor learning ve
tor quantization IEEE trans. Neural Networks 8(3) pp.505-518[73℄ N. B. Karayiannis, A.N. Venetsanopoulos (1993) Arti�
ial Neural Networks:Learning algorithms, performan
e evaluation and appli
ations Norwell, MA:Kluwer A
ad. Pub.[74℄ N.B. Karayiannis, J.C. Bezdek, N.R. Pal, R.J. Hathaway, P.Pal (1996) Re-pairs to GLVQ: A new family of 
ompetitive learning s
hemes IEEE trans.Neural Networks 7(5):1062-1071[75℄ S. Kaski (1997) Data exploration using Self-Organizing Maps PhD Thesis,Helsinki University of Te
hnology, Neural Networks Resear
h Centre, Espoo,Finland[76℄ Kelemen A, Sz�ekely G, Gerig G. (1999) Elasti
 model-based segmentationof 3D neuroradiologi
al data sets. IEEE Tran Med Imaging 18: 828{39.[77℄ R. Klette, K. S
hluns, A. Koshan (1999) Computer vision. Three dimen-sional data from images Berlin: Springer-Verlag[78℄ T. Kohonen (1982) Clustering, taxonomy, and topologi
al maps of patternsPro
.. 6th Int. Conf. Pattern Re
ognition pp114-128, Muni
h[79℄ T. Kohonen (1989) Self Organization and Asso
iative memory Berlin:Springer Verlag[80℄ Kohonen T. (1995) Self Organizing Maps Berlin: Springer-Verlag178



[81℄ Kohn MI, Tanna NK, Herman GT, Resni
k SM, Mozley PD, Gur RE, Alavi(1991) A. Analysis of brain and 
erebrospinal 
uid volumes with MR imag-ing. Radiology ;178:115{22.[82℄ J. Konrad, E. Dubois (1992) Bayesian estimation of motion ve
tor �eldsIEEE Patt. Anal. Ma
h. Int., 14(9):910-927[83℄ B. Kosko (1991) Sto
hasti
 
ompetitive learning IEEE trans Neural Net-works 2:522-529[84℄ B. Kosko (1992) Neural Networks and fuzzy systems London: Prenti
e-HallInt.[85℄ H.K. Kushner, D.S. Clark (1978) Sto
hasti
 approximation for 
onstrainedand un
onstrained systems Berlin: Springer Verlag[86℄ Kusuzaki K, Shinjo H, Murata H, Takeshita H, Hashigu
hi S, Nozaki T,Emoto K, Ashihara T, Hirasawa Y. (2000) Relationship between doxoru-bi
in binding ability and tumor volume de
rease after 
hemotherapy in adultmalignant soft tissue tumors in the extremities. Anti
an
er Res 20:3813{6.[87℄ R. Lan
ini, S. Tubaro (1995) Adaptive Ve
tor Quantization for pi
ture 
od-ing using neural networks IEEE trans Comm. 43(2/3/4):534-544[88℄ Liang Z.-P., P.C. Lauterbur (2000), Prin
iples of Magneti
 Resonan
e Imag-ing. A signal pro
essing perspe
tive. IEEE Press, New York[89℄ E. Litmann, H. Ritter (1997) Adaptive 
olor segmentation-A 
omparison ofneural and statisti
al methods IEEE trans Neural Net. 8(1):175-185[90℄ T.S. Liu, L.W. Chang (1995) Fast 
olor image quantization with error dif-fusion and morphologi
al operation Signal Pro
. 43:293-303[91℄ H. L�utkepohl (1993) Introdu
tion to multiple time series analysis SpringerVerlag, Wien[92℄ M
inerney T, Terzzopoulos D. (1996) Deformable models in medi
al imagesanalysis: a survey. Medi
al Image analysis 1:91{108.[93℄ Magnotta VA, He
kel D, Andreasen NC, Cizadlo T, Corson PW, EhrhardtJC, Yuh WTC. (1999) Measurement of brain stru
tures with arti�
ial neuralnetworks: two- and three-dimensional appli
ations. Radiology; 211:781{90.179



[94℄ C. Malsburg (1973) Self Organization of orientation sensitive 
ells in thestriate 
ortex Kyberneti
 14:85-100[95℄ J. Mao, A.K. Jain (1996) A Self-Organizing network for hyperellipsoidal
lustering IEEE trans. Neural Networks 7(1):16-29[96℄ T.M. Martinetz, S.G: Berkovi
h, K.J. Shulten (1993) Neural-gas networkfor ve
tor quantization and its appli
ation to time-series predi
tion, IEEEtrans. Neural Networks 4(4):558-569[97℄ S. Maybank (1993) Theory of re
onstru
tion from image motion Berlin:Springer Verlag[98℄ M
inerney T, Terzzopoulos D. (1996) Deformable models in medi
al imagesanalysis: a survey. Medi
al Image Analysis 1:91{108.[99℄ Metz CE. (1989) Some pra
ti
al issues of experimental design and dataanalysis in radiologi
al ROC studies. Invest Radiology 24:234{45.[100℄ F. M. Mulier, V. S. Cher
kassky (1995) Statisti
al analysis of Self-Organization Neural Networks 8(5):717-727[101℄ F. M. Mulier, V. S. Cher
kassky (1995) Statisti
al analysis of Self-Organization Neural Networks 8(5):717-727[102℄ D. Nair, J.K. Aggarwal (1998) Moving obsta
le dete
tion from a navigatingrobot IEEE trans Rob. Aut. 14(3):404-416[103℄ Natarajan B.K. (1993). Filtering Random Noise via Data Compression,Pro
. IEEE Data Compression Conferen
e, Snowbird, Utah, pp. 60-69.[104℄ B.K. Natarajan (1995) Filtering Random Noise from Deterministi
 Signalsvia Data Compression, IEEE Trans. on Signal Pro
essing, 43(11):2595-2605.[105℄ B. Natarajan, K. Konstantinides, C. Herley (1998) O

am �lters for sto
has-ti
 sour
es with appli
ation to digital images, IEEE trans. Signal Pro
.46(5):1434-1438[106℄ W.J. Niessen, J.S. Dun
an, LMJ Flora
k, BM ter Haar Romeny, MAViergever (1995) Spatiotemporal operators and opti
 
ow Pro
. Workshopon physi
s-based modelling in 
omputer vision, IEEE Computer So
. Press.pp-78-84 180



[107℄ M.T. Or
hard, C.A. Bouman (1991) Color quantization of images IEEEtrans. Signal Pro
. 39(12):2677-2690[108℄ N.R. Pal, J.C. Bezdek, R.J. Hathaway (1996) Sequential Competitive Learn-ing and the Fuzzy 
-Means Clustering Algorithms Neural Networks 9(5) pp.787-796[109℄ T. Pappas (1992) An adaptive 
lustering algorithm for image segmentationIEEE trans. Signal Pro
. 40(4):901-913[110℄ N. P. Papanikolopoulos, P.K. Koshla, T. Kanade (1993) Visual tra
king ofa moving target by a 
amera mounted on a robot: A 
ombination of 
ontroland vision IEEE trans. Rob. Aut. 9(1):14-34[111℄ D.C. Park, I. Dagger (1994) Gradient based fuzzy 
-means (GBFCM) algo-rithm Pro
 ICCNN'94 vol 3 pp.1626-1631[112℄ Parker J.A. (1990), Image re
onstru
tion in radiology, CRC Press, Bo
arat�on, CA[113℄ Patterson DW. Arti�
ial neural networks. Theory and appli
ations. Prenti
eHall[114℄ R. Perez de Alejo, J. Ruiz-Cabello, M. Cortijo, I. E
have, J. Regadera, J.Arrazola, P. Avil�es, P. Barreiro, D. Gargallo, M. Gra~na, (2003), Computer-assisted enhan
ed volumetri
 segmentation magneti
 resonan
e imaging da-ta using a mixture of arti�
ial neural networks,Magneti
 Resonan
e Imaging21(8):901-912[115℄ Peterson BS, Feineigle PA, Staib LH, Gore JC. (2001) Automated measure-ment of latent morphologi
al features in the human 
orpus 
allosum.HumanBrain Mapp 12:232{45.[116℄ W.K. Pratt (1991) Digital image pro
essing 2nd ed. Wiley Inters
ien
e[117℄ H.S. Rhee, K.W. Oh (1996) A design and analysis of obje
tive fun
tion-based unsupervised neural networks for fuzzy 
lustering Neural Pro
essingLetters 4(2):83-95[118℄ H. Ritter, T. Martinetz, K. S
hulten (1992) Neural 
omputation and self-organizing maps: an introdu
tion Reading, MA: Addison-Wesley181



[119℄ Rizzo G, S
ifo P, Gilardi M, Bettinardi V, Grassi F, Cerutti S, Fazio F.(1997) Mat
hing a 
omputerized brain atlas to multimodal medi
al images.Neuroimage 6:59{69.[120℄ K Rose, E. Gurewitz, G.C. Fox (1990) A deterministi
 annealing approa
hto 
lustering Pattern Re
ognition Letters 11:589-594[121℄ K Rose, E. Gurewitz, G.C. Fox (1990) Statisti
al me
hani
s and phase tran-sition in 
lustering Physi
al Review Letters 65:945-948[122℄ K. Rose, E. Gurewitz, G.C. Fox (1992) Ve
tor Quantization by Determin-isti
 Annealing IEEE trans. Inf. Theory 38(4):1249-1257[123℄ K. Rose, E. Gurewitz, G.C. Fox (1993) Constrained Clustering as an opti-mization method IEEE trans. Patt. Anal. Ma
h. Int. 15(8):785-794[124℄ Rudin M, Be
kmann N, Porszasz R, Reese T, Bo
helen D, Sauter A. (1999)In vivo magneti
 resonan
e methods in pharma
euti
al resear
h: 
urrentstatus and perspe
tives. NMR Biomed 12:69{97.[125℄ Ruiz-Cabello J, Regadera J, Santisteban C, Gra~na M, P�erez de Alejo R,E
have I, Avil�es P, Rodr��guez I, Santos I, Gargallo D, Cortijo M. (2002)Monitoring a
ute in
ammatory pro
esses in the mouse mus
le by MR imag-ing and spe
tros
opy: a 
omparison with pathologi
al results. NMR Biomed15:204{14.[126℄ Rusinek H, de Leon MJ, George AE, Stylopoulos LA, Chandra R, Smith G,Rand T, Mourino M, Kowalski H. (1991) Alzheimer's disease: measuringloss of 
erebral gray matter with MR images. Radiology 178:109{14.[127℄ Saeed N. (1998) Magneti
 resonan
e image segmentation using patternre
ognition, and applied to image registration and quantitation. NMRBiomed 11:157{67.[128℄ S
hempp W.J. (1998), Magneti
 Resonan
e Imaging, John Wiley & Sons,New York, NY[129℄ Shen D, Mo�at S, Reni
k SM, Davatzikos Ch. (2002) Measuring size andshape of the hippo
ampus in MR images using a deformable shape model.Neuroimages 15:422{34. 182



[130℄ Soltanian-Zadeh H, Pe
k DJ, Windham JP, Mikkelsen T. (1998) Brain tu-mor segmentation and 
hara
terization by pattern analysis of multispe
tralNMR images. NMR Biomed 11:201-8.[131℄ G.P. Stein, A, Shasua (2000) Model based brightness 
onstraints: on di-re
t estimation of stru
ture and motion IEEE trans. Patt. Anal. Ma
h. Int.22(9):992[132℄ C. Stiller, J. Konrad (1999) Estimating motion in image sequen
es IEEESignal Pro
essing Magazine, 16(4):70-91[133℄ J. Sum, C. Leung, L. Chan, L. Xu (1997) Yet another algorithm whi
h 
angenerate topography map IEEE trans Neural Networks 8(5):1204-1207[134℄ M. Tistarelli (1996) Multiple 
onstraints to 
ompute opti
al 
ow IEEETrans. Patt. Anal. Ma
h. Int. 18(12):1243-1250[135℄ J.T. Tou, R.C. Gonzalez (1974) Pattern re
ognition prin
iples Reading, Ma:Addison-Wesley[136℄ E.C:K. Tsao, J.C. Bezdek, N.R. Pal (1994) Fuzzy Kohonen 
lustering net-works Patt. Re
og. 27(5) pp757-764[137℄ T. U
hiyama, M.A. Arbib (1994) Color image segmentation using 
ompeti-tive learning IEEE trans. Patt. Anal. Ma
h. Int. 16(12):1197-1206[138℄ J. Vaisey, A. Gersho (1988) Simulated Annealing and 
odebook design Pro
.ICASP 1988 pp.1176-1179[139℄ M.M.van Hulle, D. Martinez (1993) On an unsupervised learning rule fors
alar quantization following the maximum entropy prin
iple Neural Com-putation 5:939-953[140℄ M.M.van Hulle, D. Martinez (1994) On a novel unsupervised 
ompetitivelearning algorithm for s
alar quantization IEEE trans. Neural Networks 5:498-501[141℄ M.M. van Hulle (1997) Topology preserving Map formation a
hieved witha purely lo
al unsupervised 
ompetitive learning rule Neural Networks10(3):431-446 183



[142℄ D. Vernon, M. Tistarelli (1990) Using 
amera motion to estimate range forroboti
 parts manipulation IEEE trans. Robot. Autom. 6(5):509-521[143℄ V.V. Vinod, S. Chaudhury, J. Mukherjee, S. Ghose (1994) A 
onne
tionistapproa
h for 
lustering with appli
ations in image analysis IEEE trans. Sys.Man Cyb. 24(3):365-383[144℄ A.G. Voloboj (1993) The method of dynami
 palette 
onstru
tion in realisti
visualization systems Comp. Graph. Forum 12:289-296[145℄ B. Widrow, S.D. Stearns (1985) Adaptive signal pro
essing Prenti
e-Hall[146℄ L. Wilxson (2000) Dete
ting salient motion by a

umulating dire
tionally
onsistent 
ow IEEE trans. Patt. Anal. Ma
h. Int. 22(8):774[147℄ Winkler G. (1995) Image analysis, random �elds and dynami
 Monte Carlomethods Berlin: Springer Verlag[148℄ Z. Xiang (1997) Color image quantization by minimizing the maximum in-ter
luster distan
e ACM trans. Graphi
s 16(3) pp.260-276[149℄ Z. Xiang, G. Joy (1994) Color image quantization by agglomerative 
luster-ing, IEEE Comp. Graph. Appl. pp.44-48[150℄ X. Wu (1991) EÆ
ient Statisti
al Computations for Optimal Color Quan-tization en Graphi
s Gems II, J. Arvo (ed) A
ademi
 Press Professionalpp.126-133[151℄ Wu Y, Giger ML, Doi K, Vyborni CJ, S
hmidt RA, Metz CE. (1993) Ar-ti�
ial Neural Networks in mammography: appli
ations to de
ision makingin the diagnosis of breast 
an
er. Radiology 187:81{7.[152℄ Y. Ya
oob, L.S. Davis (1997) Estimating image motion using temporalmulti-s
ale models of 
ow and a

eleration in Motion Based Re
ognitionM. Shah, R. Jain (eds) Dordre
ht: Kluwer A
ad. Pub. pp.17-37[153℄ E. Yair, K. Zeger, A. Gersho (1992) Competitive learning and soft 
ompe-tition for ve
tor quantizer design IEEE trans Sign. Pro
. 40(2):294-309[154℄ Z. Zhang, V.K. Wei (1996) An on-line universal lossy data 
ompressionalgorithm via 
ontinuous 
odebook re�nement- Part I: Basi
 results IEEEtrans. Inf. Theory 42(3):803- 184



[155℄ K. Zeger, J. Vaisey, A. Gersho (1992) Globally optimal ve
tor quantizerdesign by sto
hasti
 relaxation IEEE trans. Signal Pro
. 40(2):310-322[156℄ Zeng X, Staib L, S
hultz R, Dun
an J. (1999) Segmentation and measure-ment of the 
ortex from 3D MR images using 
oupled-surfa
es propagation.IEEE Trans Med Imaging 18:927{37.[157℄ Zijdenbos A, Dawant B, Margolin R, Palmer A. (1994) Morphometri
 anal-isis of white matter lesions in MR images: method and validation. IEEETran Med Imaging 13:716{24.

185


