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Abstrakt

Tato prace se zabyva vytvorenim obrazovych filtri pomoci koevoluénich algoritmu. Prace
obsahuje popis evolu¢nich algoritmu, zaméfeny hlavné na genetické programovani, kartéz-
ské genetické programovani a koevoluci. Ctenéf se dale sezndmi s riiznymi typy obrazovych
filtri. V dalsich ¢astech prace je popsan navrh programu pro tvorbu obrazovych filtri kom-
binovanych s detektory Sumu pomoci kartézského genetického programovani a s vyuzitim
kooperativni koevoluce, implementace a testovani navrzeného programu. V posledni c¢asti
préace jsou filtry vytvorené pomoci koevoluce s detektory Sumu porovnany s filtry s detektory
Sumu vytvorenymi bez pouziti koevoluce a filtry, které nepouzivaji detektory.

Abstract

This thesis deals with image filter design using coevolutionary algorithms. It contains a
description of evolutionary algorithms, focusing on genetic programming, cartesian gene-
tic programming and coevolution, the reader can learn about image filters too. The next
chapters contain the design of image filters and noise detectors using cooperative coevo-
lution, and the implementation and testing of the proposed filter. In the last chapter the
proposed filter is compared to other filters created using evolutionary algorithms but wi-
thout coevolution.
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Kapitola 1
Uvod

.....

boli ¢o najkvalitnejsie. S rastucimi poziadavkami na kvalitu, st vytvarané stéle lepsie za-
riadenia na vytvorenie a skladovanie obrazkov. Napriek tomu, obrazky st casto poskodené
nejakym Sumom, ¢o komplikuje ich spracovanie, pripadne zhorSuje ich esteticka kvalitu.

Pre odstranenie takych chyb vznikli rozne obrazové filtre. Obrazové filtre skuisia opravit
ného pixela. Nevyhodou niektorych filtrov je, Zze zmenia hodnoty i neposkodenych pixelov.
Moznym rieSenim tohto problému je aplikovat filter len na poskodené pixely. Aby bolo
mozné zistit, ktoré pixely su poskodené, potrebujeme detektor Sumu. Detektor Sumu najde
poskodené pixely a na tieto pixely je aplikovany dany filter.

Obrazové filtre a detektory Sumu je moZné vytvorit réznymi spdsobmi. Najcastejsie sa
pouzivaju filtre navrhnuté konvenénym spésobom. Tieto filtre boli matematicky odvodené,
pripadne vymyslené, ale nedavaja dobré vysledky napr. v pripade pri vysokej intenzite
Sumu. Aj v pripade velmi poskodenych obrazkov, potrebujeme spolahlivé filtre, ktoré upra-
via obréazok aspor do prijatelnej miery. Na Gpravu takychto obrazkov sa pouzivaju hlavne
nekonvencné filtre, ktoré boli vytvorené napr. pomocou evoluénych algoritmov.

Pomocou evolu¢nych algoritmov je mozné vyvijat filtre ,,na mieru”, definovanim pravi-
diel na dany problém. Zial tieto filtre zvy¢ajne pracuji dobre len na tie typy problémov,
na ktoré boli vytvorené.

Cielom tejto diplomovej prace je prestudovat genetické programovanie, koevoliciu, evo-
luény navrh obrazovych filtrov, navrhnit program pre tvorbu obrazovych filtrov kombino-
vanych s detektormi Sumu pomocou genetického programovania a s vyuzitim kooperativne;j
koevoltucie, navrhnuty program implementovat a overit jeho funk¢nost.

Technickd sprava je rozdelend do 6smich kapitol. V kapitole 2 sa mézeme zoznamit s
evoluénymi algoritmami, dokladnejSie je rozobrané genetické programovanie (GP), kartéz-
ske genetické programovanie (CGP) a koevolu¢éné algoritmy. Obrézkové filtre sit popisané v
kapitole 3. Kapitola 4 sa zaobera navrhom programu pre tvorbu obrazovych filtrov s detekto-
rom Sumu pomocou koevolicie. Kapitola 5 popisuje implementaciu navrhnutého programu.
V kapitole 6 st popisané jednotlivé parametre programu. Vysledky testov a porovnévanie
implementovanych metéd st popisané v kapitole 7. V zdverecnej kapitole (kapitola 8) st
zhrnuté vysledky préce.



Kapitola 2

Evoluéné algoritmy

Evolu¢né algoritmy (EA) s stochastické prehladévacie algoritmy inspirované Darwinovou
evolu¢nou tedriou. Evoltciu v biolégii mézeme definovat ako pozvolnt modifikaciu druhu v
Case. Varianty v ramci druhu st overené a vylepsené prirodnou selekciou. Pozostali jedinci
prenésaju svoje znaky na dalSie generdcie. Druh sa vyvija opakovanim tohto procesu v
priebehu dlhého ¢asového obdobia [17].

Termin evoluény algoritmus vznikol zaciatkom 90-tych rokov, aj ked prvé techniky EA
sa pouzivali aj v 50-tych rokoch 20. storocia. Tieto algoritmy sa v pociatku pouzivali vy-
hradne pre optimalizéciu, kde cielom bolo doladit parametre nejakého hotového rieSenia.
V poslednej dobe sa ¢asto pouzivaji v tlohéch navrhu [16]. Ciefom névrhu je vytvorenie
nie¢o nového podla definovanych pravidiel.

2.1 Zakladné pojmy v evolu¢nych algoritmoch

.....

je Casto iny. V tejto Casti sut definované niektoré pouzité pojmy evoluénych algoritmov.

e Gén je zékladnym stavebnym blokom chromozému. Jeho mozné hodnoty st dopredu
dané abecedou (binarne ¢isla, znaky, atd.).

e Chromozdém (jedinec) je pole génov. Chromozém reprezentuje jedno riesenie pre
danu ulohu.

e Populacia je koneénéd mnozina kandidétnych rieSeni.
e Genotyp je kédovany tvar riesenia.

e Fenotyp je dekédovany tvar rieSenia (napriklad konkrétny odvod, obrazovy filter,
atd.).

e Fitness funkcia je funkcia, ktord urc¢i kvalitu jedinca.

e Diverzita udava mieru rozdielov medzi jedincami populacie.

2.2 Typy evoluénych algoritmov

Evolu¢né algoritmy delime do $tyroch zakladnych skupin [3]:



Evoluéné stratégie

.....

st modifikované pomocou mutécie — pric¢itanim (odéitanim) vygenerovaného ndhodného
¢isla. Generator pouziva Gaussovo rozlozenie s nulovou strednou hodnotou a rozptylom J.
Parameter ¢ sa modifikuje podla toho, ¢i st potomkovia ispeSnejsi, ako rodicia, alebo nie.

Evoluéné programovanie

Evolu¢né programovanie je podobné evoluénym algoritmom, aj ked tieto postupy boli vy-
myslené nezavisle na sebe. Pouziva sa hlavne mutacia. Z kazdého rodica je vytvoreny jeden
potomok.

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy st pravdepodobne najpopularnejsou skupinou evoluénych algoritmov.

rom je krizenie, mutécia je pouzitd pre udrzaniu diverzity. Tieto algoritmy sa pouzivaja
hlavne pri optimaliza¢nych problémoch.

Genetické programovanie

Genetické programovanie je zamerané na navrh algoritmov alebo pocitacovych programov.
Podrobnejsie s genetickym programovanim sa zaobera kapitola 2.4.

Spoloéné rysy evoluénych algoritmov

Aj ked jednotlivé typy evolu¢nych algoritmov pracuji inak, maja niekolko spolo¢nych ry-
sov [3]:

jednym kandidatnym riesenim.

e Vyber rodicov zavisi na ohodnoteni jedinca: ¢im kvalitnejsi je jedinec, tym viackrat
je vybrany.

o Nové jedince sit vytvorené z existujucich jedincov. Potomkovia st tvoreni z rodicov
pomocou stochastickych operatorov (napr. krizenim a mutéciou).

2.3 Komponenty evolu¢nych algoritmov

Evoluéné algoritmy sa zostavaju z niekolko komponentov, ktoré budi dokladnejsie popisané
v tychto podkapitoléch [2]:

Reprezentacia

Prvym problémom, s ktorym sa stretneme, ked chceme pouZzivat nejaky evoluc¢ny algoritmus
na rieSenie daného problému je, Ze ako bude riesenie kédované do chromozému. Co pozname
v ¢ase navrhu je fenotyp — ako bude riesenie vypadat v ,redlnom svete”. Tento fenotyp je
nutné zakdédovat do genotypu tak, aby s genotypom bolo moZné pracovat v ramci vypoctu.



Napriklad cestu v grafe je mozné zakdédovat, ako postupnost poradovych &isiel uzlov. Na
konci vypoctu je treba genotyp dekéddovat a ziskat rieSenie.

.....

genotypu je jednoznacné — kazdy genotyp je dekddovany len na jeden fenotyp.

Ohodnotenie jedincov

Po vytvoreni nového jedinca je nutné jeho ohodnotenie. Na ohodnotenie sa pouziva tzv.
fitness funkcia. Vystupom fitness funkcie je ¢iselnd hodnota, vyjadrujica kvalitu jedinca.
Toto ohodnotenie je velmi délezité, pretoze ovplyviluje smer vyvoja.

timalizovat a urychlif vypodet fitness hodnoty. Na zrychlenie vypoctu st rézne pristupy, ako
napr. paralelizicia, pouzitie rekonfigurovatelnych obvodov (FPGA) [22], pouzitie grafickych
procesorov (GPU) [5], pouzitie koevolucie [19, 18], atd.

Populacia

Cielom populécie je zdruzovanie jedincov. Co sa vyvija ¢asom, nie st jedinci, je to populécia.
Jedinci st nezmeneni, si len ¢asom vymeneni za inych (kvalitnejsich) jedincov.

. v ’ . 7’ . 7’ .. ’ . 7’ . AV o . /.
aj evolucné algoritmy, kde populdcia mé aj iné funkcie. Populacia moéze mat priestorovia
struktiru, kde je nutné aj definovaft celu Struktiru populacie [20].

Vyber rodiéov

Rodiéia st vybrani z ohodnotenych jedincov. Pri vybere st uprednostneni jedinci s vysSou
fitness hodnotou, ale aj menej kvalitni jedinci moézu byt vybrani.
Pouzivaja sa rozne typy selekcie, najcastejSie st nasledujtce:

e Ruletovy vyber — Kazdy jedinec mé priradent ¢ast na rulete. Velkost tejto casti je
Sancu pri vybere, ale modzu byt vybrané aj jedince s niZSou fitness hodnotou. Na
obrazku 2.1b a v tabulke 2.1a je priklad rulety s pravdepodobnostami vyberu jed-
notlivych jedincov. Existuja rozne vylepsenia rulety, ako napr. vyber oboch rodicov
v jednom kole.

e Turnajovy vyber — Nahodne je vybrany dany pocet jedincov. Najlepsi z nich (jedinec
s najvyssou fitness hodnotou) sa stava rodic¢om.

e Velmi ¢asto sa pouziva kombinécia ruletového a turnajového vyberu — je vybranych
viac jedincov pomocou rulety, najlepsi z nich sa stava rodi¢om.

e Vyber podla poradi — jedinci st zoradeni podla ich fitness hodnoty. Vyber rodi¢ov
potom z&visi len na poradi, a nie na ich fitness hodnote. T4to metdda je vhodné, ked
jedinci maju velké rozdiely v fitness hodnotéch.



Jedinec | Fitness | Pravdepodobnost viyberu e
a 2 10% ¢
b 2 10% me
c 4 20%
d 5 25%
e 7 35%

(a)

Obréazok 2.1: Pravdepodobnost vyberu jedincov pomocou rulety

Varia¢né operatory

Cielom varia¢nych operdtorov je vytvorit novych jedincov na zaklade svojich rodi¢ov. Po-
tomkovia zdedia niektoré vlastnosti rodi¢ov, preto je dolezité, aby rodicom sa stali ¢o naj-
lepsi jedinci. Na rekombinaciu sa najcastejSie pouziva krizenie a mutécia.

Pre krizenie potrebujeme obvykle dvoch rodi¢ov pricom vznikaju dvaja potomkovia.
Chromozém potomka bude tvoreny z prehodenych ¢asti chromozémov rodicov. Najcastejsie
sa pouziva jednobodové kriZenie, ale méZe sa pouzit aj viacbodové kriZenie.

Mutécia potrebuje len jedného rodi¢a. Ulohou mutacie je udrzovat génovi variabilitu
(diverzitu) v populacii. Pracuje tak, ze zmeni hodnotu ndhodného génu (ndhodnych génov)

.....

pripady, ked jedinym operatorom prehladdvania je mutécia.

Obnova populacie

Aby velkost populécie neréstla v kazdej generacii po vytvoreni potomkov a po vypodcte ich
fitness hodnét, nasleduje obnova populécie zjednotenim rodicovskej populacie a vytvorenych
potomkov. Na obnovu populécie mame dva pristupy:

e Generaény - potomkovia nahradia celtd rodi¢ovskil populaciu,

e Steady-state — najlep$i potomkovia nahradia cast starej populacie. St nahradeni
najhorsi alebo najstarsi jedinci. Casto sa pouziva tzv. elitizmus, ked dany pocet naj-
lepsie ohodnotenych jedincov postupuje do dalsej generacie.

2.3.1 Algoritmus evolu¢nych algoritmov

Pred samotnym vypoctom je treba nastavit jednotlivé parametre vypoctu, ako velkost po-
pulécie, pocet generdcii, mieru mutécie, atd. Tieto nastavenia ovplyviiuju kvalitu riesenia,
rametre podla Specifikdcie problému.

Evoluéné algoritmy sa zacinaju vytvorenim pociato¢nej populacie. Poc¢iatoéna popula-
cia sa vytvara nahodne, je riadend vhodnou heuristikou, ktord vnasa znalost o probléme
do riesSenia, alebo sa pouziva nejaké predchadzajuce riesenie. Vytvorené jedince sii potom



ohodnotené pomocou fitness funkcie. Z ohodnotenych jedincov st vybrani rodic¢ia, z kto-
rych st vytvoreni pomocou rekombinécie potomkovia. Potomkovia st potom ohodnoteni a
nasleduje obnova populéacie.

Algoritmus sa ukondi, ked je splnend jedna z ukoncovacich podmienok:

e nasli sme dostato¢ne dobrého jedinca (vysledok),
o dosiahli sme maximalny pocet generacii,

e priemern3 fitness hodnota sa nezlepsila uz dlhsiu dobu.

Inak pokracujeme s vyberom novych rodi¢ov. Cely algoritmus je zobrazeny na obrazku 2.2.

Generovanie

. .| Ohodnotenie
pociatocnej

L . jedincov
generacie
v
Je splnena Koniec
Vyber rodicov [«—Ni ukoncovacia Ano
. evolucie
podmienka?
v
Vytvorenie Obnova
potomkov populacie
A
Ohodnotenie

potomkov

Obrazok 2.2: Algoritmus EA

2.4 Genetické programovanie

Genetické programovanie, ktoré je jednou z najmladsich evoluénych technik, bolo predsta-
vené v 80. rokoch 20. st. Johnom Kozom. GP bolo vyvinuté pre generovania programov
hlavne v rdmci symbolickej regresie [16].

GP pracuje so spustitelnymi struktdrami. Jedinci maju tvar stromovych Struktar. Na
reprezentaciu kandidatnych programov sa najcastejSie pouzivaju:

e stromy — stromové reprezentécia je ukédzané na obrazku 2.3. Pre vykonanie programu
je nutné prejst strom,

e linearna reprezentacia — linedrna reprezentécia je vlastne postupnost instrukcii,



e obecny graf — obecny graf je pouZzity napr. v kartézskom genetickom programovani.
Na obrazku 2.5 (v nasledujtcej ¢asti) je uvedend reprezentéicia formou orientovaného

acyklického grafu.
3y

Obrazok 2.3: Stromova reprezenticia vyrazu 5y

Uzly stromu mozu byt terminédly alebo neterminély. Termindly s vstupy programu,
funkcie bez argumentu alebo konstanty, neterminély predstavuju funkcie alebo operacie.
Pred rieSenim tlohy pomocou GP je treba definovat:

e mnozinu terminalov,

e mnozinu netermindlov,

e spdsob vypoctu fitness hodnoty,
e parametre GP,

e spdsob urcenia vysledku a ukoncenie evolucie.

2.4.1 Algoritmus GP

Prvym krokom algoritmu je vytvorenie poc¢iatocnej populécie, na ¢o sa najcastejSie pouzi-
vaju tri metédy [10]:

e Grow — uzly stromu st ndhodne terminély alebo netermindly, vznikaju tak nepravi-
delné stromy,

e Full - do danej hibky st uzly vybrané z mnoziny neterminalu, potom sa vyberé z
termindlov,

¢ Ramped Half-and-Half — Tato metéda kombinuje Grow a Full metédy. Populacia
je rozdelena na n-1 ¢asti, kde n je maximalna hibka stromu. KaZda skupina bude
mat int maximalnu hibku (2..n). Polovica kazdej skupiny je potom vygenerovana,
pomocou metédy Grow, druhé polovica pomocou metédy Full.

Pri rekombinécii sa pouzivaji operécie krizenia a mutécie. Pri krizeni sa ndhodne vy-
bera jeden podstrom kazdého rodica a tieto podstromy st vymenené. Tak vznikaji dvaja



potomkovia. Mutéacia funguje tak, Ze je vybrany jeden podstrom, a ten podstrom je nahra-
deny jednym nahodne vygenerovanym stromom. Priebeh mutacia a kriZenia je zobrazeny
na obrazku 2.4.

Okrem krizenia a mutdcie sa pouZivajl aj iné operéatory, ktoré mozu mat rézne funkcie,
ako napr. generovanie podprogramov.

Krizenie Mutacia

(+) Rodi¢

Rodic¢ia

Obrazok 2.4: Genetické operatory — krizenie a mutécia.

2.4.2 Fitness

Pre ohodnotenie jedinca je potrebné spustif program, ktory jedinec reprezentuje. Tento

.....

st porovnané s referenénymi vystupmi a nasledne podla rozdielov referen¢nych a vystupnych
hodnét je vypocitana fitness hodnota.
Rozlisujeme Styri typy fitness funkcii [10]:

e hruby fitness — fitness moZze mat akikolvek hodnotu. Nie je definovany, ¢i je lepsia
nizsia alebo vyssia hodnota. Hodnota je vlastne zavisld na probléme.

.....

je jedinec.

e prispdsobeny fitness — je najpouzivanejsim typom fitnessu. Standardizovany fitness
je prepocitana do intervalu (0,1). Najkvalitnejsi jedinec mé fitness hodnotu 1.
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e normalizovany fitness — fitness hodnota jedincov je v intervale (0,1) rovnako ako
u prisposobenom fitnesse, sucet fitness hodnot vsetkych jedincov je ale vzdy 1.

2.4.3 Problémy GP

Ako vsetky metddy, aj genetické programovanie ma svoje nedostatky.

Prvym nedostatkom je rast dizky chromozému pocas evolicie bez lepSenia fitness hod-
noty. Tento efekt sa vola bloat [12]. ZvicSenie dlzky chromozémov mé negativny efekt na
miif. RieSenim tohto problému je napr. penalizicia dlhych chromozémov v fitness funkcii.
Dalsim problémom je, #ze GP nie je vhodné na vytvorenie zlozitych programov.

Casto sa stane, ze vyevolvovany program funguje dobre len na trénovacie data, ale na
testovacie nie. Tento jav sa nazyva overfitting a jeho rieSenim moéze byt vhodne vybrana
trénovacia mnozina.

2.5 Kartézske genetické programovanie (CGP)

Kartézske genetické programovanie [11] je variantom genetického programovania a bolo
predstavené v roku 1999 J. Millerom. V CGP kandidatne rieSenie je reprezentované orien-
tovanym acyklickym grafom a je zakédované pomocou poli celych ¢isel.

2.5.1 Reprezentacia

Jedince v CGP su reprezentované orientovanym acyklickym grafom. Uzly grafu st uspo-
riadané do dvojdimenzionalnej mriezky, kde pocet stipcov (n.), riadkov (n,.), vstupu (n;)
a vystupu (n,) sa nemeni pocas vypoctu. Kazdy uzol realizuje jednu funkciu (f) z danej
mnoziny funkcii (F), a ma dany pocet vstupov (n,) a jeden vystup. Uzly mézu byt pripojené
bud na vstup, alebo na vystup uzlu z predchadzajicich stipcov. To, ze kolko predchadza-
jcich stipcov je mozné pouzivat, udava parameter L-back (I). L-back moze maf hodnoty 1
az ne(len predchadzajuci stipec az vietky stipce). Vystupy je mozné pripojif na hociktory
uzol, alebo priamo na vstup. Na obrazku 2.5 je priklad kandidatneho riesenia.

o - = -
1 11 15
— 3 5 6 0 | —
2 — = = 11
6 9
21 2 1 0 : 8 g 15 1
0 — 8§ — 3 — T —

Obrazok 2.5: Reprezentacia kandidatneho riesenia CGP.
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2.5.2 Zakddovanie CGP

Chromozdém je zakddovany pomocou N celych ¢isel. N sa d4 vypoditat pomocou nasledujice]
rovnice:

N =n¢-ny - (ny +1) + ne. (2.1)

Primérne vstupy maji priradené hodnoty od 0 do n; - 1, uzly st indexované od n;.
Kazdy uzol je zakédovany pomocou n,, + 1 ¢isel — n,, ¢isel pre vstupy uzlov a jedno ¢islo pre
funkciu bloku. Funkcie s tiez ocislované od 0. Poslednych n, ¢isla chromozému oznacuje,
7e ktoré uzly st prepojené na vystup.

Chromozém uvedeny na obrazku 2.5 ma 4 vstupy (0-3), 12 uzlov (4-15) a 2 vystupy.
Uzly majt 2 vstupy (lav4 strana) a jeden vystup. Cislo funkcie uzlu je éiselna hodnota v
kazdom uzle.

Zakédovanie chromozomu je nasledujice:
) ,201, ) ,061, ,600, ) ) ,911,15, 11
Jednotlivé uzly a vystupy st oddelené ¢iarkou, nepouzité uzly st oznacené Sedou farbou.

Na rozdiel od GP, velkost genotypu je konstantnd, ale velkost fenotypu sa mézZe liSit u
jednotlivych rieseni. Pre grafy pouzitych v CGP plati [16]:

e niektoré uzly grafu moézu byt pouzité viackrat, iné uzly nemusia byt pouzité,
e niektoré vstupy uzlu nemusia byt pouzité,

e niektoré vstupy grafu nemusia byt pouzité.

2.5.3 Algoritmus

Na zaciatku algoritmu je vygenerovana poc¢iatoénd populdcia. Pouziva sa stratégia (1 + \),
¢o znamena, ze populacia je tvorena jednym rodicom a A potomkami. CGP pracuje s malym
poc¢tom jedincov, ktoré sit vyvinuté po mnoho generacii. Pre vypocet fitness hodnoty jedin-
cov, vystupy z kandidatneho programu st porovnané s referenénymi vystupmi. Najlepsie
ohodnoteny jedinec sa stdva rodi¢om, alebo ked v predchidzajtce] generéacii bol rodi¢om
ten isty jedinec a je eSte iny jedinec s rovnakou fitness hodnotou, vyberie sa ten, ktory
este nebol rodicom. Nova populécia je vytvorena z najlepsieho jedinca pomocou mutécie,
krizenie sa nepouziva. Pri mutécii sa zmeni ndhodne vybrany gén — vstup uzlu, funkcia
daného uzlu, alebo uzol, na ktory je pripojeny vystup. Nova hodnota zmutovaného génu
musi byt validnd hodnota pre dany gén.

Rozlisujeme mutéciu adaptivnu a neutralnu. V pripade adaptivnej mutéacie fitness hod-
nota jedinca sa zmeni. Mozu sa aktivovat /deaktivovat zatial neaktivne/aktivne uzly. Opa-
zmutovany gén kdéduje neaktivny uzol, ale moze sa stat, Zze dojde k zmene fenotypu, ale
fitness hodnota bude rovnaka.

2.6 Koevolu¢né algoritmy

Zatial zmienené algoritmy predpokladaju len jednu populdciu, pripadne to, Ze medzi popu-
l4ciami neexistuje vztah, ktory by mal vplyv na iné populécie. V prirode je to préve naopak.
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Jednotlivé populécie (druhy zvierat, rastlin atd.) ovplyviiuji smer vyvoju ostatnych. Tento
jav sa vola koevolicia. Podla [9] koevolicia znamend evoluéni zmenu vlastnosti jedincov
jednej populacie v reakcii na vlastnosti jedincov druhej populacie a nasledne evolu¢nti zmenu
vlastnosti jedincov druhej populécie v reakcii na vlastnosti prvej populacie.

Aj ked slovo koevolicia naznacuje, Ze v koevolicii sa zc¢astiiuje viac populdcii, nemusi
to byt pravda. Existuji aj koevoluéné algoritmy s jednou populdciou. V tomto pripade
jedinci interaguji s inymi jedincami populdcie podobne, ako v tradié¢nych koevoluénych
algoritmov interaguju s jedincami inej populacie.

Koevolucéné algoritmy st najcastejSie pouzité v interaktivnych doménach, kde kvalita

.....

je dand vysledkom interakcii s inymi jedincami [13].

2.6.1 Zakladné pojmy koevolu¢nych algoritmov
Jedinec

V evoluénych algoritmoch jedinci reprezentuju kandidatne riesenie na dany problém. V
koevoluénych algoritmoch jedinci mozu reprezentovat len cast rieSenia, ale v rieSeni sa
vobec nemusia zucastnit — napr. jedinci reprezentujiice testy pre zvySenie kvality rieSenia.

Populacia

Populéacia, podobne ako v evoluénych algoritmoch je mnoZina jedincov, ktori sa vyvijaja v
case. Hlavny rozdiel je to, Ze v koevoluénych algoritmoch obvykle pracujeme s viacerymi
populaciami, ale si1 aj koevolu¢né algoritmy pracujice s jednou populaciou. V pripade, Ze
pracujeme s jednou populaciou, dani jedinci musia byt rozdeleni od seba nejakou vhodnou
bariérou.

Archivy

V koevoluénych algoritmoch sa ¢asto pouzivajua archivy. Archivy slizia pre uchovanie niek-
torych jedincov, ktoré moézu byt potom pouzité napr. pre ohodnotenie inych jedincov.

RieSenie problému

Ako uz tu bolo zmienené, rieSenim evolu¢ného algoritmu je najlepsie ohodnoteny jedinec
na konci evolicie. V koevolu¢nych algoritmoch riesenim moze byt jeden jedinec z niektorej

.....

archivov.

2.6.2 Ohodnotenie jedincov

Algoritmus koevolu¢nych algoritmov je velmi podobny evoluénym algoritmom — vytvaraju
sa pociatocné populécie, pre rekombinaciu sa pouziva krizenie a mutéacia, jedinci sa vyvijaja
mnoho generacii. Co sa najviac 1i§i od evoluéngch algoritmov, je ohodnotenie jedincov.
V koevoluénych algoritmoch fitness hodnota jedincov je vypocitana na zaklade interakcii
jedinca s inymi jedincami.

Najjednoduchsim spdsobom je interakcia jedinca so vsetkymi ostatnymi jedincami. Ne-
vyhodou tohto pristupu je velk4 ¢asova a vypocétova naroc¢nost. Prave preto pocet interakcii
je nutné minimalizovat. Na minimalizaciu interakcii st dva pristupy. Prvym pristupom je,
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Ze interakcie s vybrané pre kazdého jedinca zvl4st. Druhym pristupom je vybrat interakcie
pre cela populéciu. Po interakcidch je vypocitana fitness hodnota pre jednotlivé jedince. Vy-
sledky predchadzajucich krokov evolicie st ¢asto pouzité na vyber interakcii nasledujucich
krokov.

Vypocet fitness hodnoty méze byt tazky, ked je vypocitany z viac interakcii. V tomto
pripade je mozné vypocitat z hodnét ziskanych z interakcii jednu fitness hodnotu — napr.
vybrat najlepsi/najhorsi fitness, alebo vypodéitat priemer tychto hodnét. Druhou metédou
je pracovaf s fitness hodnotou, ako n-ticou ¢isel a z n-tice vybrat najlepsi fitness, napr.
Paretovské optimum.

Pre interakcie jedincov je potrebné zaistit komunikaciu medzi populéciami. Komunikécia
moze byt synchrénna alebo asynchrénna. V pripade asynchrénnej komunikacie, populdcie
(jedince) komunikuji pomocou zdielanej pamiti. Nova informdcia je napisana a ziskand
zo zdielanej pamiiti. Pri synchrénnej komunikécii k vymene informécii dochadza v danych
Casovych intervaloch.

2.6.3 Rozdelenie koevolu¢nych algoritmov

Historicky koevolu¢né algoritmy boli rozdelené na kooperativne a sttazivé. Toto rozdelenie
pochadza z tedrie hier. Podla [13] toto rozdelenie nie je vhodné pre klasifikiciu problémov a
doména. Preto je lepSie rozdelit koevolu¢né algoritmy podla toho, ¢o predstavuje lepSie
rieSenie, na kompozi¢né tlohy a na tlohy zaloZené na teste.

Ulohy zaloZené na teste

V tlohéach zaloZenych na teste st rozdelené populdcie kandidatnych rieseni a populacie
testov. Cielom populécii kandidatnych rieseni je ¢im lepSie splnit testy, kym cielom populécii
testov je vytvorit také testy, ktoré st tazsie splnitelné kandid4dtnym riesenim. Schéma Gilohy
zaloZenej na teste je uvedenda na obrazku 2.6.

D

Populacia Populacia

testov

kandidatnych
rieSeni

N~

Obrézok 2.6: Ulohy zalozené na teste.

Kompozi¢né ulohy

Koevolucia moze byt velmi dobra volba, ked chceme riesit nejakii komplexnu tlohu, ktora
je mozné rozdelit na podilohy. Kazda podalohu potom méZe riesit in4 populécia a rieSenie
problému bude zloZené z jedincov vSetkych populacii. Tieto ulohy st kooperativne, pretoze
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jednotlivé populécie pracuju spolu, aby vysledok bol ¢o najkvalitnejsi. Schéma kompozi¢nej
ulohy je zobrazena na obrazku 2.7.

Cast
problému
P6vodny Vysledok
problém koevolucie
Cast
problému

Obrazok 2.7: Kompozi¢né ulohy.

Viac publikacii sa zaobera tematikou kompozi¢nych koevoluénych algoritmov. Jedna z
najstarsich je praca Husbanda a Milla [6] o rozvrhovani dielenskych zékaziek. V tejto praci
su vyuzité populéacie kédujice plany procesu jednotlivych komponentov, iné populécie ski-
sia vytvorit pldn pre najlep$iu spolupracu pri vyrobe komponentov. Fitness funkcia tych
jedincov zahriuje pouzitie zdielanych zdrojov, ¢o znamend, Ze bez potreby dalSieho plé-
novania vysledok evolacie bude efektivne planovany. Este jeden typ populacii je pouzity:
populdcia Arbitrator (rozhodcovia). Arbitrator-y riesia konflikty medzi ostatnymi populé-
ciami. Fitness hodnota jedincov zavisela na tom, ako dobre vyriesili problémy.
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Kapitola 3

Obrazové filtre

Ucelom obrazovych filtrov je potlacit alebo zvyraznif jednotlivé struktiry obrazu, ako po-
tlacenie Sumu, odhalenie hran, atd. Tato kapitola sa zaoberd s potlac¢enim/odstranenim
Sumu.

Sum (poskodenie obrazku) moéze vzniknif pri vytvoreni alebo posielani obrazkov. Exis-
tuje mnoho typov Sumu [8], najéastejSie sa stretneme so Sumami typov:

e impulzny Sum: hodnota niektorych pixelov je zmenena na minimalnu alebo maximéalnu
hodnotu,

e gaussovy Sum: kazdy pixel obrazu je poskodeny. Miera poskodenia pixelov mé nor-
malne rozlozenie, ktoré je mozné popisaf s rovnicou [1]:

1 _e-w?

p(z)zd\/ﬁe 252, (3.1)

kde p je strednd hodnota $umu a o? je jeho rozptyl.

Na opravu takych poskodenych obrazkov vznikli rozne filtre. Tieto filtre vlastne aplikuja
rozne funkcie na dany obrézok (pixely obrazku), ktorym vystupom je filtrovany obréazok
(filtrované pixely). Tieto funkcie moézu byt linedrne alebo nelinedrne. Pre linedrne funkcie
plati princip superpozicie:

f(o1) + f(02) = f(o1 + 02). (3.2)

Okrem linearnych filtrov existuju aj filtre nelinearne, ktoré su tiez ¢asto pouzité v spra-
covani obrazov.

3.1 Konvencéné obrazové filtre

Najjednoduchsie filtre, ktoré sa pouzivaji na odstranenie Sumu su filtre linedrne. Jednot-
livé hodnoty pixelov st vypocitané konvoluciou susednych pixelov a pouZitim konvolucnej
bude vazena priemerna hodnota danych pixelov. Na obrazku 3.1 je uvedeny priklad pouziti
konvoluéného filtra. Nevyhodou linearnych filtrov je, Ze ¢asto rozmazi vysledny obrazok,
¢o je neziadtuce.

Casto sa pouzivaju aj filtre nelinearne. Asi najpopularnej$im nelinedrnym filtrom je
filter median. Medidnovy filter pracuje tak, Ze hodnota pixelu je vypocitand ako median
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Poskodeny pixel Maska Upraveny pixel

15131 (20 1 1111 15(31]20
44 30 EX 11111 44136 (30
2111945 11111 2111945

Obrazok 3.1: Konvolucny filter.

susednych pixelov. Je vhodny hlavne pre odstranenie vystrelového Sumu. Na obrazku 3.2 je
priklad pouzitia medidnového filtra na jeden pixel.

PosSkodeny pixel Radené hodnoty pixelov Upraveny pixel

15
19
20
15131[20 21 153120
449930 30—~Median 44(30[30
21|19 |45 32 211945
44
45
99

Obrazok 3.2: Medianovy filter.

Medidnovy filter nedava dobré vysledky, ked velka ¢ast obrazu je poskodend (viac ako
40% pixelov). Preto vznikli rozne modifikicie medidnového filtra, ako napr. adaptivny me-
didnovy filter [7], vazeny medidnovy filter [1], atd., ktoré riesia tento problém.

3.2 Evolucné obrazové filtre

Evoluéné algoritmy sa pouZivaja pre riesenie problémov vo viacerych oblastiach. Jeden z
nich je spracovanie obrazu.

dobre, ked je poskodend velké Gast obrazku. Pomocou evoluénych algoritmov je mozno
vytvorit také filtre, ktoré davaju dobré vysledky aj pre takto poskodené obrazky.

Pre vytvorenie obrazovych filtrov sa najcastejsie pouziva kartézske genetické programo-
vanie. Vstupy CGP pre filter st susedné pixely prave sledovaného pixelu, vystupom je jeho
filtrovand hodnota. Na obrazku 3.3 je zobrazena schéma filtra, ktord bola vyvinutd pomo-
cou CGP. Priklad mnoziny funkcii pouzitych pre navrh obrazovych filtrov je zobrazeny v
tabulke 3.1.

Pre vytvorenia filtra pomocou evolué¢ného algoritmu, potrebujeme trénovaciu mnozinu
poskodenych obrazkov a ich neposkodenych verzii. Fitness hodnota filtrov je vypocitana
z rozdielov medzi origindlnym obrazom a filtrovanym obrazom. Cielom programu je mi-
nimalizovat tento rozdiel. Po skonceni evoltcie vyvinuté filtre s testované na testovacich
obréazkoch.
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a

Funkcia || Kod Funkcia

0 255 8 x>1

1 X 9 x> 2

2 255 - x 10 swap(x,y)
3 xVy 11 X+y

4 X Vy 12 x + Sy

5 XAy 13 | (x+y)>1
6 |-(xAy)| 14 max(x,y)
7 X®y 15 min(x,y)

Tabulka 3.1: Priklad pouzitych funkcii pri ndvrhu obrazovych filtrov [15].

Filtrovany obrazok

T T R -
e e 4 “\‘f‘\"‘!,’_wi -z

Poskodeny obra
i R

B g B
—
® * [ mm—
¢|o o > Kandidatny .
> filter
® ? o ————

Obrazok 3.3: Navrh obrazovych filtrov pomocou CGP.

3.3 Obrazové filtre a koevolicia

Pomocou CGP je mozné vytvorit kvalitné obrazové filtre. Nevyhodou CGP v3ak je, Ze je
velmi ¢asovo a vypoc¢tovo naroény. Na zrychlenie vypocétu existuji rozne pristupy, ako napr.
pouzitie rekonfigurovatelnych zariadeni (FPGA), alebo vyuzitie grafickych jednotiek (GPU)
v pocitacoch.

Pomocou koevolicie je mozné urychlit vypocet. V ¢lanku [18] bola ukdzand metdda,
kde zrychlenie bolo dosiahnuté zniZenim poc¢tu vyuzitych pixelov pre vypocet fitness jed-
notlivych jedincov.

Boli pouzivané dve populécie: jedna pre vyvoj filtra pomocou CGP a druhé na vyber
podmnoziny pixelov pre vypocet fitness hodnoty pomocou genetického algoritmu.
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Kapitola 4

Navrh obrazovych filtrov s
detektorom sumu

V tejto kapitole je popisany navrh obrazovych filtrov s detektorom Sumu. Prvym krokom
néavrhu je vybrat metédy a techniky, ktoré budu pouzité v programe — vybrat typ evolu¢ného
algoritmu, typ koevolucie, ako bude program paralelizovany, atd., potom tieto komponenty
spojit, rozsirit, kym neméme navrhnuty cely program. V tejto kapitole si podrobnejsie
popisané jednotlivé pouzité techniky.

Jeden z problémov obrazovych filtrov pre odstraneni Sumu je to, Ze opravia (zmenia
hodnotu) i neposkodenych pixelov. Aby k tomu nedoslo, ¢asto sa pouzivaju detektory Sumu,
ktoré najprv zistia, ktoré pixely si poskodené, a potom len tieto poskodené pixely budu
filtrom opravené.

V élanku [21] bola predstavend metéda pre vyvin filtrov kombinovanych s detektorom
Sumu pre odstraneni robustného impulzného Sumu.

Filter a detektor si zakédované do jedného chromozému. CGP mé dva vystupy: filtro-
vana hodnota pixelu, a pravdivostna hodnota, ¢i je pixel poskodeny alebo nie. Na zaklade
tejto pravdivostnej hodnoty bude nastavend hodnota pixelu na origindlnu (nefiltrovant),
alebo na filtrovani hodnotu. Schéma filtra je zobrazena na obrazku 4.1.

*|oe ~| Kandidatny _
A1 > filters - ®
oo el »| detektorom T

Obréazok 4.1: Schéma filtra kombinovana s detektorom Sumu z ¢lanku [21].

Tato praca sa tiez zaobera navrhom obrazovych filtrov a detektorov Sumu, ale pomocou
koevolucie. To znamené, Ze filter a detektor nebuda zakédované do jedného chromozému,
ale prave naopak filter i detektor budu zakédované do inych chromozdémov, a buda tvorit
odlisné populécie. Tieto populécie pocas vypoc¢tu budu interagovat, aby vysledna dvojica
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detektor - filter bola ¢o najkvalitnejsia.

Aby bolo mozné zistit, ¢i pomocou koevolicie obrazovych filtrov a detektorov Sumu
mozeme ziskat kvalitnejsie rieSenie ako bez koevolucie, je nutné ich porovnat s verziami bez
koevolucie. V tejto praci budt implementované tri verzie:

e s pouzitim len filtra, bez detektora Sumu a koevolucie (obrazok 4.2),
e s pouzitim filtra a detektora Sumu vyvinutych bez koevolacie (obrazok 4.3),

e s pouzitim filtra a detektora Sumu vyvinutych pomocou koevolicie (obrazok 4.3).

?

Kandidatny
filter

._
1o 0| o
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Y Y l vlv i Yy

Obréazok 4.2: Schéma filtra.
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Obréazok 4.3: Schéma filtra kombinovana s detektorom Sumu.

Jednotlivé verzie budi podrobnejsie popisané v dalsich kapitol4ch.

4.1 Evolucény algoritmus

Existuje viac typov evoluénych algoritmov, ktoré st aplikovatelné na rézne problémy. Na
vytvorenie obrazovych filtrov sa ¢asto pouziva kartézske genetické programovanie na prin-
cipoch predstavenych v kapitole 3.2. Hodnoty okolitych pixelov prave skimaného pixelu
slizia ako primarne vstupy obvodu CGP, vystupom je opravend hodnota pixelu.
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Pretoze vstupy CGP st okolité pixely skiimaného pixela, krajné pixely obrazu, ktoré
nemaju vsetky potrebné susedné pixely budi ignorované pocas vypoctu.

Detektor sumu pracuje podobne ako filter, len jeho vystupom je pravdivostna hodnota
— i skiimany pixel je poskodeny alebo nie. Kvoli tymto podobnostiam medzi detektorom
a filtrom som vybral taki isti metédu pre ich implementéaciu — aj filter aj detektor bude
vyvinuty pomocou CGP.

Priebeh evolicie

Evoluény algoritmus sa zacina s generovanim pociatoc¢nej generacie. Pociato¢né generacia
je generovand nahodne, ale pretoze vypocdet moze trvat aj dlhsiu dobu, pridal som moznost
pokracovania vypoctu. V pripade pokracovania jeden jedinec je nacitany zo suboru (pre
kazda populéciu) a ostatné jedince populdcie buda jeho mutanti.

V kazdej generécii je vybrany jeden rodié¢ (z kazdej populécie). Rodi¢om sa stéva jedinec
z najlepsie ohodnotenych dvojic/jedincov (kapitola 4.2.1). Ked viac dvojic/jedincov méa
rovnaké ohodnotenie, rodi¢om sa stava jedinec (z dvojice), ktory este rodicom nebol.

7 rodicov su vytvoreni potomkovia. Jediny operator, ktory sa pouZziva na rekombinaciu
je mutédcia. Mutécia zmeni ndhodne vybrané gény na nahodné (ale platné) hodnoty. Aby
nebolo treba pri kazdej mutécii vypocitat platné hodnoty chromozdému, tieto hodnoty st
vypocitané a uloZené na zaciatku vypoctu. Pri generovani pociato¢nej generacie su tiez
pouzité tieto hodnoty.

Vypocet fitness funkcie je popisany v kapitole 4.2.1. Evolacia kon¢i po danych poc¢toch
generacii, pripadne ked bola dosiahnutéd maximadlna fitness hodnota.

4.2 Koevolucia

Pouzitie koevolucie mé vela vyhod, ale mé aj isté nevyhody. Pouzitie koevolu¢ného algo-
ritmu moZe urychlif vypodet a davat lepsie vysledky ako Standardné evolucné algoritmy, ale
je treba implementovat niekolko dodato¢nych modulov, aby sme dostali funkény koevoluény
algoritmus.

Prvou tlohou je rozdelit Glohy. Rozdelenie tloh je v tomto pripade jednoduché: jedna
populécia pre detektory a druhé pre filtre. Koevoltacia méa kompoziény charakter, najlepsia
kombinécia jednotlivych jedincov oboch populacii bude tvorit rieSenie.

Interakcia medzi jedincami populécii je dalsim problémom. Musime sa rozhodnit, kolko
jedincov bude z prvej populécie interagovat s kolkymi jedincami z druhej. Na to mame nie-
kolko moznosti — kazdy jedinec s kazdym, jeden jedinec s viacerymi jedincami, len najlepsi
jedinec z oboch populdcii atd.

V programe bude kazdy jedinec prvej populdcie interagovat s kazdym jedincom druhe;j
populdcie. Napriek tomu, Ze ¢asovd narocnost tejto verzie je najvyssia, vybral som tito
metddu, pretoze s vicsou pravdepodobnostou nijdeme dvojice jedincov, ktoré dobre spo-
lupracuj.

V mnohych pripadoch koevoluénych algoritmov koevolicia nie je pouzitd v kazdej ge-
neracii — jednotlivé populacie sa vyvijaji sami, a s ostatnymi populaciami sa interaguju len
po niekolkych generaciach.

V koevolu¢nych algoritmoch st ¢asto pouZité aj archivy, ktoré mozu maft rozne funkcie
(kapitola 2.6.1). V pripade, Ze populécie neinteraguju v kazdej generécii, a fitness hodnota
jedincov je vypocitand inak, méZe sa stat, Ze fitness novych jedincov bude mensi, ako ich

21



predchodcov. Preto bol pridany jednoduchy archiv. Do archivu je uloZend zatial nijdena
najlepsia dvojica detektor — filter.

4.2.1 Fitness

V pripade detektoru Sumu fitness jedinca zavisi na spravne klasifikovanych pixeloch — ¢i
je pixel poskodeny alebo nie. Cim viac dobre klasifikovanjch pixelov mame, tym vicsia j
fitness hodnota.

Klasifikacia je na zdklade najvyznamnejsieho bitu (MSB) vystupom detektoru. Ked naj-

.....

.....

nalnymi a opravenymi hodnotami pixelov obrazku. Casto sa pouziva $pickovy pomer signalu
k Sumu (PSNR — peak signal-to-noise ratio) alebo stredné odchylka pixelov (MDPP — Mean
Difference Per Pixel) [15]:

2552
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MDPP = W;j;h;(z,])—w(z,]) l, (4.2)

kde M a N st rozmery obrazku, v a w su filtrovany resp. origindlny obrazok.

.....

naopak. Ak pouzivame MDPP, nasim cielom je minimalizovat fitness hodnotu. V projekte
som sa rozhodol implementovat obidve metédy a zistif, ktord z nich je vhodnejsia na danu
tlohu.

Aj ked vo vSetkych implementovanych metédach bude pouzitd na vypocet fitness hod-
noty filtra jedna z tychto dvoch funkcii, v jednotlivych metddach sa lisi sada pixelov, ktoré
su pouzité pre vypocet.

V pripade, ked vytvorime len filter, na vypocet st pouzité vSetky pixely. Ked mame
filter a detektor bez koevolicie, mozeme vypodcitat fitness pouzitim vSetkych pixelov, alebo
len pomocou poskodenych. Ked pouzivame len poSkodené pixely pre trénovanie, modZeme
ziskaf kvalitnejsi filter (pri predpoklade, Ze detektor detekuje poskodené pixely spolahlivo),
a i dasova naroc¢nost vyvoja filtra klesa.

V koevolu¢nych algoritmoch ohodnotenie jedincov zavisi na interakcii s inymi jedincami.
V navrhnutom koevoluénom algoritme fitness hodnota nie je zvl4st vypoc¢itand ani pre jednu
populaciu — pracujeme s dvojicami, detektor a filter. V prvom kroku detektor zisti, ktoré
pixely st poskodené, a na tieto pixely je potom pouzity filter. Ostatné (nedetekované) pixely
nie su filtrované, ale su pouzité vo vypocte fitness hodnoty.

V generdciach, ked filtre a detektory neinteraguju, je fitness hodnota vypocitand po-
dobne ako vo verzii s detektorom a filtrom bez koevolucie.

Zrychlenie vypoctu fitness hodnoty

Vypocet fitness funkcie je ¢asovo najnaroc¢nejsim krokom evoluénych algoritmov. V pripade
kartézskeho genetického programovania pre vypocet fitness hodnoty je treba vypoditat hod-
noty jednotlivych uzlov, aby mohli byt pouzité ako vstupy dalsich uzlov.
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Pre vypocet fitness hodnoty jedinca je treba vypocitat pomocou kandiddtneho filtra
filtrovant hodnotu kazdého pixelu, k tomu je potrebné v kazdom pripade vypoéitat hodnoty
uzlov filtra.
jeme, takze ich vypocet je zbytocény. Aby sme zistili, ktoré uzly st pouzité a ktoré nie, je
nutné prejst cely graf: na zaciatku st vsetky uzly neaktivne. Najprv ozna¢ime uzol, ktory je
pripojeny na vystup, ako aktivny, potom oznacime rekurzivne vSetky neaktivne uzly, ktoré
su pouzité aktivnymi uzlami.

4.3 Paralelizacia

Cielom tejto préace nie je zrychlenie alebo optimalizicie vypoctu, ale pre ziskanie dobrjch
vysledkov a pre rdozne experimenty je treba spustit program niekolkokrat s réznymi na-
staveniami. Bez optimalizécie a paralelizicie jeden beh moze trvat hodiny, ked pracujeme
pocet urychlit. Co sa tyka paralelizicie, mame niekolko moznosti. Najjednoduchsie je cely
algoritmus implementovat sekven¢ne. Nevyhodou tohto postupu je velkéa ¢asovd naroc¢nost
vypoctu. Preto je vhodné pouzit paralelny algoritmus.

KedZe pracujeme s dvoma populdciami, mdZeme pouzit dve vldkna, jedno pre kazdu
populéciu. V tomto pripade, ked pouzivame koevoliciu, je nutné koordinovat komuniké-
ciu medzi populdciami. V pripade synchrénnej komunikécie je treba zvolit vhodny ¢asovy
interval pre synchronizaciu. Casté synchronizacia velmi spomali vipocet, v pripade prilis
zriedkavej synchronizacie nie st zdielani niektori jedinci, ¢o moéze spomalif evoliciu.

Pouzitie asynchronnej komunikéicie méa vyhodu v tom, Ze ned6jde k zbytoénému syn-
chronizovaniu (napr. ked nedoslo k zmene chromozému) — najlep$i jedinci st ulozeni do
zdielanej pamiti a v pripade zmeny sa pouZije uz novy jedinec.

TieZ je mozné paralelizovat len ¢ast algoritmu. Casovo najnaro¢nejsia ¢ast evoluénych
algoritmov je vypocet fitness funkcie. V nasom pripade fitness funkcia vypocita nova hod-
notu kazdého pixelu (kapitola 4.2.1). Tento vypocet je dobre paralelizovatelny, pretoze pre
kazdy pixel je aplikovand té istd funkcia, pripadne je mozné vypodcitat fitness hodnoty
jedincov paralelne.

V praci bola vybrana nasledujica metdda paralelizacie:

v pripade filtra st fitness hodnoty jednotlivych jedincov vypocitané paralelne (obra-
zok 4.4).

Ked pracujeme s filtrom a detektorom Sumu bez koevoltcie, program pracuje na dvoch
vlaknach — jeden pre detektor a jeden pre filter. Fitness hodnoty jednotlivych jedincov sa
ale vypoc¢itané tiez paralelne, podobne, ako v pripade pouzitia len filtrov (obrazok 4.5).

Ked pouZijeme aj koevoluciu, mame dve moznosti — ked pouZijeme koevoliciu v kazdej
generacii, pre kazdy filter je vypoc¢itany kombinovany fitness na inom vlédkne (obrazok 4.6).

V pripade, ked interakcia populdcii je len po niekolko generdcii, je pouzivana kombinécia
metéd pouzitych pri verzii s detektorom a filtrom bez koevolicie a z verzie, ked v kazdej
generacii je pouzita koevolicia (obrazok 4.7).
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Obrazok 4.4: Paralelny vypocet fitness hodnoty filtrov.
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Obrazok 4.5: Paralelny vypocet fitness hodnoty filtrov a detektorov bez koevoluacie
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Obrazok 4.6: Paralelny vypocet fitness hodnoty filtrov a detektorov s koevoluciou.
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Obrazok 4.7: Paralelny vypocet fitness hodnoty filtrov a detektorov s koevoltuciou.
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Kapitola 5

Implementacia

Program som implementoval v jazyku C++. Okrem sStandardnych C++ kniZniciach pouzi-
vam OpenCV pre nacitanie a zapis obrazkov, a OpenM pre paralelizaciu.

Program sa skladé z niekolkych modulov, a je rozdeleny do niekolko zdrojovych stiiborov.
Jednotlivé moduly budu podrobnejsie popisané v nasledujucich kapitolach.

Navod na preklad a spustenie programu je popisané v prilohe B.

5.1 Pouzité struktary a datové typy

V programe vytvorené a pouzité Struktury st definované v hlavickovom siboru types.h. V
programe som definoval tri Struktuary:

e chromozdém je reprezentovany datovym typom chromosome, ¢o je vlastne pole typu
int. Chromozém obsahuje vstupy a funkcie jednotlivych blokov a vystup,

e dalsia Struktira je pouzité pre uloZenie obrazov (image), obsahuje tri polozky: pocet
stipcov a riadkov obrazu (int), a dvojdimenzionalne pole typu int pre hodnoty pixe-
lov,

e poslednou struktirou je validValues, tato struktara je pouzitd pri vytvoreni pocia-
tofnej generécie a pri mutacii. Obsahuje dve polozky: poc¢et moznych hodnot (int),
a pole (int*) hodnot. Na zaciatku programu je vytvorené pole typu validValues
velkosti dlzky chromozému, a pre kazdy gén s nastavené jeho mozné hodnoty.

5.2 Triedy filter a detector

Pre filter a detektor boli vytvorené triedy, ktoré reprezentuji jedného jedinca v populécii.
Triedy obsahuju vsetky potrebné metédy pre evolticiu. Pretoze filter a detektor maji vela
spolo¢nych rysov, tieto triedy st podobné. Jednotlivé metédy budu dokladnejsie popisané.

Konstruktor oboch tried inicializuje niektoré potrebné premenné. Obe triedy obsahuju
metGdy pre nastaveny obrazok, ktorymi budu jedince pracovat (initImg()), pre generova-
nie jedinca (generate()), pre vypocet fitness hodnoty (fitness()), pricom pouziva dalsiu
met6du pri zisteni, ktoré bloky st pouzité (getUsedBlocks()), metéda pre ziskanie poc¢tu
pouzitych blokov (numUsedBlocks()), pre muticiu (mutate()), pre nastavenie chro-
mozému (setChromosome()) — hlavne pouzity pre mutéciu a pre vratenie chromozému
(getChromosome()).
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Detektor okrem tychto metdéd obsahuje metddu pre vratenie detekovanych pixelov
(getDetectedPixels()), a filter podobne metédu pre nastavenie tych pixelov
(setDetectedPixels()). Filter obsahuje este jednu metédu pre nastavenie vystupného ob-
razu (outImg()).

5.2.1 Generovanie (pseudo) ndhodnych ¢isel

V evoluénych algoritmoch pouZivanie ndhodnych éisel je velmi dolezité — pouZiva sa na
generovanie poéiatofnej generacie a aj pocas evolicie (napr. v mutécii).

Aby v kazdom behu sme mohli ziskat iné vysledky, musime ndhodny generator iniciali-
zovat inou hodnotou. Na inicializaciu sa ¢asto pouziva funkcia time().

V paralelnom spracovani (pomocou OpenMP) sa moZzeme stretntat s problémom, Zze
v inych vldknach st generované tie isté ¢isla. Moznym rieSenim je inicializovat nahodny
generator v kazdej vlakne inym ¢islom.

Pretoze ndhodné cisla sii pouzité len pocas evolicie, a st pouzité len metédami tried
filter a detector, rozhodol som sa pridaf vlastni metédu pre generovania pseudondhod-
nych ¢isel leg_rnd() do tych tried. Ide o jednoduchy linearny kongruentny generétor, ktory
vrati pseudonahodné c¢islo vypocitané z predchadzajiceho pseudonahodného ¢isla:

Xp41=(a- X, +¢) modm, (5.1)

kde m=232, a=1664525 a c=1013904223 [14].
Inicializacia pseudondhodnych generatorov prebieha este v sekven¢nej ¢asti programu,
aby kazdy generator bol inicializovany inym ¢islom.

5.3 Praca so subormi

Program pracuje s dvoma typmi suiborov: s obrazkami a s textovym suborom. Pre oba
typy suborov su implementované funkcie pre ¢itanie a zapis. V pripade obrazkov je pouzita
funkcia imread(), pomocou ktorej je mozné jednoducho nacitat obrazky ulozené v réznych
formatoch. Pre zapis obrazkov je tiez pouzitd funkcia z kniznice OpenCV: imwrite().

Do textovych stborov st ulozené jednotlivé chromozémy. Pre nacitanie a zapis chro-
mozémov je pouzité trieda ifstream/ofstream.

5.4 Funkcia main()

Jadro programu tvori funkcia main(), ktora najprv inicializuje potrebné premenné. DalSou
jej ulohou je spracovanie parametrov, a podla parametrov zavolat zodpovedajtuce funkcie.

Funkcia main() tiez riadi evoliciu, a paralelné spracovanie. Pouzivanie kniznice Ope-
nMP zjednodusuje paralelné spracovanie. V programe st pouzité dve techniky paralelizacie:

e pouzitie sekcii — #pragma omp section, ktory je pouZity pre rozdelenie na evoliciu
filtrov a detektorov v generéciach, ked detektor a filter spolu neinteraguju,

e pouzitie paralelného spracovania cyklu for — #pragma omp parallel for, ktory sa pou-
Ziva pre paralelny vypocet fitness hodnoty jedincov v jednej generacii.
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Komunikacia medzi vldknami/sekciami je nutnd len v pripade koevolicie, ked popu-
lacie neinteragujua v kazdej generacii. Tato komunikacia je realizovand pomocou globalnej
zdielanej premennej.

Filter je vyvinuty za dany pocet generacii pred koevolu¢nou éastou (pouzitim cyklu
for), kym v pripade detektoru je pouzity cyklus while. Cyklus skon¢i, ked je nastavena
globéalna premenné filtrom po skonceni for cyklu.

5.5 DalSie moduly programu

Pre trénovanie filtrov a detektorov potrebujeme originalny aj poskodeny obrazok. Pre pos-
kodenie obrazkov bola implementovana funkcia, ktord poskodi obrizok Sumom typu salt
and pepper - nastavi zadané percento ndhodnych pixelov na hodnoty 0 alebo 255 nahodne.

Dalsou implementovanou funkciou je funkcia pre filtrovanie filtrom typu median. Tento
filter bol implementovany pre porovnavanie s filtrami vytvorenymi pomocou evoluénych
algoritmov.

5.6 Vstupy a vystupy programu

Program mé niekolko vstupov a vystupov. V pripade trénovania filtra/detektoru vstupom
programu su originalny a poskodeny obrazok, v pripade, Ze pokracujeme vypoctom, je
potrebné este uloZené chromozémy nacitat. Pri testovani je tiez potrebny zadaf origindlny
a poskodeny obrazok, a v tomto pripade st nutné i chromozdémy.

Vystupy v pripade trénovania st opraveny obrazok a najlepsi chromozém (vSetkych
populécii), v pripade koevolicie eSte chromozémy z archivu. Na standardny vystup je este
vypisany fitness najlepsieho jedinca, fitness jedinca z archivu (v pripade koevolicie) a ¢as
behu v sekundach. Ked je logovanie zapnuté, v zadanych intervaloch je vypisany fitness
najlepsieho jedinca.
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Kapitola 6

Testovanie parametrov algoritmu

Testy a experimenty boli prevedené na pocitaci s procesorom Intel Core i7-3632QM a opera-
¢nym systémom Linux (Ubuntu). Procesor ma Styri jadré a umoznuje sicasny beh 6smych
vlaken, Co je postacujice na paralelny beh programu.

6.1 Testovacie skripty

.....

nou lisi pre kazdy beh. Pre zistenie kvality vybranych nastaveni a pouzitych metdd je preto
potrebné spustit program viackrat s rovnakymi nastaveniami, a z vystupov tychto behov
vypocitat Statistiky.

Aby nebolo treba ruc¢ne spustit program viackrat, boli vytvorené jednoduché testovacie
skripty, ktoré spustia program viackrat s vhodnymi nastaveniami.

6.2 Mozné parametre pre nastavenie

Priebeh evolucie a kvalita vysledkov st zavislé na parametroch evoluéného algoritmu, preto
je dolezité, aby tieto parametre boli vybrané tak, aby ¢o najviac vyhovovali na rieSenie
daného problému. Pre zistenie ¢o najvhodnejsich nastaveni boli prevedené testy s réznymi
konfiguraciami.

e velkost populdcie — pre zistenie najvhodnejsej velkosti populdcie boli prevedené testy
konvergenciu programu, ale vyrazne spomali vypocet. Pre vysledné experimenty bol
vybrany mensi pocet jedincov (Styri) pre vSetky populécie, aby bolo mozné paralelné
spracovanie, a aby bol vypocet rychlejsi — v pripade koevolicie, ked fitness vypocitame
pre kazda dvojicu, ¢asova narocnost zvysuje kvadraticky (pocet jedincov v populdcii
detektorov krat pocet jedincov v populécii filtrov).

Na obrazku 6.1 je zobrazena ¢asova naro¢nost vyvinu filtra (bez detektoru).

e velkost chromozému — velkost chromozému zavisi na poc¢te blokov (pocte riadkov a
stipcov kartézského programu), pocte vstupov a funkcii jednotlivich blokov a vystu-
pov. Jednotlivé bloky maji dve vstupy a jednu funkciu, CGP ma jeden vystup, takze
experimenty boli prevedené s roznym poc¢tom stipcov a riadkov. Najlepsie vysledky
(najrychlejsia konvergencia) boli ziskané s nastavenim piatich riadkov a osem stipcov,
¢o déva velkost chromozému 121.
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Obrazok 6.1: Casova naroc¢nost programu v zavislosti na pocéte jedincov populacie.

e L-back — parameter L-back udéva, Ze z kolkych predchadzajucich stipcov je mozné
vystupy blokov spojit do vstupu blokov. Boli vyski$ané rozne nastavenia, a najle-
psie vysledky dosiahol maximalny L-back — bloky je mozné pripojit na vSetky bloky
predchéadzajucich stipcov.

e pocet mutacii — pocet mutéacii v kazdej generacii a u kazdého jedinca je ndhodné ¢islo.
Pocas experimentov bol pokus o zistenie najvhodnejSieho maximalneho po¢tu mutacii.
filtrov bola mensia. V tomto intervale (8-16) konvergencia filtrov bola velmi podobna.
Maximalny poc¢et mutéacii bol uréeny na 12.

e pocet generacili — maximéalny pocet generacii bol uréeny hlavne kvéli ¢asovej naroc-
nosti algoritmu. V pripade filtrov maximélna fitness hodnota nebola dosiahnuta ani
v jednom pripade, v pripade detektorov (bez koevolucie) spolahlivé detektory boli
vyvinuté za niekolko 10 000 generacii. Maximalny podet generacii bol stanoveny na
100 000, hlavne kvoli ¢asovej naro¢nosti programu.

e interakcia jedincov — v pripade koevolucie, ked populécie neinteraguju v kazdej gene-
récii, je treba zistit, ako Casto je potrebnd interakcia jedincov. Prilis ¢asté interakcia
spomaluje vypocet, a zvySuje uviaznutie v lokdlnych extrémoch. Prili§ zriedkava inter-
akcia moze sposobit prave opak, ze aj ked fitness najlepsich jedincov oboch populécii
sa zvySuje, ale kombinovan3 fitness hodnota sa znizuje. V programe bolo vybrané, ze
interakcia populacii bude kazdych 100 generacii.

e vypocet fitness — vypocet fitness funkcie je moZzné pomocou MDPP alebo PSNR.
Experimenty ukazali, ze filtre vytvorené pouzitim MDPP pre vypocet fitness hodnoty
boli menej kvalitné (po vypoéitani PSNR hodnoty vysledného obrazku).

V prvej verzii programu bolo mozné jednotlivé parametre evoluéného algoritmu nasta-
vit/zadat pomocou parametrov programu. Vo vyslednej verzii to bolo ale zmenené, pretoze
zadanie vSetkych tych parametrov nebolo uzivatelsky privetivé. Jednotlivé parametre si
nastavitelné v stiboru params.h.
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6.2.1 Experimentalne nastavenie

V tabulke 6.1 s uvedené vybrané nastavenia evolu¢ného algoritmu, ktoré boli pouzité v
experimentoch:

‘ Parameter ‘ Hodnota ‘
Velkost populécie filtrov 4
Velkost populécie detektorov 4
Pocet generacii 100 000
Maximalny pocet mutacii 12
Interakcia jedincov po .. generacii 100

Pocet riadkov
Pocet stlpcov
L-back
Pocet vstupov

©| Cof Co| Ot

Tabulka 6.1: Nastavenie parametrov.

6.3 Fitness hodnota

V pripade koevolucie, ked populdcie neinteraguju v kazdej generécii, fitness hodnota nie je
rastica na celom intervale (obrazok 6.2b). To je dané tym, ze filter i detektor boli vyvinuté
samostatne, a pre ich ohodnotenie bola pouzité ina fitness funkcia — ich ohodnotenie nebolo
zévislé na druhej populécii. MoZe sa stat, Ze fitness klesi prave pred ukoncéenim vypoctu,
a kvalita vysledku bude nizsia. Toto je dovod pouzitia archivu v tomto pripade — aj ked
fitness klesla, mame uloZent zatial ndjdent najlepsiu dvojicu detektor-filter.

Tento ,,problém” v inych pripadoch (filter, koevolicia v kazdej generacii, vyvin filtra a
detektoru nezavisle) nenastava, preto archiv ani nie je u nich pouzity (obrazok 6.2a).
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Obrazok 6.2: Vyvoj fitness hodnoty jedinca.
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Kapitola 7

Experimentalne vyhodnotenie

V tejto kapitole si1 porovnané jednotlivé implementované metddy filtrovania obrazu na
zédklade ¢asovej naroc¢nosti, velkosti rieSeni a kvality vysledkov. Tieto metédy su:

pouzitie len filtra,

pouzitie detektoru a filtra bez koevolicie, filter je trénovany len na poskodenych pi-
xeloch,

pouzitie detektoru a filtra bez koevolucie, filter je trénovany na vSetkych pixeloch,

pouzitie detektoru a filtra s koevoliciou, filter je trénovany na vsSetkych pixeloch,
interakcia populacii kazdych 100 generacii,

pouzitie detektoru a filtra s koevolaciou, filter je trénovany na poskodenych pixeloch,
interakcia populacii kazdych 100 generacii.

Nastavenie programu pre experimenty je uvedené v tabulke 6.1. Pre kazdi metédu a pre
intenzity Sumu 10, 20, 30, 40 a 50% bolo prevedenych 30 behov programu. Na trénova-
nie bol pouzity obrazok lena_gray 256.tif s rozliSenim 256x256 (poskodeny 10% Sumom —
obrazok A.la, 20% Sumom — obriazok A.8a, 30% Sumom — obrazok A.15a, 40% Sumom —
obrazok A.22a, 50% Sumom — obrézok A.29a). Na testovanie bola pouzitd sada obrazkov:

obrazok pouzity na trénovanie (lena_gray_256.tif), ale s inym nadhodnym Sumom (10%
Sumom — obrazok A.2a, 20% Sumom — obrazok A.9a, 30% Sumom — obrazok A.16a,
40% Sumom — obrazok A.23a, 50% Sumom — obrazok A.30a),

obrazok lena_gray_512.tif s rozliSenim 512x512 (poskodeny 10% Sumom — obrazok A.3a,
20% Sumom — obrazok A.10a, 30% Sumom — obrazok A.17a, 40% Sumom — obré-
zok A.24a, 50% Sumom — obrazok A.31a),

obrazok livingroom.tif s rozlisenim 512x512 (poskodeny 10% Sumom — obréazok A .4a,
20% Sumom — obrézok A.lla, 30% Sumom — obrazok A.18a, 40% Sumom - obréa-
zok A.25a, 50% Sumom — obrazok A.32a),

obrazok mandril_gray.tif s rozliSenim 512x512 (poskodeny 10% Sumom — obrézok A.5a,
20% Sumom — obrézok A.12a, 30% Sumom — obrazok A.19a, 40% Sumom - obréa-
zok A.26a, 50% Sumom — obrazok A.33a),
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e obrazok woman_blonde.tif s rozliSenim 512x512 (poskodeny 10% Sumom — obrazok A.6a,
20% Sumom — obrazok A.13a, 30% Sumom — obrazok A.20a, 40% Sumom — obré-
zok A.27a, 50% Sumom — obrazok A.34a),

e obrazok woman_darkhair.tif s rozliSenim 512x512 (poskodeny 10% Sumom — obré-
zok A.7a, 20% Sumom — obrazok A.14a, 30% Sumom — obrazok A.21a, 40% Sumom —
obrazok A.28a, 50% Sumom — obrazok A.35a).

7.1 Casovai naro¢nost

Aj ked kvalitny filter je treba vytvorit len raz, ¢asova naroc¢nost vyvinu je dolezité, pretoze
nie kazdy vyevolvovany filter je kvalitny. Je treba viackrat opakovat evoliciu, kym nedo-
staneme kvalitny filter. Dalsim problémom je, Ze vyevolvovany filter funguje spolahlivo len
na typy Sumu (na typoch obrazkov, atd.), na ktory bol trénovany. Pre rozne problémy je
Prvym cielom vtedy je najst ¢im rychlej$iu metédu vyvoja, aby sa ostatné vlastnosti
vyslednych filtrov (hlavne kvalita) nezhorsili.
Casovi naro¢nost vyvinu filtrov ovplyviiuje niekolko parametrov, hlavne:

e pocet jedincov populécie,

e pocet pouzitych blokov,

e pocet pixelov pouzitych pre vypocet fitness hodnoty,
e pocet generacii.

Na obrazkoch 7.1, 7.2a, 7.2b, 7.3a a 7.3b, si uvedené jednotlivé casy merané pocas
experimentov. Pri merani ¢asu bola pouzitd sekvencna verzia programu okrem koevoldcie
(v pripade, ze jedinci neinteragovali v kazdej generacii), kde boli pouzité dve vldkna, jeden
pre detektor a jeden pre filter. V tomto pripade bol pouzity procesorovy cas (¢as behu
programu x 2).

15000
14000 | T
13000 |
12000 |
11000 H H
10000 | H

9000 |

Cas [s]

8000

7000 |

6000
10 20 30 40 50

Poskodené pixely [%]

Obrézok 7.1: Casova naro¢nost vyvinu filtra.
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(a) Filtre trénované len na poskodenych pixeloch. (b) Filtre trénované na vSetkych pixeloch.
Obrazok 7.2: Casova naro¢nost vyvinu filtra a detektoru bez koevolicie.
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(a) Filtre trénované len na poskodenych pixeloch. (b) Filtre trénované na vSetkych pixeloch.

Obrazok 7.3: Casova naroc¢nost vyvinu filtra a detektoru pomocou koevoltcie.

Ako vidime z obrazkov, ked filter bol trénovany na vsetkych pixeloch, ¢asova naroc¢nost
vyvoja filtrov je podobnd pre rozne intenzity Sumu (obrazky 7.1, 7.2b a 7.3b).

Pouzitim len poskodenych pixelov (obrazky 7.2a a 7.3a) je mozné ¢asovi narocnost
vypoétu vyrazne znizit. Toto zrychlenie sa d& najlepsie vidiet v pripade koevolucie (ob-
razky 7.3b a 7.3a), kde zrychlenie je az Stvornasobné v pripade 10 percentného Sumu. Aj
keby sme mohli ofakdvat v tomto pripade skoro desatnisobné zrychlenie, to nie je mozné
dosiahnut, pretoze koevolu¢nd cast, ktora je ¢asovo velmi narocné, sa nezrychluje.

V pripade filtra a detektoru bez koevolucie (obrézky 7.2b a 7.2a) zrychlenie nie je tak
vyrazné, pretoZe detektor je takisto trénovany na vSetkych pixeloch, vtedy zrychluje len
vypocet fitness hodnoty filtra.

Zo vsetkych implementovanych metéd najrychlejsi bol vyvoj pomocou koevolicie (in-
terakcia jedincov kazdych 100 generacii) (obrézok 7.3a), ked filtre boli trénované len na
poskodenych pixeloch. Pomalsie boli metédy, kedy sme pre vypocet fitness hodnoty filtra
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pouzivali vSetky pixely, najpomalSou z nich bola metéda pouzivajica koevoliciu (obra-
zok 7.3b).

7.2 Velkost rieSenia

Velkost rieSenia v nasom pripade znamend pocet pouzitych blokov. V pripade kartézskeho
genetického programovania sa velmi ¢asto vyuziva len ¢ast blokov.

Pocet pouzitych blokov ma vplyv na rychlost vyvinu filtrov a detektorov (pri nepou-
zitych blokoch nie je treba vypoé¢itat ich hodnotu), ale aj na rychlost vysledného fil-
tra/detektoru — ¢im viac operacii je treba na detekciu/filtrovanie pixelu, tym dlhsie to
bude trvat.

Dalsim dévodom pre minimalizéciu poétu blokov je, ked chceme dany filter implemen-
tovat na hardware, kde mame limitovani velkost ¢ipu.

V nasledujtcich tabulkich st uvedené minimélne, priemerné a maximalne velkosti vye-
volvovanych filtrov.

| Poskodené pixely [%] | 10 | 20 30 40 | 50 |
Minimum 0 6 5 8 8
Priemer 12,93333 | 14,23333 | 15,125 | 15,06452 | 15,67742
Maximum 20 19 23 22 20

Tabulka 7.1: Pocet pouzitych blokov filtra (vyvin len filtra).

| Poskodené pixely [%] | 10 20 30 40 | 50
Minimum 7 8 9 5 8
Priemer 13,86667 | 13,93333 | 13,92308 | 13,27273 | 13,90909
Maximum 19 21 19 20 19

Tabulka 7.2: Pocet pouzitych blokov filtra (vyvin filtra a detektoru bez koevolucie).

| Poskodené pixely [%] | 10 [20] 30 | 40 [ 50 |
Minimum 2 2 3 2 2
Priemer 5,133333 | 5,5 | 6,333333 | 7,076923 | 6,307692
Maximum 9 10 9 11 10

Tabulka 7.3: Pocet pouzitych blokov detektoru (vyvin filtra a detektoru bez koevolucie).

| Poskodené pixely [%] | 10 | 20 | 30 [ 40 | 50 |
Minimum 8 8 6 6 8
Priemer 14,36667 | 14,333333 | 14,43333 | 14,5 | 14,46667
Maximum 22 21 21 23 22
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Tabulka 7.4: Pocet pouzitych blokov filtra (vyvin filtra a detektoru s koevoltciou).




| Poskodené pixely [%] | 10 | 20 | 30 [ 40 | 50

Minimum 0 1 1 2 3
Priemer 46 | 54 | 5,8 | 6,2 | 6,53333
Maximum 10 | 10 | 11 | 11 10

Tabulka 7.5: Pocet pouzitych blokov detektoru (vyvin filtra a detektoru s koevoliciou).

Experimenty ukézali, Ze v pripade detektorov velkost rieSenia zavisi na intenzite Sumu
(tabulky 7.5 a 7.3). VyS8ia intenzita Sumu vyzaduje komplexnejsie detektory. Medzi vel-
kostami detektorov vyevolvovanych pomocou kovolicie a bez koevolicie st mensie rozdiely
— detektory vytvorené pouzitim koevoltcie pouzivaji v priemere mensi pocet blokov.

V pripade filtrov najviac blokov pouzivali filtre trénované na kazdom pixeli, kde je mozné
tiez vidiet rasttici pocet blokov potrebnych pre filtrovanie obrazov s vy$siu intenzitou Sumu
(tabulka 7.1).

V pripade filtrov trénovanych len na poskodenych pixeloch pocet pouzitych blokov ne-
ukazuje rastiicu sa tendenciu so zvySenim intenzity Sumu (tabulky 7.4 a 7.4).

7.3 Kwvalita rieSenia

NajdoélezitejSou vlastnostou filtra je, Ze ako dobre opravi poskodeny obrazok. V tejto pod-
kapitole bude porovnané efektivnost jednotlivych metdd.

Pocas evolucie pre vypocet fitness hodnoty jedinca boli pouzité MDPP a PSNR, ale pre
porovnavanie bude pouZitd hodnota PSNR, aby vysledky boli lepSie porovnatelné. Pretoze
dinca. Ked pocas vyvinu bolo pouzité MDPP, hodnota PSNR bola vypocditand z vysledného
a originalneho obrazku.

45 45
PSNR obrdzka opraveného medidnovym filtrom = PSNR obrdzok opravenych medidnowym filtrom — *

40 - E 40 g

35 q 3B b

30 - q 30
25 - q 25
20 - é q 20 -

10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
Poskodené pixely [%] Pogkodené pixely [%)]

(a) Vysledky trénovania. (b) Vysledky testov
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PSNR

N
{0
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Obrazok 7.4: Statistiky filtra bez detektoru.

Experimenty ukazali, ze najhorsie vysledky z implementovanych metdd davali filtre bez
detektoru. Aj ked v pripade trénovacieho obrazku boli ndjdené filtre, ktoré boli kvalitnejsie,
ako medidnovy filter (obrazok 7.4a), na testovacich obrazkoch vyevolvované filtre boli menej
kvalitné (obrazok 7.4b).

Pouzitie detektorov zlepsuje kvalitu filtrovaného obrazku. Na trénovacom obrazku naj-
kvalitnejsi filter /detektor bol ndjdeny bez pouzitia koevolicie, a v pripade, ked filtre boli
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Obrézok 7.5: Statistiky filtra a detektora bez koevoltcie, filtre trénované na poskodenych
pixeloch.
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Obrézok 7.6: Statistiky filtra a detektora bez koevolicie, filtre trénované na vsetkych pixe-
loch.

trénované len na poskodenych pixeloch (obrazok 7.5a). Je to dané tym, Ze na trénovacom
az 100%, kym v pripade koevolucie pomer takych detektorov bol ovela mensi.

Filtre, ktoré boli trénované na vsetkych pixeloch mali tiez nizgiu kvalitu na trénovacom
obrazku, tiez kvoli kvalitnym detektorom (obrazky 7.6a a 7.8a).

Aj ked najlepsie filtre/detektory boli vytvorené bez koevolicie, v pripade pouzitia ko-
evolucie (obrazok 7.7a) rozptyl kvalit filtrov/detektorov je ovela mensi (hlavne v pripade
velkych poétov poskodenych pixelov a pouzitim archivu).
nie v kazdom pripade. Na obrazkoch, kde detektory fungovali spolahlivo, filtre trénované len
na poskodenych pixeloch dévali lepsie vysledky (priblizne polovica najlepsich vysledkov pre
rozne obrazy a rozne intenzity Sumu boli dosiahnuté pomocou koevolicie (obrézok 7.7b),
druhé polovica s pouzitim filtra a detektoru bez koevolicie (obrazok 7.5b)).

V pripade filtrov trénovanych na vSetkych pixeloch, filtre a detektory, ktoré boli tréno-
vané pouzitim koevolicie (obrazok 7.8b), dévali lepsie vysledky na obrazkoch s intenzitou
Sumu aspon 20%, ako filtre a detektory trénované bez pouzitia koevolucie (obrazok 7.6b).
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Obréazok 7.7: Statistiky filtra a detektora s koevoliciou, filtre trénované na poskodenych
pixeloch. Pismeno ,,A” u poskodenych pixelov zna¢i kvalitu archivovanych filtrov a detek-
torov.

Vysledky trénovania st zhrnuté v tabulke 7.6a a vysledky testov v tabulke 7.6b.
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Obrézok 7.8: Statistiky filtra a detektora s koevoliciou, filtre trénované na vsetkych pixe-
loch. Pismeno ,A” u poskodenych pixelov zna¢i kvalitu archivovanych filtrov a detektorov.
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7.4 Diskusia o vysledkoch

V predchéadzajtcej casti boli jednotlivé implementované metddy porovnavané s ohladom na
dasovil naro¢nost vyvinu filtra a detektoru a na velkosti a kvalite riesenia.
Z experimentov sa ukézalo, Ze ked mame k dispozicii kvalitny detektor, nevyplati sa
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Filtre a detektory vytvorené pomocou koevoliicie mali trosku horsiu kvalitu na trénova-
com obrazku ako filtre a detektory vytvorené bez koevolucie, napriek tomu na testovacich
obrazkoch boli priblizne rovnako kvalitné. Filtre a detektory vyvinuté pomocou koevolicie
dali lepsie vysledky na obrazkoch, kde detektor nefungoval spolahlivo. Casova naroc¢nost
velkost filtrov a detektorov vytvorenych bez koevolucie.

Pouzit koevoliciu sa oplati hlavne vtedy, ked nie je moZzné vytvorit kvalitné detektory.

7.4.1 Priklad evolvovaného filtra

Na obrazkoch 7.9b a 7.9a je uvedeny najlepsi najdeny filter a detektor pre Sum typu salt
and pepper s intenzitou 30%. Vysledok filtrovania pomocou tohto filtra (obrézok 7.11d) je
porovnany s medidnovym filtrom (3x3 — obrazok 7.11c a 5x5 — obrazok 7.11b). Ako vidime
pouzitie mensieho okolia pixelu nie je postacujiice pre potlacenie Sumu.

Evolvovany filter nerozmaze obrazok, pouziva len mensie okolie pixelu (3x3) a potlacuje
Sum ovela lepSie, ako medidnovy filter s rovnakou velkostou okna.

Pretoze kartézska mriezka filtra obsahuje neaktivne uzly, a velkost detektoru je malé
bude mat dva vystupy. Spojenie detektoru a filtra mé vyhody hlavne v pripade hardwarovej
implementéacie, kde velkost ¢ipu moze byt limitovana. Prikladom spojenia detektora a filtra
(z obrézkov 7.9a a 7.9b) je ukdzana na obrazku 7.10.
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(b) Zapojenie filtra.

Obrézok 7.9: Najlepsi ndjdeny detektor a filter pre intenzitu Sumu 30%.
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Obrézok 7.10: Najlepsi ndjdeny detektor a filter pre intenzitu Sumu 30% po spojeni.
Bloky detektoru st oznacené ruzovou farbou.
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Typ filtra
Sum 1 [ 2 [ 3] 4] 5 ]6] 7
Minimum | 154 | 17.8 | 17.0 | 15.2 [ 20.4 | 15.2 | 184
10% | Priemer | 31.2 | 33.0 | 32.8 | 329 | 33.4 | 31.4 | 32.1
Maximum | 36.9 | 38.7 | 37.6 | 38.5 | 38.6 | 35.5 | 37.0

Minimum | 18.9 | 154 | 149 | 144 | 18.0 | 14.3 | 17.9
20% | Priemer | 25.4 | 26.2 | 25.9 | 25.7 | 26.4 | 25.6 | 26.2
Maximum | 30.7 | 31.2 | 30.8 | 31.0 | 31.1 | 30.5 | 30.6

Minimum | 17.7 | 13.1 | 12.9 | 13.3 | 18.7 | 13.2 | 18.6
30% | Priemer | 22.3 | 24.9 | 24.7 | 24.7 | 24.9 | 23.7 | 24.3
Maximum | 27.8 | 28.6 | 28.5 | 28.1 | 28.1 | 27.9 | 28.0

Minimum | 16.9 | 12.0 | 12.2 | 12.0 | 17.3 | 13.0 | 18.3
40% | Priemer | 20.0 | 20.1 | 20.6 | 21.0 | 21.4 | 21.1 | 21.7
Maximum | 25.5 | 27.7 | 27.2 | 26.6 | 26.6 | 26.3 | 26.3

Minimum | 16.2 | 11.0 | 11.5 | 15.6 | 18.4 | 14.7 | 18.9
50% | Priemer 19.1 | 19.7 | 19.7 | 20.5 | 20.7 | 19.9 | 20.7
Maximum | 23.1 | 24.6 | 24.5 | 24.3 | 24.3 | 23.9 | 23.9

(a) Na trénovacom obrazku.
Typ filtra
Sum 1 ] 2 [ 3] 4] 5 ] 6] 7
Minimum | 15.0 | 17.0 | 16.5 | 13.2 | 18.4 | 14.2 | 18.0
10% | Priemer 293 | 326 | 32.1 | 324 | 33.1 | 29.9 | 30.2
Maximum | 35.8 | 42.2 | 40.0 | 40.1 | 41.0 | 37.1 | 38.0

Minimum | 17.5 | 11.0 | 13.0 | 12.1 | 15.2 | 13.1 | 14.9
20% | Priemer | 24.3 | 25.1 | 24.7 | 24.6 | 25.4 | 24.5 | 25.0
Maximum | 29.1 | 32.6 | 30.9 | 34.0 | 34.2 | 34.0 | 34.1

Minimum | 16.0 | 9.3 9.5 | 106 | 11.8 | 11.0 | 11.6
30% | Priemer | 20.1 | 21.6 | 21.1 | 22.5 | 22.9 | 22.8 | 23.0
Maximum | 25.2 | 28.5 | 28.0 | 30.1 | 30.1 | 28.1 | 28.2
Minimum | 15.7 | 8.1 9.1 9.1 | 10.0 | 10.1 | 10.6
40% | Priemer 185 | 17.3 | 17.2 | 184 | 18.7 | 18.4 | 18.6
Maximum | 23.9 | 28.6 | 26.6 | 27.6 | 27.6 | 27.5 | 27.7
Minimum | 14.1 | 7.3 8.3 8.2 9.0 9.2 | 10.0
50% | Priemer 179 | 16.7 | 17.3 | 17.8 | 18.1 | 17.9 | 18.0
Maximum | 22.5 | 24.6 | 24.7 | 25.3 | 25.3 | 25.3 | 25.4

(b) Na testovacich obrazkoch.

Tabulka 7.6: Minimélne, priemerné a maximélne fitness hodnoty vytvorenych filtrov.

Cislo u typy filtra znaéi: 1: Filtre (bez detektoru). 2: Filtre a detektory vytvorené bez ko-
evolucie, filtre trénované len na poskodenych pixeloch. 3: Filter a detektory vytvorené bez
koevolicie, filtre trénované na vsetkych pixeloch. 4: Filter a detektory vytvorené pouzitim
koevolucie, filtre trénované len na poskodenych pixeloch. 5: Archivované filtre a detektory
vytvorené pouzitim koevolucie, filtre trénované len na poskodenych pixeloch. 6: Filter a
detektory vytvorené pouzitim koevolucie, filtre trénované na vsetkych pixeloch. 7: Archivo-
vané filtre a detektory vytvorené pouzitim koevolicie, filtre trénované na vSetkych pixeloch.
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(a) Poskodeny obrazok. (b) Medin (5x5).

(¢) Medidn (3x3). (d) Evolvovany filter.

Obrazok 7.11: Filtrovania obrazku pomocou filtra.
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Kapitola 8

Z.aver

Cielom tejto diplomovej prace bolo prestudovat genetické programovanie, koevolu¢né al-
goritmy, evoluény névrh obrazovych filtrov, navrhnit a implementovat program na tvorbu
obrazovych filtrov kombinovanych s detektormi Sumu pomocou genetického programovania
a s vyuzitim kooperativnej koevolucie, overit funkénost programu a zhodnotif dosiahnuté
vysledky.

Navrhnuty a implementovany program je schopny vytvorit obrazové filtre, ktoré mozu
byt vyvinuté samostatne, s detektorom alebo s detektorom pomocou koevoliucie. V ramci
préce filtre boli vytvorené pre odstranenie Sumu typu salt and pepper s roéznymi intenzitami.
Jednotlivé vytvorené filtre boli porovnané na zéklade ¢asovej néro¢nosti vyvinu, velkosti
rieSenia a kvalitu filtrov.

Pouzitie detektoru zlepsuje kvalitu vysledkov, a moze i znizif ¢asovl narocnost vyvoja
— ked st pouzité i detektory, filtre staci trénovaf len na poskodenych pixeloch. Najmen-
$iu ¢asovi narocnost vyvoja mali takto trénované filtre a detektory vytvorené pomocou
koevolucie (az do 40% Sumu).

Okrem mensej ¢asovej narocnosti vyvinu filtra a detektoru, dalsou vyhodou filtrov vy-
tvorenych pomocou koevoliucie je mens$i rozptyl kvality — pomocou koevolucie nevznika
velky pocet nekvalitnych filtrov, ako bez pouzitia koevolucie.

Aj ked na trénovacom obrizku najkvalitnejSie filtre boli tie, ktoré boli vytvorené bez
koevolicie, na testovacich obrazkoch taky rozdiel v kvalite sa neprejavil — filtre a detektory
vytvorené pomocou koevoliucie boli az tak kvalitné, ako filtre a detektory vytvorené bez
koevoltucie.

Podla experimentov na vytvorenia filtrov a detektorov pouzitie koevoltcie sa oplati v
pripade, ked nie je moZné vytvorit spolahlivé detektory, alebo v pripade, ked testovacie
obrazky maju iny charakter, ako trénovaci obrazok.

V pokracovani projektu by bolo mozné program optimalizovat vzhladom k ¢asovej né-
ro¢nosti, pripadne vzhladom k velkosti rieSenia. Tiez by bolo vhodné vyskusat vytvorenie
filtrov na potlaceni inych typov sumu.

Vypracovanie diplomovej prace bolo pre mia velmi prinosné. Zopakoval som si evolu¢né
algoritmy a obrazové filtre, blizsie som spoznal kartézske genetické programovanie, a zozna-
mil som sa s koevoluénymi algoritmami. Tiez som ziskal praktické skisenosti s paralelnym
programovanim pouzitim kniznice OpenMP.
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Priloha A

Filtrom opravené obrazky

V nasledujucej Casti st uvedené trénovacie a testovacie obrazky opravené pomocou vytvo-
renych filtrov.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.1: Trénovaci obrazok pre Sum s intenzitou 10%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrézok A.2: Testovaci obrazok lena_gray_256.tif pre Sum s intenzitou 10%.

48



(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.3: Testovaci obrazok lena_gray_512.tif pre $um s intenzitou 10%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.4: Testovaci obrazok livingroom.tif pre um s intenzitou 10%.

, e .
(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.5: Testovaci obrazok mandril.tif pre Sum s intenzitou 10%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.6: Testovaci obrdzok woman_blonde.tif pre Sum s intenzitou 10%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.7: Testovaci obrazok woman_darkhair.tif pre Sum s intenzitou 10%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrézok A.8: Trénovaci obrazok pre Sum s intenzitou 20%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrézok A.9: Testovaci obrazok lena_gray_256.tif pre Sum s intenzitou 20%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrézok A.10: Testovaci obrazok lena_gray_512.tif pre Sum s intenzitou 20%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.11: Testovaci obrézok livingroom.tif pre Sum s intenzitou 20%.

51



(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.12: Testovaci obrazok mandril.tif pre Sum s intenzitou 20%.

i a4 i

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.13: Testovaci obrézok woman_blonde.tif pre Sum s intenzitou 20%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.14: Testovaci obrézok woman_darkhair.tif pre Sum s intenzitou 20%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrézok A.15: Trénovaci obrazok pre $um s intenzitou 30%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrézok A.16: Testovaci obrazok lena_gray_256.tif pre Sum s intenzitou 30%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.17: Testovaci obrazok lena_gray_512.tif pre Sum s intenzitou 30%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obréazok A.18: Testovaci obrézok livingroom.tif pre Sum s intenzitou 30%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.19: Testovaci obréazok mandril.tif pre $um s intenzitou 30%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.20: Testovaci obrézok woman_blonde.tif pre $um s intenzitou 30%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.21: Testovaci obrézok woman_darkhair.tif pre Sum s intenzitou 30%.

S

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.22: Trénovaci obrazok pre Sum s intenzitou 40%.

2

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.23: Testovaci obrazok lena_gray_256.tif pre Sum s intenzitou 40%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.24: Testovaci obrazok lena_gray_512.tif pre Sum s intenzitou 40%.

o

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.25: Testovaci obrézok livingroom.tif pre Sum s intenzitou 40%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.26: Testovaci obrazok mandril.tif pre Sum s intenzitou 40%.

56



(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.27: Testovaci obréazok woman_blonde.tif pre Sum s intenzitou 40%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.28: Testovaci obrazok woman_darkhair.tif pre Sum s intenzitou 40%.

5.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.29: Trénovaci obrazok pre Sum s intenzitou 50%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrézok A.30: Testovaci obrazok lena_gray_256.tif pre Sum s intenzitou 50%.

A

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrézok A.31: Testovaci obrazok lena_gray_512.tif pre Sum s intenzitou 50%.

(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.32: Testovaci obrézok livingroom.tif pre Sum s intenzitou 50%.
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(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.34: Testovaci obrézok woman_blonde.tif pre Sum s intenzitou 50%.

4
i
5,

g 3 3 s ' 0
(a) Posgkodeny obrazok. (b) Filtrovany obrézok.

Obrazok A.35: Testovaci obrazok woman_darkhair.tif pre Sum s intenzitou 50%.
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Priloha B

Preklad a spustenie programu

Program je prelozitelny na systémoch Linux. Pre preklad je potrebny preklada¢ g—++.
Okrem standardnych C+-+ knizniciach je potrebnd kniznica OpenCV, a pri paralelnom
vypocte kniznica OpenMP. Program je preloZitelny pomocou Makefile-u, ktory je k dis-
pozicii spolu so zdrojovymi siibormi v adreséri src. Prikazom make sa vytvori spustitelny
stibor coev. Tato verzia pouziva paraleliziciu. Sekvenénd verzia je prelozitelnd pomocou pri-
kazu make ser. Prekladom vytvorené sibory je mozné odstranit prikazom make clean.

Program sa da spustit pomocou prikazu ./coev. Program potrebuje niekolko siuborov,
ktorymi bude pracovat. Cestu k tym stiborom je potrebné zadat ako parametre programu.
TieZ pomocou parametrov sa dé nastavit, ako sa bude chovat program. MoZné parametre
programu a ich vyznamy st nasledujuce:

e -coev < originadlny obrazok >< poskodeny obrizok >< vystupny chromozdém detek-
toru >< vystupny chromozoém filtra >< vystupny chromozém archivovaného detek-
toru >< vystupny chromozém archivovaného filtra >< vystupny obrazok >
Filter a detektor budu vyvinuté pomocou koevolicie. Filter bude trénovany len na
poskodenych pixeloch.

e -coevall < origindlny obrazok >< poskodeny obrazok >< vystupny chromozdém de-
tektoru >< vystupny chromozdém filtra >< vystupny chromozdm archivovaného de-
tektoru >< vystupny chromozoém archivovaného filtra >< vystupny obrazok >
Filter a detektor buda vyvinuté pomocou koevoluacie. Filter bude trénovany na vset-
kych pixeloch.

e -fd < originalny obrazok >< poskodeny obrazok >< vystupny chromozom detektoru
>< vystupny chromozom filtra >< vystupny obrazok >
Filter a detektor buda vyvinuté bez koevolucie. Filter bude trénovany na poskodenych
pixeloch.

e -fdall < originalny obrazok >< poskodeny obrazok >< vystupny chromozém detek-
toru >< vystupny chromozém filtra >< vystupny obrazok >
Filter a detektor buda vyvinuté bez koevolucie. Filter bude trénovany na vSetkych
pixeloch.

e -fo < originalny obrazok >< poskodeny obrazok >< vystupny chromozdém filtra >
< vystupny obrazok >
Vyvin len filtra. Filter bude trénovany na vSetkych pixeloch.
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e -testc < origindlny obrazok >< poskodeny obrazok >< chromozém detektoru >
< chromozoém filtra >< vystupny obrazok >
Testovanie filtra a detektoru.

e -testf < origindlny obrazok >< poskodeny obrazok >< chromozém >< vystupny
obrazok >
Testovanie filtra.

e -median < origindlny obrazok >< poskodeny obrazok >< vystupny obrazok >
Filtrovanie pomocou medidnového filtra. Origindlny obrazok je treba k vypoctu fitness
(PSNR/MDPP) hodnoty.

e -noise < originalny obrazok >< vystupny poskodeny obrazok >< pomer sSumu >
Vytvori sSum na obrazku, poskodi zadané percento pixelov.

e -printch < vstupny chromozém >< vystupny chromozém >
Konvertuje chromozém do forméatu vhodného pre zobrazeni pomocou cgpviewer.exe.

e -fit < obrazok 1 >< obrazok 2 >
Vypodita fitness (MDPP/PSNR) obrazu.

V pripade pokrac¢ovania vypoctu je treba zadat ulozeny chromozdém filtra (ulozené chro-

mozémy detektoru a filtra) ako posledny parameter (posledné dva parametre).

Priklad spustenia programu:
./coev -coev lena.png lena_30.png chrom30det.txt chrom30fil.txt chrom30arch_det.txt
chrom30arch_fil.txt out_30.png
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Priloha C

Obsah CD

Prilozeny CD obsahuje:

e Zdrojové subory programu (adresar src).

e Spustitelny stbor (pre systém Linux) (adresir prog).

e Programovi dokumentéciu (adresar doc).

e Technickt spravu vo formétu PDF (adresar report).

e Zdrojové subory technickej spravy pre KTEX (adreséar latex).
e Sadu testovacich obrazkov (adresir img).

e Subor readme.txt.
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