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Abstrakt

Tato diplomova prace popisuje problematiku aproximativniho poéitani, filtrovani obrazu v
hardwaru a evolucnich algoritmt. Predstavuje feseni problému evolu¢ni aproximace medi-
anovych filtri, kdy je cilem snizit vypocetni a implementac¢ni naroc¢nost filtrace a soucasné
minimalizovat chybu vypoctu. Na zdkladé ziskanych poznatkt a ndvrha byly vytvoreny im-
plementace nutnych programu. Experimentilni vyhodnoceni ukazuje, ze navrzena metoda
muze pro medianovy filtr poskytovat dobry kompromis mezi kvalitou filtrovani a implemen-
ta¢ni cenou.

Abstract

This master’s thesis introduces the areas of approximate computing, image filtering in hard-
ware and evolutionary algorithms. It proposes a new design solution to the problem of the
evolutionary approximation of median filters, where the objective is to reduce computati-
onal and implementation requirements and simultaneously minimize the error of filtering.
Based on the gained knowledge and proposals, the necessary programs have been implemen-
ted. Experimental evaluation shows that the proposed method can provide good tradeoffs
between the quality of filtering and the implementation cost for median filters.
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Kapitola 1

Uvod

Obrazové filtry se uplatnuji v mnoha oblastech pocitacové techniky —naméatkou mohu pri-
pomenout prumyslové roboty, bezpilotni vozidla vSeho druhu, lékarské piistroje i mobilni
telefony. Jejich Uspésny vyvoj probiha uz spoustu let. Je tedy evidentni, Ze jejich efektivni
ale i napriklad levna implementace bude podstatni. Tato prace se zaméfuje na rozpraco-
vani problematiky vyuziti nepfesné pocitajicich—ale zato v jinych ohledech prospésnych—
komponent pro zlepseni vlastnosti obrazovych filtri. Nastavuje zédkladni pojmy, vysvétluje
potTebnou teorii na pozadi. Pripravuje podklady pro problematiku prohledavani stavového
prostoru Teseni, na kterou vedou nékteré automatizované metody navrhu obrazovych filtri.
Diskutuje vyuziti evolucnich algoritmui pro reSeni téchto problému.

Cilem této prace je ¢tenafe seznamit s problematiku obrazovych filtrii, aproximativniho
pocitani, nékteych ¢islicovych systémii a evolucnich algoritmu. Déle pak vytvorit navrh vyu-
ziti evolucnich algoritmti pro optimalizaci obrazového filtru pomoci funkcionalni aproximace
a navrhnout feseni z tohoto cile vyvstavajicich problému. Dalsim cilem této prace je na-
vrhnout experimenty s vytvorenym modelem a samotny model implementovat. Zavéreénym
cilem je pak provést detailni experimenty, vyhodnotit je a analyzovat mozné pokracovani
této prace.

Kapitola 2 popisuje a vysvétluje teorii nutnou k pochopeni aproximativnich vypoctu,
filtrovani obrazu, potfebnych ¢islicovych systému a evoluénich algoritmi. Zavadi pojmy
v téchto okruzich vyuzivané a popisuje nékteré problémy a uskali. Seznamuje Ctenare
se standardnimi postupy pro reseni funkcionalni aproximace, lokalni filtrace obrazu a dalsich
relevantnich problému.

Kapitola 3 se zabyva problematikou filtrovani Sumu v poskozenych obrazovych datech.
Popisuje inovativni zptisob navrhu obrazovych filtri za vyuziti technik funkcionalni aproxi-
mace a evolu¢nich algoritmt. Tuto problematiku rozebira na jednotlivé podproblémy a za-
obird se jejich presnym popisem a navrhem potfebnych feseni. Dale také predstavuje tech-
nologie, které budou pfi implementaci programu vyuzity.

Tématem kapitoly 4 je popsani implementovanych programi, které bylo nutné vytvorit
ke splnénfi cilii stanovenych v navrhu.

Kapitola 5 pfedstavuje konkrétni vysledky, které byly ziskdny po provedeni experi-
mentd s implementovanymi modely a programy. Vysledky jednotlivych experimentti na-
sledné vklada do spoleéného kontextu a porovnava je.

Kapitola 6 shrnuje obsah této prace a nastinuje jeji mozné pokracovani.



Kapitola 2

Soucasny stav poznani

Nasledujici podkapitoly se zabyvaji teorii potfebnou k pochopeni problémi resenych v této
diplomové praci. Konkrétné se jednd o tivody do aproximativniho poéitani (kapitola 2.1),
lokalni filtrace obrazu (kapitola 2.2) a evoluénich algoritmu (kapitola 2.3).

2.1 Aproximativni vypocty

V mnoha aplikacich neni nutné ziskavat presné vysledky vypoctiu. Presny vysledek mnohdy
vyzaduje velké mnozstvi zdroji nebo usili. Jako priklady z bézné lidské praxe mizeme uvést
situaci, kdy se ¢lovék snazi vypocitat néjaky vypocet ,z hlavy*“ a je ochoten prijmout ur-
¢itou nepresnost. Na otdzku ,Kolik je zhruba 1001 krat 10027“, by odpovéd mohla znit
,Néco pres jeden milion.“ Samoziejmé spravna odpovéd zni 1003 002, chybu 3 002 vSak za-
nedbavame, protoze presnou odpoveéd nemusime v tomto pripadé znat, tazatel ji nutné ne-
vyzaduje. Dalsim piikladem —tentokrat jiz z naseho oboru informacnich technologii —miize
byt ulozeni zvuku. Kvili prevodu zvuku ze spojitého prostoru do diskrétniho prostoru nam
unikaji informace, stale vSak diky limittim lidského vnimani ¢lovék nemusi byt schopen za-
znamenat jakykoli rozdil. Ostatné s nepresnosti se setkavame dennodenné, lidské vnimani
neni dokonale presné.

V poslednich letech dochazi ke zvysovani zajmu o aproximativni vypocty, zvlasté kvuli
snaze o snizovani spotreby elektrické energie a zvySovani hustoty integrace komponent na
¢ipech. Kromé zminéného faktu, ze ¢lovék neni Casto schopen rozpoznat rozdil mezi idealné
vypoc¢tenym a mirné nepresnym vysledkem (obraz, zvuk), jsou aproximativni vypoc¢ty mo-
tivovany i jinymi aplikacemi. Napriklad v pripadé, kdy idedlné presny vysledek je neznamy
nebo nedosazitelny v rozumném case. Zvlasté v poslednich 7 letech (diplomova prace psédna
v roce 2019) se aproximativni poc¢itdni postupné vyvijelo a ovlivnilo zpusob, jakym jsou
pocitacové systémy stavény —od baterii napajenych malych zafizeni, pfes stolni pocitace, az
po superpoditace [8]. Moderni systémy zvysuji své pozadavky na vypocetni zdroje. Nabizi se
vyuziti aproximativnich vypocti pro optimalizaci nebo urychleni vypocti. Nejedna se vSak
o panaceum', je tieba tuto techniku vyuzivat tam, kde je to vhodné a zadouci. Vyuzit{ pii
implementaci obrazovych filtrii se skuteéné samo nabizi. Clovék je tézko schopen rozeznat
minimalni rozdily ve vizualnim obsahu a mnohdy to ani nepotiebuje. Pfitom, jak naznacuji
¢lanky [8], [12], ze kterych tato prace ¢erpa, muze byt kompromis mezi implementacni cenou
a kvalitou filtrace velmi zajimavy.

Lyselék, 16k na vechno



2.1.1 Vyhodnoceni citlivosti na aproximaci

Pred samotnou aproximaci je nutné nejdiive aproximovany systém analyzovat a zjistit, které
Casti jsou pro aproximaci vhodné. Je tfeba odhalit, jak jednotlivé ¢asti systému ovliviiuji
nami zkoumané parametry jako je presnost vypoctu, spotfeba zdroju a dalsi. Tyto casti
jsou pak oznaceny bud za citlivé, kdy by jejich iprava mohla vést k selhani systému, nebo
za odolné. Odolné ¢&sti jsou pak vhodné k aproximaci [7]. VySe zminéné vyhodnocovani
lze provadét napriklad tak, ze jsou do systému vpraveny nadhodné zmény a jejich dusledky
jsou pak statisticky vyhodnoceny. Lze také postupovat deterministicky —zvolit uréitou miru
aproximace z nékolika moznych tirovni a nahrazovat presné komponenty pri prochazeni sta-
vového prostoru hrubou silou. Naslednym krokem je pak vyhodnoceni vlivu takto provedené
Upravy na samotny systém. Ziskand data pak mohou byt vyuzita pro presnéjsi a efektivnéjsi
aproximaci onoho systému.

2.1.2 Chybové metriky

Dulezitou tlohou je ddle méreni chyby vnesené do systému kvili aproximaci. Zmérena ro-
ven chybovosti ndAm umoznuje porovnavat kvalitu jednotlivych feseni. Nejcastéji méreni
chyby probihé tak, ze je vystup aproximovaného systému porovnavan s vystupem systému
presného. Tento popis je vSak velmi obecny, zpusob méreni chyby je silné zavisly na kon-
krétni aplikaci.

Rozlisujeme rozsah chyby eyst, neboli nejvétsi moznou chybu:

(2.1)

orig approx | )

Ewst = Max |O(i) — oW
Vi
kde O(g?i g Je vystup presného feSeni a Ogﬁ.?pm je vystup aproximovaného feseni. Pokud
si tedy stanovime urcitou hodnotu € a budeme dodrzovat podminku e,s < € pii navrhu
aproximovaného systému, budeme jisté védét, ze nejhorsi chyba neni vetsi nez hodnota e.
Dale je dana mazimdlni relativni chyba e,e;:
0%, — Ofpproa

orig

€rel = MAax . (2.2)
vi Oé?zg
Primeérng rozsah chyby equg:
() (i)
vy = > vi |Oom'g — Oapproz ’ (2.3)

n
kde n je pocet testovacich vektort.
Pravdépodobnost chyby epqqp je definovdna jako procentudlni zastoupeni vektori, kdy
se aproximovany vystup lisil od ptivodniho neaproximovaného vystupu [7]:

L0 2 O8) o
€prob = ZVZ omgn# 7 . (2.4)

Kromé vyse uvedenych obecné pouzitelnych chybovych metrik se casto vyuzivaji apli-
kacné specifické chybové metriky. Napiiklad v oblasti zpracovani obrazu se jedna o Peak
Signal to Noise Ratio (PSNR) [8]:

2552
iy (Wi, §) — w(i, )2
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kde N je vyska obrdzku v pixelech, M je siitka obrazku v pixelech, v(i,j) je funkce
vracejici hodnotu pixelu zadaného souradnicemi i a j z vyfiltrovaného obrazku a w(i, j) je
funkce vracejici hodnotu pixelu zadaného souradnicemi i a j z referenéniho obrazku.

Dalsi metrikou uzivanou v oblasti zpracovani obrazu je pak primeérna chyba na pixel
obrazu (mean absolute error—MAE):

MAE = ﬁZh}(i,j) —w(i, j)|. (2.6)
2,7

2.1.3 Aproximace na arovni softwaru

Nejobecnéji je mozno pole vyuziti aproximace v informacnich technologiich rozdélit na dveé
zékladni drovné: na hardwarovou aproximaci a softwarovou aproximaci. V softwaru mi-
zeme snizovat presnost reprezentace Cisel, upravovat kod naptiklad jeho zjednodusenim,
preskakovat volani funkci, nebo nékteré iterace cykli. Dale nemusime vyzadovat striktni
synchronizaci procesii, miizeme tolerovat chyby v ulozeni dat...V této préci se vSak vice
budu zabyvat aproximaci na tirovni hardwaru.

2.1.4 Voltage Over-Scaling

Metoda aproximace pomoci Voltage Over-Scaling pracuje s néjakym cislicovym obvodem,
ktery v normélnich podminkach (podminkéch, na které byl obvod navrzen) funguje presné.
Na jeho vstup je pak privedeno nizsi napéti, nez na které byl obvod stavén. Toto nizsi
napéti zpusobi snizeni piikonu (dynamicky piikon roste kvadraticky s napdjecim napétim),
ale mohou vzniknout chyby v ¢asovani a tudiz nekorektni vystupni hodnoty [7].

2.1.5 Funkcionalni aproximace cislicovych obvodi

Principem funkcionalni aproximace je ndhrada presnych komponent v ptuvodnim obvodu
aproximovanymi komponentami. Zac¢iname tedy s obvodem popsanym na Urovni tranzis-
tort, hradel, jednolivych vyssich komponent, nebo s obvodem popsanym pomoci jeho cho-
vani. Cilem je upravit obvod tak, aby se zlepsily nékteré parametry jako spotfeba energie
nebo potfebnd plocha pri zachovani prijatelné chyby [6] (viz obrdzek 2.1). Tyto chyby musi
byt méritelné —napiiklad pomoci v kapitole 2.1.2 uvedenych chybovych metrik.

Existuje nékolik metod provadéni funkcionalni aproximace ¢islicovych obvodu. Nejjed-
nodussi je prosté odstranéni komponent. Dalsi moznosti je ndhrada pavodnich komponent
aproximovanymi komponentami s pozadovanymi vlastnostmi. Dale je mozno ptistoupit k re-
syntéze obvodu, kdy jsou preskladany samotné komponenty obvodu tak, aby se optimalizo-
val uré¢ity parametr (napiiklad zpozdéni obvodu) a chyba obvodu byla ptijatelna. Zjisténi
idealni upravy tak, aby bylo dosazeno pozadovaného vysledku, vSak nemusi byt trividlni
zalezitosti.

Dale rozlisujeme dva rozdilné pristupy, jak mohou byt vyse zminované metody prova-
dény.

Rucéni pristup

Odbornik na dané téma zvoli prvky, které budou odstranény, poptipadé nahrazeny aproxi-
movanymi. Dale musi byt uréeny metriky vysledku, musi byt porovnan s pivodnim obvodem
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Obrazek 2.1: Schéma vstupt a vystupt funkciondlni aproximace. Zdroj: [11]

a musi byt vyhodnoceno, zda je vysledek néjakym zptisobem piinosny. Je evidentni, Ze ta-
kovy proces je naro¢ny —vyzaduje znalost problematiky, ¢as, uréitou davku stésti a hlavneé
onoho odbornika, ktery tento proces vykona. Uchylujeme se proto k principialné jinému
pristupu, a to k automatizaci tohoto postupu.

Automaticky pristup

Odbornika nahrazuje sofistikovany algoritmus. Problém odpojovani, nahrazovani kompo-
nent, resyntézy atd. je formalizovan a algoritmicky vyfesen. V mnoha ptipadech feseni pro-
blému vede na nutnost prohledavani prostoru moznych feseni. Ten je mnohdy ptilis velky
na prohleddvani konvenénimi zpusoby [6]. Na fadu prichézeji heuristiky a optimalizaéni
metody, jimiz se zabyva kapitola 2.3.

2.2 Lokalni filtrace obrazu

Filtrovani je zpusob tpravy obrazu za ucelem jeho zlepseni. Obrazek muzeme pomoci fil-
trovani rozmazavat, ostrit, snizovat v ném piitomny Sum nebo zvyraznovat v ném hrany.
Obrazovy filtr je struktura provadéjici algoritmus filtrovani obrazu. Lokdlni obrazovy filtr
je obrazovy filtr, ktery se nedivad na obraz jako na celek, ale vzdy zpracovava pouze jeho
urc¢itou ¢ast —napriklad okoli urcitého daného pixelu [13]. Pro tento pristup muze existovat
hned nékolik diuvodi. Danda aplikace mtze vyzadovat rychlé zpracovani, nemusi mit do-
statek paméti pro ulozeni kompletné celého obriazu nebo mize byt limitovana energeticka
narocnost a velikost aplikace.

2.2.1 Obecny popis

Obraz je chapan jako matice hodnot. Ta je u lokalnich filtrti zpracovavana po ¢astech. Je
tfeba stanovit velikost okoli, které bude filtrem brano v potaz. Toto okoli mize byt napii-
klad 3x 3, 5x5 nebo 7x7 pixelu [10]. S narustajicim okolim nartustd samoziejmeé i slozitost
provedeného vypoctu. Zaroven je béhem vypoctu vytvaren novy obrazek, protoze pti apli-
kaci vystupu pfimo na puvodni obrazek by doslo k jeho poskozeni. Okoli byva nazyvano
posuvné okno (Moving Window). Vypocet probihd posunem posuvného okna po matici pro
kazdy jeden prvek matice [3]. Uvedeny princip je ilustrovin na obrézku 2.2.
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Obrazek 2.2: Ukazka filtrovani obrazu pomoci posuvného okna. Jedna se o aplikaci operace

konvoluce. V tomto pripadé je uvedena suma soudini, operace mohou byt vSak obecné
o s 2

ruzné.”

Pro lokalni filtrovani obrazu byla vyvinuta fada konvencnich algoritmut. Nékteré z nich
v nasledujicich podkapitolach popisi. Také se zamérim na jednotlivé druhy Sumu, které je
mozné témito filtry potlacit.

2.2.2 Typy Sumu

Pri prenosu, sniméni a dalsich operacich s daty dochazi k chybam, které se projevuji jako
sum. Je nasi motivaci tento Sum potlacovat a dosahovat tim lepsi kvality obrazu. Ve zpraco-
vani obrazu se zajimame o rizné typy sumu. Nékteré z jeho druht jsou nasledujici [13] [10]:

e Sum sul a pepr: projevuje se extrémnimi hodnotami, kdy poskozené pixely nabyvaji
maximélni nebo minimalni mozné hodnoty,

e ndhodny vistrelovy sum: pixely mohou nabyvat libovonych hodnot, identifikovat takto

vvvvv

e impulsni ddavkovy Sum: poskozené pixely vytvareji sledy, nabyvaji maximalni nebo
miniméalni mozné hodnoty.

2.2.3 Konvoluéni filtr

Konvoluéni filtr vyuziva operaci konvoluce (viz obrazek 2.2). Na matici obrazu pfikladédme
matici posuvného okna, kazdy bod niasobime zadanym koeficientem a vytvorime sumu. Na-
priklad pti matici posuvného okna 5x 5 pixelu a koeficientech 1/25 provadime prumérovani
a obraz rozmazavame [5]. Vzorec konvoluce pro filtrovani obrazu zni:

a b
g($7y) = Z Zw(svt)f($_say_t)v (27)

s=—at=—b

2Zdroj: Autor: grt — Vlastni dilo, CC BY-SA 3.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=969064.
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kde z a y jsou souradnice filtrovaného pixelu, a a b je rozpéti souradnic v posuvném okné,
w(x,y) funkce vracejici hodnotu v daném misté posuvného okna, f(z,y) funkce vracejici
hodnotu v daném misté ptivodniho obrazu.

Na hodnotach koeficientit v posuvném okné velmi zalezi, podle jejich hodnot a pozic mu-
zeme napriklad provadét detekei hran, rozosttovani, nebo zaostfovani (viz obrazek 2.3) [13].

—
| |
—

Obrazek 2.3: Vysledek aplikovani posuvného okna na obrazek—detekce hran. Zdroj:
https://docs.gimp.org/2.8 /en/plug-in-convmatrix.html.

2.2.4 Gaussuv filtr

Gaussuv filtr cilené rozmazava obrézek (viz obréazek 2.4) a potlacuje tim v ném Sum. V 2D
prostoru je Gaussuv filtr definovan pomoci funkce dvou proménnych ve tvaru:

1 _12+y2
Gloyy) = gomge 2, (2.8)

kde o je smérodatna odchylka normélniho rozdéleni prvk uvniti posuvného okna.

Original Image Gaussian filtered image, w =2

Obrazek  2.4: Vysledek aplikovani  Gaussova  filtru na  obrazek.  Zdroj:
https://www.mathworks.com/help /images/ref/imgaussfilt.html

2.2.5 Medianovy filtr

Vypocet medidanu se fadi mezi nelinedrni operace. Nelinedrni metody filtrace obrazu nam
mohou pomoci se specifickymi tlohami. Mezi né se fadi potlaceni urcitych typd Sumu pti
zachovani detailt v obraze. Medidanovy filtr se standardné pouziva k potlac¢eni Sumu sul
a pepf [13].

Median se vypocita sefazenim hodnot v posuvném okné a vybranim prostiedniho prvku
jako vystupu. Takto se posuvné okno postupné aplikuje na vSechny pixely obrazu. Vysledny


http://www.mathworks

obraz je vSak mensi nez vstupni obraz (napf. u medidgnového filtru 3x 3 je vysledny obraz
mensi o jeden pixel na vSech strandch—nahote, dole, vlevo a vpravo). Tento fakt nemusi
byt na prvni pohled evidentni, mtze vSak byt tfeba si se s nim vyporadat. NejCastéjsim
feSenim tohoto problému byva rozsiteni vstupniho obrazu o pozadovany pocet pixela, kdy
jsou hodnoty hrani¢nich pixelt rozkopirovany do nové vzniklych vrstev. Medianovy filtr
dobre potlacuje ,salt and pepper noise“, tedy sum sul a pepr. Zakladni medianovy filtr
s posuvnym oknem 3 x 3, nebo 5x5 je schopen potlacit Sum intezity nizsi nez priblizné 10—
20 % [10]. V hardwaru se medidnovy filtr ¢asto implementuje jako fadici sit (viz obrazek
2.5). Radici sit sefadi pixely uvnitf posuvného okna a vrati hodnotu uprostied. Nepotiebné
komponenty vystupu jsou vynechany. Se zvétSovanim posuvného okna nabyva radici sit
na slozitosti [12].

Obrazek 2.5: Hardwarova implementace radici sité medidnového filtru pomoci prvka Com-
pare and Swap a Delay. Zdroj: [8].

2.2.6 Adaptivni medianovy filtr

Adaptivni medidanovy filtr poskytuje lepsi vysledky nez jeho jednodussi predchtiidce. Béhem
provadéni algoritmu je vyhodnocovano, které pixely byly poskozeny sumem. To se zjistuje
porovnavanim bodu s jejich okolim. Velikost okoli je nastavitelnd (obrazek 2.6). Obvykle
se vyuzivaji dvé posuvna okna velikosti 3x3 a 5x5 [8].

Tento zpusob filtrace se osvédcuje zvlasté, pokud je obraz velmi zasumény. Nevyho-
dou adaptivniho medianového filtru je ale jeho slozitost, zvlasté pokud je implementovan
hardwarove.

central pixel -

min

filter sorting network 3x3 f2€d,
kernel .| max| ca| |—»

min

- sorting network 5x5 med;

¢ max,

Obrazek 2.6: Adaptivni medidnovy filtr. Zdroj: [8].
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Obrazek 2.7: Ukazka aplikace medianového a adaptivniho medidnového filtru na obrazek
ze 40 % zaSumeény Sumem sul a pepf. Byly vyuzity rizné velikosti okoli posuvného okna.
Zdroj: [10].

2.2.7 Komponenta Compare and Swap

Komponenta Compare and Swap je zakladnim stavebnim prvkem radicich siti a tim padem
podstatnou soucasti napt. medianového filtru. V hardwaru byva konveéné implementovana
jako komparator a dva multiplexory vzdy s dvéma vstupy —ony vstupy jsou porovnavana
¢isla [4]. Vystup komparatoru je pak priveden do multiplexori a prepind, ktery ze vstupu
bude jejich vystupem. Tento vystup je pak vyssi, respektive niz$i hodnota. Komparator
se sklada z osmi uplnych jednobitoych s¢itacek, pricemz pro implementaci jedné s¢itacky je
tieba 24 tranzistoru [2], jednobitovy multiplexor se pak skldda z 6 tranzistoru. Snadno lze
tedy provést odhad ceny implementace pro celou osmibitovou komponentu Compare and
Swap: 24 x 8 + 6 x 8 x 2, tedy 288 tranzistori na komponentu. Tento hruby odhad ceny
neuvazuje pripadnou ritiznou velikost tranzistori nebo néjaké dalsi pomocné tranzistory.

Standardni oznaceni pro tuto komponentu byva takové, jako je uvedeno na obrazku 2.8
(a). Toto oznaceni vSak nevyhovuje potfebam préce, kdy bude t¥eba jednotlivé komponenty
oznacovat a odkazovat na né. Proto jsem pro totu praci zvolil oznaceni uvedené na obrazku
2.8 (c), které vychézi ze zdroje [8].
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Obrézek 2.8: (a) Standardni oznaceni pro komponentu Compare and Swap, (b) implemen-
tace komponenty Compare and Swap, (¢) oznaceni pro komponentu Compare and Swap
v této praci. Zdroje: [4] [8].

2.3 Evoluc¢ni algoritmy

Pojem evoluéni algoritmus zastiesuje velkou skupinu stochastickych prohledavacich algo-
ritmia. Tyto algoritmy se az do devadesatych let vyvijely v postaté oddélené od sebe [1].
Resi problém optimalizace. Zakladnim cilem evoluéniho algoritmu je hleddni optima za-
dané funkce f z mnoziny potecidlnich feseni dané problémové domény [1]. Méjme napiiklad
ucelovou funkci f takovou, Ze:

f:R"— R, (2.9)
Pak xop je optimem funkce f, pokud je cilem minimalizovat:
Zopt = arg min f(x). (2.10)
Mezi evoluéni algoritmy se fadi zvlasté:
e genetické algoritmy,
e evolucni strategie,

e evolucni programovani,

genetické programovani,

e diferencialni evoluce.

Spoleénym rysem téchto algoritmu je to, Ze vyuzivaji mnozinu (v teminologii EA | po-
pulaci®) kandidatnich Feseni (dochézi tedy k paralelnimu prohleddvéani stavového prostoru
feSeni) a ze pro vytvoreni novych jedinct populace pouzivaji opratory, které jsou inspirovany
biologickou evoluci. Popisem téchto opratoru se zabyvaji nasledujici kapitoly.

P1i pouziti EA je v prvnim kroku tfeba navrhnout, jak budou jednotliva Teseni zada-
ného problému (jedinci) reprezentovdana. Je tfeba, aby bylo feSeni mozno zakédovat jako
Fetézec symbolu (chromozom). Na tento fetézec jsou pozdéji aplikovany genetické opera-
tory. Druhou podminkou pro pouziti EA je schopnost ohodnoceni kvality jedince (fitness
hodnota).
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2.3.1 Zakladni pojmy EA

Problematika zahrnujici EA je znacné rozsahla. Proto se v této podkapitole omezuji pouze
na pojmy, které budou v dalsi praci pripadné vyuzity [9] [1]:

o Jedinec, kandiddini reseni, fenotyp—potencidlni feseni daného problému.

e Chromozom, genotyp —struktura, jejiz interpretaci ziskavame kandidatni feseni'. Jedna
se o jeden stav v prohledavaném prostoru reseni daného problému.

o Fitness hodnota—kvalita jedince.

e Ohodnocovact fitness funkce—funkce prirazujici jedinci fitness hodnotu. Jedna se o fukei,
ktera je silné zavisla na daném problému.

e Populace—multimnozina (muze obsahovat nékolik stejnych prvki) chromozomi.

e [Inicializace—zpusob, kterym je vytvorena prvni populace. Muze byt vytvorena né-
hodné, casto je vSsak vyzadovana urcitd struktura. Prvni populaci lze také vytvorit
vybranim jiz znamych feSeni. Tim je do programu zanesena urcita znalost o problému,
kterda muze jeho prubéh zefektivnit.

e Selekce—mechanismus, pomoci kterého jsou vybirdni rodice pro generovani novych
jedincu dalsi populace.

e (enerace—jedna iterace EA, kdy se z puvodni populace vytvaii nova. Vyuziva se se-
lekce, genetické opratory pro tvorbu novych a nahrazeni ptivodnich jedinct.

e (enetické operdtory—zbusob, jakym jsou z rodic¢i vytvareni novi jedinci. Vyuziva
se mutace genu a kfizeni chromozomu rodici.

o Ukoncovaci kritérium —podminka, pii jejimz splnéni dojde k ukonceni algoritmu.
Mize se jednat o dosazeni dostatecné kvalitniho FeSeni, uplynuti nastaveného Casu,
nebo napriiklad poc¢tu generaci.

2.3.2 Reprezentace problému

Reprezentace problému je silné zavisla na konkrétni aplikaci. Vyuziva se binarni, nebo realny
vektor, permutacéni kddovani (které vyzaduje specidlni genetické operdtory). Dale muze byt
problém zakédovan jako strom (kédovani vyrazi a programi), nebo jako graf (obvody).
V podstaté se jedné o to, nalézt takové koédovani, které se ndm pro reprezentaci problému
nejvice hodi. Déale se prace bude zabyvat reprezentaci problému retézcem hodnot.

2.3.3 Genetické operatory

Jak bylo jiz fefeno, v EA dochazi ke generovani novych jedincu (potomkt) na zdkladé
puvodnich jedincu (rodi¢t). Timto je zajiSténa evoluce a tedy hleddni kvalitniho Feseni
problému. Proto, aby se vytvareli potomci s potencidlné lepsimi vlastnostmi, se vyuziva
genetickych operatoru. Nasledujici podkapitoly tyto operatory predstavuji.

INékteré evoluéni algoritmy mezi fenotypem a genotypem nerozliduji. Jedns se o pifpady, kdy je jiz
samotny genotyp zaroven resenim problému.
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Selekce

Selekce je mechanismus zajistujici vybrani jedinci z puvodni populace, ktefi budou slouzit
jako rodice pro novou generaci potomku. V podstaté jde o pridéleni urc¢itych pravdépodob-
nosti, s kterymi budou vybrani. Je mozno tuto pravdépodobnost stanovit ndhodné, nedo-
chazi pak ale k u EA pozadovanému selekénimu tlaku. Dalsi moznosti je technika nazyvana
Fitness proportional selection, kdy je pravdépodobnost zavisla na fitness hodnoté jedince,
kterd je porovnavana s celkovou fitness hodnotou populace. Jednim ze zptsobi implemen-
tace této techniky je tzv. vazena ruleta. U vazené rulety se se¢te suma vsech fitness hodnot
vSech jedinct v populaci. Na zakladé fitness hodnoty jedince a sumy je jedinci prifazeno
procentudlni zastoupeni v ruleté. Procentualni zastoupeni muze byt vyjadreno nasledovné:

b

7 Zi\[ fia
kde p; je pravdépodobnost, s kterou bude jedinec ¢ vybran, f; je fitness hodnota jedince
i a N je pocet jedinci v populaci.

Dale je iterval < 0,1 > rozdélen tak, aby kazda vypocitanad pravdépodobnost zabirala
proporéné ¢ast intervalu. Pro zjisténi rodic¢e pak stac¢i vygenerovat ndhodné ¢islo z inter-
valu < 0,1 > s rovnomérnym rozdélenim. Dalsim zpusobem selekce miize byt Ranking, kdy
populaci sefadime podle fitness hodnoty. Néasledné je jedinctum prirazen rank, coz je hod-
nota kvality jedince v porovnani s ostatnimi jedinci. Pravdépodobnost vybéru je nasledné
vypocitana podle hodnoty ranku. Poslednim zde popsanym zptusobem selekce je turnaj. Pri
turnaji se ndhodné vybere uréité mnozstvi jedinct a ti jsou spolu porovnavani [1]. Vitézové
turnaje budou poté rodi¢i nasledujici generace jedinci.

(2.11)

Mutace

Mutace prinasi do populace nové vlastnosti, je tedy zasadnim genetickym operdtorem.
Je Tizena parametrem modelu p,,: v rozsahu <0, 1>, ktery stanovuje pravdépodobnost,
ze na daném misté v chromozomu dojde k mutaci. Pro kazdé misto v chromozomu je na-
hodné vygenerovano ¢islo v rozsahu <0, 1> a pokud je toto ¢islo mensi nez ppq¢, dojde
na daném misté k mutaci—ptavodni hodnota je nahrazena novou (je vsak nutné, aby nova
hodnota byla platnou hodnotou). U bindrniho vektoru muze napiiklad dojit k preklopeni
hodnoty bitu na dané pozici. Vysoka pravdépodobnost mutace zpusobuje, Ze se evolucni
algoritmus zméni v ndhodné prohledavani stavového prostoru.

Krizeni

Jedna se o geneticky operator vychazejici z parovani jedincti v prirodé. Autory algoritmu
byly vyvinuty specidlni varianty kiiZeni pro rizné reprezentace problémi (stromem, permu-
tacemi, grafy, ...). Pro reprezentaci problému Fetézcem rozlisujeme déle popsané varianty.

Jednobodové, kdy se zvoli bod v chromozomech rodi¢t. V tomto bodé jsou jejich chro-
mozomy rozdéleny na dvé ¢asti, z nichz jednu si rodi¢e vymeéni a vytvori tim dva nové
potomky s novym unikdtnim chromozomem (pokud tedy rodice nejsou dva stejni jedinci).
Dalsi moznosti je vicebodové kiizeni, kdy je bodl rozdélujicich chromozom vice. Posledni
moznosti je uniformni kiizeni, kdy se podobné jako u mutace zavede parametr peross v roz-
sahu <0, 1> urcujici pravdépodobnost, Zze na daném misté v chromozomu dojde k vyméneé
hodnot mezi rodici.
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2.3.4 Prubéh EA
Evoluéni algoritmy probihaji nasledujicim zpusobem (viz obrazek 2.9):
1. Generovani pocateéni populace jedinci (nejéastéji ndhodné)
2. Ohodnoceni kazdého jedince pomoci fitness funkce
3. Provadéni nasledujicich krokt, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka:

(a) Selekce rodi¢u
(b
(c

(d) Ohodnoceni kazdého jedince pomoci fitness funkce

Vytvoreni potomki z rodic¢u

)
) Vytvoreni nové populace z puvodnich a novych jedincu
)

4. Vraceni nejlépe ohodnoceného jedince jako vystupu algoritmu

Evaluace
jedinca
populace

Selekce
jedincu

&)

fitness.

Nahodné
generovani
pocateni
populace P(n)

chromozol

N/

*_F_ZEED
e b — e

Obrézek 2.9: Prubéh EA. Zdroj: [9]

Kfizeni
neboli
rekombinace

Obnoveni
populace

2.3.5 Jednokriterialni vs. multikriteridlni algoritmy

Standardni evoluc¢ni algoritmus hodnoti jedince na zakladé jediného kritéria. Timto kri-
tériem muze byt napiiklad vzdalenost nalezeného Teseni od referencniho. Redlné resené
problémy vsak vyzaduji pohled na problémy v zavislosti na ruznych kritériich. Vyvstava
vsak otazka: ,Jak jednotliva kritéria porovnat?“ Jednoduchym reSenim muze byt vycisleni
téchto kritérii a nastaveni urc¢itych koeficientu ,,dulezitosti“. Toto feseni vsak neodpovida
realité, kdy pro nds mohou byt zajimavé i kombinace, které bychom vysSe zminénym zpi-
sobem nenalezli. Z tohoto duvodu byly vytvoreny sofistikovanéjsi algoritmy [1].

Optimalizace jednoho kriteria

Zvolime kritérium, které pro nas ma nejvétsi dilezitost. Pomoci EA optimalizujeme pouze
toto kritérium. Ostatni kritéria jsou pii této optimalizaci stanovena pouze jako omezend,
kterd musi byt splnéna.
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Agregovana ucelova funkce

Jednd se o urcity zpusob vahovani kritérii. Vezmeme vSechny pro nas podstatna kritéria
a priradime jim vahy. Takto upravena kritéria s¢itame. Provadime tim tedy redukci nékolika
kritérii na jediné, tj.:

k
fitness = Zwifi(:r), (2.12)

i=1

kde k stanovuje pocet kritérii a w; je viha daného kritéria (cilem je maximalizovat fitness).

Nalezeni Pareto fronty

Vicekriteridlni pristup narozdil od vySe zminovanych pristupt dovoluje z jediného béhu
evoluc¢niho algoritmu nalézt vicero raznych feseni. Algoritmus hleda Pareto optimalni resend,
kterd nejsou dominovana zadnym jinym feSenim z pohledu pouzitych kritérif [1].

2.3.6 Pareto optimalita

Jedinec je Paretovym optimem, pokud neexistuje zadné kritérium, ve kterém by se mohl
zlepsit, aniz by vSak snizil ohodnoceni ostatnich kritérii. Citace formélnich definic z [1]:

1. Necht z,2’ € Q jsou rfizna TeSeni z uvazovaného prostoru feseni. Rekneme, Ze vek-
tor u = F(z) = (fi(z),..., fr(x) = (u1,...,ux)) dominuje vektoru v = F(z')
(fi(x), ..., fr(@') = (v1,...,0%)), piSeme u =< v, pravé kdyz Vi € {1,....k} : u;
v ANJdi € {1,...,k} : u; < v; (zde uvedeno pro piipad minimalizace funkci f;).

IA I

2. Reseni z € Q nazyvame Pareto optimem na Q, pravé kdyz neexistuje zadné z’ € Q,
a' # x, pro které v X u, kde v = F(2'), u = F(x).

3. Pro dany MOP?, F(x), Pareto mnozina je definovana jako P* := {z € Q | =32’ € Q :
F(z') 2 F(z)}.

4. Pro dany MOP, F(z) a P* definujeme Pareto frontu jako PF* := {u = F(x)|z € P*}.

V pribéhu multikriteridlntho EA urc¢ujeme, zda jedinec Pareto dominuje nad jinymi
jedinci. Dle vyse uvedenych definic tedy musi byt dominujici jedinec ve vSech kriteriich
alespon stejné dobry jako dominovanj jedinec a v alespon jednom kritériu lepsi. Hledame
jedince, ktefi nejsou dominovani zadnym jinym jedincem. Vysledkem jednoho béhu MO EA
je tedy mnozina feSeni.

Dobry multikriteridlni EA by mél mit také nasledujici vlastnosti [1]:

e udrzovani diverzity populace,
e zachovavani nedominovanych jedinci v populaci,

e spéni k Pareto optimdlnim fesenim.

3Multikriteridlni optimalizaéni problém
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2.3.7 Genetické programovani

Genetické programovani vzniklo na konci 80. let minulého stoleti a o jeho rozvoj se nejvice
zaslouzil John Koza. Jednd se o verzi EA, kterd vytvari pocitacové programy (spustitelné
struktury) pro feseni uréitych tloh. Genetické operatory jsou uziviny pfimo na tyto spus-
titelné struktury. Pri zjistovani fitness hodnoty je program kandidatniho feseni proveden
pro urcitou mnozinu vstupt a vyhodnocuji se vysledky. Program miuze byt reprezentovan
kédem programovaciho jazyka, instrukcemi, syntaktickym stromem, grafem, nebo posloup-
nosti ¢isel.
Zakladni kostra programu genetického programovani je nasledujici:

1. Generovani pocatec¢ni populace jedincu
2. Ohodnoceni vsech jedinct v populaci za uziti fitness funkce
3. while neni splnéna ukoncovaci podminka do:
(a) Vytvoreni nové populace
i. Vybrani rodici z populace a vytvoreni jejich potomku za uziti genetickych
operatoru

ii. Vytvoreni nové populace z puvodni populace a potomki

(b) Ohodnoceni vsech jedinct v populaci za uziti fitness funkce

4. Jedinec s nejlepsi fitness hodnotou je vystupem algoritmu

2.3.8 Kartézské genetické programovani

Jedna se o variantu genetického programovani, ktera se vyuziva zvlasté na navrh obvodu.
Fenotyp je reprezentovan jako acyklicky orientovany graf v dvojrozmérné mrizce uzli, chro-
mozom je pak posloupnost celych ¢isel, kédujici, jak je graf propojen a jaké prvky obsahuje.
P1i vyhodnocovani je z genotypu vytvoren fenotyp, ve kterém jsou pouze vyuzité uzly grafu.
V tloze navrhu malych kombinac¢nich obvodi je zadana cilova tabulka, kterd je idedlni
odezvou obvodu. Na vstup kandidatniho obvodu jsou pak privadény jednotlivé kombinace
vstuptl a vystup je porovnavan s cilovou tabulkou (obrazek 2.10). Cim presnéjsi je odezva
obvodu, tim je jedinci prifazena lepsi fitness hodnota. U vétsich obvodu je pak pri evalu-
aci vybran reprezentativni vzorek dvojici vstup a vystup, ktery je poté vyuzit k vypoctu
fitness, protoze evaluace vsech moznych kombinaci je ¢asové nezvladnutelna.
Pied spusténim algoritmu je CGP potfeba nastavit nasledujici paramtry [9]:

e n,; —pocet vstupt,

® 1n,—pocet vystupt,

e v—pocet sloupci,

e u—pocet radki,

e n,—pocet vstupu uzlu,

e ['—mnozina funkci,

e [L-back parametr—pocet sloupctu predchéazejicich j-ty sloupec, ze kterych muze byt

vybran vstup pro uzel v j-tém sloupci.
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Bylo dokazano, ze v CGP hraji velkou roli mutace a to i mutace, které nezméni fitness
hodnotu jedince —tzv. neutralni mutace. U kiizeni nebyla prokdzana uzitecnost [9].

fenotyp
1 |3 = 5 abec ds
0 000 00
a nor =1 not 001 01
010 01 A
011 10 Specifikace
2 3 100 01 '
E) = 101 10 (lb Séltaéka)
xor and 110 10
111 11
2
] 2 |s —1
xor —{ xor

1,21;1,22:01,2; 42,5; 543,302;7,1,2;1,65;1,1,3,89

genotyp
Obrézek 2.10: Ukdzka kandidatniho feseni—genotyp (reprezentovany trojicemi ¢isel vstup,
vstup, funkce), jeho fenotyp (acyklicky orintovany graf) a referen¢ni tabulka vystupt pro

vyhodnocenti fitness hodnoty. Nastaveni parametrti v = 3,v =3,n; = 3,n, = 2,nq =2, L =
3,I'={NAND(0), NOR(1), XOR(2), AND(3),OR(4), NOT(5)}. Zdroj: [9]
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Kapitola 3

Evoluc¢ni aproximace obrazovych
filtrtt —navrh

Nasledujici kapitola se zabyva nastinénim problému feseného v této diplomové préci. For-
muluje problém, navrhuje zptisoby jeho FeSeni, navrhuje a popisuje experimenty, zduvodnuje
vybrané postupy.

Kapitola 3.1 popisuje motivaci, pro¢ je vhodné téma této prace vubec fesit a odkazuje
na zdroje, zabyvajici se podobnou problematikou. V kapitole 3.2 se zabyvam podrobnéj-
$fm popisem metody, stanovuji otazky, které bych v této praci rad zodpovédél a zhruba
popisuji zptisob provedeni aproximace. Tématem kapitoly 3.3 je pak popsani jednotlivych
krokt nutnych k dosazeni stanovenych cili. Kapitola 3.4 pak rozebira implementaci radici
sité, analyzuje moznosti a zpusoby aproximace jednotlivych komponent a néasledné vybira
zpusob aproximace. Néasleduje kapitola 3.5, kterd hloubéji popisuje navrh evolu¢niho al-
goritmu, ktery bude vyuzit. Diskutuje zptsoby prohleddvani stavového prostoru reseni,
navrhuje Teseni zakladnich problému, se kterymi je tfeba se pri implementaci evoluéniho
algoritmu vypotradat. Kapitola 3.6 popisuje objektivni zptisob ovéieni kvality u v budoucnu
nalezenych implementaci obrazovych filtri pomoci testovaci datové sady. Tématem kapi-
toly 3.7 jsou technologie, které budou pouzity pri implementaci vSech nutnych programu.
Dale zde popisuji dalsi vyuzité podptirné technologie. Posledni kapitola 3.8 navrhuje expe-
rimenty, které budou v ramci této prace provedeny, a dale vypisuje podrobny postup pri
jejich vykonavani.

3.1 DMotivace

Na obrazové filtry implementované jako vestavéné obvody klademe urcité pozadavky. Mély
by zabirat maly prostor, mit co nejmensi spotfebu energie a zaroven by mély mit dostatec-
nou propustnost. Dale by mély vyuzivat malé posuvné okno, protoze velké posuvné okno
znamend vyznamné zvysovani zabrané plochy na ¢ipu [12]. Samoziejmosti je, ze by mély
umét co nejlépe filtrovat.

Béhem let dochazelo k pokustim filtry implementovat jinak nez konven¢nim névrhem.
Byly vyvinuty a uspésné otestovany postupy, které dosahovaly dobrych vysledki. Aproxi-
movany byly medidnové, Gaussovy a Sobelovy filtry, kdy byly na drovni trasistori, hradel
a RTL obvodu aproximovany sé¢itacky, nasobicky komparatory, nebo samotny kéd simulace
obvodu. Byly pouzity ru¢ni i automatizované techniky. Za vyuziti evoluc¢nich algoritmii—
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které se snazily optimalizovat urc¢ité kritérium —byly nalezeny nekonvenéni obrazové filtry
s vlastnostmi mnohdy lepsimi, nez maji konvenéni implementace [8].

3.2 Navrh metody

Mé&jme konveéni medidnovy obrazovy filtr 3x 3. Ukolem je upravit stavajici implementaci
tohoto filtru za vyuziti technik aproximativnich vypocti. Cilem je najit lepsi kompromis
mezi kvalitou filtrace a cenou implementace nez vykazuji stavajici feseni. Navrzena metoda
vyuzije aproximované implementace zdkladnich komponent filtra.

Otéazky zni:

e Jaké komponenty nahrazovat?

e Na jakych mistech komponenty nahrazovat?

e Kterymi implementacemi komponent ptivodni komponenty nahrazovat?

e V jakych implementacich obrazovych filtri bude mit nahrazovani nejlepsi vysledky?
e Jakym zpusobem komponenty nahrazovat?

Vy$e zminéné nahrazovani bude provadéno pomoci evoluc¢nich algoritmti a pro potieby
porovnani i hrubou silou. V tomto ptipadé bude vytvoreno nékolik implementaci metod
aproximace rozdélenych podle zptsobu aproximace. Budou rozdéleny podle zptisobu prohle-
davani stavového prostoru feseni. Tyto implementace a pristupy pak budou experimentalné
porovnany.

Zjisténi co nejvyhodnéjsiho nastaveni parametri vyse popsanych implementaci bude
soucasti experimentalni prace.

3.3 Kroky navrzené metody

Vstupem metody bude obrazovy filtr a mnozina aproximovanych komponent, které budou
pouzitelné misto puvodnich komponent. Vystupem pak bude aproximovany filtr. Metoda
bude ovéfena pomoci standardniho medidnového filtru.

Zvolim funkce, které budou nahrazoviany aproximovanymi implementacemi. V potaz
pripadaji funkce Add, Compare and Swap a multiplexory. Dale bude zvolen zplisob apro-
ximace komponent. Nasledné bude implementovan evoluc¢ni algoritmus a vSechny potfebné
skripty pro jeho rizeni. Tyto programy pouziji pro aproximaci refere¢niho filtru, provedu
experimenty. Kone¢né vyhodnotim vysledky a srovndm vSechny vyuzité pristupy z rtiznych
hledisek.

3.4 Volba aproximovanych komponent a zptisob aproximace

Jak bylo uvedeno v teoretické Casti této prace, kritickou ¢asti medidnového filtru je ne-
pochybné fadici sit. Ta se sklada z komponent Compare and Swap a Delay. Komponentu
Delay neni vhodné aproximovat, zato vSsak Compare and Swap ano. Na aproximace této
komponenty se mizeme divat z riznych trovni. Naptiklad na nejnizsi trovni lze provadét
odpojovani nékterych tranzistoru. Dale vime, ze Compare and Swap se sklada z kompara-
toru a dvou multiplexori. Nabizi se tedy aproximovat komparator pomoci aproximovaného
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séitani. V ramci této prace jsem se ale rozhodl provadét aproximaci redukei bitové sitky,
na kterou komparator reaguje. Timto v podstaté simuluji aproximaci na jakékoli trovni
a konkrétn{ implementace je pak ponechana k diskuzi.

Je tfeba zminit, ze bude aproximovan pouze komparator. Multiplexory ztustavaji apro-
ximaci{ nedotcené. Tento fakt dobie ilustruje obrazek 2.8. I kdyz tedy porovnani hodnot
nebude muset probéhnout presné, na vystupu z komponenty budou vzdy stejné presna
Cisla jako ta, kterd byla na vstupu.

Pojdme se nyni zamyslet nad tsporou, kterou aproximace komponenty Compare and
Swap prinasi. Predpokladejme implementaci komparatoru vytvorenou z osmi uplnych jed-
nobitovych sé¢itacek, kdy kazda hardwarova implementace takové s¢itacky vyzaduje 24 tran-
zistoru [2]. Implementace jednoho osmibitového multiplexoru pak zabird 48 tranzistoru [2],
tedy pro dva multiplexory v komponenté hovorime o 96 tranzitorech pro né vyhrazenych.
Kompletné komponenta Compare and Swap vyzaduje na svou implementaci odhadem 288
tranzistori. Podle vysSe uvedeného navrhu aproximace pomoci redukce bitové sitky kompa-
ratoru se tedy lze zabyvat az 192 tranzistory, které mohou byt odstranény. Vzdy pii redukei
bitové Sitky o jeden bit dochazi k odstranéni jedné séitacky tedy 24 tranzitort. U osmibi-
tovych ¢isel mtizeme rozlisit nékolik konkrétnich trovni aproximace. Nulova aproximace
vyjadfuje presnou komponentu, pfi postupné redukci bitové Sitrky od nejméné vyznamného
bitu se pak lze dostat pfes tirovné 1, 2,...az na uroven aproximace 8, tedy az k tplnému
odpojeni komponenty z radici sité. V této situaci zustane pouze 96 tranzitoru implemen-
tujicich multiplexory. Pokud budeme mit pfesny popis aproximace celé radici sité, muzeme
vyse uvedenym zpusobem vypocitat Gsporu tranzistoru pro cely filtr.

3.5 Navrh evoluc¢niho algoritmu

Tato ponékud rozsahlejsi kapitola mé za tikol navrhnout reseni zdkladnich problémi, které
se v této praci tykaji evolucnich algoritmu. Odkazuji na rozebirané teoretické informace
a vyuzivaji je k popsani ndvrhu vSech feseni.

Podkapitola 3.5.1 rozebira prohledavany stavovy prostor reseni, navrhuje optimalizace
jeho prohledavani. Druha podkapitola 3.5.2 fesi reprezentaci problému, prirovnava ji k jiz
pouzivanym Tesenim a popisuje navrh v této praci pouzité reprezentace. Posledni podka-
pitola 3.5.4 se zabyva popsanim navrhu vypoctu fitness hodnoty u jedince. Déle popisuje
detaily tohoto problému a navrhuje jejich feseni.

3.5.1 Moznosti prohledavani stavového prostoru

V predchazejici kapitole jsem nastinil moznosti aproximace fadici sité medidnového filtru.
Tim vznika stavovy prostor moznych implementaci za uziti redukce bitové sirky. Pi 9 tirov-
nich mozné aproximace' a 19 mistech” ziskdvame 19° moznych implementaci—vyéisleno
presné mame 322 687 697 779 moznosti. To je stavovy prostor o vyznamné velikosti, iiplné
prohledavani hrubou silou tedy nepripadéd v iivahu. Je tfeba do procesu prohledavani pro-
storu zavést heuristicky pristup.

Jednou z moznych optimalizaci je napriklad aprava prohledavani stavového prostoru tak,
7e se komponenty neaproximuji, ale pfimo odpojuji. Tim se prostor znaéné omezi na 2'°
stavi, tedy na 524288 staviu. Takto velky prostor jiz lze prohledat hrubou silou. Dalsi
moznosti, kterd je pro tuto praci absolutné zasadni, miuze byt pouziti evolu¢niho algoritmu.

'Mozné aproximace jsou odstranéni 0—8 bitd.
2V implementaci na obazku 2.5 je 19 Compare and Swap obvodi.
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3.5.2 Reprezentace reseni

Zakladnim problémem pii ndavrhu evoluéniho algoritmu je zpusob zakédovani feseni do chro-
mozomu jedince. V kapitole 2 bylo popsano, jak se tento problém fesi u CGP. Navrh za-
kédovani pro tuto praci je jednodussi nez CGP —neni tieba hledat propojeni komponent.
U radici sité se nebudou ménit zadné jiné komponenty nez ty, které budou nahrazovany,
a propojeni zistane zachovano. Problém tedy mitiZze byt FeSen genetickym algoritmem. Re-
Seni pak miize byt zakédovano jako posloupnost celych ¢isel — pro kazdou komponentu jedna
hodnota. Kazdé ¢islo bude urcovat konkrétni droven aproximace, kterou byla ptuvodni kom-
ponenta prosla. To znamend, ze chromozom bude tvorit 19 ¢islic, kde se budou vyskytovat
na kazdé pozici hodnoty od 0 do 8. Chromozom se tedy omezi tak, Zze bude obsahovat pouze
a jen skutecné nutné informace. Oznaceni jednolitvych pozic je ukdzdno na obrazku 3.1,
kdy ozna¢ovani probihalo shora dol@ a poté zleva doprava. Cislo oznac¢ujici komponentu
zaroven urcuje polohu jeji reprezentace v chromozomu jedince.

{0l

L
c

L

S—

Obrézek 3.1: Ciselné oznaceni jednotlivych aproximovatelnych komponent. Cisla vyjadiuji
i pozici komponenty v chromozomu.

3.5.3 Genetické operatory

Mutace bude provadéna nasledujicim zpusobem. Bude nastavena pravdépodobnost mutace,
pokud pak v evolu¢nim algoritmu k mutaci dojde, budou mutovany 2 ndhodné zvolené geny.
Selekce pak bude provedena turnajovou selekci se zavedenym elitizmem. To znamena, ze
nejlepsi nalezeny jedinec bude vzdy soucasti nasledujici populace a stejné tak i jeho po-
tomek —mutant. Déle budou z populace vybrani vzdy 4 ndhodni jedinci vstupujici do tur-
najové selekce. Z téchto 4 jedinci pak budou vybrani 2 nejlepsi, ktefi projdou operatorem
ki{zeni (pfi vyuziti pravdépodobnosti kiizen{) a ndsledné pak operdtorem mutace (pfi vyu-
ziti pravdépodobnosti mutace). KriZeni bude probihat jednobodové, kdy si rodice vyméni
Cast chromozomu.

3.5.4 Vypocet fitness

Za ucelem vyhodnoceni kvality filtrace kandidatniho filtru byl zvolen refereéni obrazek
(viz obrézek 3.2). Tento obrazek bude nésledné zasumén uréitym druhem Sumu-—t.j. po-
skozen. 7 jedince, u kterého budeme hodnotit jeho fitness hodnotu, bude vytvoren filtr,
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ktery bude pouzit na odstranéni Sumu v poskozeném obrazku. Nasledné bude vyfiltrovany
obréazek porovnan s referecnim obrazkem a bude vypocitan rozdil. Tento rozdil bude suma
suma rozdili hodnot pixeld pres vsechny pixely obrazku. Vysledek bude nasledné odecten
od hodnoty maximalniho mozného rozdilu (velikost referenéniho obrazku 256 x 256 pixela
nasobeno maximélnim rozdilem 256, tedy 16 777216) tak, aby pii béhu evolu¢éniho algo-
ritmu dochazelo k hledani maximalni fitness. Napiiklad idedlni fitness hodnota tedy bude
16 777216, znamenajici zadny rozdil vyfiltrovaného obrazu oproti referenénimu obrazku. Ci-
lem evolucni optimalizace bude maximalizovat tuto fitness. Vyhodnocovani fitness hodnoty
ilustruje obrazek 3.2. Vzorec pro vypocet fitness jedince tedy bude:

N M
fitness = Farax —ZZ|v(i,j) —w(i, 7)], (3.1)
i=1 j=1
kde Firax je konstanta 16 777 216 (maximélni rozdil mezi dvéma obrazky v ténech Sedé
o rozmérech 256 x 256 pixeld), N je vyska obrazku v pixelech, M je sitka obrazku v pixelech,
v(i,j) je funkce vracejici hodnotu pixelu zadaného souradnicemi i a j z vyfiltrovaného ob-
razku a w(i, j) je funkce vracejici hodnotu pixelu zadaného souradnicemi i a j z referenéniho
obrazku.
Dalsi mozné zlepseni vypoctu fitness hodnoty by mohlo byt zavedeni teoreticky lepsiho
zpusobu hodnoceni kvality filtru, jako napiiklad Peak Signal to Noise Ratio (PSNR):

2552
i 2 (i) — w(i, )2

referenéni
obrazek - w

poskozeny “stupni
: chromozom VYStupni
obrazek | obrazek - v

Filtr

Obrézek 3.2: Zpusob vyhodnoceni fitness hodnoty kandidétniho filtru. Zdroj: [9], upraveno
pro vlastni potreby. Poskozeny i refere¢ni obrazek byl skutecné pouzit pifi implementaci
evoluc¢niho algoritmu.

N x M pixeldl,

Evoluéni algoritmus s takto nastavenou fitness funkci vsak bude hledat nejkvalitnéjsi
moznou implementaci bez podminek na aproximaci. Lze ocekavat, ze pokud bude spustén
nalezne konvecni feSeni tedy TeSeni, kdy zadna z komponent neni aproximovana. Je tfeba
zavést optimalizaci dalsiho kritéria. Timto kritériem je cena, kterou radici sit filtru potfebuje
ke své implementaci. V teoretické ¢asti této prace byly zminovany zptisoby, kterymi je mozné
dalsi kritérium vnést do evolu¢niho algoritmu. Ze zminénych moznosti jsem pro potireby

této préce zvolil techniku fitness penalization, tedy agregovanou tic¢elovou funkei (viz vzorec
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2.12), spocivajici v penalizaci finess hodnoty pti nedodrzeni omezujiciho kritéria, kterym je
v tomto pripadé predepsand maximalni cena filtru.

3.6 Zpusob ovéreni kvality reseni

Jak uz bylo uvedeno, vystupem algoritmu bude implementace medianového filtru, spliu-
jici omezujici pozadavky. U takového filtru vsak bude tieba ovérit jeho kvalitu. K tomuto
acelu poslouzi datova sada testovacich obrazkt *. Tato sada obsahuje 24 riznych obrazki,
které jsou poskozeny Sumem sul a pepr. Intenzita tohoto Sumu se pohybuje od 5% do 75 %,
vzdy s 5% odstupem. To znamend, Ze celd sada obsahuje celkové 360 obrazku s 15 drov-
némi sumu. Nalezeny aproximovany filtr bude vyuzit k profiltrovani celé této sady, vysledky
filtrovani budou porovnany s originalnimi, neposkozenymi obrizky a bude vypocitana pru-
mérna chyba na pixel obrazu. Takto ziskdme hodnotu, pomoci které budeme moci zjistit
kvalitu filtrace a jednotlivé filtry mezi sebou objektivné porovnavat.

3.7 Technologie

Pro efektivni praci s obrazovymi daty bude vyuzita knihovna OpenCV* zaméfend na zpra-
covani obrazu. Jedna se o multiplaformni knihovnu, ktera je zdarma pouzitelna pod open-
source BSD licenci. Je mozné ji vyuzivat v jazyce C/C++ a také v jazyce Python a Octave.
Potfebné programy budu psat v jazyce C++ a dale budu ve vypocetné nenaro¢nych tlohéich
pouzivat jazyk Python.

Existuje fada pouzitelnych implementaci evolu¢nich algoritmi. Pro potfeby této prace
jsem se rozhodl vyuzit jiz existujici implementaci genetického algoritmu, se kterou jsem
se setkal v predmétech Aplikované evolucni algoritmy a Biologii inspirované pocitace pri
mém studiu na Fakulté informacnich technologii Vysokého u¢eni technického v Brné”. Tuto
implementaci pak budu upravovat podle potfeb této prace. Pro néasledné vyhodnocovani
visledkfl experiment? vyuziji program LibreOffice Calc’ a jeho statistické funkce.

3.8 Navrh experimentt

Nasledujici podkapitoly popisuji navrh experimentt providénych v rameci této diplomové
prace.

3.8.1 Experiment 1— Analyza citlivosti jednotlivych komponent na apro-
ximaci

Prvnim navrhnutym experimentem bude zjistén{ citlivosti jednotlivych komponent na apro-
ximaci v zavislosti na jeji poloze v radici siti. Je predpokladatelné, ze vliv pozice na dule-
zitost komponenty pii fazeni bude rist s priblizovanim se k vystupu filtru. Zaroven bude
cilem zjistit, kterd pozice ve filtru je nejvice citlivi na aproximaci. Druhym cilem tohoto
experimentu pak bude porovnani dvou implementaci medidnového filtru a zjisténi, ktera
z nich je vhodnéjsi pro aproximaci.

3Datové sada dostupna na adrese: http:/ /www.fit.vutbr.cz/~vasicek /imagedb/ .cs?lev=5&knd=corrupted
“https://opencv.org/

SImplementace GA pouzita s laskavym svolenfm autora Dr. Michala Bidla.

Shttps:/ /cs.libreoffice.org/
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Prabéh experimentu

Komponenty na kazdé pozici (jedna po druhé 1-19) budou aproximovany vSemi trov-
némi aproximace (1-8). Timto zpusobem vznikne 8 * 19 tedy 152 rozdilnych implementaci
aproximového medidnového filtru. Kazda takto vznikld implementace pak bude pouzita
k profiltrovani testovaciho datasetu. Bude vypocitana primeérné chyba na pixel obrazu pri
aproximaci ur¢itého mista ve filtru (tedy jedné konkrétni komponenty v trovnich apro-
ximace 1-8). Bude zjisténo, ktera mista ve filtru jsou citlivd na aproximaci a tato mista
budou porovnana s ostatnimi misty. Takto popsany experiment probéhne u dvou implemen-
taci medianového filtru a bude zjisténo a odtivodnéno, ktery z téchto filtrai je vhodnéjsi pro
aproximaci. Bude vyuzit filtr uvedeny na obrazku 2.5 a také implementace filtru uvedena
na obrazku 3.3. Lépe vyhodnoceny filtr pak bude pouzit u experimentii, které budou na zde
popisovany experiment navazovat.

Obrazek 3.3: Druha implementace medidnového filtru pouzitd v experimentu 1 s ocislova-
nymi pozicemi komponent Compare and Swap. Zdroj: [4].

3.8.2 Experiment 2 —Prohledani ¢asti prostoru hrubou silou

Druhym experimentem pak bude pokus o prohledani alespon ¢asti prostoru reseni pomoci
hrubé sily. Prostor bude omezen tim, ze budou uvazovany pouze irovné aproximace 0, nebo
8. To znamend, ze dand komponenta nebude aproximovana vibec, nebo bude odpojena.
Cilem bude nalezeni nejlepsich timto zptsobem hledanych feseni, pfi omezeni maximalni
ceny implementace.

Prabéh experimentu

V experimentu 1 vybrany filtr bude pouzit v zde popisovaném i ve vSech dalsich popisova-
nych experimentech. Postupné budou ziskavany vsechny mozné implementace medidnového
filtru, které mohou byt ziskdny odpojovanim komponent Compare and Swap. U téchto filtra
bude vyhodnocena odezva na obrazek vyuzivany pri vypoctu fitness hodnoty. Poté bude
vybrano 20 filtri, s nejlepsi odezvou, zaroven vsak splinujicich 20 omezen{ na cenu, ktera
je definovdna poctem vyuzitych séita¢ek nutnych pro realizaci implementace filtru (152,
144, ...az 0—kazdé snizeni ceny o 8 scitacek v postaté odpovida odpojeni jedné kompo-
nenty Compare and Swap). Takto ziskané implementace budou opét pouzity k filtrovani
zasumeénych obrazkiu v testovacim datasetu. Budou vypocéitany primérné chyby na jeden
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pixel obrazu pro kazdou implementaci. Nalezené filtry budou pouzity ve vyhodnoceni ex-
perimentu a pro dalsi porovnani.

3.8.3 Experiment 3 — Aproximace vsech komponent soucasné stejnou
urovni aproximace

Treti experiment pak bude proveden z praktickych technologickych duvodu. Je technolo-
gicky jednodussi vytvorit filtr, kde maji vSechny prvky (ze kterych se filtr skldd4) stejnou
hardwarovou implementaci. Proto zde pristoupim k zjisténi kvality filtri, kde budou mit
vSechny komponenty stejnou trovén aproximace.

Prabéh experimentu

Medianovy filtr bude postupné aproximovan pres vSechny urovné aproximace. Budou vsak
vzdy aproximovany tuplné vSechny komponenty Compare and Swap. Vznikne tim 8 im-
plementaci (6 unikétnich, neaproximovany filtr a filtr s uplné odpojenymi komponentami
uz byly analyzovany, budou v8ak soucasti i toho experimentu pro moznost porovnéni). Tyto
implementace pak budou vyhodnoceny a zavérem pouzity pro porovnani vSech nalezenych
implementaci filtra.

3.8.4 Experiment 4 —Optimalizace parametrt evoluéniho algoritmu

Jako ¢tvrty experiment jsem zvolil optimalizaci parametri evoluéniho algoritmu, ktery bude
nasledné pouzit pro optimalizované prohledavani stavového prostoru. Nastaveni poc¢atecnich
parametrt je véc zasadné ovliviiujici efektivitu béhu evoluéniho algoritmu. Parametry, které
mohou byt optimalizovany, jsou néasledujici:

e pravdépodobnost mutace vybraného chromozomu,
e pocet mutovanych gent,

e pravdépodobnost kfizeni,

e pocet jedincd v turnajové selekci,

e velikost populace,

e maximalni pocet generaci.

Po zékladnich experimentech s modelem byly nastaveny nésledujici parametry: pocet
mutovanych gent —2, pravdépodobnost ki{zeni—70 %, pocet jedincu v turnajové selekci—4.
Optimalizované parametry pak budou pravdépodobnost mutace a velikost populace.

Prabéh experimentu

Pocet evaluaci u experimentu bude omezen na 10000. V zéaslosti na velikosti populace
se pak dopocita a nastavi potfebny pocet generaci tak, aby doslo po béhu evolu¢niho algo-
ritmu ke splnéni této podminky. Poté bude zkouman vliv ipravy pravdépodobnosti mutace
a velikosti populace na vystupni fitness hodnoty. Zakladni experimenty s modelem mne
presvédcéily, ze hodnoty mutace pod 40 % nejsou z hlediska maximalizace fitness zajimavé.
Proto budou experimenty zac¢inat na 40% pravdépodobnosti mutace a po deseti procen-
tech se v kazdém kole experimentii zvySovat az na hodnotu 100 %. Stejné tak jsem zjistil,
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ze velikost populace, nizsi nez 30 jedinct neprinasi zadané vysledky a vyzaduje vétsi pocet
evaluaci. Proto hodnota velikosti populace v experimentech bude zac¢inat na 30 jedincich
a po deseti jedincich se bude zvysovat az na hodnotu 80 jedincid. Evoluéni algoritmus
s kazdym unikatnim nastavenim parametrt bude spustén 50krat. Nasledné budou ziskané
maximalni hodnoty fitness zprimérovany a bude nalezena nejvyssi primérnd hodnota. Tato
hodnota bude predstavovat nejlepsi nalezené nastaveni parametri algoritmu a bude vyuzita
ve findlnim experimentu.

3.8.5 Experiment 5 —Prohledavani prostoru pomoci genetického algoritmu

vvvvv

pro urcené scénare aproximace. Parametry algoritmu budou nastaveny podle hodnot zis-
kanych v experimentu 4. Déle bude do parametrti evolu¢niho algoritmu piidan parametr
maximalni ceny, kterou by vyevolvované reseni nemélo presahnout —MAX_AREA. Také bude
tfeba nastavit hodnotu penalizace fitness za nedodrzeni maximalni ceny (cena bude moci
byt mensi, ale ne vétsi, nez nastavend hodnota). Tato hodnota bude urc¢ena empiricky pii
experimentech s jiz hotovym modelem.

Prabéh experimentu

Pocet evaluaci finess hodnot jedicti bude omezena na 50 000. Budou nastaveny optimélni
hodnoty parametra evoluéniho algoritmu. Hodnota maximélni ceny bude na pocatku ex-
perimentu nastavena na 8 * 19, tedy 152 (jedné se o maximélni cenu, kterou muze zabirat
jedna komponenta a celkovy pocet komponent ve filtru). Bude provedeno vzdy 10 béhi evo-
luéniho algoritmu se stejnym nastavenim. Po deseti bézich se hodnota maximaln{ piipustné
ceny snizi o 8, dokud nebude dosazena hodnota 0. To znamena, zZe celkové bude provedeno
200 béha evoluéniho algoritmu pres 20 unikdtnich nastaveni maximalni pfipustné ceny.
Nasledné nazené filtry pouziji k profiltrovani tastovaciho datasetu a pro kazdé nastaveni
maximalni ceny vyberu jeden filtr, ktery bude mit nejlepsi vysledek. Tim budu aproximovat
Pareto mnozinu Pareto optiméalnich reSeni.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola se zabyva implementaci vSech potrebnych programi. Popisuje jejich vyvoj,
zdtuvodnuje rozhodnuti, ktera byla u¢inéna pri vyvoji, a vysvétluje jejich vyznam. Informuje
o dulezitych ¢astech programu.

Kapitola 4.1 popisuje implementaci lokdlniho filtru, simulaci fadici sité a aproximova-
telnych komponent Compare and Swap. Kapitola 4.2 se zabyva implementaci evolu¢niho
algoritmu, hloubé&ji probird fitness funkci. Tématem kapitoly 4.3 je popsani pomocnych
programi, které byly implementovany v ramci fesSeni experimentu.

4.1 Implementace filtru, radici sité a komponent

Podstatnou ¢asti implementace programu v této praci bylo vytvoreni softwarové simulace
hardwarové implementace radici sité. Zaroven vsak bylo treba, aby softwarova implementace
jednolitvych komponent Compare and Swap byla aproximovatelna.

Komponentu Compare and Swap simuluje funkce aproxCmpswp (). Jejim vstupem jsou
dvé osmibitova ¢isla a a b. Dalsim vstupem do funkce je ale i hodnota aproxLevel urcujici
stupen aproximace komponenty. Simulace aproximace v komponenté probiha bitovym po-
sunem vpravo o hodnotu aproxLevel. Nésleduje porovnani vysledki a pripadné prohozeni
hodnot, pokud tomu tak ma byt. Tim je dosazeno simulace presné takové funkce, kterou
provadi hardwarova komponenta Compare and Swap na trovni aproximace aproxLevel.

Samotnou radici sit jsem implementoval ve funkci getMedianSWP(). Vstupy do této
funkce jsou nasledujici: ukazatel na pole hodnot vstupt i a ukazatel na pole hodnot urovni
aproximace jednolivych komponent aproxLvl. Vystupem této funkce je pak hodnota zis-
kand postupnou aplikaci funkci aproxCmpswp () podle schématu fadici sité. P¥i nulové apro-
ximaci u vSech komponent se jedna o median vstupnich hodnot, pfi aproximaci vsak hod-
nota medidnu na vystupu neni garantovdna. Uplné stejnym zptsobem jsem implemento-
val i druhou radici sit, vyuzivanou v experimentu 1. Tuto implementaci simuluje funkce
getMedianSWP2().

Celkovou funkci filtru provadi funkce filter (). Ta na vstup dostdava chromozom je-
dince, coz jsou v podstaté trovné aproximace pro vSechny komponenty Compare and Swap.
Déle pripravuje vSechna potiebnd pole a prochazi filtrovany obraz pomoci posuvného okna.
Spousti simulaci aproximované tadici sité a jeji vystupy uklada jako profiltrovany obraz.
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4.2 Evoluc¢ni algoritmus

Implementaci samotného evolu¢niho algoritmu jsem se souhlasem jeho autora piejal. Sklada
se ze souborti main-opt.cpp, kde nachdzi implementace potiebnych funkci, a params.h,
kde muzeme nalézt parametry genetického algoritmu, definici typu chromozomu a prototypy
funkci. Tuto implementaci bylo potfeba upravit pro potfeby této prace. Mezi zmény patii
nastaveni parametru genetického algoritmu a zména délky chromozomu na 19 prvkia. Déle
bylo tfeba zménit zpusob generovani pocatecni populace tak, aby chromozomy jedincu
obsahovaly pouze validni hodnoty, a stejnym zptsobem i mutaci prvki v chromozomu.
Nasledné byla do implementace evolué¢niho algoritmu pridana funkce init (), ktera nacita
potfebny zasumeény i presny referencni obrazek a pripravuje struktury pro ulozeni vysledku.
Nevyznamnéjsi zménou vsSak byl vypocet fitness.

4.2.1 Fitness funkce

Vypocet fitness hodnoty na zidkladé chromozomu jedince jsem implementoval ve funkci
fitness (). Tato funkce ma na vstupu vyhodnocovany chromozom a vystupem z této funkce
je vypocitana fitness hodnota. V této funkci je volana funkce pro vypocet ceny, kterou vy-
sledné implementace zabira a tato hodnota je ulozena. Déle je zde spusténa vyse popisovana
funkce filter (), diky ni je ziskan vyfiltrovany obraz, ktery je nasledné porovnan s refe-
ren¢nim. Od vysledné hodnoty rozdilu je pak odec¢tena penalizace za nedodrzeni predepsané
vyzadované ceny, kterou implementace filtru zabird. Tato penalizace je vSak ode¢tena pouze
v pripadé, ze cena filtru presahuje maximalni stanovenou cenu. Fitness jedincii zabirajicich
mensi nez pozadovanou cenu neni penalizovina (tento zpusob penalizace finess hodnoty
se projevil jako zasadni, viz vysledky experimentu).

4.3 Pomocné programy

V ramci implementace vSech potiebnych programi jsem kromé upraveného evolu¢niho al-
goritmu vytvoril i nékolik pomocnych programu pro provadéni experimentt a automatizaci
procesi, které by mi pfi ruénim provadéni zabraly piilis ¢asu. Jedna se zejména o nasledujici
programy:

e filterByChromosome.cpp—program pro provedeni filtrovani celého testovactho da-
tasetu na zdkladé chromozomu, ktery je mu preddn v parametrech. Jeho vystupem
je suma vsech rozdili vsech testovanych obrazt. Z této hodnoty lze vypocitat napr.
prumeérnou chybu na pixel obrazu.

e bruteSearch.cpp—program pro provedeni experimentu 2. Vypocitava rozdily refe-
ren¢niho a zasuméného referen¢niho obrazu pro jednotlivé mozné odpojeni kompo-
nent. Vysledky vypisuje do souboru.

e testByComponent.py—skript v jazyce python, ktery provadi experiment 1. Spousti
program filterByChromosome a do parametri mu zadava potfebné chromozomy.

e findBruteFilters.py—skript pro prohledani filtrti ziskanych hrubou silou a nale-
zeni nejlepsich implementaci pro jednotlivé pozadované velikosti ceny. Tento skript je
vyuzivan v experimentu 2.
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e replaceAndLaunch.py—skript vyuzivany v experimentu 4. M4 za tkol vypocitavat
pocet generaci v zavisloti na velikosti populace a poc¢tu pozadovanych evaluaci. Tyto
hodnoty i s pravdépodobnosti mutace nastavuje jako parametry evolu¢niho algoritmu
v souboru params.h, kéd programu kompiluje a tento algoritmus nésledné s témito
parametry spousti. U experimentu 5 plni stejnou funkci, méni vsak jiné parametry.

e readFiltersAndCheck.py—skript pro zpracovani dat ziskanych pii experimentu 5.

Vyse uvedené programy jsou vyzivany v pripadé potreby napri¢ vSemi experimenty.
Ve vyctu jsou vsak explicitné uvedeny experimenty, pro které jsem ony programy vytvoril.
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Kapitola 5

Vysledky experimenti

Nésledujici kapitoly 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 a 5.5 se zabyvaji vysledky provedenych experimenti.
Kapitola 5.6 porovnava filtry nalezené v jednotlivych experimentech.

5.1 Experiment 1

Prvnim a intuitivnim zpuasobem, jak zhodnotit kvalitu filtrace pfi aproximaci komponent
v medidnovém filtru v tomto experimentu, bylo podivat se na vystupy a vizualné zhodnotit
kvalitu filtrace pii aproximaci. Na obrazku 5.1 mtizeme vidét Sest riznych obrazkt. Uz na
prvni pohled lze vidét, ze nizka troven aproximace u jediné komponenty nevnasi do fil-
trace okem zaznamenatelné zmény. Pokud vsak prechazime do vyssich drovni aproximace
(6 a vyse), aproximace se na vizualni kvalité filtrace zac¢ind hloubé&ji podepisovat. Zaroven
v8ak vyznameé zalezi na pozici aproximované komponenty ve filtru. Obrazek 5.1 ukazuje,
7e pri vyssi urovni aproximace u komponenty 16 dochézi k horsi filtraci nez pfi aproximaci
komponenty 1.

Tato empiricky zjisténa fakta dokazuje statistické vyhodnoceni vysledkt experimentu.
Graf na obrazku 5.2 ukazuje, Ze vliv aproximace na kvalitu filtrace je dramaticky a s vyssi
urovni aproximace dochazi u medidnového filtru ke zhorSeni schopnosti filtrace obrazu.
Zaroven na tomto obrazku miizeme vidét, ze aproximace ma u raznych komponent rozli¢ny
vliv na filtraci. Pro lepsi predstavu jsem vytvoril graf na obrazku 5.4, kde je uvedena
prumeérnd chyba na pixel obrazu v zavisloti na komponenté. Tento graf ¢astecné potvrzuje
intuitivni myslenku, ze vyssi vliv bude mit na kvalitu filtrace aproximace komponent blize
k vystupu. Tato mysSlenka vsak neplati naprosto vzdy, protoze, jak muzeme z grafu vycist,
napriklad aproximace komponent 17 a 18 zhorsuje kvalitu filtrace vice nez aproximace
posledni komponenty ¢. 19, tedy komponenty, kterd méa k vystupu z radici sité nejblize. Pro
lepsi predstavu jsem vytvoril heatmapu pro tuto radici sit, kterd na obrazku 5.6 prehledné
ukazuje, na jakych mistech jsou komponenty na aproximaci mélo citlivé (modra barva)
a naopak, na kterych mistech jsou komponenty velmi citlivé (Cervend barva).

Dalsim zajimavou véci v tomto experimentu bylo porovnani dvou implementaci fadici
sité. Graf na obrazku 5.3 ukazuje, Ze vliv aproximace na komponenty druhé implementace
fadici sité (M2) je v podstaté stejny jako u prvni implementace. Pokud vSak porovname
graf na obrazku 5.4 s grafem 5.5, vidime vyznamny rozdil. Pro potifeby této prace jsou
vsak dilezité nasledujici informace. U prvniho testovaného filtru jsem u vSech aproximaci
pres vSechny komponenty vypocital primérnou chybu na pixel obrazu 19,7856. U druhé
testované implementace vSak tato hodnota byla 19,8381. Druhy medidnovy filtr (M2) tedy
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pri aplikaci aproximace vykazuje vétsi chybovost. Disledkem toho faktu tedy je, ze jsem
v dalsich experimentech jako referen¢ni implementaci vyuzival prvni testovanou implemen-

taci(M1).

Obréazek zasumény 40 % Sumem.

(a)

o . S SR ™ ' & .
(c) Vysledek s aproximaci tirovné 5. Aproximovana
komponenta ¢. 1.

(e) Vysledek s aproximaci tirovné 8. Aproximovana
komponenta ¢. 1.

4

Vysledek piesného filtrovani.

(b)

(d) Vysledek s aproximaci tirovné 5. Aproximovana
komponenta ¢. 16.

(f) Vysledek s aproximaci Grovné 8. Aproximovéna
komponenta ¢. 16.

o i L

Obrézek 5.1: Porovnéani vysledki filtrovani pfi aproximaci pouze jedné komponenty (M1).
Vys$8i mira Ssumu zvolena z divodu dobré vizualizace rozdilné kvality filtrace pfi aproximaci

riznych pozic ve filtru.
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Obrazek 5.2: Citlivost pozic komponent na aproximaci. Primérna chyba na pixel obrazu
v zavislosti na tdrovni aproximace dané komponenty po profiltrovani celého testovaciho
datasetu. Jednd se o prvni zvolenou implementaci medidnového filtru (M1).
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Priimé&ma chyba na pixel obrazu
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21 — Komponenta 14
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=i— Komponenta 16

17 === Komponenta 17

Komponenta 18

15 —a— Komponenta 19
1 2 3 4 5 6 7 8

Urovefi aproximace komponenty

Obrazek 5.3: Citlivost jednotlivych pozic komponent na aproximaci. Primérna chyba na pi-
xel obrazu v zavislosti na drovni aproximace dané komponenty po profiltrovani celého tes-
tovaciho datasetu. Jednd se o druhou zvolenou implementaci medidnového filtru (M2).
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Oznateni komponenty

Obrazek 5.4: Citlivost pozic komponent na aproximaci. Primérna chyba na pixel obrazu
v zavislosti na pozici dané komponenty v fadici siti po profiltrovani celého testovaciho
datasetu. Jednd se o prvni zvolenou implementaci medidnového filtru (M1).

M2

23
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Priimérna chyba na pixel obrazu
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Oznateni komponenty

Obrazek 5.5: Citlivost pozic komponent na aproximaci. Primérna chyba na pixel obrazu
v zavislosti na pozici dané komponenty v fadici siti po profiltrovani celého testovaciho
datasetu. Jednd se o druhou zvolenou implementaci medidnového filtru (M2).
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Obrazek 5.6: Heatmapa citlivosti na aproximaci u filtru zvoleného pro vyuzit{ v dalsich
experimentech. Modra—mald citlovost na aproximaci, ¢ervend —vysoka citlivost na aproxi-
maci.

5.2 Experiment 2

V ramci druhého experimentu byl prohledan cely stavovy prostor reseni, kdy se jednotlivé
komponenty odpojuji (tedy aproximuji irovni aproximace 8). Na obrazku 5.7 muzeme vidét
postupné zhorsovani kvality filtrace s nabyvajicimi pozadavky na mensi cenu, kterou m4 filtr
zabirat. Vyjimkou je predposledni filtr, ktery ma horsi chybovost nez filtr, ktery neprovadi
vibec nic. V podstaté se tedy da rici, ze Sum v obraze jesté zhorsuje, nez aby ho eliminoval.
Na obrazku 5.7 je mozné dale vidét, ze v ndvrhu uvedenym zptisobem vybrana feseni musi
zédkonité obsahovat i neaproximovany (presny) filtr a také absolutné odpojeny, tedy zadny
filtr. Tyto filtry jsou vsak ve vyhodnocovani ponechany pro moznost porovnani s nalezenymi
filtry.

Dalsim zajimavym fenoménem, ktery vsak ze zde uvedeného grafu nelze dobfe vycist,
je, ze u nékolika implementaci filtrii se naprosto shodovala jejich schopnost filtrovat testo-
vaci dataset. Jednalo se o nésledujici filtry' 0000008000000000888, 0000008000800000888,
0000008000808000888, 0000008000808080888, které mély shodné chybovost 21,8140 na je-
den pixel obrazu a pak také o 0080088008808000888 a 0080088008808080888, které mely
chybovost 25,3347 na pixel obrazu. Tento fenomén lze vSak snadno vysvétlit. Podivejme
se na obrazek 3.1. Napriklad filtr 0000008000000000888 odpojuje komponenty ¢islo 7, 17,
18 a 19. Filtr se shodnou chybovosti 0000008000800000888 pak odpojuje komponenty ¢islo
7,11, 17, 18 a 19. Odpojeni komponenty 11 u tohoto zpusobu aproximace tedy nehraje zad-
nou roli, protoze neovliviiuje vystupni hodnotu. Vystupem z fadici sité je v podstaté horni
vystup komponenty 16, ktera napriklad komponentu 11 v predchozich drovnich fadici sité
vibec nevyuziva. Stejnou uvahu lze pouzit i ostatnich filtri, kde se hodnoty chybovosti
shoduji.

1V tomto kédovani 0000008000000000888 znamend, 7e jsou aproximovany komponenty 7, 17, 18 a 19
drovni aproximace 8. Ostatni komponenty nejsou aproximovany.
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Obrazek 5.7: Hodnoceni nejlepsich filtra nalezenych hrubou silou pomoci odpojovani kom-
ponent. Primérna chyba po profiltrovani celého testovaciho datasetu na pixel obrazu v za-
visloti na chromozomu jedince. V grafu vidime 20 rtzych povolenych trovni ceny.

5.3 Experiment 3

Ve vysledcich experimentu 3 muzeme vidét, ze mald aproximace (provedend stejnym zpi-
sobem) komponent zaroven nevnési do filtrace prili§ vyraznou chybu. Tento experiment byl
jednodussi, bude vsak zajimavé jeho vysledky porovnat s fesenimi, které nalezne evoluc¢ni
algoritmus v experimentu 5.
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Obrazek 5.8: Hodnoceni nejlepsich filtru nalezenych hrubou silou pomoci aproximace vsech
komponent tak, zZe vsechny maji stejnou troven aproximace. Prumérna chyba po profiltro-
vani celého testovaciho datasetu na pixel obrazu v zavisloti na chromozomu jedince. V grafu
vidime 9 rtzych trovni ceny.
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5.4 Experiment 4

Pri provadéni 4. experimentu byly ziskavany prumérné hodnoty fitness po padesati bézich
v jednom nastaveni parametri evolu¢niho algoritmu. Byl sledovan vliv nastaveni velikosti
populace a pravdépodobnosti mutace. Nasledné jsem tyto ziskané hodnoty vynesl do ta-
bulky, kterou jsem barevné oznacil podle ziskanych hodnot fitness. Nejnizsi ziskanou hod-
notou byla hodnota 16 706 844,98, ktera byla oznacena cCervenou barvou. K této hodnoté
algoritmus dosel v pfipadé nastaveni parametru na 30 jedinct v populaci 40 % pravdépodob-
nosti mutace. Vyssi hodnoty fitness byly pak déle oznaceny oranzovou, zlutou az po zelenou.
Vysledek mtzeme vidét v tabulce 5.1. Barvy prirozené prechiazeji a nékdy vytvari ,shluky“
Nejvyssi hodnotu jsem zaznamenal u nastaveni, kdy byla velikost populace stanovena na 70
jedincu a pravdépodobnost mutace na 50 %. Celkové se z tabulky zd4 byt nastaveni 70 je-
dincii v populaci jako nejlepsi zkoumané. Proto v zavérecném patém experimentu bude ono
nalezené nastaveni vyuzito.

40 -10.06 -8.65
50 -14.25 -13.23 -4.39 -11.96

[ 1]
H G0 7.23 -3.05 -20.06 -14.77 7.64 4,19
‘Ei 70, 7.9 -1.56 P 32  [azaen
80 1.39 3.15 0.01 1.87 -0.01
o 90 -4.04 -6.58 2.95 5.76 291 -5.25
100 2.85 8.22 -8.62 1.33 -6.53 -19.39
30 40 50 60 70 a0

\elikost populace

Tabulka 5.1: Vysledky priamérné fitness hodnoty po 50 bézich s nastavenim 10 000 evaluaci
fitness na béh. Vyjadieno relativné v parts per million (ppm) viué¢i hodnoté medidnu téchto
hodnot.

5.5 Experiment 5

Parametry evolu¢niho algoritmu byly nastaveny na hodnoty ziskané predchozim experimen-
tem — 70 jedincu v populaci a 50 % pravdépodobnost mutace. Dale jsem postupoval podle
navrhu experimentu z kapitoly 3.8.5. Z vyhodnocovani vysledkt jsem vypustil vSsechny vy-
stupy, které nespliiovaly pozadavek na maximalni povolenou cenu (mensi cena vSak byla
akceptovana). Jednalo se konkrétné o nastaveni, kdy se evolu¢ni algoritmus snazil najit im-
plementace, které maji maximalni cenu 0 a 8. V téchto pripadech se ani jednou nepodafilo
nalézt dostatecné ,,malé” feseni. Z vyhodnocovani jsem také vypustil 2 vysledky z nastaveni
maximalni ceny na 16, kdy opét doslo k prekroceni daného limitu.

Na obrazku 5.9 vidime, Ze s mensi vyzadovanou cenou postupné klesd prumérna fitness
hodnota nalezenych filtri. Tento fakt je predpoklddatelny, zajimavé ale je, ze u nejvétsich
moznych cen evoluce v zdsadé nikdy nevyuzila kompletné celou vyuzitelnou cenu. Toto
zjisténi je zasadni a hloubéji se jim zabyvam v kapitole 5.6. Pi pohledu na graf na obrazku
5.10 pak muzeme vidét, ze pri mensich omezenich na cenu evoluc¢ni algoritmus velmi rychle
nalezl kvalitni feseni. Je tfeba pripomenout, ze hodnota parametru poctu generaci byla
u evolucniho algoritmu nastavena na 714, tak aby se pocet evaluaci pii populaci 70 jedinca
blizil 50 000.

Dalsim zjisténim je, ze prumérnd kvalita filtrace se u filtri nalezenych pri mensich
narocich na cenu vyraznéji nelisila od kvality filtrace nejlepsiho nalezeného filtru. P¥i vyssim
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omezeni ceny se vSak rozdil zacal projevovat. I to ilustruji grafy na obréazcich 5.9 a 5.10.
Daéle v tabulce 5.2 mtuzeme vidét postupné zhorsovani kvality u jednotlivych nalezenych
filtrt v zavislosti na vyzadované maximalni plose.

16750000

llllllll....- 16700000
| 16650000

16600000

16550000

16500000

16450000

Priimérna hodnota fitness

16400000
16350000
16300000

16250000
152 144 136 128 120 112 104 96 B8 80 72 64 56 43 40 32 24 16 8

Maximaini povolena cena

Obrazek 5.9: Primeérné fitness hodnoty vSech ziskanych filtri v zavislosti na maximéalni
povolené cené implementace.

400

200

Priiméma hodnota generace

100

152 144 136 128 120 112 104 96 88 80 72 64 56 48 40 32 24 16 8

Maximalni povolena cena

Obrazek 5.10: Prumérné hodnoty generaci, ve kterych bylo nalezeno nejlepsi feseni, v za-
vislosti na maximalni povolené cené implementace.
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29
27

25
B Priméma hodnota (pro viechny filtry)
| 23 primérme chyby na pixel
*

# Hodnota primémeé chyby na pixel obrazu pro
nejlepsi nalezeny filtr

*H

21

Priimé&ma chyba na pixel obrazu

we®
(NN N 19

17
15

152 144 136 128 120 112 104 96 88 80 72 64 56 48 40 32 24 16 8

Maximalni povolena cena

Obrazek 5.11: Porovnani primérné hodnoty chyby na pixel obrazu v zavislosti na maximalni
cené implementace. Primér pro vSechny filtry v porovnani s nejlepsim nalezenym filtrem
po provedeni filtrovani celého testovaciho datasetu.

25

15
1
0.5
0 W e o e W mm . ---.l
88 80 72 64 56 48 40 32 24 16

152 144 136 128 120 112 104 96

Priimé&rna chyba na pixel obrazu

Maximalni povolena cena

Obrézek 5.12: Rozdily prumérné hodnoty chyby na pixel obrazu (vSechny filtry vs. nejlepsi
filtr) v zavislosti na maximaln{ cené implementace po provedeni filtrovani celého testovaciho
datasetu.
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Béh algoritrmu

144
136
@ 128
§ 120
- 112
S 104
- 96
2 88 19.47 19.41
o 80 19.49 19.53 19.44 19.54 19.57 19.47 19.55 19.55 19.72
= 19.56 19.52 19.78 19.54 19.56 19.64 19.71 19.51 19.51
‘g 64 19.68 19.75 19.62 19.71 19.62 19.75 19.7 19.75 19.76
~ 96 19.88 19.83 20.03 19.95 19.92 20.07 19.96 19.98 19.83
@ 48 20.2 20.25 20.42 20.2 20.42 20.23 20.35 21.36
= a0 21.38 22.19 2218 21.72 21.85 21.82 21.29
32 23.16 23.21 23.04 22.92
24
16

Tabulka 5.2: Tabulka chybovosti jednotlivych nalezenych reseni. Je uvedena prumérna
chyba na pixel obrazu po profiltrovani celého testovaciho datasetu.

5.6 Porovnani nalezenych filtrt

Ze srovnani vSech experimentil, vidime, ze objektivné nejlepsich vysledki pfi filtrovani
celého testovaciho datasetu dosahuje evoluéni algoritmus. Tento fakt ukazuje tabulka 5.3.
Dobrych vysledki v tomto pripadé dosahuje i zptisob aproximace z experimentu 3. Evoluce
vSak ve vSech pripadech byla schopnd nalézt lepsi feSeni (neni brana v potaz situace, kdy
byla vyzadovéna cena 8 a 0). Na obrdzku 5.13 pak muzeme vidét srovnani ve formé ziskanych
Pareto front.

V ramci experimentu 3 se mi podarilo najit zajimavé implementace filtri. Tento tsudek
vychazi z toho, Zze implementovat filtr pomoci souc¢astky jednoho typu je jednodussi, nez
vyuzivat ruzné implementace jednotlivych soucdstek. Nejzajimavéjsi vysledky jsem vsak
nalezl v experimentu 5. Evoluéni algoritmus nalezl Pareto mnozinu, ze které vyc¢niva né-
kolik implementaci aproximovanych medidnovych filtrii, které maji lepsi schopnost filtrace
(testovano na celém datasetu) nez neaproximovany medidnovy filtr. Zaroven ale vyzaduji
mensi implementacéni cenu nez neaproximovand verze filtru (kterd zabira nejvétsi moznou
cenu).

Daéle jsem zjistoval, jaké kvality filtrace dosahuji nalezené filtry pfri filtrovani pouze
jednotlivych trovni Sumu. Na obrdzku 5.13 vidime porovnan{ implementaci pro sum 5 %
arovné. V této situaci je vidét, ze postup z experimentu 2 dosahuje ¢astéji dobrych vysledk.
Avsgak pti pohledu na graf na obrézku 5.14, kdy byl filtrovan 10 %, se rozdil za¢ina zmensovat
a na grafu 5.16 jiz evoluéni algoritmus dominuje. Zda se tedy, ze evolucné nalezené filtry jsou
pouzitelnéjsi pri filtraci vyssi drovné Sumu. Tonto vsak neni jediné mozné vyuziti evoluéneé
nalezenych filtrii. Na obrazcich 5.17, 5.18 a 5.19 jsem srovnal nékteré vysledky filtrovani
jak konvecniho medidnového filtru, tak filtrti nalezenych v experimentech. Z experimentalné
nalezenych filtrii jsem vybral takové filtry, které zabiraji zhruba polovinu nejvyssi mozné
ceny a také nejnizsi vyhodnocovanou cenu. Jako v predchozim porovnani jsem zvolil 5%,
10% a 50 % urovné Sumu. MuZzeme vidét, Ze evoluéné nalezené filtry, narozdil od filtru
nalezenych hrubou silou, dokazi dobfe pracovat i s malymi naroky na cenu implementace.
Jak u velkych narokit na cenu, tak i u pripadu, kdy byla vyzadovana polovina maximé&lni
implementac¢ni ceny, dokazi z vizudlniho hlediska kvalitné odfiltrovat Sum.
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Cena

Tabulka 5.3: Tabulka chybovosti nejlepsich implementaci nalezenych v jednotlivych ex-
perimentech. Jednotkou je primérna chyba na pixel obrazu po provedeni filtrovani vSech
obrazkil v testovacim datasetu. Modra mista zna¢i nemoznost ziskani hodnoty plynouci
z logiky konstrukce experimentu. Evolu¢ni algoritmus naléza ve vsech pripadech nejlepsi
FeSent.

55

45

3 == Experiment 2

=== Experiment 3
Experiment 5

Priimérna chyba na pixel obrazu

¥

15
152 144 136 128 120 112 104 95 B3 80 72 64 55 48 40 32 24 16 O

Maximalni povolena cena

Obrazek 5.13: Chybovost nejlepsich implementaci nalezenych v jednotlivych experimen-
tech po profiltrovani celého testovaciho datasetu. Vidime, ze vysledky evolué¢niho algoritmu
v tomto pripadé vzdy dominuji ostatni nalezend reseni.
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‘.\._._._./u\—."‘ —l— Experiment 2

== Experiment 3
Experiment 5

Primérna chyba na pixel obrazu
L

0
152144136128120112104 96 83 B0 72 64 56 43 40 32 24 16 0O

Maximalni povolend cena

Obrazek 5.14: Chybovost nejlepsich implementaci nalezenych v jednotlivych experimentech
po profiltrovani datasetu s 5% Sumem.

14

== Experiment 2
== Experiment 3
Experiment 5

Primé&rma chyba na pixel obrazu

1521441361238120112104 96 838 80 72 64 56 48 40 32 24 16 0

Maximalni povolena cena

Obrazek 5.15: Chybovost nejlepsich implementaci nalezenych v jednotlivych experimentech
po profiltrovani datasetu s 10 % Sumem.
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Obrazek 5.16: Chybovost nejlepsich implementaci nalezenych v jednotlivych experimentech
po profiltrovani datasetu s 50 % Sumem.
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(a) Obrézek zasumény 5% Sumem.

80.

(e) Hrub4 sila z exp. 2 s maximélni cenou 16. (f) Evoluén{ algoritmus z exp. 5 s maximalni cenou
16.

Obrazek 5.17: Porovnéni vysledki filtrovani konveé¢niho medianového filtru a filtra naleze-
nych v jednotlivych experimentech na obraze zaSuméném 5 % Sumem sul a pepfr.
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80.

(e) Hrub4 sila z exp. 2 s maximélni cenou 16.

Obrazek 5.18: Porovnéani vysledki filtrovani konveé¢niho medidnového filtru a filtra naleze-
nych v jednotlivych experimentech na obraze zasuméném 10 % Sumem sil a pepf.
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(d) Evoluéni algoritmus z exp. 5 s maximalni cenou

s A e

(e) Hrub4 sila z exp. 2 s maximélni cenou 16. (f) Evoluén{ algoritmus z exp. 5 s maximalni cenou
16.

Obrazek 5.19: Porovnéni vysledki filtrovani konveé¢niho medianového filtru a filtra naleze-
nych v jednotlivych experimentech na obraze zasuméném 50 % Sumem sil a pepf.
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Kapitola 6
Zaver

V ramci této diplomové prace byla shrnuta problematika aproximativnich vypocétiu s dira-
zem na funkcionalni aproximaci. Déle byla nastinéna oblast filtrovani obrazu, byly popsany
nékteré druhy obrazovych filtrti a typy Sumu v obraze. Dalsim okruhem byla problematika
evolu¢nich algoritmi. Byly popsany nékteré konkrétni algoritmy — genetické programovani
a kartezské genetické programovani. U jednotlivych teoretickych okruha byly vysvétleny
pouzivané pojmy.

Daéle se tato diplomova prace zabyvala navrhem feseni problému aproximace medis-
nového filtru 3x 3. Problém jsem formuloval, stanovil jeho vstupy, vystupy a kroky nutné
k jeho Teseni. Identifikoval jsem nékteré prekazky, které s problémem diplomové prace vy-
vstavaji, a navrhl jejich feseni. Analyzoval jsem moznosti prohledavani stavového prostoru
feseni. Navrhl jsem kritické ¢asti evoluéniho algoritmu. Uréil potifebné technologie a na-
vrhl sadu experimenti. Déle jsem vytvoril implementace potfebnych programi, které jsem
v této praci popsal. Popsal jsem vysledky jednotlivych experimentt, poté shrnul celkové
vysledky. Porovnal jsem filtry nalezené rtiznymi zptsoby. Schopnost redukce Sumu v obraze
jsem u filtra zhodnotil jak ze statistického, tak i z vizualniho hlediska. Vystupem této prace
jsou nové implementace obrazovych filtra.

Tato prace mi pomohla hloubé&ji proniknout do problematiky aproximativniho pocitani,
filtrovan{ obrazu a evolu¢nich algoritmi. Pokracovanim této prace by mohla byt evolu¢ni
aproximace dalsich obrazovych filtri naptiklad medianového filtru 5 x 5, nebo evoluéné navr-
zenych filtrt ze zde citovanych ¢lankd. Dalsim logickym krokem by také mohlo byt navrzeni
konkrétnich aproximovanych komponent v hardwaru a ovéreni kvality zde nalezenych filtra
v praxi a ne pouze simulaci.
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Priloha A

Nalezené filtry

Implementace filtrti nalezené v jednotlivych experimentech. Tabulky jsou uvedeny ve for-
matu chromozom filtru, cena implementace a kvalita filtrace v primérné chybé na pixel
obrazu.

Experiment 2

0000000000000000000 152 19.2491833722
8000000000000000000 144 19.9951616923
8000000008000000000 136 20.0847495468
0000008000008080000 128 21.1258479366
0000008000000000888 120 21.8140428049
0000008000800000888 112  21.8140428049
0000008000808000888 104 21.8140428049
0000008000808080888 96  21.8140428049
0000008800808080888 88  24.5772708752
0080088008808000888 80  25.3347060592
0080088008808080888 72 25.3347060592
8088008008808080888 64  26.4095249035
8888008888088880000 56  27.7360746596
8088088808808080888 48  29.8429078844
8808808888808080888 40  33.2759197094
8888808088808088888 32 34.6095314026
8888888888808080888 24  34.7767602143
8888888088888088888 16  45.8675572431
8888888888888888888 0 51.0507679409
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Experiment 3

Experiment 5

0000000000000000000
1111111111111111111
2222222222222222222
3333333333333333333
4444444444444444444
5555555555555555555
6666666666666666666
TUTTTTITTTINTIUTY
8838388388838388888

0001105000105000000
0001105000105000000
0011105100105010000
0112335031104000000
1142445131105000000
3424426144105000000
4444445344205010000
5424524255244404000
6534525366145414000
5555546244455525010
6546644455244414444
6556645446455515444
6766745467445544444
7766766577455545444
T776767577555555655
T7767T7677666657655
7867887787757565776
88TRTTTT88TT8767766

51

152
133
114
95
76
57
38
19

152
144
136
128
120
112
104
96
88
80
72
64
56
48
40
32
24
16

19.2491833722
19.2682813009
19.3074632433
19.4084948222
19.55683379
19.9184242531
21.8479610584
32.7011590746
51.0507679409

19.2186026397
19.2186026397
19.2208247432
19.2383546335
19.2384683962
19.2906612538
19.2713576705
19.2773074115
19.3244843942
19.4400240015
19.5091207999
19.6184375622
19.8293889646
20.1961901629
21.2898411786
22.2548574094
25.5230491356
30.2213880751



Priloha B

Obsah prilozeného CD

e projekt.pdf —tato zprava

e tex/ —slozka obsahujici zdrojovy tvar této zpravy

e README —soubor s popisem CD

e noise_datasets/ —slozka s testovacim datasetem poskozenych obrazku

e original/ —slozka s neposkozenymi obrazky

e experimentr/ —slozka se soubory vyuzitymi v experimentu x a vystupnimi soubory
experimentu x, muze obsahovat soubry:

*.csv—vystupni soubor s daty ziskanymi béhem experimentu
makefile
*.cpp —soubor spoustény pii provadéni experimentu

* h—knihovna funkei a parametru pro soubor spoustény pii provadéni experi-
menti

* py—skript provadéjici experiment, poptipadé skript pro zpracovani vysledku
experimentu

* png—obrazky vyuzivané v experimentu
popisErperimentu.txt — popis spusténi experimentu a dat ziskanych z experimentu

pripadné dalsi potifebné spustitelné soubory
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