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Abstrakt

Tato préce se zabyva vyuzitim kartézského genetického programovani (CGP) v evoluc-
nim uméni (EvoArt). Text pfedkladd avod do problematiky. Dale se zaméfuje na proces
navrhu, implementace a testovani nové metody, jak CGP v EvoArtu vyuzit. Navrzena me-
toda vyuziva CGP pro generovani 2D vektorové grafiky. Praktickou ¢asti je webova aplikace
pro tvorbu EvoArt, kterd metodu implementuje. V zavéru jsou zhodnoceny dosazené vy-
sledky.

Abstract

This thesis deals with use of Cartesian Genetic Programming (CGP) in Evolutionary Art
(EvoArt). Text presents introduction to the topic. The rest of the thesis focuses on the pro-
cess of design, implementation and testing of new method of application CGP in EvoArt.
The proposed method uses CGP to create 2D vector images. Web application for EvoArt
creation is made to demonstrate this method. Achieved results are presented and evaluated.
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Kapitola 1

Uvod

Evoluéni umeéni je generované programové s vyuzitim evolucnich algoritmt. Uzivatel vy-
tvari objekt tak, Zze sméfuje jeho postupny vyvoj od nadhodného, nezajimavého zacatku
k uméleckému dilu. Dilem miize byt 2D obraz, 3D objekt nebo dokonce hudba.

V prvni kapitole popisuji problematiku evolué¢nich algoritmii a evoluéniho uméni. Cte-
nar se seznami s principy evolucnich algoritmii. Text se zaméruje predevSim na kartézské
genetické programovani a jeho vyuziti v evoluénim umeéni.

Zbytek textu se zabyva procesem vyvoje nové metody jak kartézské genetické progra-
movani aplikovat v oblasti evoluéniho umeéni, konkrétné pro tvorbu vektorové 2D grafiky.

Druh3 kapitola popisuje navrh metody, zvazované alternativy a vyslednou metodu. Tteti
kapitola se zabjva implementaci webové aplikace, ktera navrzenou metodu aplikuje. Ctvrta
kapitola se vénuje testovani metody. V paté kapitole jsou zhodnoceny vysledky navrzené
metody ve srovnani s metodou vyuziti CGP pro tvorbu rastrovych obrazka. V zavéru jsou
dosazené vysledky shrnuty.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

2.1 Optimalizace

2.1.1 Optimaliza¢ni problém

Optimaliza¢ni problém je problém nalezeni nejlepsiho ze vSech moZnych feseni. Necht je
funkce f : D—R, pricemz D predstavuje n-rozmérnou kostku. Hleddme pak takové x€D,
pro které bude f(x) minimalni, resp. maximalni. Dale uvazujeme hledani globalniho minima.

Nalezeni globalni minima pouzitim klasickych optimaliza¢nich metod patii mezi tézko
Fesitelné problémy pro funkce, které nejsou ohranic¢eny dalsimi podminkami. Z toho divodu
se pouzivaji evolu¢ni optimaliza¢ni metody, které poskytuji feseni blizké globalnimu minimu
nebo s nim totozné.[9]

2.1.2 Slepy algoritmus

Nejjednodussim stochastickym algoritmem je slepy algoritmus. Ten opakované generuje
nahodné Teseni z oblasti D a zapamatuje si jej pouze v pfipadé, Ze je lepsi nez feSeni uz
dfive zaznamenané.

Stochasticky optimalizac¢ni algoritmus poskytuje korektni globalni minimum v pfipadé,
7e doba béhu programu roste k nekonec¢nu. Slepy algoritmus neobsahuje Zadnou strategii
konstrukce feSeni na zékladé predchazejiciho béhu algoritmu. Kazdé feseni je naprosto
nezavislé. Jeho realna pouzitelnost pfi koneéné dobé béhu algoritmu tedy neni ideélni.[9]

2.1.3 Horolezecky algoritmus

Horolezecky algoritmus iterativné hledd nové feseni pouze v uréitém okoli jiz nalezeného
FeSeni. Pokud narazi na lepsi, stava se toto novym stfedem prohleddvané oblasti. Bude-li
struktura feSeni bitovy fetézec, mizeme okolni feSeni definovat jako Fetézce, které se lisi
pouze v malém poctu bit. V ten okamzik odpovida krok vytvoieni nového feseni mutaci
v genetickém algoritmu, jak je definovand pozdéji.

Hlavnim nedostatkem horolezeckého algoritmu je jeho nachylnost k uviznuti v lokalnim
minimu. Horolezecky algoritmus néasleduje gradient funkce a v ptipadé, ze existuje globalni
minimum mimo okoli stfedu prohledavani, ale vSechny hodnoty v okoli stifedu prohledavani
jsou vyssi, nikdy neopusti nalezené lokalni minimum.[9]



2.2 Evoluce

Evoluce je proces zmény zdédénych znakid v populaci v pribéhu mnoha po sobé nasledu-
jicich generaci. Soucasné poznani tohoto procesu vychazi z teorie, kterou predstavil v roce
1859 Charles Darwin ve své knize O puvodu druht.

Darwinova teorie je zaloZena na prirozeném vybéru. Kazda populace existuje v pro-
stfedi s omezenymi zdroji. Po dosazeni limitu daného mnoZstvim zdroju vzniké konkurence
a boj o preziti. Pokud v populaci existuji dédi¢né odchylky, potom pfeziji jedinci s vyhod-
néjsimi odchylkami a budou se rozmnozovat na tkor jedinci s méné vyhodnymi odchylkami.
Preziji nejsilnéjsi jedinci a jejich potomci zdédi jejich vyhodnéjsi rysy. Celd populace se tak
v pribéhu generaci adaptuje na okoli.

Dalsi ¢ast teorie doplnil Gregor Mendel, zakladatel genetiky. Podle genetického determi-
nismu, ktery je spojenim téchto dvou teorii, probiha proces evoluce na zakladé prirozeného
vybéru a ndhodnych genetickych mutaci.[11]

2.3 Evoluéni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy jsou zaloZené na metafofe evoluce. Hledéni globalniho minima (ma-
xima) je zde pfevedeno na proces evoluce ndhodné vygenerovanych feSeni. Kazdé feSeni je
zakédovano do fetézce symbolil (parametri). V terminologii evoluce pak mluvime o jedinci,
pfipadné chromozomu.

Proces evoluce pak predstavuje cyklus ohodnoceni jedinci populace hodnotou fitness
a vygenerovani nové generace na jejich zékladé. Pravdépodobnost, Ze se jedinec stane ro-
di¢em nové generace, zavisi na jeho fitness hodnoté. Do tvorby novych jedinct také vstupuje
nahodny prvek mutace. Stejné jako v biologické evoluci, i zde kombinace reprodukce, ktera
vnasi rozmanitost novych feseni, a selekce nejlepSich jedinci vede k obecnému zlepseni
fitness nové generace.

Evolué¢ni algoritmy jsou vyrazné robustnéjsi nez naptiklad horolezecky algoritmus. Sto-
chasticky vliv reprodukce brani rychlému uviznuti v lokdlnim minimu. I zde je ale riziko
predcasné konvergence algoritmu.

2.4 Dale pouzité pojmy

Genotyp je soubor vsech znakt, projevenych i neprojevenych, zakédovanych v genetické
informaci jedince.

Fenotyp je soubor vSech pozorovatelnych znaki jedince. U velkého mnozstvi genetickych
algoritmu neni rozdil mezi genotypem a fenotypem a v nékteré literatufe se vyraz fenotyp
pouziva pro jedince. V kontextu tohoto textu ale fenotyp predstavuje tu ¢ast genotypu,
kterd se pfimo projevuje na chovani jedince a ovliviiuje jeho fitness.

Fitness je relativni schopnost jedince pfezit v prostiedi a reprodukovat se. V kontextu
genetického programovani se chépe jako relativni schopnost jedince plnit pozadované tilohy.

2.5 Geneticky algoritmus

Myslenku genetického algoritmu poprvé zformuloval R. Holland, ktery jej pouzil pfi studiu
adaptivniho chovani.



Geneticky algoritmus je asi nejpouzivanéjsi evolu¢ni algoritmus. Jeho hlavni vyuziti
je v optimalizac¢nich tlohéch, predevsim pii hledani globalniho extrému v jedno a vice-
dimenzionalnich funkcich. Chromozomy pak predstavuji binarni fetézec fixni délky, ve kte-
rém jsou zakédované hodnoty jednotlivych vstupnich proménnych funkce.

GA velmi blizce napodobuje biologickou evoluci. Pii selekci je typicky pravdépodob-
nost, Ze se jedinec stane rodi¢em pro novou generaci, pfimo imérna jeho fitness relativné
k ostatnim jedincim generace. Reprodukce stoji pfedevsim na (typicky jednobodovém)
kfizeni, mutace probihd s relativné malou pravdépodobmnosti. Nova populace muzZe byt
sloZena Cisté z novych jedinct, velmi Casto ale ¢ast jedinctd staré generace prechazi do nové
nezménéna. |1 1]

2.5.1 Algoritmus

Velmi obecné je mozné geneticky algoritmus zapsat nasledujicim zpusobem:
1. Vynuluj hodnotu pocitadla generaci t=0.
2. N4hodné vygeneruj poc¢ateéni populaci P(0).
3. Vypocitej hodnotu fitness kazdého jedince populace P(t).

4. Vyber jedince z P(t) a z nich vygeneruj novou populaci P(t+1) pouzitim operatorii
ktiZzeni a mutace.

5. Zvy$ hodnotu pocitadla generaci t=t-+1.

6. Pokud je t rovno maximalnimu poc¢tu generaci nebo je splnéné jiné ukoncovaci pra-
vidlo, vrat populaci P(t); jinak pokracuj krokem ¢islo 3.

[5]

2.5.2 Hodnoceni kandidatnich Feseni

Fitness funkce je funkce hodnotici kvalitu jedince vzhledem k zadanému problému. Z to-
hoto davodu je tfeba pro kazdy redlny problém navrhnout specifickou funkci. Pfi navrhu
je navic potfeba najit kompromis mezi presnosti fitness funkce, tedy jak podrobné bude
popisovat problém, a jeji vypocetni naroc¢nosti a poé¢tem argumenti. Pokud bude funkce
prilis komplikovand, roste extrémné vypocetni ¢as evoluéniho algoritmu.

2.5.3 Selekce

Po vyhodnoceni fitness hodnoty jednotlivych jedinct v populaci je potfeba rozhodnout,
kteri z nich se stanou rodi¢i pro novou generaci, piipadné které prejdou do nové generace
beze zmény. Tato ¢ast evoluéniho procesu imituje prirozeny vybér v biologické evoluci.

Lze ocekavat, ze potomci kvalitnich jedincti se budou vyznacovat jesté lepSimi vlast-
nostmi a jesté vySsim hodnocenim. Zaroven je ale nutné zachovat v populaci dostatecnou
rozmanitost. Pokud je vybérové kritérium prilis tizce zaméfené na nejlepsi jedince, muze
algoritmus predcéasné konvergovat k lokalnimu minimu. Pokud je naopak piilis volné, bude
postup algoritmu velmi pomaly.

V generativnim GA je stard populace plné nahrazena potomky. V pripadé c¢astecné
obnovy se nahradi vzdy pouze nejslabsi ¢len populace. Velmi bézné jsou smisené varianty,
kdy je 20-50% populace nahrazeno potomky.



Obrazek 2.1: Schéma ruletové metody selekce s pravdépodobnosti vybéru pfimo timérnou
fitness [7]

Af uz se vybrany jedinec stane rodi¢em nebo prechézi do nové populace beze zmény, je
potieba jej v prvni fazi vybrat. Nékteré typické mechanismy selekce jsou tyto:

Ruletovy (proporcionalni) mechanismus

Jednéa se o ziejmé nejbéznéjsi implementaci prirozeného vybéru. Pro kazdého jedince nové
populace se ndhodné vybira rodi¢ovsky jedinec. Kazdy jednotlivy vybér je nezavisly. Prav-
dépodobnost vybéru jedince je zavisla na jeho hodnoté fitness.

V nejjednodussi varianté je pravdépodobnost vybéru primo timeérna jeho hodnoté fitness
relativné ke zbytku populace. Dalsi béZnou variantou je exponencialni uspoiradani, kdy je
pravdépodobnost rozlozena exponencidlné v zavislosti na fitness.

Turnajova selekce

7 populace se vybere N jedinci, ktefi primo piejdou do dalsi generace nebo se stanou
rodi¢i. Pro R ndhodnych dvojic realizuje ,,turnaj“, kdy se porovnaji jejich fitness hodnoceni.
Vitéznému jedince se zvysi skore vitézstvi o 1. Na konci se jedinci sefadi podle skére a vybere
se N nejlepsich.

2.5.4 Genetické operatory

Jednotlivé evoluéni algoritmy se lisi politikou vybéru rodice pro novou generaci. Nicméné
zpusoby, jak z jednoho nebo vice vybranych jedinci vygenerovat nové jedince, jsou dva:
ktiZzeni a mutace.

Krizeni

Operator k¥izeni je charakteristicky pro genetické algoritmy. Vychazi z biologického principu
sexualni reprodukce. Vysledny jedinec nebo jedinci tedy maji standardné dva rodice, mezi
kterymi dojde k vyméné (rekombinaci) genetické informace.

K¥iZzeni je potencidlné schopné vytvaret potomky s vyrazné vyssi fitness nez oba rodice.
Oba rodicovské chromozomy se ale musi lisit ve velkych ¢astech genetické informace. Pokud
jsou si z tohoto pohledu velmi podobni, budou i hodnoty fitness potomkt velmi podobné
fitness rodicu.



Pii jednobodovém ktiZzeni se ndhodné urci bod, ve kterém se oba rodicovské chromozomy
rozdéli a vymeéni si ¢ast za bodem rozdéleni.

AA+ BB - AB+ BA

U vicebodového kiiZeni se pouze pouzije vice bodi, ve kterych se rodice rozdéli.

AAAA+ BBBB — ABAB + BABA

Neékteri z nové vzniklych jedincti budou mit pravdépodobné vyssi fitness nez oba je-
jich rodice. Nicméné rekombinace genetické informace nevnese do populace znaky, které
nemad zadny jedinec v populaci. Jedno a vicebodové kfiZeni tedy vede k pomérné rychlé
konvergenci algoritmu a muze byt nachylné k uviznuti v lokalnich maximech.

P1i uniformnim k¥iZeni se provadi zaména jednotlivych gent s urc¢itou pravdépodobnosti.

Oproti jednobodovému kfiZeni je potencialné genotyp potomki vyrazné odlisnéjsi od obou
rodi¢t. To vede k vétsi rozmanitosti v nové generaci a obecné pomalejsi konvergenci algo-
ritmu.

Mutace

Pii mutaci se ndhodné vybere gen a nastavi se mu jina, ndhodna hodnota. P7i bitové
reprezentaci chromozomu je novou hodnotou velmi ¢asto inverzni hodnota bitu.

Mutace je schopna vnést do populace naprosto novou informaci. Na druhou stranu miize
do populace vnéset nestabilitu a zvlasté u nékterych reprezentaci (exponent realnych éisel)
miZe naprosto srazit fitness hodnotu nového jedince.

2.6 Genetické programovani

Genetické programovani (GP) je evoluéni algoritmus, o jehoZ rozvoj se nejvice zaslouzil
John Koza koncem 80. let 20. stoleti. Genetické programovani navazuje na jiné evolu¢ni
algoritmy, ale zvysSuje komplexitu datovych struktur, nad kterymi evoluce probiha. Namisto
optimalizace funkce pro nékolik parametria predstavuje GP evoluci spustitelnych struktur.
Konkrétné se jedna o obecné, hierarchické pocitacové programy proménné délky a tvaru,
v nékterych implementacich pak elektronické obvody.

Je Siroka paleta problémi, které nelze zformulovat jako pfimocaré hledani optimalnich
hodnot parametrii, ale hledani idedlniho programu, resp. algoritmu feseni, uz mozné je. GP
k témto problémtm pristupuje jako k hledani ideadlniho programu v mnoziné vSech moznych
pocitacovych programt.

2.6.1 Reprezentace jedince

Genetické programovani pracuje se spustitelnymi hierarchickymi programy. Ty jsou repre-
zentovany jako stromové struktury. John Koza pouzivd S-vyrazy jazyka LISP, GP jako
takové je ale nezavislé na konkrétnim jazyce.

GP pracuje s primo spustitelnymi programy. Veskeré vstupy a vystupy a néasledné hod-
noceni fitness tak mohou pfimo odpovidat doméné feseného problému.

2.6.2 Reprodukce

Vzhledem k hierarchické stavbé evolvovanych struktur je potfeba prizpusobit i operatory
reprodukce.

K¥izeni probiha ndhodnym vybérem uzli v obou rodi¢ovskych stromech a vyménou
podstromt uréenych témito uzly.



Obrazek 2.2: Stromova reprezentace jedince v GP [0]

Mutace mize nabirat nékolika podob. Uzlovad mutace nahradi neterminalni uzel neter-
mindlem se stejnym poctem argumentd nebo terminal jinym termindlem. Jiné druhy pak
meéni tvar stromu.

2.6.3 Fitness funkce

Je bézné, ze fitness kazdého jedince je méfena nékolikrat za rtiznych podminek. Vysledna
fitness hodnota je pak sumou téchto méfeni. Jednotlivé pfipady podminek méfeni mohou
naptiklad pfedstavovat rizné hodnoty nezéavislé proménné nebo pocatecni stav systému.

Napriklad v ptipadé, Ze je jedincem program prijimajici symboly na vstupu, budou
jednotlivé métfené piipady predstavovat rlizné vzorky téchto vstupi. Tyto vzorky mohou
byt generovany bud ndhodné nebo mohou byt néjakym zplisobem strukturované. Volba
opét zavisi na znalosti redlného problému.

2.6.4 Algoritmus
Princip genetického programovani se da zjednodusené zapsat takto:

1. Vytvor pocatecni populaci ndhodnych stromu slozenych z funkci a terminald z domény
feseného problému (poéitac¢ovych programi).

2. Dokud nejsou splnény ukoncujici podminky, iterativné provadéj tyto kroky

(a) Spust kazdy program v populaci a ohodnot jeho fitness v zavislosti na tom, jak
dobte plni zadany kol

(b) Vyber programy z populace s pravdépodobnosti pfimo tmérnou jejich fitness.
Vytvof novou populaci pouziti nasledujicich operatorti na vybrané programy
i. Zkopiruj program do nové populace

ii. Vytvor novy program genetickou rekombinaci ndhodné vybranych ¢asti dvou
existujicich programu

3. Nejlepsi program kazdé generace je ulozen jako vysledek GP. Tento vysledek muze
byt feSenim nebo ¢aste¢nym fesenim feseného problému.

[6]
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2.7 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani poprvé predstavili Julian F. Miller a Peter Thomson
v roce 1999. Jedna se o variantu genetického programovani, kde jsou kandidatni feseni
reprezentovand jako obecné orientované grafy.

Kartézské genetické programovani (CGP) vychézi z genetického programovani. Odlisuje
se od néj ale v nékolika velmi dilezitych ohledech.

Prvotni a stale velmi ¢asté uziti CGP je navrh kombina¢nich obvodia. CGP si ale naslo
i fadu dalsich uplatnéni.[12]

2.7.1 Reprezentace jedince

Genetickou informaci jedince v CGP pfedstavuje orientovany, typicky acyklicky graf (Obr.2.3).
Genotyp fixni délky (poctu uzll) se sklddé ze vstupnich uzlit umisténych na zacatku, béz-
nych funkénich uzli a vystupnich uzli umisténych na konci.

Vstupni uzly sémanticky predstavuji vstupy pro realné feSeni, ale v genotypu nemaji
uzel predstavujici hranu grafu. Funkéni uzly obsahuji nékolik parametri: odkazy na jiné
(typicky ptredchazejici) uzly predstavujici vstupy funkce (jejich pocet je fixni pro imple-
mentaci CGP), odkaz na (matematickou) funkci a p¥ipadny parametr (nebo parametry)
funkce.

V genotypu se mohou vyskytovat (a prakticky vzdy vyskytuji) uzly, které nejsou pfipo-
jené na vystupni uzly. Tyto uzly tedy neovliviiuji chovéani jedince a nejsou soucasti fenotypu.
Existuje tedy uzlova redundance.

Dalsim druhem redundance je redundance vstupi, kterd znamen4, ze ne vSechny vstupni
uzly musi byt pripojené ke vSem vystuptum, a funkcionalni redundance, kdy vysledna funkce
mize byt zapsana jinym jednodussim zptsobem (r = NOT(NOT(x)) vs. r = x).

2.7.2 Neutralita

Redundance obsazena v CGP explicitné dovoluje neutralitu, tedy pfitomnost riznjch geno-
typu se stejnou hodnotou fitness. Neutralni prohledévani prostoru moznych feSeni znamena,
7e jedinec muze byt v populaci nahrazen jinym jedincem o stejné fitness.

Tento princip dovoluje geneticky drift, tedy postupnou zménu v neprojevené Casti ge-
notypu za mnoho generaci. Ten umoziuje posun v prostoru moznych feSeni a moznost
uniknout z lokalniho minima.

2.7.3 Reprodukce

Kartézské genetické programovani pouziva typicky operator mutace. Ta méni néktery z vyse
zminénych parametru uzlu. Operator kiizeni je typicky velmi destruktivni. U aplikace CGP
na nékteré konkrétni problémy (napf. evoluéni umeéni) ale najde vyuziti.

Orientovany graf predstavujici genotyp CGP je acyklicky. Dodrzeni této podminky je
zaruceno omezujicimi podminkami v implementaci genetického operatoru (mutace). Diky
acyklicnosti je mozné zarucit, Ze vSechna nova feSeni budou korektni. Tim se CGP lisi
od standardniho genetického programovani, ve kterém zdaleka ne vsechny feseni ve formé
programu musi byt spustitelné bez chyb.|[3]
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Obréazek 2.3: Schéma CGP genotypu. Uzel 6 (¢arkované) neni pfipojeny k vystupu a neni
tudiz soucasti fenotypu [7]

2.7.4 Algoritmus

Typicka evolucni strategie Kartézského genetického programovani. Hodnota A je typicky 4.

1. Vytvor ndhodnou pocatecni populaci velikosti 1+
2. Ohodnot vsechny ¢leny populace, nejlepsiho uloz jako rodice

3. Dokud neni nalezeno feSeni nebo neni dosazen generacni limit, opakuj:

(a) Pro \ opakovani
i. Pomoci mutace rodice vytvoi potomka
(b) Podle téchto pravidel vyber nejlepsiho jedince v populaci

i. Pokud mé 1 potomek lepsi nebo stejnou hodnotu fitness jako rodic¢, uloz jej
jako nového rodice

ii. Pokud m4 vice potomku lepsi nebo stejnou hodnotu fitness jako rodi¢, vyber
z nich jednoho ndhodné a uloz jej jako nového rodice

(¢) Jinak ponech soucasného rodice

[7]

2.8 Evoluéni uméni

Evolu¢ni uméni vyuziva pocita¢ a evolucni algoritmy k vytvoreni esteticky zajimavych
objektli. Mtze se jednat o 2D obrazce, 3D objekty nebo dokonce hudbu. Tento text se ale
zameéiuje na 2D obrazy.

Prvnim zasadnim rozdilem mezi evoluénim uménim a jinymi problémy prohledavani
prostoru feseni je absence jednoznacné fitness funkce. Fitness hodnotu obrazu urc¢uje jeho
esteticka kvalita, vlastnost jen tézko uchopitelna. Esteticka kvalita je navic zavisla na pozo-
rovateli. NemtiZeme ani s jistotou prohlasit, ze by jeden obraz mél vyssi estetickou hodnotu
nez druhy.

Probiha vyvoj na poli ¢isté algoritmicky vytvoreného evoluéniho uméni, ale valna vétsina
existujiciho software pouzivé interakci uzivatele pro hodnoceni fitness a smérovani evoluce.
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Obrézek 2.4: Karl Sims, 1991 [10]

Druhy rozdil evoluéniho uméni pfimo vyplyvéa z prvniho. Absence jasné definované fit-
ness funkce implikuje i absenci jejiho globalniho minima.

Cilem evoluce tedy neni nalezeni optiméalniho bodu v prostoru feSeni, ale prizkum
tohoto prostoru a hledani réiznych zajimavych feSeni. Ucelem evoluéniho umeéni je tedy
experimentace a explorace, ne optimalizace.

2.8.1 Metody tvorby 2D obrazu
Vykreslovani zalozené na vyrazech

V roce 1991 predstavil Karl Sims p¥istup k tvorbé obrazii zalozeny na vyrazech (expression-
based).

V tomto pristupu je genotypem jedince matematicky vyraz, typicky reprezentovany
ve formé stromu, kde funkce predstavuji vnitini uzly a konstanty a proménné pak listy
stromu. Tento pristup je vlastni genetickému programovani.

Proménné pak typicky predstavuji souradnice pixelu. Vyraz je vyhodnocen pro kazdy
pixel zvlast a pixelu je pfifazena vyslednéd barva.

Pouziti neuronovych siti

Nékolik projektt vyvinulo neuronové sité pro vykreslovani obrazkt. Napiiklad Artificial
Painter pouziva neuronové sité, na jejichz vstupu jsou smér a vzdalenost orienta¢niho bodu.
Vyvoj abstraktnich obrazct mize probihat automaticky nebo interaktivné.

Zpracovani obrazu

Existuje pomérné hodné systémii, které pouzivaji genetické techniky ke zpracovani zdrojo-
vého obrazu. Nékolik systémil zaloZenych na vykreslovani zalozeném na vyrazech pouziva
zpracovani obrazu jako zdroj barevnych palet.

Objevily se dokonce komeréni produkty, které pouzivaji tuto metodu pro interaktivni
upravu obrazu pomoci filtra.[10]

2.9 Kartézské genetické programovani v evoluénim umeéni

Piistup kartézského genetického programovani odpovida zpiisobu vykreslovani zalozeném
na vyrazech. Genotyp CGP je sice obecny orientovany graf, jeho vyhodnocenim ale pro ka-
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Obrazek 2.5: Schéma CGP genotypu

7zdy vystup vznikd matematicky vyraz, ktery definuje vystup jako funkci vstupt. Rozdil je
predevsim v tom, ze kazdy vystup (typicky jsou potieba 3, jeden pro kazdy barevny kandl)
nemad oddéleny genotyp, ale vystupy mohou navzajem sdilet uzly. Vysledkem jsou typicky
funkéné blizsi vystupni vyrazy.

Ve své praci jsem prfimo vychézel z ¢lanku Lawrence Ashmora a Juliana F. Millera
Evolutionary Art with Cartesian Genetic Programming[4].

Prvni ¢asti ¢lanku je pfiblizeni problematiky evolu¢niho uméni. Druha se zabyva podob-
nymi systémy v problematice evolu¢niho umeéni. Treti ¢ast priblizuje kartézské genetické
programovani. Tato témata jsem uZ popsal vySe. Samotny pfistup k problému a implemen-
taci se pokusim rozebrat podrobnéji.

Pii implementaci jakéhokoli evolu¢niho algoritmu velmi zélezi na zplisobu reprezentace
kandidatniho feseni. Vybér metodiky, v tomto pripadé kartézského genetického programo-
véani, ji do jisté miry urcuje. Stale ale zbyva prostor pro prizpusobeni konkrétnimu problému.

Orientovany graf predstavujici genotyp jedince v CGP ma vstupni a vystupni uzly. Vy-
sledné chovani jedince pak vytvari funkce zavislosti vystupu na vstupech. Vstupy a vystupy
je tedy tfeba definovat v zavislosti na doméné problému.

Ashmore a Miller vytvareji rastrovy obrazek. Vstupem jsou x,y soufadnice konkrétniho
pixelu, vystupem pak barva tohoto pixelu. Testuji barevnou reprezentaci RGB(Cerven4,
zelend, modra) i HSB(odstin, sytost, jas). V obou pfipadech jsou vystupni uzly 3.

Pouzité matematické funkce pracuji az se dvémi proménnymi a jednim parametrem.
Funkéni uzly tedy predstavuji 4 celociselné hodnoty: odkaz na vstup 1, odkaz na vstup 2,
odkaz do tabulky funkci a hodnota parametru. Pro zaruceni acykli¢nosti grafu a korektnosti
vSech vystupnich stromi jsou jako vstup povoleny pouze odkazy na uzel s nizsim indexem.

Ashomore a Miller implementuji operatory mutace i kfizeni. P¥i mutaci se méni hodnoty
jednotlivych celociselnych hodnot v uzlech, a to tak, aby byly stale zachovany vySe zminéné
omezujici podminky. Rychlost mutace udava pocet hodnot, které se zméni.

Bod pro kfiZeni genotypu se vybirad vzdy mezi uzly. Vysledkem kiiZeni jsou ¢asto ob-
razky, které maji tvar jednoho rodice a barevnou skladbu druhého.

Smér prohledavani a fitness jedincu je zcela na uzivateli. M4 proto moznost ovladat
rychlost mutace a pfipadnou pritomnost kiizeni. Mize také zamknout jednotlivé barevné
kanaly. V uzlech, které jsou pfipojeny k vybranému vystupu, nedojde ke zmeéné.

V ¢lanku jsou popisovany i pokusy s autonomni evoluci za pouziti preddefinované fit-
ness funkce. Experimentuje se s evoluci k maximalni diverzité v obrazku nebo napiiklad
k pritomnosti kulatych objektii.

Vysledky autonomni evoluce nevytvari obrazky, které by byly pfimo esteticky skvélé,
ale mohou vytvorit zajimavy vychozi bod pro vyvoj fizeny uzivatelem.

Aplikace také nevytvari nultou generaci ndhodné, ale rekombinuje genotypy, které byly
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Obrazek 2.6: Ashmore, Miller: vysledné obrazky [4]

diive oznacené jako esteticky kvalitni. To zkracuje ¢as priichodu relativné nezajimavou ¢asti
prostoru feseni.[4]
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Kapitola 3

Navrh metody

Zadanim mé bakalarské prace je navrhnout metodu, jak pouzit kartézské genetické progra-
movani v evoluénim uméni, a tuto metodu implementovat a otestovat. Samotny algoritmus
CGP jsem tedy implementoval v relativné jednoduché formé a zaméril se na experimentaci
se zpusoby grafické reprezentace vyvinutych stromt funkci.

Samotny proces navrhu metody probihal iterativné. Prubézné jsem experimentoval
s rliznymi moZnostmi, a spolu s rostouci znalosti problematiky se ménily i mé predstavy
o vysledné metodé.

V této Casti se pokusim piiblizit nejen navrzenou metodu, ale i myslenkovy proces, ktery
k jejimu zrodu vedl.

3.1 Motivace

Smér, kterym se prace ubirala, je aplikace evoluéniho umeéni v uzitém uméni. Mél jsem
predstavu aplikace schopné evoluénim pristupem vytvorit naptiklad logo firmy. Pro ¢lo-
véka, ktery nemé zadné predeslé znalosti v designu, by pak prestavovala alternativu ke
konvenc¢nim editortim loga.

Pro 0cel uzitého uméni je potieba generovat graficky jednoduchy, konzistentni obraz.
Evoluéné generovand rastrova grafika toto kritérium nesplnuje dle mych predstav. Proto
jsem se rozhodl experimentovat s vektorovou grafikou.

(a) Ashmore a Miller: Rastrové CGP [4 b) Vysledek findlni aplikace

Obréazek 3.1: Srovnani rastrového a vektorového obrazku
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V navaznosti na tento pozadavek jsem definoval nékteré rysy, které by meéla cilova
aplikace spliiovat. A prestozZe je jeji ucel nakonec ponékud jiny, tyto rysy si zachovala.

Cilovym uzivatelem cilové aplikace neni nadSenec pro evoluéni umeéni, ale ¢lovék, ktery
s nim m& minimalni zkusenosti. I diiraz mé bakalarské prace je spiSe na aplikaci evolu¢nich
metod nez experimentaci s nimi.

Pozadavky na cilovou aplikaci jsou tedy nasledujici:

1. Jednoduché ovladani: Zpisob chovani jidra evolu¢niho je relativné méalo nastavitelny.
Veskeré uzivatelské rozhrani je maximalné intuitivni.

2. Rychly pfechod mezi generacemi: Duraz programu je na co nejrychlejsi a nejzabav-
néjsi tvorbu vyslednych obrazkt. Doba vypoc¢tu mezi generacemi musi byt minimalni,
prichod prostorem feSeni pro uzivatele co nejplynulejsi.

3. Okamzitad pouzitelnost: Uzivatel nepotfebuje studovat navody ani rozumét procesu
evoluénich algoritmui. Aplikaci nemusi stahovat a instalovat.

3.2 Napodobeni uz existujici implementace

Diive nez jsem se pustil do skute¢ného navrhu vlastni vykreslovaci metody, jsem se potie-
boval skuteéné seznamit s CGP a vytvorit funkéni jadro evoluéniho algoritmu. K tomuto
ucelu jsem se pokusil zreprodukovat metodu, kterou pouzili Ashmore a Miller.

Vzhledem k vyse zminénym pozadavkim na vyslednou aplikaci jsem ale pro svou im-
plementaci jejich metody zjednodusil. Samotné jadro CGP jsem pak pouzil i v ostatnich
iteracich své aplikace.

Pro reprodukci jsem implementoval pouze mutaci, jak je pro obecné CGP bézné. Uzi-
vatel z kazdé generace také vybira pouze jednoho jedince, ktery se stane rodi¢em pro dalsi
generaci. To odpovida pozadavkiim na jednoduché ovladani a rychly prechod mezi genera-
cemi. Evolucéni krok ze strany uzivatele predstavuje pouze kliknout na vybrany obrazek.

Oproti typickému CGP (jak ho popisuji Miller a Thomson) jsem se rozhodl nenechavat
vybraného rodice v populaci. Jakkoli je vhodné zachovat nejlepsi dosavadni feseni v opti-
maliza¢nich problémech, diiraz mé aplikace je na exploraci. Casto se vyskytnou potomci
stejného fenotypu, ale timto zptusobem je garantovidn posun v prostoru feSeni pii kazdé
generaci.

Ve vysledné aplikaci jsem tento rys do jisté miry omezil pfidanim moZnosti vratit se
o jeden evolu¢ni krok zpét. Jde ¢astecné o krok proti filozofii aplikace, ale testujici uzivatelé
ho pfimo pozadovali.

3.3 Navrzené metody

Poté, co jsem implementoval jadro CGP algoritmu, jsem pristoupil k samotnému navrhu
alternativni metody aplikace CGP.

JiZz jsem zminoval zdjem o uzité umeéni a vektorovou grafiku. Ale v okamziku, kdy
jsem CGP skute¢né implementoval, jsem si uvédomil praktické implikace nékterych jeho
vlastnosti.

Vystupem CGP jsou funkce zavislosti na vstupech. Pravé vstupy a rozmanitost hodnot,
kterych nabyvaji, se pro mé stala hlavnim omezujicim faktorem. Pokud je totiz pocet kom-
binaci vstupu prilis§ nizky, vysledny obrazek prestava byt vizualné podobny svému rodici
a uzivatel ztraci kontrolu nad evoluci.
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Obrazek 3.2: Vysledné obrazky moji implementace rastrového CGP

‘S I

Obrazek 3.3: Obrazky vygenerované metodou superobjektt

Konkrétni pocet kombinaci hodnot, kterych musi vstupy nabyvat, aby byla aplikace
ovladatelnd, je zavisly na zptsobu vykreslovani. Pokud se ale tento pocet pohybuje fadoveé
v desitkach, je nova generace z vizualniho hlediska prakticky nédhodna.

Jednoduché kompaktni vektorové obrazky, o kterych jsem uvazoval na zacatku vyvoje,
se skladaly z jednotek, maximalné desitek vektorovych objektu.

Pokusil jsem se navrhnout nékolik moznych sméru, kterymi se mohl vyvoj dale ubirat:

3.3.1 Superobjekty

Tato metoda je nejblize moji ptivodni predstavé nékolika malo vektorovych objekti, které
dohromady tvori abstraktni obrazec.

Kazdy z téchto nékolika objekti je superobjektem, celkem sloZzenym z vice vektorovych
objektt. Ty maji spole¢nou barvu a pfiblizné umisténi. Vytvari tak vizualni dojem jednoho
celku s komplikovanym tvarem.

Tato metoda kombinuje CGP a standardni geneticky algoritmus. Kazdy superobjekt
predstavuje chromozom v genetickém algoritmu. Jeho vystupem je barva, stied a velikost
superobjektu.
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Superobjekt definuje oblast, ve které se vykresli standardni vektorové objekty. Vytvari
hruby obrys, ktery je pak presnéji definovan jednotlivymi vykreslovanymi tvary.

Vektorové objekty jsou vytvareny funkcemi, které jsou produktem CGP. Jedinym vstu-
pem funkce je index vykreslovaného objektu. Vystupy jsou relativni posun od stfedu su-
perobjektu, velikost a tvar.

Aby index objektu byl smysluplnym vstupem CGP, musi nabyvat alespon desitek, 1épe
stovek moznych hodnot. V tom okamziku uz vykreslované objekty vyplni plochu superob-
jektu prakticky beze zbytku a vysledkem je jednolity barevny obdélnik nebo elipsa, v za-
vislosti na definici omezeni obrysu.

Metodu superobjektii jsem tedy po kratké experimentaci opustil jako neperspektivni.

3.3.2 Vektorové objekty s rastrovou CGP texturou

Druhé metoda, kterou jsem zvazoval, je opét kombinaci kartézského genetického programo-
vani se standardnim GA.

Vysledny obraz se sklddé z nékolika vektorovych objektt, jejichz vlastnosti (umisténi,
velikost, tvar) nese chromozom v genetickém algoritmu. Namisto jednolité barvy jsou ale
vyplnény rastrovou texturou vygenerovanou pomoci CGP.

Metoda kombinuje kartézské genetické programovani s vektorovym pristupem, coz je
néco, co bylo mym cilem. Navic je zcela urcité realizovatelna.

Dalsi vyhodou této metody je jednoduchost implementace. Generovani rastrového ob-
razku pomoci CGP jsem uz implementoval a implementovani jednoduché formy GA je
pomérné piimocaré.

Mym cilem ale bylo vytvofit kompaktnéjsi obrazek nez pii pouziti CGP pro tvorbu
rastrového obrazku. Tato metoda vytvari kolaz rastrovych obrazku, které je naopak z prin-
cipu méné vizualné celistva nez ptivodni metoda. Z tohoto diivodu jsem se rozhodl metodu
neimplementovat.

3.3.3 Prima generace vektort pomoci CGP

Pfi pouziti této metody jsou vSechny vlastnosti (umisténi, velikost, tvar, barva) vektoro-
vych objekti vysledkem funkci generovanych pomoci CGP. Vstupem téchto funkci je index
objektu.

Rozdilem oproti metodé superobjekt je poc¢et generovanych objekti, ktery je v fadech
stovek az tisic. Toto mnozstvi je uz dostatecné pro to, aby generované obrazky nové generace
byly pfibuzné svému rodicii po vizualni strance a uzivatel mél kontrolu nad smérem evoluce.

Dalsim zasadnim rozdilem je to, Ze barva kazdého objektu je opét generovana z jeho
indexu. I kdyz se tedy objekty prekresluji pfes sebe a zakryvaji celé vykreslovaci pole,
nesliji se do jednoho celku. Pouze se prekresluji pfes sebe a vysledny obrazek predstavuje
pohled na nejvyssi (nejpozdéji generované) objekty, nezavisle na mnozstvi objektt v nizsich
vrstvach.

P1i pouziti této metody vznikaji nejvice kompaktni obrazky ze vSech navrzenych metod.
Ani v tomto pripadé ale nejsou dostateéné jednoduché pro pfimé vyuziti v uzitém uméni.

Obréazky vzniklé pouzitim této metody jsou ale (dle mého nazoru) esteticky zajimavé
a Casto velmi vizualné diametralné odlisné od rastrovych.
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Obrazek 3.4: Obrazky vygenerované piimou geneneraci vekroru

Obrazek 3.5: Obrazky vygenerované vybranou metodou: pfimou geneneraci vekroru

3.4 Vybér metody

Po kratké experimentaci s navrzenymi metodami jsem dospél k zavéru, Ze vytvoreni obrazu
natolik jednoduchého, aby odpovidal mym prvotnim ocekavanim, neni za pouziti vykreslo-
vani pomoci vyrazi mozné, nebo alespon neni v mych silach.

Pri pouziti metody, ve které je generovany obraz vyjadien pomoci matematickych vy-
razu (a pouziti CGP, které je pfimo zadanim mé prace, je takova metoda), je nutnou pod-
minkou rozmanitost vstupti. Pfi praci s vektory je jedinou proménnou, kterd se prirozené
nabizi, index objektu. Tento fakt mé limitoval v celém prubéhu mé prace.

Metoda pfimé generace vektorti pomoci CGP se mi jevila z navrzenych metod nejslib-
néjsi. Jakkoli se generované obrazky odchyluji od prvotnich pfedstav, jsou (dle mého ndzoru)
vizualné zajimavé. Metoda tak predstavuje alternativu k rastrovému CGP popisovanému
Ashmorem a Millerem.

Vysledné obrazky nejsou pouzitelné v uzitém umeéni, ale vzory a motivy, které se v nich
objevuji, mohou alespon predstavovat inspiraci pro ¢lovéka, ktery chce vytvorit logo nebo
jiny designovy navrh.
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Kapitola 4

Implementace

4.1 Vybér platformy

Pozadavek na okamzitou pouzitelnost aplikace nejlépe spliuje webové aplikace. Cilovym
uzivatelem je ¢lovék, ktery neméd priliSné povédomi o evoluénim uméni. Pokud mu staci
kliknout na odkaz a okamzité muize tvorit obrazky, je Sance, ze bude chvilku experimentovat
a tfeba ho problematika zaujme. Stahovani a instalace tézké aplikace predstavuji bariéru,
pfes kterou by se mnoho potencidlnich uzivateltt nikdy nedostalo.

Dalsi rozhodnuti je mezi vypoctem na strané serveru a klienta. Hlavnim kritériem je
zde cekaci ¢as mezi generacemi. Pokud by presahl stovky milisekund, je aplikace prakticky
nepouzitelna.

P1i viypoctu na strané serveru je ¢ekaci ¢as delsi o komunikaci mezi serverem a klientem.
Vypocetni vykon serveru bude pravdépodobné fadové vyssi nez u klienta, ale zalezi na jeho
zatizeni a poc¢tu uzivateli.

Rozhodl jsem se provadét zpracovani algoritmu na strané klienta. Jednak kv1ili tomu,
7ze nemam jiné serverové zazemi nez Skolni servery, jednak kvili vétsi znalosti technologie
na strané klienta.

Na klientské strané webové aplikace neni prilis Siroky vybér mozné technologie. Jedinym
nativnim programovacim jazykem je JavaScript (dale JS).

Pro jadro CGP, samotny evoluc¢ni algoritmus a tvorbu stromu funkci, jsem se ale rozhodl
pouzit programovaci jazyk Dart. Dart je silné typovany tfidné objektové orientovany jazyk,
ktery je mozné kompilovat do JS.[1]

Jadro CGP jsem chtél co nejvice robustni. Vypocetni ¢as nutny na provedeni CGP
algoritmu je relativné maly, alespon v porovnani s ¢asem vykresleni. Naopak algoritmus je
vyrazné komplexnéjsi a pracuje se slozitéjSimi datovymi strukturami. Silné typovéa kontrola
a tTidni objektovy pristup davaji daleko mensi prostor pro chybu nez pristup JavaScriptu,
ktery nemé prakticky zadnou typovou kontrolu a pracuje s prototypy.

Druhy a moZnéa stejné dilezity divod pro pouziti jazyka Dart byl mutj osobni zajem
a chut tento jazyk vyzkouset.

Na vykreslovani obrazu a funkce uzivatelského rozhrani jsem pouzil JavaScript s kni-
hovnou jQuery.
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4.2 Technologie

4.2.1 Dart

Dart je open-source programovaci jazyk uréeny pro web. Za jeho vyvojem stoji spole¢nost
Google. Jedna se o velmi mlady programovaci jazyk. Vefejnosti byl jeho vyvoj oznamen
v roce 2011, verze 1.0 byla vytvorena na konci roku 2013.

Dart je silné typovany, tfidné objektové orientovany programovaci jazyk. Strukturou
vytvorenych programu i syntaxi se podoba Javé. Nékteré své prvky ale prebira z funkcio-
nalnich programovacich jazykd.

Dart je stejné jako Javu mozné spustit na virtualnim stroji. Webovy prohlize¢ Dartium,
varianta Google Chrome, jej umoznuje spoustét timto zptisobem na strané klienta. Stejné
tak je mozné ho spustit i na strané serveru.

Pro vétsinu aplikaci na strané klienta je ale vhodné Dart kompilovat do JavaScriptu.
V tom okamziku je vysledna webova aplikace spustitelna libovolnym webovym prohlizecem.
Zkompilovany kéd ve vétsiné pripadt neni vypocetné naro¢néjsi nez primo ruéné vytvoreny
JS skript. Vzhledem k heuristikam, které kompilator nasazuje, je naopak casto rychlejsi.

Hlavni vyhodou Dartu je robustnost zdrojového kédu. Silna typova kontrola je prvkem,
ktery umoznuje najit chybu v kédu potencialné rychleji. Kéd se pii spusténi na virtual-
nim stroji preklada do pseudokddu. Na rozdil od ¢isté interpretovaného JavaScriptu tedy
kompilator kontroluje i ty vétve programu, kterymi se pri konkrétnim spusténi neprojde.

Moje osobni zkusenost s Dartem je velmi kladna. Se slozitymi datovymi strukturami se
mi pracovalo vyrazné lépe nez v JS.[1]

4.2.2 jQuery

jQuery je multiplatformni knihovna pro JavaScript. V soucasnosti je nejrozsifenéjsi JS
knihovna na svéte.

jQuery vyrazné zjednodusuje praci s JS. Umoznuje rychlou navigaci v DOM HTML
a manipulaci s nim. Zp¥istupnuje jednoduché rozhrani pro AJAX. Zjednodusuje pfistup
k CSS a implementuje animace.

Dale obaluje pristup k atributiim objekt. Na jednu stranu k nim zrychluje pristup,
na druhou vyrazné snizuje moznost chyby, napriklad omylem zapsat do atributu, ktery méa
byt pouze ¢ten.

P1i pouziti jQuery také klesa nutnost psat stejnou operaci nékolikrat pro rtizné webové
prohlizece. jQuery sjednocuje rozhrani manipulace s CSS a DOM pro vsechny prohlizece
(véetné TE6).[2][3]

4.3 Napodobeni existujici implementace

Predtim, nez jsem zacal s nadvrhem mych vlastnich metod, jsem se pokusil napodobit imple-
mentaci, kterou pouzili Ashmore a Miller, jak jsem jiz vySe popsal. Samotné implementace
evolu¢niho jadra CGP ale zustala zachovana i ve vysledné aplikaci. Pokusim se ji tedy
priblizit detailnéji.

Vypocetni naro¢nost algoritmu CGP oproti vykresleni je relativné malé (zpocatku od-
hadovano, pozdéji ovéfeno). Volba datového modelu CGP grafu tedy nezédlezela az tak
na vykonu jako spise na pouzité technologii a co nejjednodussi mutaci a resoluci.
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Obréazek 4.1: Schéma resoluce stromu

Ashmore a Miller pracuji s genotypem ve formé celoc¢iselného pole. Ja se ale vzhledem
k pouzité technologii a dirazu na robustnost rozhodl pouzit objektovou strukturu. Geno-
typ je reprezentovan objektem, ktery zapouzdiuje operace jako mutace, iniciace a resoluce
(vytvoteni vysledné funkce pro kazdy vystup) nad genotypem.

Vstupni, vystupni a funkéni uzly jsou pak objekty, na které ma genotyp uloZené odkazy.
Tyto odkazy jsou sefazené do pole. Kazdy typ uzlu mé vlastni tfidu, sdileji ale rozhrani. Ini-
ciace a mutace jsou implementovany jako metody uzlti pomérné primocafe, objekt genotypu
pak vybira cilové uzly a vola jejich metody.

Objekt vstupu mé pouze jeden fetézcovy parametr, ktery se po resoluci stane jménem
proménné pri vyhodnocovani vysledné matematické funkce. Vstup neni mozné mutovat,
iniciace neni potieba.

Objekt vystupu mé obdobné Fetézovy parametr, ktery se po resoluci stane jménem
vysledné funkce. Déale obsahuje jeden odkaz na predchozi uzel. Ten ziskd nahodnou hodnotu
pfi iniciaci a pfi mutaci se opét nahradi novou korektni ndhodnou hodnotou.

a hodnotu parametru, kterd nabyva hodnot 0 az 255. Pri iniciaci se jim prifadi ndhodné
hodnoty. PFfi mutaci se ndhodné vybiré, ktery parametr se zméni, a tomu se prifadi nova
nahodnd hodnota.

Orientovany graf, ktery tato objektova struktura vytvari, je v kazdém okamziku po ini-
ciaci v korektni podobé a je mozna jeho resoluce.
grafu od vystupt, kdy se pro kazdy z nich tvori stromova struktura. Tuto datovou strukturu
je ale nutné prevést do formy, kterou bude mozné zpracovat co nejrychleji. Zpracovani
matematickych funkci, které jsou interpretaci stromi a vlastnim vysledkem CGP, totiz
i ve formé nativniho kédu spotiebuje nejvice vypocetniho ¢asu z celého evolu¢niho kroku.

Vychodiskem pro mé byla nativni funkce JavaScriptu eval(). Ta zpracuje fetézec, in-
terpretuje jej jako zdrojovy kéd JS a vykona jej. Pii prichodu binarnim stromem mi tedy
staci sestavit Fetézec s JS syntaxi. Dart pak umoznuje propojeni s JS a neni problém volat
tuto JS funkci z Dart kédu.

Resoluci implementuji rekurzivné, prichodem od konkrétniho vystupu. Pfevod mate-
matickych funkci CGP na fetézec implementuji funkcionalné, tj. pro kazdou matematickou
funkeci existuje programova funkce, kterd vlozi do fetézce hodnoty vstupii (fetézce vzniklé
resoluci podstromu) a hodnotu parametru.

Timto postupem ziskam fetézec v syntaxi JavaScriptu, ktery predstavuje prirazeni no-
vého téla pro funkci. Tento Fetézec preddm jako parametr JS funkci eval(). Od toho oka-
mziku stac¢i nové vytvorenou funkci zavolat jako standardni funkci JS a bude vykonana

23



pfimo v nativnim kédu, tedy vyrazné rychleji, nez kdybych implementoval jakykoli inter-
pret pseudokédu.

Vykresleni samotného obrazku by bylo mozné implementovat v ramci Dart skriptu,
ale rozhodl jsem se ho oddélit a implementovat v JS. Zejména pri pouziti knihovny jQuery
se mi jevila prace s objekty HTML DOM (objekty skladajici webovou stranku) jednodussi
pfimo z kédu v JavaScriptu.

Kdy?z jsou vysledné funkce CGP uloZeny jako JS funkce, iteruji pres rozliseni obrazku
(256x256 pixeli) a kazdému pixelu pfifadim hodnoty barevnych kanéld. Ty ziskdm tak,
ze jednoduse zavolam nové vytvofenou funkci s aktualnimi soufadnicemi pixelu jako argu-
menty. Samotné vykresleni provadim do objektu HTML canvas pomoci atributu Image.data,
kterd mi dovoluje pfimo zkonstruovat rastrovy obraz a je k tomuto ucelu optimalizovana.

4.4 Vykreslovani generovanych vektorovych obrazku

Prvni implementace metody pfimého generovani vektorovych obrazki byla jednoduchy ex-
periment postaveny na testovaci aplikaci rastrového CGP, kterou jsem uz mél hotovou.
I findlni verze aplikace vznikla z tohoto jadra.

Zachoval jsem vyse popsané jadro CGP véetné toho, Ze kazdy uzel genotypu mé poten-
cidlné dva vstupy. Prevzal jsem i sadu matematickych funkci, jak je puvodné definovana
v ¢lanku Ashmora a Millera.

Jak jsem jiz zminil, samotny algoritmus CGP jsem pfevzal tak, jak je popsany v minulé
kapitole. Zménil jsem pouze mnozinu vystupu.

Zaroven jsem musel z jediné hodnoty indexu objektu vygenerovat dvé hodnoty pro vstup
CGP. V prvni experimentéalni implementaci jsem pouzil tutéz hodnotu dvakrat. Pozdéji
jsem s timto problémem pomérné experimentoval. Vice je popsany v podkapitole Evolu¢ni
jadro.

Pro samotné vykreslovani vektorového obrazku jsem zvolil format SVG. Je to format
vektorové grafiky, ktery moderni webové prohlizece podporuji a pfimo zobrazuji. Zaroven
je ho schopné zpracovat Siroké spektrum software pro editaci pocitacové grafiky.

Rozhodl jsem se vykreslovat obrazce pomoci dvou tvart (objekti SVG): obdélniku
a elipsy. Pomoci ruzné se prekryvajicich obdélnikt a elips je mozné generovat velmi Si-
roké mnozstvi obrazka. Tyto dva tvary také sdileji argumenty, kterymi jsou definované —
x a y souradnice pocatku, vyska a Sitka. Elipsa je v SVG definovana prakticky obdélnikem,
kterému je vepsana.

Jinymi potencialné pouzitelnymi tvary jsou kruh a ¢tverec, které jsou ale pouze special-
nim pripadem elipsy a obdélniku. Dale SVG podporuje obecné polygony. Ty jsou ale defino-
vané pomoci mnoziny bodt, coZ je dost volny zpusob definice, ktery je diametralné odlisny
od obdélniku a elipsy.

Vystupy CGP, které se vyhodnocuji pro kazdy objekt, tedy jsou néasledujici:

1. x soufadnice poé¢atku (levého horniho rohu) objektu
2. y souradnice pocatku objektu

3. vyska objektu

4. sitka objektu

5. barevny kandl pro ¢ervenou
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6. barevny kanal pro zelenou
7. barevny kandl pro modrou
8. tvar objektu

9. thel rotace objektu

Vétsina hodnot nabyva potencialné celo¢iselnych hodnot 0-255. To je bézny rozptyl hodnot
pro barevné kandly a zéaroven odpovida rozliSeni vykreslovaného obrazu (256x256 pixell).
Vystupni hodnoty se prevadéji pro tvar objektu (logickd hodnota obdélnik/elipsa) a thel
rotace (0-360°).

Vykresleni kazdého obrazku se pak provadi iterativné. Indexem, nad kterjym iteruji,
a zaroven jedinym vstupem CGP, je ¢islo objektu. MnozZstvi vykreslovanych objektt voli
uzivatel, kvuli tvaru matematickych funkci je ale vZdy mocninou dvojky.

V okamziku, kdy uz méam hodnoty vSech parametri pro objekt, je jeho vykresleni otaz-
kou jednoduchého vytvoreni SVG tvarového objektu a jeho vloZeni do objektu SVG, ktery
obrazek zapouzdiuje.

4.5 Evolucni jadro

Konkrétni problémy, které se tykaji spise problematiky evoluéniho programovani nez obecné
implementace jsem oddélil do této podkapitoly.
4.5.1 Matematické funkce CGP

Kdyz jsem vytvarel svou implementaci rastrového CGP, pfevzal jsem sadu matematickych
funkci pro CGP z ¢lanku Ashmora a Millera. Stejné tak jsem ji pfevzal i pfi prvnich poku-
sech s vektorovou grafikou.

Pozdéji jsem se pokousel navrhnout vlastni sadu matematickych funkci, ale bez valného

Vv

ziti této sady generovala esteticky zajimavé obrazky. Prili§ jsem tedy s timto problémem
neexperimentoval.

Sada matematickych funkci, kterou pouzivd Ashmore a Miller, a kterou jsem prevzal,
je nésledujici:

l.x|y

2. x&p
3.x/(1.0+y+p)

4. (x *y) % 256

5. (x + ) % 256

6. if (x >y): x-y;else:y-x
7. 255 - x

8. abs(cos(x) * 256)
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9. abs(tan(((x % 45) * 7) / 180.0) * 256)

10. abs(tan(x) * 256) % 256

11. sqrt((x - p)* + (y - p)?)

12. (x % (p + 1)) + 256 - p

13. (x+y) /2

14. if (x > y): 256 * (x+1) / (y+1); else: 256 * (y+1) / (x+1)
15. abs(sqrt(x? - p® + y2 - p?) % 256)

x odpovida vstupu 1 uzlu, y vstupu 2 a p parametru

4.5.2 Generovani hodnot vstupi

V okamziku, kdy jsem prevzal sadu matematickych funkci, se vyskytl dalsi problém. CGP
ve formé, v jaké jsem jej implementoval, o¢ekava dva vstupy. Jedinym vstupem, ktery jsem
mél k dispozici, byl ale index generovaného vektorového objektu.

Tento index zaroven nenabyva vzdy stejné mnoziny hodnot. Mnozstvi generovanych
objektt mize uzivatel vybrat. Kvili tomu, Ze je sada funkci prizptisobend pro hodnoty
0-255, snazil jsem se hodnotami vstupt co nejlépe pokryt tento interval.

Prvnim krokem bylo urceni mnozstvi generovanych objektd. Empiricky jsem uré¢il dolni
hranici 64 a horni na 2048. Pfi mnozstvi objektli nizS§im nez 64 se ztraci vizualni podobnost
geneticky pribuznych obrazkt. Pfi generovani vétsiho poc¢tu objekti nez 2048 je vypocetni
doba pro evolu¢ni krok nepfijemné dlouhé. Vétsi mnozstvi také neprinaseji vétsi vizualni
rozdil vysledného obrazku.

Kromé téchto krajnich hodnot je pocet objektit pevné nastaven na mocniny 2. Diky
tomu je interval 0-255, ktery CGP ocekava, rovnomérné vyplnén.

Prvnim vstupem CGP je vétsinou pfimo index objektu, resp. zbytek po celo¢iselném
déleni hodnotou 256. Pouze v ptfipadé, Ze je mnozstvi objektl nizsi nez 256, se index nasobi
tak, aby pokryl cely interval. Pro 64 vykreslovanych objektt tedy nasobim index ¢islem 4,
pro 128 ¢islem 2.
padné hodnoty druhého vstupu. Jiny pouzitelny argument neni k dispozici. Pokud je prilis
blizky hodnoté prvniho vstupu, jsou generované objekty prili§ koncentrované kolem diago-
naly z levého horniho rohu. Pokud je naopak p¥ilis ndhodny, za¢nou byt generované obrazky
vizualné roztiisténé.

Experimentoval jsem s pomérné sirokym mnozstvim funkci, ale nejlepsich vysledki jsem
dosahl s velmi jednoduchou implementaci. Na zac¢atku hodnoty obou vstupi (déle x,y)
iniciuji na hodnotu 0. Hodnotu inkrementu pro x nastavim na 1 (resp. 2,4 pro 64 a 128
vykreslovanych objekt). Hodnotu inkrementu pro y pak nastavim na néasobek inkrementu
pro x. Ve findlni aplikaci je hodnota nasobitele pevné urcena na 3.

Hodnoty x pokryji interval 0-255 alespon jednou. Hodnoty y projdou timto intervalem
alespoinl trikrat. Vzhledem k tomu, Ze je ¢islo 3 nesoudélné s dvojkou, pfi kazdém dalSim
pruchodu nabyvaji jinych hodnot.

Experimentoval jsem i s jinymi hodnotami néasobitele, ale pro nizsi hodnoty je prilis

vy
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4.6 Jiné casti aplikace, optimalizace

Ve vsSech implementovanych verzich jsem omezil pocet jedinci v populaci na 9. V tom
pripadé se na vétsinu monitori vejde celd populace v nativnim rozlisSeni 256x256 pixeli. Pti
jejich zmensovani by dochézelo k vyraznému zkresleni.

Ve finalni aplikaci jsem ale pro vektorové obrazky pfidal moznost zvétSeni, a to na
pevnou hodnotu 768x768 pixeld. Diky tomu, Ze jsou délky presné trojnasobné, nedochézi
ke zkresleni. Pokud SVG objektu prifadim hodnotu atributu viewbox na nativni rozliseni
256x256, provede se transformace pouhou zménou vysky a $itky SVG objektu.

Dalsi dilezitou funkei je ulozeni obrazku. Soucasné verze Google Chrome (42.0) a Mo-
zilla Firefox (37.0) neimplementuji stazeni SVG obrazku pfimo v prohlizeéi. Stazeni jsem
tedy implementoval sdm pomoci prevodu SVG objektu na fetézec a jeho zakdédovani do
base64. Tento prevod ale provadim az na vyzadani, tedy po stisku tlacitka Stahnout. Pre-
vod sice trva fadoveé desitky milisekund, ale kdyz by se mél provadét pti kazdém evoluc¢nim
kroku pro vSech 9 jedinci v populaci, vyrazné se prodlouzi odezva systému.

Dalsi operace, kterd vyznamné prodluZovala vypocetni ¢as nutny pro evoluéni krok,
bylo pridani objektu SVG tvaru do DOM HTML stranky. Abych tento problém vytesil
alespon Castecné, nepridavam objekty po jednom. Misto toho celé SVG sestavim do Fetézce
s HTML syntaxi a pomoci funkce jQuery append() jej vyhodnotim a vlozim na spravné
misto DOM. Proces vkladani do DOM se tak provadi jednou pro kazdého jedince populace,
tedy 9x za evolucni krok.

Jesté rychlejsi reakce by se pravdépodobné dalo dosdhnout vkladanim vsech SVG ob-
jektt naraz. Kvuli struktufe webové stranky a predevsim tlac¢itkiim Stahnout a Zvétsit,
které se zobrazuji pro kazdé SVG, to ale neni dost dobre mozné.

Na primérném stroji (primérném mezi testovacimi uzivateli) a standardnim nastaveni
(512 objektt v SVG, 25 funkénich uzli v CGP) pak trva evoluéni krok priblizné 200 az
350 milisekund. To je zpozdéni, které vétsiné tazanych uzivateld nebrani v plynulé praci
s aplikaci.

4.7 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani pro software pro tvorbu evoluéniho uméni se typicky drzi jednomu
vzoru. Vétsinu obrazovky zabiraji obrazky, které odpovidaji jednotlivym jedinciim v popu-
laci. Na strané je pak panel s moznostmi nastaveni. I ve své implementaci jsem pouzil tento
navrh.

V aplikaci se snazim o co nejjednodussi ovladani a co nejrychlejsi prechod mezi genera-
cemi. I uzivatelské rozhrani se podfizuje tomuto pozadavku.

Vétsinu obrazovky zabiraji vykreslené obrazky. Uzivatel vybird vzdy jen jeden nejlepsi
obrazek z generace. Vybér rodice jsem tedy jednoduse nastavil na kliknuti na konkrétni
obrazek. Neni potieba zadné potvrzeni kroku. Pro pfipad, Ze se uzivatel ptreklikl, je pridané
tlacitko ZPET na boénim panelu.

Pii volbé mnozstvi obrazki, které se vykresluji v kazdé generaci, je potieba zvazit
nékolik aspekti. Vice jedinci znamend vétsi Sanci, Ze uzivatel najde obrazek, ktery se mu
libi. Zaroven je tfeba zachovat rozliSeni obrazku, pri kterém je jesté mozné ho dobie posoudit
bez priblizeni. Omezuje nas rozliSeni obrazovky.

Funkéni sada CGP, kterou pouZivam, je optimalizovana pro rozliSeni 256x256 pixeld.
Zmenseni SVG obrazku je implementac¢né jednoduché, ale dochézi pii ném k optickému
zkresleni. Rozhodl jsem se tedy obrazky zobrazovat v nativnim rozliSeni. Na monitor PC se
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Vektorové CGP

Variabilita:
U +

Pocet objektd: 512 -
Rotace:
Stupné sedi: [

Cislo generace 5

Pocet nodd CGP 25

Obrazek 4.2: UzZivatelské rozhrani aplikace
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(a) Skryta (b) Céste¢né viditelna (c) Viditelna

Obrazek 4.3: Tlacitka pro stazeni a zvétSeni

pak pohodlné vejde 9 obrazku. Spolu s bo¢nim panelem zabiraji zhruba rozliseni 1000x800
pixelt. Pro vétsi rozliSeni (1250x800, 1250x1050) se uz aplikace nemusi vejit na monitor
nékterych uzivateli. Pokud se to stane a uzivatel musi obraz posunovat, neimérné se zpo-
maluje prace s aplikaci.

Panel nastaveni jsem umistil standardné na stranu. Pro uzivatele zpfistupnuje tyto
ovladaci prvky:

1. Info: zobrazi napovédu

2. Restart: zahodi veskery pokrok a zac¢ne evoluci znova

3. Prekreslit: zobrazi efekt nové zadanych nastaveni

4. Zpét: vrati evoluci o 1 krok

5. Variabilita: relativni velikost zmény za 1 evoluc¢ni krok; posuvnik

6. Pocet objektii: pocet objektt ve vykreslovanych obrazcich; volba z mozZnosti
7. Rotace: povoli SVG objekttim rotovat

8. Stupné Sedi

9. Cislo generace

10. Pocet nodi CGP: délka CGP genotypu; textovy vstup, ocekava celé ¢islo 10-80

Dale implementuji mozZnost obrazek stahnout a zvétsit. Tlacitka pro tyto funkce jsou
umisténa v levém hornim rohu kazdého obrazku. Aby nebranila v pohledu na obréazek, jsou
skrytd. Céstecéné se zviditelni, najede-li uZivatel kurzorem mysi nad konkrétni obrazek.
Uplné se zobrazi az v okamziku, kdy je kurzor pfimo nad tlacitkem.

4.8 Budouci rozsireni

Je nékolik funkci, které jsem do vysledné aplikace neimplementoval. Jednéa se o funkce, které

se nedotykaji pfimo zadani mé prace, ale které by mély zlepsit komfort uzivatele.
Interaktivni galerie je prvni takovou funkci. Tématu mé prace se netyka, ale moznost

vystavit své obrazky by tazani uzivatelé uvitali. Dodéani této funkcionality ale predstavuje
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pomérné velkou ¢asovou investici. Soucasné aplikace viibec neobsahuje server, ktery je pro
galerii nezbytny.

Konverze obrazku do PNG formatu je funkce, ktera neni implementacné az tak narocna.
Bohuzel mé nenapadlo ji implementovat a testujici uzivatel o ni pozédal az v okamziku,
kdy dokoncuji tento text.

Sdileni obrazku na socialnich sitich potfebuje prvni implementovat konverzi do PNG.
Opét neni az tak naroc¢né ji dodat, ale upozornil mé na ni az stejny uzivatel.

Vzhledem k velmi dobrym ohlasim od uzivateld a relativné velkému zajmu o aplikaci
pocitam s tim, Ze tyto funkce budu jesté implementovat.
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Kapitola 5

Testovani

Pii nadvrhu metody bylo testovani soucasti tvircéiho procesu v kazdé iteraci. Vidy jsem
navrhl Gpravu, implementoval ji a otestoval. Aplikace tak prosla velkym mnozstvi verzi.
Samotné testovani hotové metody neni mozné provést objektivné. Vysledkem metody jsou
obrazky, jejichz kvalitu urcuje estetickd hodnota. Tu samoziejmé neni mozné objektivné
mérit.

Testovani tedy bylo naprosto zévislé na subjektivnim hodnoceni testujicich uzivateli.
S nékolika jsem spolupracoval po celou dobu vyvoje aplikace. Findlni aplikaci jsem pak
vystavil na web a oslovil o néco §irsi spektrum piatel a znamych. Jejich reakce jsem zpracoval
formou dotazniku.

5.1 Dotaznik

V dotazniku jsem se ptal na pfedchozi zkuSenosti uzivatele s evoluénim uménim. Vsechny
dalsi otazky se tykaly jeho zkuSenosti s mou aplikaci. Konkrétné se tykaly ¢asu straveného
s aplikaci a zdbavnosti, intuitivnosti uzivatelského rozhrani a smérovatelnosti evoluce.

Mezi oslovenymi se naslo 12 lidi, které aplikace zaujala a stravili s ni néjaky ¢as. Odpo-
védi jsou také znazornény v grafech (Obr. 5.1).

Zabavnost aplikace (5.1c) hodnoti relativné vysoko (prameérné asi 4.2 z 5) a stravili s ni
alespon pét minut, cca polovina vice nez 15 minut.

Plynulost aplikace (5.1d) hodnoti jako dostate¢nou (prumér 4.8 z 5). Jde samoziejmé
o subjektivni hodnoceni, ale to, jak dobie se uzivatelim pracuje je mozna relevantnéjsi nez
presnéa vypocetni doba pro evolucni krok.

Uzivatelské rozhrani (5.1e) hodnoti vétSinou jako relativné intuitivni (prameér 4 z 5).
Jediny uzivatel, kterému uzivatelské rozhrani prislo neprehledné, ma zkuSenosti s jinym
software pro tvorbu evoluéniho umeéni. Lidé s minimalnimi pfedchozimi znalostmi, ktefi
jsou mou cilovou skupinou, se orientovali velmi dobfe.

Smérovatelnost (5.1f) byla hodnocena lehce nadprimérné (3.8 z 5), v jednotlivych hod-
nocenich je ale relativné velky rozptyl. VétSina uZivatelti ale nema zkuSenosti s proble-
matikou a tudiz jim chybi srovnani. Osobné povazuji moznost uzivatele smérovat evoluci
za nejvétsi slabinu své aplikace.

V prostoru pro komentare jsem ziskal dalsi zpétnou vazbu. Objevil se pozadavek na sdi-
leni na socidlnich sitich, ukladani celé historie evoluce, pfechod rodi¢e do nové generace,
vybér vice rodict.
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Obrazek 5.1: Vysledky dotazniku
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Také jsem ziskal zpétnou vazbu o piilis nizké smérovatelnosti evoluce, kdy se po dlouhém
smétfovani ke konkrétnimu obrazku naraz objevi naprosto odlisna populace.
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Kapitola 6

Vysledky metody

Navrzend metoda pfimého generovani vektori je schopné vytvaret esteticky zajimavé ob-
razky. Pro zhodnoceni dosazenych vysledkt pouzivim srovnani s metodou rastrového CGP
ve formé, v jaké jsem ho implementoval.

6.1 Prichod prostorem reseni

Standardnim chovanim CGP je to, Zze na poc¢atku evoluce je fenotyp jedinct relativné kratky.
funkce vétsinou vedou k vyssi hodnoté fitness. Po jisté dobé se délka fenotypu ustali.

Stejny pribéh se da pozorovat i v obou mych implementacich, rastrové i vektorové, kdy
je fitness definovana uzivatelem.

Rastrové CGP

V moji aplikaci rastrového CGP ma4 tento proces spise destruktivni u¢inky. Po nékolika mélo
generacich jsou generované obrazky esteticky zajimavé. Dalsi evoluci a rlstem slozitosti
generovanych matematickych funkci se ale za¢ne obrazek vizualné t¥istit.

UdrZovat smér evoluce pozadovanym smérem je vétSinou relativné jednoduché. Naopak
odklon naprosto jinym smérem je v okamziku, kdy se evoluce relativné ustali (zhruba 20-40
generaci) jen velmi pomaly.

vvvvvv

k jednodussimu. Podobna zména je velmi narocna a trva casto fadu generaci.

(a) Gen. 14 (b) Gen. 30 (c) Gen. 60 (d) Gen. 90

Obrézek 6.1: Evoluéni proces rastrového CGP (1)
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(b) Gen. 25 (c) Gen. 33 (d) Gen. 50

Obrazek 6.2: Evoluéni proces rastrového CGP (

1)

(b) Gen. 18 ) Gen. 27 ) Gen. 28

Obrazek 6.3: Evolucni proces vektorového CGP

Vektorové CGP

U vektorového CGP je casto nékolik (az nékolik desitek) generaci obrazkii relativné nezaji-
mavych. Teprve s vyssi délkou fenotypu se zacnou objevovat vizualné zajimavé struktury.
Pokles v kvalité generovanych obrazki ale s délkou béhu algoritmu nenastéva, alespon ne
v nékolika stech krocich.

Smeérovatelnost evoluce je relativné nizka. Udrzovat populaci vizudlné podobnou soucas-
nému stavu je redlné, predevsim pri snizeni variability. Vzhledem k tomu, ze CGP obsahuje
9 vystupt, se ale vétsina zmén projevu hned v nékolika z nich. Nalezeni potomka, ktery se
od rodice lisi pouze pozadovanym zpusobem je tak ¢asto nerealné.

Zamykani téch ¢asti fenotypu, které se vazi k nékterému vystupu, by mohlo pomoci.
Na rozdil od t¥i vystupt rastrového CGP moje implementace pracuje s deviti vystupy. Pri
uzamdceni vice vystupu by se zamkl prakticky cely genotyp.

Naopak potomci, ktefi se diametralné 1isi od rodice, ale jsou vizualné zajimavi, se vysky-
tuji bézné. Cely proces evoluce je méné zaméreny na tvorbu konkrétniho obrazku. Namisto
toho se diraz posouva k exploraci potencialnich obrazkt a nachazeni neéekanych ale zaji-
mavych vysledku.

6.2 Prazdné obrazky

Vektorové CGP muze potencialné generovat vizualné Spatné obrazky. Pokud se vyska nebo
§ifka vSech objektt zafixuje na nule, vykresli se prazdny obrazek. Nékdy se také veskeré
SVG objekty nakupi do jednoho mista a zbytek obrazku je prazdny.

Po opravé implementacnich chyb se ale takovéto pripady vyskytuji jen sporadicky. S vy-
jimkou nulté generace, kdy se obcas vyskytne vice takovych jedincu, se prakticky nikdy
neobjevi vice nez jeden v populaci.
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Obrazek 6.4: Priklad témér prazdného obrazku

N\

: L
(a) Rastrové CGP (b) VecCGP - jemny pfechod (¢) VecCGP - typické

Obrazek 6.5: Gradienty v generovanych obrazcich

Bylo by mozné podobné pripady detekovat, ale to by zabralo dalsi vypocetni ¢as a pro-
dlouzilo odezvu aplikace. Toto zpomaleni by snizilo komfort prace s aplikaci vyrazné vice
nez obcasné prazdné okno.

6.3 Generované obrazky

Implementace rastrového i vektorového CGP pouzivaji stejnou sadu matematickych funkeci.
Rozdily v generovanych obrazcich jsou dusledkem zptuisobu vykresleni, tedy pfimo rozdilem
mezi metodami.

Obé metody generuji vizualné zajimavé obrazky. Ty jsou ale typicky vizualné odlisné
a nékteré rysy se vyskytuji pouze u vysledki jedné z metod.

Gradienty

V rastrovém CGP se gradienty vyskytuji velmi ¢asto. VétSina vizualné kvalitnich obrazki,
které rastrové CGP generuje, obsahuje jemné barevné prechody.
Ve vektorovém CGP jsou gradienty vyrazné vzacnéjsi. Jednotlivé SVG objekty se musi

vykreslovat s minimalnim pfesahem a barevnym rozdilem. Daleko ¢astéjsi jsou hrubsi stupné
prechodu.

Vliv rotace

Pri povoleni rotace se za¢nou objevovat vzory, které rastrové CGP neni schopné generovat.
Jde predevsim o spiraly a hvézdice. Tyto obrazky mohou byt vizualné velmi zajimavé.
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Obrazek 6.6: Vliv rotace ve vektorovych obrazcich

6.4 Vyuziti v uzitém uméni

V soucasné implementaci neni dost dobfe mozné sméfovat evoluci ke konkrétnimu obrazku.
Vyuziti generovaného obrazku pfimo v uzitém uméni tak neni dost dobfe mozZné.

Na druhou stranu umoznuje aplikace velmi rychly prichod prostorem feSeni a shlédnuti
velkého mnozstvi vizualné zajimavych motivi. VyuZiti vidim predevsim v nalezeni motivu,
ktery pozdéji uzivatel rozvine za pouziti jiného néastroje. Aplikace tedy muze byt zdrojem
inspirace pro vytvoreni loga nebo jiného grafického celku.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem prace bylo navrhnout a implementovat metodu, jak aplikovat kartézské genetické
programovani do oblasti evoluéniho umeéni.

Seznamil jsem ¢tenare s problematikou evoluc¢nich algoritmu a vysvétlil vivoj, ktery stoji
umeéni.

Navrhl jsem metodu, jak CGP vyuzit pro generovani vektorovych obrazkut, implemen-
toval ji a otestoval. Obrazky, které metoda generuje, jsou esteticky zajimavé. Obrazky jsou
typicky vizualné odlisné od téch, které generuje rastrové CGP. Nékteré vizualni rysy, které
casto obsahuji, se v rastrovém CGP prakticky nevyskytuji.

Hlavnim problémem metody je nizka smérovatelnost. CGP genotyp obsahuje v soucasné
implementaci 9 vystupt. Zména v genotypu tak vyvolava dalekosahlé zmény na vizualni
strance obrazku.

V priibéhu evoluce dochézi k rychlému priichodu prostorem feSeni a uzivatel se rychle
potkava s novymi motivy. Vyuziti metody v uzitém umeéni vidim v hledani inspirace pro na-
slednou tvorbu.

Cilovym uzivatelem vytvorené aplikace pro mé byl ¢lovék bez vétsich zkusenosti s evolu-
¢énim uménim a evolu¢nim programovanim. Aplikace mu méla umoznit jednoduse a rychle
generovat esteticky zajimavé obrazky.

Vérim, ze se mi tohoto cile podafilo dosdhnout. Aplikace na vétSiné testovanych stroju
reaguje rychle a proces tvorby je plynuly. Vétsina testujicich uzivateltt hodnoti aplikaci jako
zabavnou. Nékolik jich stravilo tvorbou obrazku opakované desitky minut. Ohlas uZivatela
mé piijemné piekvapil. Aplikaci povazuji za ispéSnou a chci se jejimu vyvoji dile vénovat.
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Priloha A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje:

e text této prace ve formatu PDF

e zdrojovy text prace ve formatu INTEX

e zdrojové kédy vysledné aplikace vektorového CGP

e spustitelnou verzi aplikace vektorového CGP ve formé WWW stranky

e priklady obrazkt vygenerovanych aplikaci vektorové CGP

e zdrojové kédy mé implementace rastrového CGP

e spustitelnou verzi mé implementace rastrového CGP ve formé WWW stranky
e priklady obrazkt vygenerovanych aplikaci rastrové CGP

e uzivatelsky manual k aplikaci vektorového CGP

e navod k prekladu a spusténi aplikace
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