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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva globalnimi optimalizaénimi metodami a jejich vyuzitim pii
registraci medicinskych obrazi. Hlavni cil spociva ve vytvoreni genetického algoritmu a
testovani jeho funkénosti na syntetickych datech. Kromé testovacich funkci a obrazca byl
algoritmus podroben i skutecnym medicinskym snimkim. K tomuto tGcelu se vytvortilo
grafické uzivatelské prostedi s volbou parametrii podle aktualni potieby. Pfidanim iteracni

gradientni metody se algoritmus stal hybridnim genetickym algoritmem.

ABSTRACT

Diploma thesis is focused on global optimization methods and their utilization for
medical image registration. The main aim is creation of the genetic algorithm and test its
functionality on synthetic data. Besides test functions and test figures algorithm was
subjected to real medical images. For this purpose was created graphical user interface
with choise of parameters according to actual requirement. After adding an iterative

gradient method it became of hybrid genetic algorithm.
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Uvod

Optimalizace patfi mezi §iroce vyuzivané procesy v pestré Skale aplikaci. Aniz si to
uvédomujeme, kazdou chvili premyslime nad optiméalnim rozhodnutim. Zda si koupit
kvalitni obleCeni s urcitou jistotou zaruky, ¢i méné kvalitni, které je ovSem levnéjsi a
v nékterych z mala pfipadii mize i predcit nase oCekavani. Zda si koupit horské kolo nebo
silni¢ni. Zda jit do kina ¢i do divadla. Vymyslela by se spousta dalsich piikladd, z bézného
zivota. AvsSak optimalizace v sobé skryva velice potfebny nastroj i v pfipadech, které resi
kvalifikovani odbornici. Ekonomové ftesi optimalizace obchodu, strategického fizeni,
nakupu, propagace za ucelem vys§iho zisku. S tim souvisi 1 logistika, ktera ma za cil
efektivni fizeni logistickych tokl. Jednim ptfikladem z obrovského mnozstvi optimalizaci
v technice je optimalizace vykonu motoru za ucelem ziskani maximalniho vykonu pfi
minimalni spotfebé. Nemaly vyznam nabyva tato metoda v medicin€é jak v oblasti
diagnostiky, tak terapie. Pfi diagnostice ji lze vyuzit k registraci obrazi, a tim zjiSténi
informaci ¢i zmén v organismu, coz pomaha v rozhodovani 1ékaiti. Pii jakémkoli pouziti
vSak musi byt stanoveny ohodnocené parametry zajmu pro optimalizaci a upfednostiujici

informace.

Prvnim hlavnim cilem této prace je prostudovani problematiky registrace digitalnich
obrazii. Zmini se i samotna registrace obrazil s vybranymi kriterialnimi funkcemi. V druhé
¢asti je ohniskem zajmu piehled optimaliza¢nich metod. Treti ¢ast se zaméii na genetické
algoritmy jak po strance teoretické, tak po strance vyuziti algoritml pfi registraci obraza.
Ve ctvrté kapitole je vytvoren prehled vyuziti globalnich optimalizacnich metod pro
registraci medicinskych obrazt. Pata kapitola obsahuje navrzeny geneticky algoritmus,
ktery se bude implementovat do programového prostiedi Matlab. Vytvofené testovaci
funkce a testovaci obrazce pro ovéfeni kvality optimalizace jsou naplni Sesté kapitoly.
Béhem sedmé kapitoly je dukladné popsana implementace navrzeného algoritmu a na
syntetickych 1 realnych datech vyzkouSena jeho funkénost. Pro praci s obrazky je
vytvoreno grafické uzivatelské prostiedi se snadnou volbou potiebnych parametri

optimalizace. V zavéru prace je provedena diskuse dosazenych vysledka.



1 Teorie registrace digitalnich obrazu

Registrace neboli licovani obrazii je proces, ve kterém se hleda vhodna geometricka
transformace, kterd obrazy prevede do jednoho souradného systému. Tato transformace
tedy popisuje vzajemny prostorovy vztah mezi referencnim a registrovanym (plovoucim)

souborem dat. Pro matematické vyjadfeni se vyuziva vztah [20]:
T'=arg_ min F(u(),/(T(.))) M

kde T znaci geometrickou transformaci aplikovanou na registrovany datovy soubor, T*
hledanou geometrickou transformaci, F funkci, ktera hodnoti registraci dvou datovych
souborti s danou transformaci, u(.) hodnoty referen¢niho obrazu a v(T(.)) hodnoty

registrovaného obrazu transformovaného do souradného systému referencniho obrazu.

pixely Metrika kvalita slicovani
(kriterialni funkce)

Referenéni obraz

pixely

Interpolace Optimalizace

pixely
Plovouci obraz Transformace

Obrazek 1 Schéma registrace, upraveno [8]

1.1 Geometrické transformace

Geometrickd transformace je obecné zobrazeni, vnémz dochazi k rovnosti dvou
podmnozin A=B, kdy kazdému bodu X z mnoziny A je jednoznacné pfifazen bod X
z mnoziny B. Podmnozina A je referencnim souborem dat a mnozina B registrovanym.
Geometrické transformaci mizou podléhat jak body v ramci jednoho soufadného systému,
tak samotny systém soufadnic. Transformace soufadného systému se pouziva pii registraci
dat z raznych souradnych systéma, které pro dalsi zpracovani se musi pretransformovat do

jednoho.
Typy transformaci

Existuji rizné druhy transformaci, které mohou zpusobit translaci, rotaci, zménu

meéfitka, zkoseni atd. Dale se vice rozebere translace a rotace [5].



Translace neboli posunuti - Pii translaci se zmeéni pouze soufadnice objektu, ale
vzdalenosti bodu objektu a jejich rovnobéznost s pivodnim umisténim je zachovana. Tato

transformace je dana pouze vektorem posunuti p=(X,yr).

Rotace neboli otoceni - Rotace objektu v soustavé soufadnic zméni hodnoty soufadnic,
ale zachova se vzdalenost bodi objektd. Narozdil od translace se vSak nezachovava

rovnobéznost posunuti bodu.
Charakter transformace

Rigidni transformace - Jedna se o afinni transformaci, ktera se sklada z rotace a posunu.
Zapis obecnym vzorcem je A = TR, kde T znaci matici translace a R matici rotace. Pro
presné urceni transformace v dvojrozmémém prostoru potfebujeme znat 3 parametry,
kterymi jsou posun v ose X, posun v ose y a rotace o dany uhel. V trojrozmérném prostoru

se pocet parametrti zvysuje o tfi.

Podobnost — Ptfidanim dalSiho parametru s krigidni transformaci ziskdme afinni
transformaci zachovavajici uhly a rovnobéznost pfimek. Parametr s tedy urcuje uniformni
zménu méfitka. Obecny vzorec bude tedy ve tvaru A = TSR, kde S je matice zmény
meéfitka.

Obecna afinni transformace — Obecny predpis dané transformace je ve tvaru A =
TSHR, kde H znaci zkoseni. Pfitom se vSak predpokladd odlisSnd zména meéfitka ve
smeérech kazdé z os, ¢imz pocet parametrii ve dvourozmérném prostoru se zvysi na sedm a
pro tfirozmérny prostor na dvanact (tfi posuny ve sméru kazdé z os, tfi rotace, tfi hodnoty

zkoseni a tfi rizna méfitka zvétSeni).

Projektivni transformace — Je transformaci, ktera nespliiuje podminky afinity a tudiz
nespada do metod linearni registrace. Zachovava zobrazovani pfimek na pifimky, avSak bez

zachovani jejich rovnob&znosti.

Elastickd transformace — Byva oznacovana téz jako deformacni pruznd nebo obecné

nelinearni transformace. Vystupem zobrazovani pfimek jsou kfivky.[8]

1.2 Interpolace

Registrace a tedy i transformace dat se neobejde bez jejich interpolace. Pivodni obraz je
v diskrétni podobé€. Jeho transformace muze zpusobit ztratu informace pii pfesunu jasove
hodnoty do mista mimo vzorkovani. Proto se musi pocitat s provedenim né¢jakého typu
interpolace, ktera prevede jasové hodnoty do mist zobrazeni. Pro ndzornost si pfedstavme
mfizku, jejiz uzly odpovidaji celoCiselnym hodnotam, takze pokud se kvuli transformaci

pfesune obraz z mist uzlt do mist prazdnych ¢tverct, tak se hodnota nezaznamena. [3]
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Existuji razné typy interpolaci, jejichz dany vybér zavisi na upfednostnéni rychlosti,
nebo presnosti vypoctu. Mezi zakladni typy patii interpolace metodou nejblizsiho souseda

nebo bilinearni interpolace [5].

1.3 Kriterialni funkce

Dany predpis porovnava vSechny mozné piipady a ohodnocuje miru podobnosti mezi

referen¢nim a registrovanym obrazem. Muze k tomu vyuzivat nasledujicich metod.
Suma rozdilu étvercti (SSD — Sum of Squared Differences)

Nejjednodussi metodou je porovnani referencniho a registrovaného obrazu tim, ze je od
sebe odecteme. Pokud jsou tyto obrazu shodné, je suma kvadrata intenzit vSech jejich boda
rovna nule (minimum). Metoda se pouziva vSak jen u obrazi, u kterych se predpoklada
maximalni shoda a zadny Sum, protoze jiz pii malych odlisnostech mize metoda selhavat.

VEétsi shody a odstranéni Sumu se muze dosahnout i predzpracovanim obraza.

Kriterialni funkce, jejiz minimum hledame, je ve tvaru [5]:

1 & : (2
SSD =~ SR~ L'()

pro vSechna i € RN L', kde N je pocet shodnych bodi, i je prislusny bod, R je vstupni

obraz (referen¢ni) a L* je zpétné transformovany obraz (registrovany).
Normovany korelaéni koeficient

Korelacni metoda mize byt pouzita pro zjiSténi miry podobnosti mezi dvéma obrazy.

Jeji matematicka definice je [5]:

- _ 3)
Z[R(i)—R][L'(i)—L']

\/Z[Ra‘) ~RPYILG)-LT

CCqriy=

1 1

pro vSechna i € RN L', kde R a L* pfedstavuji stfedni hodnoty intensit bodt obraza.

Pokud maji intensity obrazua linearni vztah, pak pouziti korelacnich koeficientt se bere

za nejlepsi moznost. Funkce nabyva hodnot v rozmezi <-1;1> [7].
Vzajemna informace (Ml — Mutual Information)

MI odhaduje obecnou (tedy i nelinearni) zavislost dvou soubori dat. Tato metoda je
tedy robustnéjsi a vhodna i pro registraci dat ziskanych z riznych zobrazovacich modalit.
Je proto nezbytna pro feSeni zvlasté lékarskych obrazt, kdy chceme porovnavat obrazek

s anatomii a obrazek s funkci dané oblasti téla.
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Vypocet MI je zalozen na zjisténi statistické zavislosti mezi dvéma datovymi soubory.

Metoda predpoklada, ze obrazy (datové soubory) jsou nahodnymi velicinami, a pocita
s meznimi pravdépodobnostmi vyskytu jasovych hodnot v jednotlivych obrazech p,[R(i)]
a p,.[L'(i)] a se sdruzenou pravdépodobnosti p,, .[R({)L'(i)]. Pomoci vzorce s témito
hustotami  pravdépodobnosti se zjisti statisticka vazba registrovaného obrazu
k referencnimu [20]:
@)

. . Pre(RG),L'(i))
MIR,L') =" ppy (R(),L'(i))] : ,
(R,L") %;P (R(@),L'(i))log, o (RO po (L0

jehoz maximem je dana optimalni registrace. Odhad spole¢né i1 meznich
pravdépodobnosti se muze spocitat jako odpovidajici relativni Cetnosti — tedy jako
normované histogramy intenzit obraztt H,, H,. a normovany spolecny histogram intenzit
H, .. Ze sdruzeného histogramu H,,. lze ziskat odhady jednotlivych pravdépodobnosti

pomoci vzorce [20]:

HIRG)L ()] ©®)
S HIRG)L'()]

Pre[ROL ()] =

MI lze vypocitat i pomoci entropii, kdy MI mezi dv€émi hodnotami R a L je dana

vztahem [5]:

MI(R,L')=H(R)+H(L)—H(R,L") (6)

kde H reprezentuje entropii.

1.4 Problémy registrace digitalniho obrazu

Digitalni obraz je diskrétni reprezentaci informace dvourozmérmeého prostoru. Pokud je
rastrového typu, je popsan pomoci kone¢ného poCtu pixel usporadanych do miizky

s kone¢nym mnozstvim barev.

Kazdy obraz, ktery ma byt vypocetné zpracovan musi byt ve forme diskrétnich vzorku a
kazdy vzorek musi byt reprezentovan uzitim konecného Cisla biti. To umoziuje informace
o obraze zavést do pfistroje, ktery mnohonasobné urychli jejich zpracovani. Prvni operace
provadéna pii prechodu spojitého obrazu k jeho digitalni verzi se nazyva vzorkovani a

nasledujici operace kvantovani.
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Vzorkovdnim se hodnoty spojité dvourozmérné funkce zaznamenaji pouze v predem
zadanych intervalech. Provede se to vynasobenim spojitého obrazu s vzorkovaci funkeci,
ktera pres cely sviij prostor obsahuje Diracovy impulsy navzajem od sebe vzdalené o
velikost Ax a Ay. Reprezentace obrazu vzorkovaného v ekvidistantni pravouhlé siti bude

ve tvaru [15]

7
[06y) = fp)-s(x,9) =D > f(iAx,kAy)- 5 (x—iAx, y — kAy) @
i k

kde f,(x,y) predstavuje vzorkovany obraz, f(x,y) spojity obraz a s(x,y) vzorkovaci

funkci.

Kvantovdanim se rozumi rozdé€leni oboru hodnot funkce na intervaly, kterym je pfifazena
celociselna hodnota. Podle zpiisobu rozdéleni kvantované veliCiny se hovofi o kvantovani
uniformnim a neuniformnim. Uniformni kvantovani vyuziva konstantni délku kroku na
oboru hodnot, zatimco u neuniformniho je délka kroku promeénliva. Pro snadné&jsi
realizovatelnost se vyuziva Castéji uniformni kvantovéani. Vybér zastupné hodnoty pro
dany interval se voli v zavislosti na pouzité aplikaci a jejich cilech. Nejfrekventovangjsi je
prumérovani celého intervalu, jindy se vyuZzije median ¢i prumér z okraj.[43]

Vzorkovani a kvantovani s sebou nesou jeden z hlavnich problémi registrace

digitalnich obrazu, jak je to nastinéno ve slovech némeckého reziséra Wima Wenderse:

, Sdigitdlnim obrazem je vztah mezi obrazem a skutecnosti navzidy

prerusen. Blizime se dobé, kdy nikdo nebude moci rict, zda obraz je nebo

neni pravdivy*.

Pii vzorkovani dochazi ke ztraté informace, nebot nelze zaznamenat nekonecné
mnozstvi hodnot spojité funkce konecnym poctem vzorkd. Hodnota v daném vzorku je
zavisla na kvantovani, pii kterém dochazi ke ztraté informace také, nebot hodnoty
v intervalu jsou nahrazeny zastupnou hodnotou. Tato ztrata se nazyva kvantizani chyba

nebo také kvantovy Sum.

Pro transformaci s vyuzitim translace o celoCiselny pocet pixelt ¢i voxeld nemusi byt
pouzita zadna uprava. Problémy vSak nastanou pii zavedeni rotace ¢i non-rigidni
transformace, kdy vzorky dvou obrazii nemusi lezet piimo na vzorkovanych pozicich
druhého obrazu. Re$enim je jiz zminén4 interpolace. Je tieba si viak uvédomit, Ze se kvali
interpolaci zméni hodnoty obrazu na danych pozicich, ¢imz se do obrazu zanasi urcita
chyba. Proto by mohlo u dvou identickych obrazi dojit k tomu, ze nikdy nedosahnou

pfedem zadané extrémni hodnoty pro danou kriterialni funkci.

Casova naroCnost registrace zavisi na mnoha parametrech v riznych krocich vypoctu a

omezenimi ¢i vybérem dané moznosti Ize dosahnout pfimérené Casové narocnosti. Obrazy
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s velkym mnozstvim pixeld, napiiklad medicinské obrazy, se upravuji redukci poctu pixelt
az z desitek tisic na stovky [10], coz vede k velkému uSetieni Casu. Logicky lze odvodit, ze
i pocCet transformacnich parametri umémeé prodlouzi Cas vypoctu registrace. Pokud se bude
brat pii transformaci v ivahu pouze posun v jedné ose, Casova naro¢nost bude mensi nez
pii zvySeni poctu operaci o zkoseni, rotaci a posun v ose druhé. Rotace o thel jiny nez jsou
nasobky 90° s sebou pfinasi prodlouzeni ¢asového vypoctu i z divodu interpolace. Zvoleni
optimalizani metody a zvlasté jejich parametri v sobé zahrnuje obrovské mnozstvi
rozdilné Casové narocnosti. Jelikoz se tato prace bude zabyvat genetickymi algoritmy,
muzeme zminit rozdilnou asovou narocnost pii volbé selekce [9]. Nejlepsi metoda selekce
ma casovou narocnost O(n), kde n oznacuje velikost populace. Mezi metody s takovou
Casovou narocnosti patii soubojova selekce, ktera se snadno pouziva u paralelnich
implementaci algoritmu, coz je v nyn¢jsi zrychlujici se dobé€ jeji obrovska vyhoda. Nekteré

dalsi metody zahrnuje Tabulka 1.

Tabulka 1 Casova naroénost metod selekce

Metoda selekce Casova naro¢nost
Ruletovy mechanismus O(n%)
Stochastické univerzalni vzorkovani O(n)
Turnajovy vybér O(n)
Poradova selekce O(n.logn)
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2 Optimaliza€ni metody

Mezi optimalizacni metody patii velké mnozstvi algoritmickych postupt, které se snazi
pro danou situaci vyhledat spravné feseni co nejefektivnéji. Cilem je nalezeni globalniho
extrému (maxima nebo minima) v co nejkrat§i dob&. Pro jednoduché funkce lze vysledné
optimum nalézt pfimo, avSak ve vétSiné pripadi obsahuji funkce vice lokalnich extrému.
Na tyto komplikovanéjsi funkce je zapotiebi aplikovat optimaliza¢ni metody. Pod pojmem
globalni optimaliza¢ni metoda se tedy rozumi nastroj, ktery pomaha nalézt globalni extrém
v celém prohledavaném prostoru. Obecny postup pro hledani globalniho extrému touto

metodou je nasledujici [34]:
- ur¢i se nékolik prvnich zkusebnich bodl z prohledavané oblasti
- pro vybrané zkuSebni body se testuje cilova funkce
- urc¢i se nové zkusebni body pomoci optimalizacni metody

- poté se cyklus testovani a urCovani novych zkuSebnich bodu opakuje az do nalezeni

extrému cilové funkce f.

2.1 Klasifikace globalnich optimaliza¢nich metod

Pfi nejCastéjSim rozdelenim globalnich optimalizacnich metod se vytvaii skupina
deterministickych metod a skupina metod stochastickych. Deterministické metody se
vyuzivaji, pokud je zaruCeno nalezeni spravného feSeni. Jelikoz jsou urCeny znamé
parametry a do metody se nezanas$i zadné pravdépodobnosti, vysledek je vzdy za
konstantnich podminek invariantni. V pfipadé, ze vztah mezi feSenim a ohodnocenim
funkce neni zcela zieymy, nebo je komplikovany, ¢i prohledavany prostor je pfili§ velky,
vyuziva se metod stochastickych. Stochastické algoritmy prohledavaji heuristicky cely
prostor. Heuristikou se rozumi postup, v némz se vyuzije nahoda, zkuSenost, intuice.
Rozdil mezi deterministickym a stochastickym algoritmem bude tedy v tom, ze na rozdil
od deterministického algoritmu stochasticky nezajiStuje nalezeni idealniho feSeni, ale

nabizi nalezeni optimalniho feSeni v optimalnim Case. [36]

Spojenim téchto dvou hlavnich metod uméle vznikéd skupina hybridnich metod. Podle
daného problému zacinaji nalezenim suboptimalniho feSeni pomoci stochastického

algoritmu a nasledné je aplikovan deterministicky algoritmus pro nalezeni presného reseni.

Jelikoz prace se zabyva genetickymi algoritmy, nékteré dalSi metody se zde pouze

nastini z divodu prezentace Siroké skaly pocatecnich myslenek.
Prohledavani hrubou silou

Jednim z pfistupt optimalizace je uplné prohledavani neboli prohledavani hrubou silou.

Metoda se snazi urcit vSechna mozna feSeni a diky nim se rozhodnout pro nejlepsi. Pii
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prohledavani celého prostoru je tedy stoprocentné zaruCeno nalezeni idealniho feSeni,
avsak metoda ma sva omezeni. Je proveditelna jen pro maly pocet parametrii a pro maly
prohledavany prostor, nebot” s rostoucim poctem parametrd a velikosti dat exponencialné
roste vypocetni narocnost algoritmu [25].

Metoda nejvétsSiho spadu

Do velké skupiny gradientnich optimalizacnich metod se zafazuji deterministické
iteracni algoritmy, ve kterych pfirastek vektoru parametrii je umémny gradientu tcelové
funkce [16]. Je tedy vyzadovana diferencovatelnost ucelové funkce. Tyto metody jsou
vhodné jen pro feSeni urcité skupiny problému, ve kterych je napfiklad pozadavek
konvexniho tvaru cilové funkce, coz zamezi uviznuti v lokalnim minimu, ¢i dostatecné
velka zastavovaci podminka pro dosazeni extrému. Nejjednodussi gradientni metodou je
metoda nejvétsitho spadu. Jeji podstata spocCiva ve vyhledani minima funkce ve sméru
jejiho nejvétsiho spadu, ktery se vypocita pomoci zaporné hodnoty gradientu. Tento novy
bod je zvolen vychozim bodem pro dalsi krok, ze kterého se opét voli smér nejvétsiho
spadu. [37]

Nelder-Mead metoda

Nejznaméjsi deterministickou negradientni metodou je Nelder-Mead metoda [NM]. Je
nazyvana také metodou simplexovou, nebot pro vyhledani extrému funkce vyuziva
geometrickych utvard - simplext. Tvar simplexu je zavisly na po¢tu rozméru prostoru,
nebot’ je tvofen v N-rozmérném prostoru N+1 body. V dvojrozmémém prostoru se tedy
bude jednat o rovnostranny trojuhelnik, v tfirozmérném prostoru o pravidelny tetraedr. Pfi
ur¢ovani nové testovanych bodu se algoritmus fidi dvéma pravidly. Prvnim je postup, kde
bod s nejhorsi funk¢ni hodnotou v simplexu se vypusti a nahradi se novym vrcholem tak,
aby opét vznikl rovnostranny trojuhelnik. Druhym pravidlem je zakaz navraceni se do
pravé vypusténého bodu. Pro pracovani v dvojrozmérném prostoru se na pocatku
vygeneruji tf1 body, které jsou vrcholy trojuhelnika. Pomoci ohodnocujici funkce se zjisti,
ktery bod je pro optimalni feSeni nejlepsi (B), dobry (G) a ktery nejhorsi (W). Stanovi se
sttedni bod (M) presné v poloviné vzdalenosti B a G a urci se novy bod (R), pro ktery se
bude zkoumat ohodnoceni. Bod R se urci na polopiimce z bodu W do M postupné reflexi,
extenzi (dvojnasobnou reflexi), kontrakci (polovinou délky reflexe z bodu M) nebo
sttedem vzdalenosti bodu W a B jak je tomu na Obrazku 2. Bod R se tedy bude nachazet
na misté, na kterém ziska vétsi ohodnoceni, nez bod W. Situace se opakuje do doby, kdy
j1z nedochazi k dal§im zlepSenim. Nevyhodou je podobné jako u ostatnich geometrickych

metod vysoka pravdépodobnost uviznuti v lokalnim extrému. [36, 41]
Slepy a horolezecky algoritmus
Z velkého mnozstvi stochastickych metod se zmini zakladni stochastické algoritmy

(slepy algoritmus a horolezecky algoritmus). Slepy algoritmus opakované generuje
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nahodné feseni z prohledavané oblasti a zapamatovava si ho jen tehdy, pokud je lepsi, nez
feSeni predchozi. Pojem ,slepy‘ se odvozuje od faktu, ze neobsahuje zadnou strategii

konstrukce fesSeni z predchozich feSeni [21].

Horolezecky algoritmus prohledava okoli zvoleného bodu a jako dalsi bod vybere feSeni
s nejlepSim ohodnocenim. Jelikoz ukoncCovaci podminkou je dosazeni pfedem zvoleného
poctu iteraci, nové zvoleny bod v okoli muze mit hor§i ohodnoceni nez aktualni bod.
Existuje vSak spousta modifikaci horolezeckého algoritmu, kdy lze volit velikost okoli ¢i

pocet generovanych bodi s prohledavanym okolim.

Reflexe B Extenze B
W I W I
G G
Kontrakce B Stied W-B B
I
W W
G G

Obrazek 2 Transformace simplexu: reflexe, extenze, kontrakce a zmenseni na polovinu
vzdalenosti W-B

Metoda simulovaného zihani

Metoda simulovaného zihani (SIMSA, SA) patfi mezi stochastické optimalizacni
algoritmy, které maji svij zaklad ve fyzice. Zihani je proces, pii kterém je t&leso umist&né
do pece vyhraté na vysokou teplotu a pomalym snizovanim teploty se odstrafiuji vnitini
defekty télesa. Postupnym snizovanim teploty se totiz v§echny Castice télesa miizou dostat
do rovnovazné polohy, a tim zamezit vytvoreni metastabilnich struktur, které jsou vzdalené
od mfizkové struktury s nejnizsi energii. Obecné plati, ze ¢im je snizovani teploty u
algoritmu pomalejsi, tim kvalitn€jsi jsou nalezena optima. Podrobnéjsi fyzikalni pfistup
metody Ize nalézt v [21]. Algoritmus v kazdém kroku vybira ze svého okoli nejlepsi fesent,
¢imz smétuje nejprimejsi cestou do lokalniho extrému. S malou pravdépodobnosti viak

muze akceptovat i aktualni horsi feSeni, ¢imz se vymani z uviznuti v lokalnim extrému. [1]
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V praci [1] se autofi zabyvaji porovnavanim metod simulovaného zihani a genetickych
algoritmu. K registraci vyuzivaji datové soubory medicinskych obrazi nesouci informaci o
anatomii nebo funkci organd. Datové soubory jsou tedy vytvorené raznymi modalitami.
Jako hodnotici funkci vybrali Casto vyuzivanou vzajemnou informaci. Pro tfi rizna
koédovani pii pouziti genetickych algoritmt a dvé kodovani u simulovaného zihani dosli
k vysledkim, Ze nejrychlejsi registrace bude probihat vzdy u simulovaného zihani
v zavislosti na rostouci velikosti obrazovych dat.

Rojeni €astic

Rojeni castic (PSO) je na populaci zalozena optimalizacni technika, ktera je inspirovana
socialnim chovanim zivociSnych spolecenstev, jakym je napfiklad letici ptaci hejno ¢i
plovouci hejno ryb za potravou. Kazdy ptak je samostatnou jednotkou pohybujici se
vlastnim smérem a rychlosti. Pfitom se vSak zdrzuje v oblasti vyskytu jinych ptakd, ktefi
mohou byt vhledani potravy uspé$néjsi. Inicializace systému zalina v nahodném
vygenerovani pocatecni populace podobné jako u genetickych algoritmu, avSak na rozdil
od nich PSO nepracuje s zadnymi genetickymi operatory, jakymi jsou kiizeni ¢i mutace.
Prubéh zlepSeni se dée podél trajektorie ve sméru nejlépe ohodnoceného jedince
z aktualniho hejna. VSichni jedinci maji pozici (soufadnici) ve vyhledavaném prostoru,
nahodné vygenerovany vektor rychlosti, ktery udava smér jejich pftistiho letu, a pamatuji si
svou dosud nejlepsi pozici vypocitanou pomoci ucelové funkce. Jedinec s nejlep§im
ohodnocenim ulozi svou soucasnou pozici do spolecné paméti celého hejna, takze kazdé
individuum vi, kde se nejlepsi feSeni nachazi. Zaroven kazdy jedinec zkouma, zda jeho
soucasna pozice je lepsi nez predchozi, a pokud ano, tak si ji ulozi do své paméti. Jakmile
kazda cCastice zna nejlepsi polohu celého hejna i svou vlastni nejlepsi, upravi si svou
rychlost a pozici pro dalsi hledani. Pfi individualnim zptsobu chovani budou pokracovat
svou vlastni cestou, pii konzervativnim se vrati na svou dosud nejlepsi pozici, nebo pokud
podlehnou pfizpasobivému zpusobu hledani fesSeni, tak budou nasledovat jedince, ktery
zatim nasSel nejlepsi feSeni. Vysledné feSeni pro kazdého jedince vSak ve vét§iné pripada
bude s urcitou pravdépodobnosti ovlivnéno vSemi tfemi zpusoby chovani. Po pfesunuti na
nova mista se opét zjisti ohodnoceni kazdého jedince a cely cyklus se opakuje, dokud se
nenaplni ukonCovaci podminka. Pied uviznutim v lokalnim extrému je algoritmus vybaven
zvySujicim se vektorem rychlosti, pfi jehoz piekonani se vygeneruje nova pozice Castice.
Aby se castice prili§ nevzdalovaly od svého doposud nejlepsiho feSeni, je ¢astici dovoleno
zUstat s jiz konstantni maximalni rychlosti. Dalsi nevyhoda se muze projevit na slozitych
problémech s mnoha optimy, kdy PSO ma sklon k pfedCasné konvergenci. Problémy
nastavaji i pfi urcitém nastaveni v§emoznych parametri metody, jakymi jsou napiiklad

setrvacnost, pocet castic nebo maximalni rychlost [41].

Detailnéjsi prehled o metodach a jejich fungovani poskytuje zdroj [38].
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3 Genetické algoritmy

Evoluéni algoritmy jsou stochastické optimalizacni metody zalozené na darwinovském
principu evoluce. Pod obecny pojem evolucni algoritmy se obvykle zatrazuji jako
metodologie genetické algoritmy, evolucni strategie, evoluc¢ni programovani a genetické
programovani.[11]

Geneticky algoritmus pracuje s populaci jedincd, pficemz kazdy =z téchto jedinca
reprezentuje vhodnym zptusobem zakodované feSeni daného problému. Kazdému jedinci je
pfifazeno nezaporné ohodnoceni, které kvantitativné vyjadiuje miru vlastnosti konkrétniho
individua vzhledem k feSenému problému, a soucasné je 1 méfitkem reprodukéni
schopnosti. Mluvi se tedy o ohodnoceni, mife kvality, vhodnosti, sile, reprodukcni

schopnosti €1 fitness, kterou chceme k dosazeni optimalniho feSeni maximalizovat.

Geneticky algoritmus sam o sobé je slepym algoritmem, nebot kromé ohodnoceni
jedinci v populaci nevyuziva Zzadnou apriorni informaci o daném problému Ci
prohledavaném okoli. Tim se tedy stava velmi obecnym a univerzalnim feSenim.
Specializované algoritmy pro danou situaci tedy neptfedCi ani v rychlosti, ani v kvalité,
avSak dostava se k feSeni v situacich, kdy zadna technika neni k dispozici, nebo neni
znama. Je vhodné tedy zdiraznit, ze genetické algoritmy jsou svoji podstatou heuristické
(cilem je najit pfijatelné feSeni v pfijatelném Case), stochastické (obsahuji celou fadu
nahodnych komponent) a vnitin€ linearni (pracuji soucasné s celou populaci potencialnich
fesent).

Je tfeba upozornit, Ze v naprosté vétSin€é praci o genetickych algoritmech se pod
pojmem chromozom rozumi cely genotyp jedince a ne jen cast genetické informace.
Chromozom se sklada zlinearné usporadanych genu, které nabyvaji raznych hodnot.
Chromosomem muzeme chapat i symbolickou reprezentaci hodnot parametr. Hodnoty se

nazyvaji alely a pfi nejjednodu§sim kodovani nabyvaji binarnich hodnot, tedy 0 nebo 1.

3.1 Teoreticky zaklad genetickych algoritmu

Fungovani genetickych algoritmt 1ze zjistit z rostouciho fitness jak u nejlepsiho jedince,

tak u celé nové populace.

Pod pojmem schéma je oznaCen tfetézec délky I nad mnozinou {0,1,*}, kde znak * je
zastupnym znakem. Schéma je jakousi Sablonou, ve které mista oznaCena znaky O nebo 1
jsou urCend a pozice obsahujici zastupné znaky se nazyvaji neurCené. Instance daného
schématu je pak fetézec o stejné délce jako schéma a se stejnymi znaky na urCenych
pozicich ve schématu. Naprfiklad ke schématu 0**1*0* muzeme urCit instanci ve tvaru
0001000, 0111001 a mnohé dal§i. Podet instanci daného schématu je tedy 2%, kde k

oznacuje pocet volnych pozic.
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Rad schématu o(H) je definovan jako podet uréenych pozic schématu H, tedy pozic, na
kterych se nenachézi symbol *.

Defini¢ni délka schématu d(H) se chéape jako vzdalenost mezi prvni a posledni ur¢enou
pozici schématu. Pokud tedy bude schéma H = *01**0** pak o(H)=3 a d(H)=6-2=4.

Schémata a jejich charakteristiky jsou dulezitym nastrojem pii analyze chovani

genetického algoritmu, nebot’ geneticky algoritmus pracuje na zaklade téchto pojmu.

Necht' S je schéma s alespori jednou instanci v populaci P(t), m(S,t) je pocet instanci
schématu S v generaci t a u(S,t) je stfedni ohodnoceni schématu S v generaci t dané

vztahem

u(S,t) =

1 ®)
m(S.1) Z;‘f )

Dostavame tedy primérné ohodnoceni instanci schématu S v populaci P(t). Cilem je
vSak odhadnout ofekavany pocet vyskytu instanci schématu S v generaci t+1, coz byva
oznacovano jako E(m(S,t+1)).

Pokud f(x) bude ohodnoceni fetézce x a f(t) pruimérné ohodnoceni populace P(t), potom

ocekavany pocet potomku fetézce x bude roven podilu f(x)/f(t).

SO0 u(S.0) ©)

Em(S, t+1) =3 (8.0

m
xe$§ (t) f(t)

Genetické operatory, které se v genetickych algoritmech vyskytuji, mohou svymi
ucinky poskodit konkrétni instance schématu S, a tim snizit pocet téchto instanci
v populaci. Dana situace se muze stat, pokud u jednobodového kiizeni s pravdépodobnosti
kfizeni p. dojde k tomu, ze ani jeden z potomkd vytvofenych kiizenim nebude instanci
schématu S. Pfitom instance schématu S, byla jednim z rodicovskych chromozomu, na
které byl operator kfizeni aplikovan. Pravdépodobnost destrukce schématu pq(S) zavisi na
definicni délce schématu, nebot’ ve schématu existuje 1-1 mist, kde mohlo ke kiizeni dojit,
a z toho na d(S) mistech mohlo dojit ke zni¢eni schématu.

10
pd<S>SpC% (10
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Nerovnost vyjadiuje, ze pii kiizeni nemusi nutné dojit ke ztraté instance populaci. Ci je
definicni délka schématu vétsi, tim je mensi pravdépodobnost zachovani daného schématu

i po piisobeni operatoru jednobodového kiizeni.

Pravdépodobnost mutace py, je pravdépodobnost, ze dojde ke zmeéné hodnoty na dané
pozici. Logicky tedy lze fict, ze 1-p, je pravdépodobnost, kdy ke zméné nedojde. Navic
z hlediska zachovani schématu jsou podstatné v mutaci jen urcené pozice, kterych je o(S).
Pravdépodobnost, ze po mutaci aplikované n instanci schématu S bude i1 novy fetézec

instanci daného schématu, je urCena vztahem:

p, ($)=01-p,)" (1

Vliv mutace na moznou ztratu instance schématu S je tim mensi, ¢im mensi je rad

tohoto schématu.

Spojenim vlivu selekce a obou genetickych operatori do jednoho vzorce pak dava za

vznik odhadu pro ofekavany pocet vyskytl instanci schématu S v dal$i generaci:

u(S,1) (l—p d(S) (12)

R A 27 _ o(S)
E(m(S, t+1)) = 0 m(S,1) Cl_lj[(l Pn)" ]

Obsah tohoto vzorce je zformulovany do véty o schématech:

., Necht' pro populaci P(t) plati, ze m(S,t) je pocet instanci schématu S v populaci v ¢ase
t, u(S,t) je stiedni hodnota ohodnoceni schématu S a f(t) je primémé ohodnoceni populace
v Case t. Potom ocekavany pocet instanci schématu S v populaci P(t+1) je zdola ohraniceny

nerovnosti (12), kde p. je pravdépodobnost kfizeni a py, je pravdépodobnost mutace.*

Pokud tedy plati u(S,t)>f(t) (¢i u(S,t)<f(t)), potom se schéma S vyskytuje v nasledujici
generaci s rostouci (Ci klesajici) pravdépodobnosti. Odolné&jsi proti destrukci operaci
kiizeni budou schémata s mensi délkou d(S) a mutaci budou lépe odolavat schémata
s mensi hodnotou o(S). Tudiz kratka schémata nizkého radu, jejichz primérné ohodnoceni
je vetsi nez prumémé ohodnoceni celé populace, maji exponencialné rostouci pocet
instanci v nasledujici generaci. Tim se stale zlepSuje nalezené feSeni, aniz by se musely

prozkoumévat vSechna feseni.

Nejednim rozporem mezi genetickou informaci v pfirode a v genetickém programovani
je skuteCnost nadfazenosti alel jednoho genu nad alelami genu jiného. I kdyz se
v genetickém programovani tento fakt opomiji, algoritmy spravné funguji. Lze to vysvétlit
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tim, ze genetické algoritmy jsou pouhym piirovnanim, ve kterém si podstatu gent urcuje

uzivatel.

3.2 Podminky pro pouziti GA

Genetické algoritmy jsou univerzalni, a pokud nejsou pfizpisobeny konkrétnimu
problému tak nemusi fungovat idealné — jiny algoritmus muize byt mnohem presnéjsi Ci

rychlejsi. Intuitivni indicie pro pouziti GA jsou nasledujici [11]:
- prohledavany prostor je velky,
- prohledavany prostor neni vyhlazeny a unimodalni,
- struktura prohledavaného prostoru je komplikovana,

-k teSeni problému neni tfeba nutn€ nalézt globalni optimum, ale postaci ptijatelné

feSeni v piijatelném Case.

Pokud prohledavany prostor bude maly, doporucuje se prohledani celého prostoru
k nalezeni globalniho optima. U vyhlazeného prostoru budou lépe fungovat gradientni
metody a pfi vyhledani optima v prostoru s jednoduchou strukturou se vyuziji algoritmy,

které velmi dobfe vyuziji znalosti o tomto prostoru.

3.3 Koédovani

Nejjednodussim typem kodovani je pouziti pouze dvou bindrnich hodnot. Nevyhoda
bindrniho kodovani spoc¢iva v nejasnosti zmén. Mald zména v chromozomu by se méla
projevit jen malo, coz ale u binarniho kodovani neplati, takze se projevi ve velké mite. Tim
se naznacuje, ze dva sousedni chromozomy mohou byt velice odlisné. [11, str42]. Dany
problém lze fesit pomoci Grayova kodu, jehoz vlastnosti je zakddovani sousednich hodnot
tak, aby se liSily pouze vjednom bitu. Lze tedy predpokladat podobné vlastnosti

sousednich chromozomu.[19]

Pti permutacnim kodovani je jedinec reprezentovan pomoci permutace Cisel. Permutaci
je ureno poradi jednotlivych objekti v feSeni daného problému a cilem je vyhledani
permutace s optimalnim feSenim. Znamy piiklad s permutacnim kdédovanim je u problému
obchodniho cestujiciho [11;19].

Pouziti kédovani pomoci redlnych cisel 1ze hledat u algoritmu, kde se vyzaduje velka
presnost. Binarni vyjadieni zde vede k pfili§ dlouhym fetézcim, ¢imz je zapotiebi vice
paméti a vice Casu na zpracovani dat.[19]

Volba zpisobu kodovani zalezi na dané uloze a zpusobu jejiho pojeti. Nalezeni

nejlepsiho kodovani pro danou registraci jak z hlediska funkcnosti, tak z hlediska rychlosti,

predstavuje testovani zahrnujici rizné situace. [2]
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Tabulka 2 Pievod binarniho kodu na Grayiav kod

Binarni Grayuv

kod kod
000 000
001 001
010 011
011 010
100 110
101 111
110 101
111 100

3.4 Ohodnoceni individui

Jak jiz bylo uvedeno, optimalizace se provadi pro vyhledani nejlep§iho feSeni.
V prabéhu algoritmu se tedy generuji rizna feSeni problému, z kterych je potieba spravné
vybrat to nejlepsi. K tomu ucelu se vyuzivaji ohodnocujici funkce neboli fitness, které
vyjadfuji miru optimalizace. Ohodnocujici funkce vSak musi byt v souladu s danym

ptipadem, jinak povede k zavadéjicimu feSeni.

V nékterych pfipadech binarné kodovanych chromozomiu se lze setkat s velmi
jednoduchym vypoctem fitness kazdého jedince. Situace nastane v pifipade, kdy jsou
preferovana a povazovana za zdatnéjsi ta individua, ktera obsahuji ve svém chromozomu
vice jedniek. VypoCtem fitness hodnoty muze byt soucet alelovych hodnot kazdého

jedince, coz je stejny vysledek jako pocet jedni¢ek v daném chromosomu.

Nejcastéji se 1ze setkat se vzorci, které urci fitness hodnotu. Tii piipady téchto funkci
uvedla kapitola 1.3, ve které se zminilo vypocitani pomoci sumy rozdilu ctvercq,

normovaného korela¢niho koeficientu a vzajemné informace.

V piipadech, kdy mira ohodnoceni je pouze relativnim meéfitkem, musi se vyuzit jinych
pristupt k vypoctu fitness, nez jaké zde jiz byly uvedeny. Prikladem s relativnim meéfitkem
se lze chapat piipad, ve kterém dvojice jednotlivci spolu soupeti a relativni vitéz kazdého
souboje ziska bod. Ztraci se tudiz informace o absolutnim vitézi, nebot i slabsi jedinec by
mohl ziskat spoustu bodi diky souboji se slabsimi jedinci. Dojit ke spravnému feSeni
umozni turnaj mezi individui. Vytvoii se soupefici dvojice individui a lepSi jedinec
postupuje do dalsiho kola, ve kterém se bude opakovat stejny d¢j. Tim se dospéje k vitézi a

ostatnim jedincim se prifadi odpovidajici hodnota v turnaji. [11]
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Zvlastnim piipadem ohodnocujici funkce je interaktivni evoluce, kdy sam uzivatel muze
zasahovat do ohodnoceni jednotlivych ptipadd. V praxi byla tato metoda vytvofena ve
spolupraci Caldwella s Johnstonem a vyuziva se v kriminalistice, kdy je zapotiebi urcit
vinika trestného Cinu. Svédek na zakladé zapamatovanych rysa obliCeje pachatele zasahuje
do ohodnoceni, ¢imz je schopen v kratkém case urCit z 34 miliard riznych typa obliceje
ten nejpodobnéjsi vinikovi. Cely algoritmus je zalozen na kombinaci péti zakladnich
stavebnich znakd - typ a pozice vlast, o€i, tvar a umisténi nosu, st a brady. Provadi se
vygenerovanim pocatecni populace o velikosti dvaceti obliCeji a ohodnocenim danych
charakteristik. Tim se provede selekce pro jednotlivé znaky a po aplikaci genetickych
operatori mutace a kiizeni se opét vytvori dalsi sada obliCeju. Je dokazano, ze pouhych

deset generaci postaci k urCeni dostate¢né podoby obrazu s vinikovou tvari.

3.5 Selekce

Pro vytvoreni nové populace o stejné velikosti jako ma pocatecni populace (napiiklad
50 jedinca [27]), je zapotiebi nahodného vybéru jedinct. Jedinci budou sice vybirani
nahodné, avsak pro konvergenci ke spravnému feSeni je zapotiebi, aby se kvalita jedinca
zvySovala (zvySovalo se fitness ohodnocenim). Inspiraci u genetickych algoritmi je
samotna pfiroda, kdy vétsi narok na preziti maji zvyhodnéni tvorové. Z tohoto ditvodu se

aplikuji rizné mechanismy, které zohlednu;ji zdatnost jedince.

Turnajovy vybér vybere z populace ndhodné k-soutézicich (nejCastéji k=2) a znich
vybere nejlepsiho. Tento postup se opakuje. Prezivaji tedy nejlepsi jedinci, avSak dochazi 1
k zachovani diverzivity, nebot do souboje jsou vybirani jedinci nahodné. Pii vét§im
hodnoté parametru k, se bude uplatiovat vétsi selektivni tlak, ¢imz k dalsi reprodukci
nebude pfipusténo vice jedinca [11].

Naproti tomu inverzni turnajovy vybér zvoli zpopulace nahodné k-soutézicich
(nejcastéji k=2) a z nich zahodi nejhorsiho. Tento postup se opét opakuje n-krat, kde n >p
pficemz p je poCet vybéri feSeni. V tomto mechanismu selekce je zarucené vybran
nejlepsiho jedince. Ovsem existuje 1 pravdépodobnost vybrani nejhorsiho feSeni tim, ze se

nedostane do turnaje.

Ruletovy mechanismus je zalozen na piirozeném vybéru, kdy vétsi pravdépodobnost pro
preziti je dana zdatnéjSimu jedinci s vy$si hodnotou fitness. Jelikoz ale jde o nahodny
proces, maji moznost uspét i nejslabsi jedinci. Pro vytvoteni ruletového kola postaci secist
vSechna ohodnoceni a proporcionalné kazdému jedinci pfifadit kruhovou vysec v zavislosti
na velikosti jeho fitness, jak je to znazomeéno na Obrazku 3. Ruletovy mechanismus a

turnajovy vybeér patii mezi nejcastéji pouzivané selekce [14].
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Obrazek 3 Ruletovy mechanismus [44]

Stochastické univerzalni vzorkovani ptedstavuje modifikaci ruletového mechanismu.
Avsak namisto nékolika vybéri se provede jen jeden vybér nékolika jedincti stejné
vzdalenych v ruletovém kole. Pro predstavu u ruletového mechanismu jednim roztoCenim
kola kulicka vybere jednoho jedince. Zde vsak je vyslano k-kulicek, které maji od sebe
konstantni vzdalenost, a roztoCeni kola prob&hne jen jednou. Dostane se k-jedinct podle
toho, kde se kulicky po jednom roztoCeni kola zastavily. Mechanismus tedy zarucuje
rozmanité celoCiselné ocCekavané hodnoty. Z divodu neopakovani roztoCeni rulety se
poklada za vypocetné nejméne narocnou metodu. Avsak pro piili§ velké ohodnoceni pouze

nékolika jedinct nefesi problém piedéasné konvergence k lokalnimu optimu.[11]

Poradova selekce se pouziva v piipadé, kdy rozdily hodnot jedinct jsou pfili§ vyrazné.
To vede kpfili§ Castému zastoupeni uspé$néjSich jedinci a rychlé konvergenci
k suboptimalnimu feseni. Pfi tvorbé se sestavi zebficek podle ohodnoceni, takze nejlepsi
jedinci sice jsou vice zastoupeni, ale pfitom jen umérné svému poradi, a vytvori se ruletovy
mechanismus s novymi pravdépodobnostmi zastoupeni. Mechanismus bude 1épe fungovat 1
v piipadé€, kdy budou prevladat velmi silni jedinci s nepatrnymi rozdily jejich ohodnocenti,
avSak na ukor Casu. Selhavat bude mechanismus pii opa¢ném piipadé€ pouziti, tedy pokud
budou k dispozici velmi podobni jedinci, nebot’ vytvoti v jejich ohodnoceni velké rozdily.
Tento efekt Ize zmirnit pouzitim dalSich vztaht [11, 35].

Pti vhodné zvolenych parametrech 1ze docilit vSemi mechanismy podobnych vysledki,
jak udava prace [9], ktera testovala pomémou reprodukci, turnajovy vybeér, poradovou
selekci a selekci stalého stavu. Pomeérna selekce v sobé zahrnuje naptiklad ruletovy
mechanismus nebo stochastické univerzalni vzorkovani. Selekce stalého stavu je zalozena

na poradové selekci, kdy se nahradi pouze nékolik individui.
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K riznym mechanismam lze piidat elitismus, coz je rozhodnuti pro postoupeni jednoho
¢i vice nejlepSich jedinci do dal$i populace, aniz by museli projit né€jakym dal§im

mechanismem selekce. Tim se urychli konvergence. [18]

3.6 Genetické operatory

K vytvoreni potomk dvou jedincd mohou byt vyuzivany dva zakladni genetické
operatory: kfizeni a mutace.

Krizeni

Pti prabéhu operatoru kiizeni vstupuji do procesu vzdy dva jedinci, ktefi si vyméni ¢ast
svého chromozomu, a tim daji vzniknout novym jedincim s novou kombinaci alel. Kazdy
potomek ma tedy urCitou ¢ast od prvniho rodice a zbylou ¢ast od druhého rodice. Tento
proces nastava obvykle s 0,75-0,95% pravdépodobnosti [11], takze existuje mala
pravdépodobnost, ze by kfizeni nenastalo a do dalsi generace by se pfenesly individua beze

zmeny. Literatura [27] pouziva koeficient kfizeni roven 0,82. V optimalizaci se efekt

kfizeni muze projevit odpoutani se od oblasti s lokalnim minimem.

Jednobodové kiizeni spociva v nahodném zvoleni jednoho genu v chromozomu a
nasledné vymeéné zbylé Casti chromozomua mezi dvéma jedinci. Pti k-bodovém kiizeni, kde
k>1 se nahodné vygeneruje k mist ke kfizeni, ¢im vznikne k+1 casti chromosomu.
V prabehu pasobeni operatoru se vzdy postupuje zleva a pii dospéni k mistu kiizeni si dva
chromosomy vyméni vSechny geny napravo. Postup se opakuje dokud se nedospéje na
konec chromosomt. Uniformni kiiZeni je zobecnénim k-bodového kiizeni, kdy se pro
kazdy gen v chromosomu s 50% pravdépodobnosti rozhodne, zda bude genem 1. nebo 2.

potomka.

U realnych cisel 1ze vytvofit 1 dal§i operatory ktizeni. Aritmeticky operdtor kiiZzeni bude
novou alelu urCovat aritmetickym primérem rodiCovskych alel, geometrickym operdtorem

se nova alela vytvoii odmocnénim soucinu rodicovskych alel atd.

Kfizeni permutacné zakodovanych Cisel provazi naslednd uprava, nebot po kiizeni
nejsou permutacemi. Pouzivanou technikou je PMX (operator k7iZeni s Cdstecnym
prirazenim)[44]. Nejprve se vyméni podietézce urCené pro kiizeni a alely ostatnich gent se
zanechaji neurCené. Na tyto neobsazené pozice se piepiSi pouze ty hodnoty geni po
rodi¢ich, které nezpusobi kolizi permutacniho kdédovani. Na zbylé mista se aplikuji

ptrepisovaci pravidla takze nové vznikly jedinec je opét permutacné kddovan.
Mutace

Mutace pusobi na chromosomy s relativné malou pravdépodobnosti vétSinou v rozpéti
0,001-0,05% [11] a méni nahodné hodnotu jednotlivych genti. Tim brani k pfili§ rychlému

zjednotvarnéni vlastnosti populace, ztrat€ potencialné uzite¢né genetické informace a také
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k predgasné konvergenci populace. Cetnost mutace lze adaptibilné upravovat v zavislosti
na vysledcich pribéhu registrace. Tim se rozumi zvySovani pravdépodobnosti mutace pfi
stagnujici populaci a pii lepSich vysledcich navraceni pravdépodobnosti na nizs§i hodnotu.
Do proménné mutace lze zaradit 1 postup, kdy se zvoli velkd hodnota muta¢niho operatoru
pfi inicializaci a postupné se bude snizovat. Tim se docili lepsiho prohledavani celého
prostoru na pocatku a pfi nizké pravdépodobnosti se mechanismus detailnéji zaméfi na

oblasti s nejlepsimi vysledky.[44]

Pti bindrni mutaci dochéazi k vyméné jedné alely za druhou. Pokud tedy probehne

mutace, 1ze se stoprocentni pravdépodobnosti urcit hodnotu alely.

Operator mutace 1ze rizn€ modifikovat k pouziti pro realna nebo cela ¢isla. Pti ndhodné
vymeéné se puvodni alela nahradi nahodné vygenerovanou hodnotou, pti aditivni zméné se
k ptvodni alele pfi¢te nahodné vygenerovana hodnota, nebo pii pouziti multiplikativni

zmény se nahodné vygenerované Cislo nasobi s ptivodni hodnotu alely.

Pti aplikaci operatoru mutace na individua s permutacnim kodovanim musi byt
provedena mutace s ohledem na zachovani permutace. Pii vyménné mutaci se vyberou
nahodné dvé mista, u kterych se vyméni hodnoty genu. Tim se feSeni vyhne opravnym
mechanismim, pouzitym pii vynechani ¢i zmnozeni alely. Podobna situace je pfi zméné
pozice pouze jednoho vybraného genu na zvolené misto v chromozomu. Mutace se nazyva
posuvnd. Dal§im operatorem vyuzivanym zvlasté u permutacniho kodovani je inverzni
mutace, ktery pouze invertuje Usek genil mezi dvéma vybranymi geny. Jelikoz se pouze
zmeénilo poradi, opét neni nutné pouziti zadnych opravnych mechanismu. Inverze se vsak
Casto neuziva, protoze podle nekterych studii bylo prokazano, ze pouze prodluzuje cas

vypoctu, aniz by zvySovala jeho tcinnost. [11]

Zajimavou mutaci je tzv. selektivni mutace. Pokud k takové mutaci dochazi, zkouma se
kvalita ptislu§ného jedince pred mutaci a po mutaci a mutace se povoli pouze tehdy, pokud
danou zménou dojde ke zlepSeni kvality.

3.7 Ukoncujici podminka

Probihani cykld s vytvafenim potomkd probiha tak dlouho, dokud se nedosahne
ukoncovaci podminky. Touto podminkou muze byt dosazeni urcité hodnoty, ktera se
nastavila pfi inicializaci parametrii, maximalni zadany pocet prob&hlych generaci [14] ¢i

nalezeni uspokojivého reseni.

3.8 Paralelni genetické algoritmy (PGA)

Utelem paralelizace genetického algoritmu je urychleni procest, nebot populace maji

velké mnozstvi jedinci a samotny pribéh hodnotici funkce byva z Casového hlediska
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narocny. Nové vytvoreny Paralel Computing Toolbox Matlabu nabizi G¢inné nastroje pro

dosazeni hodnotnych vysledka paralelizace. [22]
Farmarsky model

Pfi paralelizaci na urovni vypoctu ohodnocujici funkce se na podiizené procesory
ptivedou jedinci a provede se ohodnoceni, jehoz vysledky se vrati na fidici procesor. Tento
ptistup se nazyva paralelizace globalniho modelu, farmdrského modelu neboli ,master-
slave “, kdy panem se rozumi hlavni proces fidici vSechny podfizené procesy oznaované
jako otroky. Protoze se uvazuje jen jedna populace v modelu, selekce bere v uvahu
vSechny jedince, takze kazdy chromosom ma Sanci reprodukovat se vSemi ostatnimi.
Ohodnoceni ¢i pouziti genetickych operatori na riizné jedince vSak muze trvat rozdilnou
dobu, proto je dulezité snazit se o rovnomérné rozdéleni vypocetni zatéze na jednotlivé
podiizené procesory. V piipadé synchronniho algoritmu se v kazdé populaci cekd na
ohodnoceni vSech jedinci na podfizenych procesorech a teprve po pfivedeni vSech
ohodnoceni na hlavni procesor algoritmus na hlavnim procesoru pokracuje dale.
Asynchronni algoritmus, ktery necekd na zpétnou reakci, ale provadi selekci jiz pti
vracejicich se odpovédich zjednotlivych podprocesori se pfili§ Casto nevyuziva.
Farmartsky model poskytuje dobré vysledky v ptipad€, kdy doba pottebna pro komunikaci

je zanedbatelna vzhledem k dobé potiebné pro vypocty mutace, kiizeni a ohodnoceni [41].
Migra€ni model

V druhém ptipadé tzv. vicekmenovém PGA se na podiizené procesory privadi
podpopulace (kmeny). Jelikoz se kmeny vyviji samostatné, muze se pouzit i rozdilnych
parametrt, rozdilnych metod pro selekci €i reprodukénich operatorti. Vyhodou tohoto tzv.
migracniho modelu ¢i nékdy mylné oznaCovaného (neni vzdy splnéna podminka uplného
propojeni podpopulaci) ostrovniho modelu je fakt, ze kmeny konverguji rozdilnym
zpusobem, ¢imZz prozkoumaji razné oblasti v prohledavaném prostoru, a tim zabrani
predéasné konvergenci. Cas od Casu si viak nékteré kmeny mizou vyméfiovat s uréitou
pravdépodobnosti své jedince [21]. Je tedy nutné urcit komunikacni topologii (zptsob
propojeni mezi jednotlivymi kmeny), frekvenci migraci, typ vybéru a pocet migrujicich
jedinct, rozhodnuti, zda kopie migrujicich jedinct zistanou v kmenu, zda bude vstupni
podminka do kmenu a jak se provede nahrazeni v novém kmenu. Vliv téchto rozhodnuti je
popsan v [11, 29, 41], kde jednim z mnoha doporuceni k dosazeni dobrych vysledu je
nastaveni malého poCtu migranti se stfedni délkou epochy (5-10% z celkového poctu
generaci). Predpoklad urychleni algoritmu v tomto druhém pfipadé je v nékterych
ptipadech splnén vice, nez by se dalo vypocetné ocekavat, tedy ze vypocetni proces se pii
pouziti K procesorti urychli maximalné K-krat. AvSak muze se to dit na ukor kvality

nalezeného reSeni. [29]
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Extrémem migracniho modelu je difusni model, ve kterém se do kazdého procesoru
soustiedi pouze jeden jedinec. V kazdé generaci si kazdy jedinec vyhleda ze svych sousedi
partnera vhodného k reprodukci, s kterym je dale kombinovan. [41]

Farmarsky model Migracni model o
= ¥ .
-,
. - * - #
L ] L ] LS o,
* * . .
- ¥ .+
" L] . . L) - ] -
*
' >
¢ - - " + *+ u
> * -
& - LI e . * .
. ¥ L T
L - " L] *
\ S /

Obrazek 4 Farmarsky a migrac¢ni model paralelnich genetickych algoritmi

3.9 Hybridni genetické algoritmy

VEétsi Sance GA spociva v jejich kombinaci s klasickymi technikami. Pojem hybridizace
oznacuje proces adaptace GA tak, aby se zvySila jeho efektivnost pro urcitou tfidu
problému. Produktem této hybridizace jsou hybridni GA. Hybridizaci tedy rozumime
zahrnuti nejlepSich Casti tradi¢nich algoritmd, navrzenych pro danou tfidu problému, do
algoritmu genetického. Autofi hybridnich GA si sami urcuji podminky a vytvari algoritmus
kreativnim zpusobem. Napfiiklad vysledky spojeni GA a horolezeckého algoritmu [33]
sebou prinasi mnohem rychlejsi konvergenci ke spravnému vysledku.

Autofi prace [12] se zabyvali hybridni PSO, ktera vyuziva subpopulaci a kiizeni
genetickych algoritmti. K registraci vyuzili sady trojrozmémych dat ziskanych
z magnetické rezonance a pocitaové tomografie. Pro srovnani rigidni transformace
(translace a rotace ve smeéru tii os) pouzili v multimodalnich medicinskych obrazech casto
vyuzivanou funkci vzajemné informace. Castice jsou rozdéleny do nékolika podpolulaci,
ve kterych probiha PSO zvlast. Kazda podpopulace ma své vlastni optimum. Pokud je toto
podoptimum lepsi nez celkové optimum, celkové optimum je nahrazeno timto
podoptimem. Nasleduje ktizeni, pfi kterém se vyberou ze dvou subpopulaci dvé nejlepsi
podoptima a jejich hodnoty se zkfizi pomoci aritmetického kfizeni. Nejhorsi jedinci
z danych dvou populaci jsou nasledné nahrazeni takto nov€ vytvofenymi potomky.

Vysledky experimentd jsou zahrmuty ve dvou tabulkach s rozdilnymi hodnotami

29



transformacnich parametrti, ze kterych lze vycist hodnoty registrace pro posuny a rotace
jednotlivych os. Dokézalo se, ze navrzena hybridni PSO dava mnohem lepsi vysledky nez

samotné metody jednotlive.
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4

Vyuziti globalnich optimalizaénich metod pro
registraci medicinskych obrazu

Teorie registrace obrazil se dnes bohat¢ vyuziva u riznych Iékatskych pfistrojli, jakymi

je ultrazvuk, rentgen, vypocetni tomografie (CT), pozitronova emisni tomografie (PET) ¢i

nuklearni magneticka rezonance (NMR).

Uziti teorie registrace v medicinské diagnostice se muze rozdélit do Ctyf skupin,

v zavislosti na zpasobu sbéru dat. [42]

1)

2)

3)

Sbér dat z riznych ahla pohledu

Snimky stejné scény jsou snimany z riznych thli pohledd. Cilem je ziskani
hloubky obrazu, vétsiho dvojrozmérného obrazu, ¢i trojrozmémé struktury dat.
Tento proces tedy sméfuje k fuzovani, kdy je snaha vytvofit tzv. panoramaticky
snimek nebo prostorovy snimek.

Pri sbéru dat z riznych Ghla pohledu retiny se vytvari snimek sitnice, ktery
zahrnuje velkou ¢ast sitnice, az 80%. Takového rozsahu by se normalnim snimanim

s mydriatickou kamerou nedosahlo.
Sbér dat v rizném Case

Snimky stejné scény jsou snimany v asovych intervalech s urcitou prodlevou.
To mize vést i k rozdilnym podminkam pfi snimani. Cilem je najit a ohodnotit
zmény, které prob&hly na snimcich po sobé€ nasledujicich, a tim ziskat informace o
casovém Vyvoji.

Pii sbéru dat v riznych Casovych intervalech se snimky ze stejnych 1ékaiskych
zobrazovacich modalit pies sebe piekryji a sleduji se diference. Timto zpisobem
muiize byt monitorovana progrese chorob jako napriklad riist tumoru, nebo G¢innost

zdravotni terapie.

Videofluoroskopie je specialnim ptipadem skiaskopie se zaméfenim na vySetfeni
polykaciho traktu za ucelem ziskani dynamického zdznamu polykani. Vyuziva se
dvou znaCek umisténych v zadni ¢asti dutiny ustni a v hltanu. Pfi prichodu bolusu
v misté znacek se zaznamenava ¢asovy profil a urCuje se mira postizeni. Vypocetne

metoda stoji na genetickych algoritmech. [4]
Sbér dat riznymi senzory

Licovani se nemusi omezovat pouze na snimky ze stejného 1ékatského pfistroje,
ale mize licovat i snimky jedné scény z riznych zobrazovacich modalit. Spojenim

takto ziskanych dat do jedné scény, se ziskaji komplexnéjsi a detailnéjsi informace,
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nebot’ kazda modalita dokaze diky svému mechanismu snimat pouze omezeny druh

informaci.

Pfi pouziti snimku zPET a CT ziskame informaci o rozlozeni radionuklidu
(pomoci PET) v presné situované cCasti téla (pomoci CT), takze propojime funkci se
strukturou. Zjisti se tedy informace o pacientovi, rdstu tumoru nebo se ovéri

spravnost provadéné 1écby.[6]

Prace [31] je zaméfena na registraci trojrozmérnych dat z CT a MRI pomoci
genetickych algoritmti. Fuzi dat z t€chto modalit se docili dobré vizualizace mozku,
kdy data z CT informuji o struktufe diky dobrému kontrastu kosti, zatimco data
z MRI se zaméfuji na mekké tkané, jakymi jsou bilda a Sedd hmota mozkova.
Upozoriuje se i na fakt jemné distorze MRI senzort, kdy tedy nelze pouzit
jednoduché rigidni transformace. Po ukonceni prohledavani prostoru se doporucuje
nasledné zpracovani, kdy se pro nejlepsi feSeni vyhleda lokalni extrém, ktery bude

zarovetl extrémem globalnim.

Dalsim pfipadem muze byt védecky ¢lanek z univerzity Chang Gung [10], ve
kterém autori navrhli adaptivni geneticky algoritmus. Pro registraci se vyberou data
CT obrazu a s nimi korespondujici data povrchu obli¢eje. Obé sady dat se z divodu
velkého objemu, ktery by se negativné projevil na rychlosti zpracovani dat,
zredukuji na 300 hodnot. Adaptibilita metody spociva v pouziti upravené mutace.
Pokud je nejlepsi feseni vzdalené miize mutace probihat rozsahleji. Jakmile se vSak
konvergence zpomali, mutace zmensi svij rozsah, aby se i nadale zistalo pobliz
spravného feSeni a nalezl se nejlepsi chromosom. Vysledky experimentu ukazuji, ze
i kdyz fitness hodnota je v obou piipadech srovnatelna, adaptivni GA dosahuji cile
s mnohem mensim poctem generaci (v praméru padesati pokust az o jednu tretinu)
nez klasické GA.

Prace [24] se zabyva soucasnou registraci trojrozmérnych dat ze tii modalit:
PET,CT a SPECT. Transformacni matice je ziskana uzitim kalibracniho fantomu a
ramu podlozky pro laboratorni zvirata, na kterych se experiment provadi. Znaceni
na zvifatech pomoci externich znacek se nedoporucuje, nebot’ je nespolehlivé, tézce
kalibrovatelné a muze negativné interferovat se sadou dat. Timto zplsobem
provadéné in vivo studie umoziiuji rozvoj farmaceutik, testovani novych

terapeutickych pristupd 1écby lidskych nemoci ¢i zobrazeni genové exprese.

Nejcasteji zmiriované registrace MRI-CT s sebou piinasi velkou pfesnost, avSak
mezi jejich nevyhody patii vysoka cena operacniho systému, ztizené pouziti pii
operacich a nadbyteCna radiace ptfi pouziti CT. Proto se vymyslela registrace
vyuzivajici predoperacnich obrazii CT a dat ziskanych ultrazvukovou sondou pii

operaci, u které se zminéné nevyhody nevyskytuji. Uzivatel je vSak kvuli Sumu
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omezen jen na takovou kvalitu snimku, pfi které jsou dobfe rozeznatelné jen kostni
struktury. Proto se tohoto nastroje mize vyuzivat jen v omezenych piipadech, jako
napiiklad operace patete.[39]

Byla vytvorena i registrace trojdimenzionalnich dat ziskanych pomoci MRI
predstavujici model srdce a sady histologickych fezt. Tim se zajistilo vyborného
rozliSeni srdecnich struktur v srdci mysi. [23]

4) Registrace scény v modelu

Predpoklada se, zZe je k dispozici snimek scény i model scény. Modelem muze
byt pocitacova reprezentace dané scény, jako naptiklad mapa, narys nebo primérny
vzorek. Cilem je nalezeni snimku scény v modelu a jejich nasledné srovnani. [40,
28]

Uzitim licovani snimku z urcitého pfistroje do modelu se mizou porovnavat
pacientské snimky s digitalnim anatomickym atlasem [13, 15]. Toho se vyuziva
ipri klasifikaci objektd. V praci [17] se v medicinskych snimcich urcuji jak
kvantitativné, tak kvalitativné krevni builky. Pfed samotnym genetickym
algoritmem se snimky pfedzpracovaly segmentaci metodou prahovani, priCemz
danych prah se uréil z histogramu obrazu. U&innost popsané metody s danymi
parametry je 94-100%.

Registrace nemusi byt vyuzita jen v ,pasivnim® ziskavani a srovnavani dat, ale také
muze byt vyuzita v procesu, ve kterém se okamzita hodnota vyuziva pro rozhodovani
dal§iho postupu. Prikladem mohou byt pfesné robotické 1ékarské vrtacky, které pracuji na
zakladé pribézné ziskanych snimkua z CT.
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5 Navrzeni optimalizaéni metody

Pfi navrhovani optimalizacni metody pomoci genetického algoritmu se vyuziji klasické
postupy. Aplikovat se budou na datové soubory, které predstavuji hodnoty intenzit dvou
obrazi. V prubéhu zkoumani kvality navrzeného algoritmu bude dochazet ke zméné
hodnot vstupnich parametrd jakymi jsou pravdépodobnost mutace, pravdépodobnost

ktizeni, velikost dat ¢i maximalni pocet generaci.
Ziskani dvou datovych soubort reprezentujici hodnoty intenzit dvou obraza.
1. Inicializace parametru.

2. Vynulovani hodnoty pocitadla generaci t=0.

hat

Vytvoreni pocatecni populace jedinci P(t) reprezentovanymi transformacemi v

chromozomu.
Zjisténi spolecnych bodi téchto obrazli kazdého individua.
Vypocitani ohodnocujici funkce (fitness) kazdého individua.

Selekce jedinct pro vytvoreni novych jedincu.

N »os

Aplikace operatoru kiizeni a mutace na vybrané jedince.

8. Vytvoreni nové populace P(t+1) z rodicu a jejich potomkd.
9. Zjisténi spolecnych bodl téchto obrazl kazdého individua.
10. Vypocitani ohodnocujici funkce kazdého individua.

11. Pokud je splnéna ukoncovaci podminka, vysledkem ohodnoceni populace (t),

jinak se pokracuje bodem cislo 5.
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6 Testovaci data

Kvalita vytvoreného optimalizacniho algoritmu se hodnoti pomoci srovnavani vysledku
raznych algoritmi nebo sledovanim dosazeného extrému na pfedem znamych testovacich
funkcich. Treti moznosti je vytvofeni testovacich obrazi, jejichz licovanim ziskame
kriterialni funkci, kterou opét podrobime vytvorenému algoritmu a sledujeme kvalitu
optimalizace. Jelikoz srovnavani vysledkt algoritmt je podstatou navazujici Casti této

prace, tato kapitola se budeme vénovat testovacim funkcim a testovacim obrazciim.

6.1 Testovaci funkce

Testovaci funkce obsahuji Sirokou Skalu vlastnosti, jakymi jsou nelinearita, spousta
lokalnich extrémd, rovina okolo jednoho tzkého extrému apod. Optimalni hodnota vSech
funkci zminénych v této podkapitole se bude nachazet v globalnim minimu. Funkce budou
znazornény v takovém rozsahu hodnot x a y, aby byly co nejlépe vidét jejich vlastnosti. Pii
samotném testovani vSak bude stanoven pevny rozsah pro vSechny funkce k ziskani
hodnotného porovnani vysledki. Budou uvedeny i vrstevnicové grafy svyznaCenym
globalnim minimem. Vykresleni funkci ziskdme pomoci Matlabu R2007b.

Prvni De Jongova funkce

Funkce je jednou znejjednodussich testovacich funkci. Diky své konvexnosti a
jednomu extrému je vhodna pro velké mnozstvi optimalizacnich technik. Jeji pfedpis se
definuje [26]

n (13)
fo=2x
i=1

kde n oznacuje pocet proménnych, tedy v tomto pripadé pocet souradnych os.
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Obrazek 5 Prvni De Jongova funkce (vlevo) s vrstevnicovym grafem (vpravo)

Na Obrazku 5 vlevo je naznacCen prabéh funkce v rozsahu +5 a krokem 0,5. Pro veétsi
presnost je potfeba zvolit dostatecné maly krok a vét§i rozsah, avSak za cenu Casové
naro¢nosti a vétsiho mnozstvi dat. Pribéh funkce se v tomto pfipadé pii zméné rozsahu
nezmeni, nebot’ se jedna o paraboloid. Globalni minimum se nachazi v pocatku soustavy

souradnic, coz oznacuje zelena znacka v Obrazku 5 vpravo.
Resenbrockovo sedlo

Znama i pod nazvem bananové udoli ma Druha De Jongova funkce zvlastni tvar, ktery
muzeme vidét na Obrazku 6. Globalni maximum funkce lezi v dlouhém uzkém udoli na
pozici (x,y) = (1,1). Predpis funkce je [26]

n-1 14
f(x) :Z[IOO(xH —x)7+(1—-x,)"]. (14)

Pro vétsi rozsah hodnot x,y vznikne udoli s téméf konstantni hodnotou, nebot’ krajni
hodnoty funkce osy y velmi rychle konverguji k nekonecnu. Dany jev zapfi€ini obtizné

nalezeni pfesné hodnoty globalniho optima pro vétsinu optimalizacnich funkci.
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Funkce Yrstevnice funkce

15 /%QG/
1 5 o
05
i
= = ]
s
[}
o
05
_1 ?0
=
15 :@Qf“i ; :

Obrazek 6 Resenbrockovo sedlo (vlevo) s vrstevnicovym grafem (vpravo)

Rastriginova funkce

Rastriginova funkce je zalozena na Prvni De Jongové funkci, ke které se ptida kosinovy
prubéh. Vznikne tedy velké mnozstvi lokalnich minim, které jsou vSak zfejmé jen pfi
malém rozsahu a jemnéj§im kroku jak je to ukazano Obrazkem 7. Pfi vét§im rozsahu
(naptiklad +50) se funkce bude jevit ryze jako Prvni De Jongova funkce. Globalni
minimum se tedy opét nachazi v pocatku soustavy soutfadnic. Nalezeni globalniho minima
je kvali velkému mnozstvi lokanich extrému naro¢né. Funkce je definovana [26]

f(x)=10n +Zn:[xf —10cos(27x,)] (13)

i-1

Funkce Yrstevnice funkce

hodnota

Obrazek 7 Rastriginova funkce (vlevo) s vrstevnicovym grafem (vpravo)
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Ackleyho funkce

Ackleyho funkce je Casto uzivanou funkci se spoustou lokalnich extrémi. Oproti
pfedchozi Rastriginové funkci vSak mezi hodnotami lokalnich minim v pocatku
soutadného systému je vétsi rozdil a ve velkych vzdalenostech od stfedu se funkce jevi
jako rovina. Obrazek 8 ukazuje hrot s globalnim minimem a zaroven obsahuje 1 vzdalené)si
hodnoty, které naznacuji zacatek nekonecné roviny. Definice funkce je [41], kde e
znamena konstantu o velikosti 2,71828.

n ‘ 16
f(x)=20+e— Z[L _ e(O,S(COs(ZmI,))] (16)

i=1 0,2 [@]
2

e
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Obrazek 8 Ackleyho funkce (vlevo) s vrstevnicovym grafem (vpravo)

6.2 Testovaci obrazce

Podobné jako u testovacich funkci, testovacimi obrazci 1ze hodnotit kvalitu algoritmu.
Musi se vsak znat spravna hodnotu globalnich extrému. Na rozdil od jiz zminénych
testovacich funkci, identické testovaci obrazce predstavuji jak registracni, tak testovany
obraz. Podle vybéru kriterialni funkce registrace se optimum nachazi v minimu ¢i maximu
funkce.

Vytvorili jsme si dva testovaci obrazce. Jeden je slozeny z osové rovnobéznych pruht
s nepravidelnou vzdalenosti (Obrazek 9 vlevo). Na druhém obrazci jsou rozmazané tecky
s kartézskym rozlozenim (Obrazek 11 vlevo). V programovém prostfedi Matlab jsme si
vytvortili algoritmus pro licovani obrazii. K dosazeni idealniho slicovani se pouzili dva
identické obrazce. Jelikoz licovani probihalo transformacemi jednoho obrazce po druhém,
oblast z4jmu posunovaného obrazce se oznacila pomoci masky (Obrazek 9 wvpravo,
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Obrazek 11 vpravo). Pro vytvoreni dvourozmeérné funkce se vyuzila transformace v ose x a
ose y v rozsahu £50 pixeltd od polohy, ve které jsou obrazy idealné slicované. U obou
testovacich obrazcu se tedy dosahlo nejlepsiho slicovani ve stfedu dvourozmémé funkce.
Pro prehlednéjsi obrazky se k vypoctu pouzival kazdy paty pixel. Kriterialni funkci byla
zvolena vz4jemna informace, nebot’ dosahovala ndzornéj$iho dosazeni extrému nez funkce
korelacniho koeficientu. Nazornéjsim se rozumi obsah uzsich Spi¢ek v bodech, ve kterych

se transformacemi dosahlo dobrého licovani.

Obrazek 9 Testovaci obrazec slozeny z pruhu (vlevo) a jeho maska (vpravo)

Vrstevnice funkce na Obrazku 10 (vpravo) naznacuji vyS$§i hodnoty licovani

v horizontalnim a vertikalnim smeéru, coz odpovida pruhiim v identickém sméru.

Kriteridlni funkce vzajemné informace “retevnice funkce
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Obrazek 10 Graf kriterialni funkce (vlevo) a vrstevnice (vpravo) vzajemné informace

vybrané ¢asti identickych testovacich obrazci ve formé pruhu
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Obrazek 11Testovaci obrazec sloZeny z rozmazanych tecek (vlevo) a jeho maska (vpravo)

Kriterialni funkce vzajemneé infarmace Yretevnice funkce
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¥
Obrazek 12 Graf kriterialni funkce (vlevo) a vrstevnic (vpravo) vzajemné informace

vybrané Casti identickych testovacich obrazci ve formé tecek

Nepravidelny tvar vrstevnic funkce na Obrazku 12 (vpravo) je zpusobeny vybérem
kazdého patého pixelu rozmazaného obrazce. Dikazem je Obrazek 13, ktery obsahuje
pravidelné vrstevnice funkce korelacniho koeficientu.

Kriterialni funkce karelacni koeficient “rstevnice funkce
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Obrazek 13 Graf kriterialni funkce (vlevo) a vrstevnice (vpravo) korela¢niho koeficientu

vybrané casti identickych testovacich obrazcii ve formé tecek; kazdy pixel
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7 Realizace

V teoretické Casti jsme ziskali zakladni informace potfebné pro vytvofeni programu
pracujiciho na bazi genetického algoritmu. Vyuziva se pifitom navrhu z paté kapitoly.
Realizace probihd v programovém prostiedi Matlab 2007b, jehoz soucasti je 1 grafické
uzivatelské prostredi (GUI).

7.1 Popis programu

Vytvoreny program je upraven jednak pro optimalizaci testovacich funkci, a jednak pro
optimalizaci dvou obrazl, ze kterych se kriterialni funkce musi vypocitat pomoci
registrace. Z divodu testovani a porovnavani kvality s jinymi funkcemi je podstata obou
algoritmu identicka. Jeji prabéh je znazornén na struéném vyvojovém diagramu Obrazku
14. Prvni ¢ast se sklada z genetického algoritmu, jehoz nejlepsi vysledek optimalizace
pokracuje do casti s gradientni iteraCni metodou, u niz je cilem dosazeni lokalniho
extrému. Tim se vytvoril hybridni geneticky algoritmus, ktery stochasticky prochazi rizna

feSeni a detailné prohledava nejlepsi dosazené.
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Obrazek 14 Vyvojovy diagram hybridniho genetického algoritmu
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7.2 Vytvoreny geneticky algoritmus
Skript Open_Optimalization_TestFunction.m

Na zacatku skriptu se provedly dalezité ukony pro vycCisténi paméti programového
prostfedi Matlab. Zabranilo se tak pfepisu jiz vytvofenych proménnych ¢i ovliviiovani
proménnych v prabéhu algoritmu. Piikaz close all vSe zaviel, clear all vygcistil
Workspace a clc vymazal vSechny ukony v Command Windows, takze okno zustalo
prazdné. Po pocatecnich upravach se nastavily okrajové hodnoty pro dva na sebe vzajemné
kolmé sméry a krok znazoriujici vzdalenost dvou paralelnich €ar. Tim se vytvofila
pravouhla sit’ pfipravena pro doplnéni vypocitanymi hodnotami z funkci. Skript obsahuje
nabidku Sesti ruznych testovacich funkci, jako je napfiklad Rastriginova, Ackleyho ¢i
Rosenbrockova funkce. Nékteré funkce obsahuji drobné upravy, coz zpisobi jejich posun
v ose y nebo piipadnou zménu prubéhu funkce. Podstata bude vzdy spocivat v nalezeni
jednoho globalniho minima. Pro znazornéni pribéhu funkce se jeji hodnoty zanesly do
pravouhlé sité. Jelikoz vykresleni samotného grafu muze byt dosti nepiehledné, nechaly se
vykreslit i kontury funkce, které dobfe znazormuji gradient, viz Obrazek 15.

Graf funkce Kuntury funkce

Y TY I 0 0 0«
i A “ 0.5
 RARAAS 000(
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Dw&iég;ﬂ// _1'2“\ (A ,/\ /\ 4
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Obrazek 15 Graf Rastriginovy funkce v oblasti o rozmérech x,y =<-2, 2> vlevo; kontury dané
funkce vpravo

Aby se nezanasela do testovani ¢asové narocnosti algoritmu zbytecna chyba z divodu
vykreslovani graft, byl Casoval zapnut tésné€ pied volbou pocateCnich parametri dané
metody optimalizace. Vstupnimi hodnotami do funkce hybridniho genetického algoritmu
se stala zvolena testovaci funkce, velikost pocate¢ni populace, pocet iteraci cyklu a dvé

hodnoty urcujici prohledavany 2D prostor. Na vystupu se ocekava pozice a hodnota
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nalezeného extrému. Zavér algoritmu patii vypsani ziskanych adaji a ukonceni ¢ita¢ pro

zobrazeni ¢asové narocnosti algoritmu.
Funkce TestFunction.m

TestFunction.m je nazev hlavni funkce, ktera obsahuje hybridni geneticky algoritmus.
Jejim vstupem, jak jsme jiz uvedli v pfedchozim odstavci, je zvolena testovaci funkce,
velikost pocatecni populace, pocet iteraci cyklu a dvé hodnoty urcujici prohledavany 2D
prostor. Vystupem je téz zmifiovana pozice a hodnota extrému. K dispozici jsou pouze dvé
Cisla urCujici okrajové hodnoty funkce. Z divodu transformace se rozepiSou do Ctyt hodnot
urcujicich pocatek a konec prohledavaného prostoru.

Nyni jsou jiz zadany vSechny potiebné parametry, a tak se maze pfistoupit k vytvoreni
pocatecni populace. V cyklu sukoncujici podminkou dovrSenim velikosti pocatecni
populace se nahodné generuji hodnoty alel pro posun v ose x, posun v ose y a rotaci.
Jelikoz je algoritmus upraveny pro porovnavani s jinymi testovacimi funkcemi, ve kterych
se rotace neuziva, je zde nastavena rotace na nulovou hodnotu. Udaje zhodnoceni
vzniklych chromosomi se ulozi do proménné data, ktera bude pouzita pro vytvoreni

zavérecnych grafl.

Zbyly geneticky algoritmus je soucasti velkého cyklu, jehoz vystupem je chromosom
s nejlepSim ohodnocenim. Ukonceni cyklu nastane pii dosazeni nastaveného maximalniho
poctu iteraci. I kdyz algoritmus muZze dospét k hledanému extrému diive, kvuli neznalosti

hodnoty extrému neni ukoncovaci podminka v podob¢ dosazeni urcité hodnoty

Pfed zménou chromosomu se ulozi nejlépe ohodnoceny do novych proménnych
(posun_x nej, posun y nej), aby ndhodnymi vybéry operatorii nenastala jeho zména,

coz by vedlo k odpoutani od pfipadného spravného teSeni.

Vytvoreni nové populace zacina selekci, kdy se z aktualni populace vyberou jen nékteré
rodicovské chromosomy. Z neménné velikosti populace vyplyva, Ze urCity pocet jedinca
musi byt zastoupeni vicekrat. Jako zptsob selekce se zvolil turnaj, nebot jak bylo zminéno
v kapitole 1.4, zabyvajici se problémy registrace digitdlniho obrazu, turnaj patfi mezi
metody s nejnizsi ¢asovou naro¢nosti. Vytvoren byl jako ¢tyfnasobny cyklus, ve kterém se
vygeneruji dvé nahodna cisla a upravi se tak, aby jako cela Cisla lezela v mezich velikosti
populace. Pfitom se bere v Givahu, zZe tyto dvé hodnoty nesmi byt stejné, nebot’ by nemohlo
dojit k souboji. V této situaci se pro jedno vybrané ¢islo zvolila jeho vedlejsi pozice. Pokud
se bude jednat o okrajovou hodnotu, je zaji§téno posunuti smérem k ostatnim hodnotam,
aby nedoslo k prekroceni velikosti populace. Tyto dvé hodnoty oznacuji poradi vybranych
chromosomu urCenych k souboji. Souboj probiha porovnanim ohodnoceni danych dvou
chromosomil a vybranim vétsiho, jehoz hodnota se vlozi do nového vektoru. Pfi situaci
identického ohodnoceni obou chromosomu se jiz vypocet dale zbytecné nekomplikuje a

vybira se prvni chromosom. Jelikoz probihal pouze vybér hodnot a nemohla vzniknout
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zadna lepsi hodnota, odpada tedy nutnost prozkoumat populaci za ucelem zjisténi nového

extrému a prepisu ptuvodniho.

Geneticky algoritmus pokraCuje aplikaci operatort, s ¢imz souvisi vytvafeni novych
chromosomti. Po nastaveni parametri pravdépodobnosti kiizeni a pravdépodobnosti
mutace se pokracuje samotnym algoritmem kiizeni chromosomt. Nahodné se vygeneruje
vektor jednicek a nul sdélkou wvelikosti populace. Zastoupeni jednicek je dano
pravdépodobnosti kiizeni. Pozice jednicek urcuji chromosomy, které podlehnou kiizeni.
Pro lep$i praci se vytvorily vektory hodnot na mistech kfizeni a vektory hodnot bez zmény
kiizenim. Béhem cyklu se pro kazdy kfizici se chromosom vygeneruje nahodné cislo
udavajici poradi chromosomu vstupujiciho snim do operace, ktera vytvoii prumér

alelovych hodnot dvou chromosomi.

Jelikoz ale ne vSechny alely byly podrobeny operatoru kiizeni, vytvoii se vystupni
populace obsahujici jak nové chromosomy vzniklé zkiizenim, tak chromosomy, které
nebyly ke kfizeni predurCeny. Po zjisténi ohodnoceni upravené populace se provedla
kontrola, zda se operacemi primeéru nevytvoril novy extrém, ktery by musel byt ulozen pro
pozdéjsi operaci elitarsti.

Dalsi upravy chromosomt mohou nastat pfi mutaci. Ta je zalozena stejné jako kiizeni
na ndhodném vygenerovani vektoru nul a jednicek s délkou velikosti populace, pfiCemz
z divodu navoleného malého ¢isla pravdépodobnosti mutace bude mist s hodnotou jedna
podstatné méné, nez pozic s hodnotou nula. Opét prob&hne v zavislosti na vygenerovaném
vektoru rozepsani alel do dvou skupin podle aktivace k mutaci. V pripadé nulové mutace
vSech chromosomu se pouze prepiSou nazvy alel. V druhém piipad€ se pro kazdou alelu
mutujiciho chromosomu nahodné vygeneruje nova hodnota alely a opét dojde ke slouceni

mutovanych a nemutovanych chromosomu.

Nasleduje elitismus, ve kterém se do populace piida na zakladé ohodnoceni nejlepsi
chromosom z celé iterace a odebere se nejhorSi. Takto upravena populace se muze
vykreslit, jako je tomu na Obrazku 16, z kterého lze cist velikost populace o padesati
jedincich s rozsahem ohodnoceni od 0,002 do 3,4 jednotek. Algoritmus je upraven pro
porovnavani sjinymi testovacimi funkcemi, takze se hleda globalni minimum funkce.
Nejsilngjsi chromosom s hodnotou 0,001983 se naléza na devatenactém a padesatém misté
grafu. Usporadani jednotlivych chromosomu jsou nahodila, pouze posledni chromosom je

spojen s elitismem, tedy signalizuje maximalni hodnotu dosazenou béhem celé iterace.
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Obrazek 16 Ohodnoceni chromosomu v populaci po pribéhu paté iterace

Vykreslenim vSech grafi populaci vjednom okné se zpiehlediiuje vyvoj kvality
populaci, jako je tomu na Obrazku 17. Je vSak umoznéno vykresleni maximalné dvanacti

iteraci, nebot’ vétsi pocCet grafti by snizoval prehlednost a Citelnost dat.
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Obrazek 17 Graf vyvoje kvality populace béhem péti iteraci
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Na zavér se zkonecné populace vybere jedinec s nejlep§im ohodnocenim, které
poukazuje na nejlepsi nalezenou pozici optimalizace. Jelikoz se v§ak touto metodou témér
nikdy nedosdhlo lokalniho extrému, vytvofila se itera¢ni gradientni metoda, ¢imz se
geneticky algoritmus stal hybridnim genetickym algoritmem.

Iteracni gradientni metoda je postavena na hodnoceni okoli a posouvani se proti sméru
rastu gradientu. Cely vypocet se provadi v cyklu, jehoz ukoncovaci podminka spociva ve
zméne€ hodnoty pro proménnou konec, €1 dosazeni nastavenych hrani¢nich hodnot
funkce. Velikost prohledavaného okoli si uzivatel voli bud’ ¢tyf-hodnotové, zaujimajici
tvar kfize, nebo osmi-hodnotového s pfipadnym osmi-hodnotovym okolim ve vzdalenosti
4 krokt od hledané hodnoty. Nejlépe se osvéd¢ilo osmi-hodnotové, protoze v ptipadé Ctyi-
hodnotového se na Sikmy smér muselo provadét stejné mnozstvi iteraci, a pfitom se mohly
nekteré hodnoty opomenout, a v pripadé Sestnacti-hodnotového byl vypocet prilis narocny.
Vzdy se zaCina prohledavat vpravo a postupuje se po sméru hodinovych rucicek, takze
v piipadé osmi-hodnotového okoli Ize smér vyjadrit pomoci svétovych stran jako V-JV-J-
JZ-7-S7-S-SV. Po zisténi hodnot v okoli aktudlniho extrému se vSechny hodnoty
porovnaji. Pokud se v okoli nalezl jeden vétsi extrém, piepiSe se pozice 1 hodnota minulého
extrému a cyklus se opakuje. Pfi nalezeni vice extrému nastava slozité&jsi situace, kdy se
za¢nou zjistovat hodnoty vzdalenéjsiho okoli do situace, dokud se nenalezne pouze jedno
maximum. Vzdalenost okoli vSak muze nartstat pouze do 20 kroku, aby se vyhnulo
uvaznuti. Pfipad pouze nizSich ohodnoceni v okoli jesté nespliluje podminku ukonceni
zptesiiujici metody, nebot’ se toleruje jedna moznost neocekavaného Sumu, a tak pro
ukonceni celého cyklu je zapotiebi ziskat niz§i hodnotu 1 ve vzdalenéj§im okoli. Tato
uprava byla aplikovana po testovani optimalizace dvou snimki, ve kterém se zjistili
mnohem lepsi vysledky optimalizace. Podminka pribéhu prohledavani okoli obsahuje vice
vyroku a typua logickych spojek. Symbolicky zapis je ve tvaru:

(AvB)AC

kde A predstavuje vyrok ,Lepsi hodnota v okoli‘, B vyrok ,Prohledani jen blizkého
okoli‘ a C vyrok ,Aktualni extrémni ohodnoceni je rizné od predminulého extrémniho

ohodnoceni‘.

Reseni slozeného vyroku je obsazeno v Tabulce 3.
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Tabulka 3 ReSeni sloZeného vyroku (AVB)AC

Aktualni extrémni
ohodnoceni je rizné
LepSi hodnota | Prohledani jen od prfedminulého 3
v okoli blizkého okoli | extrémniho ohodnoceni Reseni situace

1 1 1 If, nahrazeni novym ohodnocenim,
pokra€ovani v cyklu s vyrokem B=1

1 1 0
Nenastane — 1. zddivodnéni

1 0 1 If, nahrazeni novym ohodnocenim,
pokra€ovani v cyklu s vyrokem B=1

1 0 0 Elseif, nahrazeni novym
ohodnocenim, konec cyklu

0 1 1 If, minulé ohodnoceni, pokracovani
v cyklu s vyrokem B=0

0 1 0 Else, minulé ohodnoceni, konec
cyklu

0 0 1 Else, minulé ohodnoceni, konec
cyklu

0 0 0 .
Nenastane — 2. zdivodnéni

Pokud je vyrok ,Prohledavani jen blizkého okoli‘ nastaven na nulu, pfedminuly extrém

musel byt vétsi nez minuly, napt. ohodnoceni = {2 1,5 aktualni extrém}.

Prvni zdivodnéni: Piipad A=1,B=1 a C=0 nikdy nemuze nastat, nebot’ podle prvniho
vyroku by musela byt hodnota extrému lep§i nez minula, napt. ohodnoceni = {1,5 2},
podle druhého vyroku by pfedminula hodnota musela byt jesté nizsi, napt. ohodnoceni =
{1 1,5 2}, coz by bylo vrozporu s tietim vyrokem, ktery vtomto pfipadé pozaduje
aktualni a pfedminulou hodnotu stejnou, tudiz ohodnoceni = {1 1,5 1} nebo ohodnoceni
={2 1,5 2}.

Druhé zdavodnéni: Pripad A=0,B=0 a C=0 také nikdy nemulze nastat, protoze se opét
vylu€uji hodnoty druhého a tfetiho vyroku. Priklad prvniho vyrok je ohodnoceni = {2 1},
pfidanim druhého vznikne ohodnoceni = {3 2 1}, coz opét koliduje s pozadavkem tietiho
vyroku, aby aktualni a pfedminuly extrém byl identicky.

Pro vizualni porovnani dosud ziskanych vysledkt si v jednom okné vykreslime sadu
podoken, viz Obrazek 18. V prvnim je znazornéna pouzitd testovaci funkce
v dvourozmérném prostoru. Lze na ni vidét lokalni minima a maxima, kterd patii
Rastriginové testovaci funkci pro x,y = <-2,2>. Na obrazku umisténém v horni fadé
uprostied je vyznacen jeden svétly bod, ktery znazoriiuje nalezeny extrém funkce pomoci
hybridniho genetického algoritmu. Pro porovnani se uvadi skutecny extrém funkce,
zobrazeny na obrazku v horni fadé vpravo. Vizualnim porovnanim ¢i pouzitim datového

kursoru obrazku zjistime spravnost navrzeného algoritmu. Pokud nebude vidén na danych
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dvou obrazcich zadny extrém, je zapotiebi zvétSit rozsah jeho pozice, nebot je
pravdépodobné zvolena velka plocha funkce, ktera zapficini podvzorkovani nalezeného
bodu. Na obrazku spodni fady vlevo jsou pomoci bilych teCek vyznaceny chromosomy
pocatecni populace. Prfiblizné rovnomérné rozprostieni vypovida o ndhodném procesu
vybéru alel pocateCnich chromosomu. Pfi vykresleni populaci vzniklych iteracemi se
rozprostieni jiz fidi hlavné selekci nejsiln€jsich jedincu a operatorem kfizeni, takze hustota
chromosomu se zacina soustfed’ ovat do oblasti nejlep§iho ohodnoceni. Pocet chromosomu
se jiz neda urCit, nebot algoritmus neni vybaven proménnou, zaznamenavajici selekci
nevybrané ¢i kiizenim a mutaci noveé vzniklé chromosomy. Znalost této proménné neni
podstatna. Na poslednim obrazku spodni fady vpravo se nachazi informace o testovaci
funkci a vSech vzniklych jedincich, takze uzivatel mize vizualn€ zhodnotit pribéh a
kvalitu algoritmu. Pokud se extrém nenalezne spravné, uzivateli se naskytuji informace o
pficinach nezdaru, jakymi je napfiklad pfili§ maly pocet chromosomu v populaci na pfilis

velkou prohledavaci plochu funkce.

Testovaci funkce Algoritmem wypotteny extrém Skuteény extrém

FPotatedni populace Body bez pofatedni populace  “Sechny body a funkce

L] L L
E ® 2 @w
- -] L

Obrazek 18 Zavérecné vykresleni; vrchni fada: pudorys testovaci funkce, algoritmem
vypoclteny extrém, skutecny extrém; spodni fada: chromosomy pocatecni populace,

chromosomy béhem vSech iteraci, v§echny chromosomy zobrazené na testovaci funkci

Zaver algoritmu poskytuje informaci o ujisténi, zda doopravdy neexistuje u pouzitych
jedincl lepsi ohodnoceni, nez jaké bylo zvoleno.
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Funkce GeneticAlgorithm.m

Jak se jiz uvedlo, funkce GeneticAlorithm je svoji podstatou stejnad jako funkce
TestFunction. Zasadni rozdil spociva v pfizptisobeni prvniho algoritmu praci s obrazy a
druhého algoritmu testovacim funkcim. Nyni se popiSou pouze useky, od kterych se
GeneticAlgorithm lisi od TestFunction.

Vstupnimi parametry funkce GeneticAlgorithm jsou dva obrazy, u nichz se bude
zjistovat optimalizace, maska, vektor minimalnich hodnot alel, vektor maximalnich hodnot
alel, udaj o velikosti pocatecni populace a Cislo s poCtem prubéht iteraci. Ve vystupu
algoritmu nalézame udaj o nejsiln€jSim chromosomu, tedy vektor s nejlépe hodnocenymi
alelami pro posuny a rotaci. Druhym udajem vystupu neni pouze nejlep$i hodnota
optimalizace ale matice hodnot obrazu, podrobena nejlepsimu jedinci. Tento udaj je zvolen
z divodu vykresleni optimalizace v grafickém prostiedi, kde znalost dosazeného

maximalniho ohodnoceni neni podstatna.

Vyrazn€j§i zména od algoritmu testovaci funkce nastava pii vytvafeni pocatecni
populace, kdy se hledaji takové chromosomy, které by zarucily existenci celé masky
v obou obrazech. Maskou se rozumi matice jednicek a nul, sjejiz pomoci se vyznaci

oblast referen¢niho obrazu jako na Obrazku 19.

Maska
\[ | Vymaskovany
(*) > | | obrazek
obrazek

Obrazek 19 Vytvoreni ,vymaskovaného‘ obrazu [30]

Takto upraveny (vymaskovany) referencni obraz vstupuje do registrace s plovoucim
obrazem, a jako vysledek se ziskava hodnota dané registrace, neboli ohodnoceni

chromosomu.

V algoritmu je situace vytvareni pocatecni populace feSena nahodnou volbou alel, které
jsou podrobeny funkci Register. Vysledkem funkce je zjisténi ohodnoceni a piipadny

impuls pro opakovani cyklu za uc¢elem vytvoreni dal§iho jedince.

Dal§i obmeéna testovaciho algoritmu se objevuje pii vytvareni kifizeni a mutace
chromosomu, kiizeni dvou nejsilnéjSich jedinci a béhem gradientni metody. Tedy
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v pfipadech, kdy potfebujeme vytvofit ohodnoceni pro danou transformaci obrazu, nebot

nam neni znamo. Opét se tedy vola funkce Register.

Jelikoz nebudeme znat presny pribéh celé ohodnocujici funkce, nebudeme vytvaret
obrazy znazoriujici chromosomy. Z tohoto divodu neni potieba zaznamenavat hodnoty

vSech chromosomii do proménné data, jako tomu bylo u funkce TestFunction.

Vysledek optimalizace se vykresli Sachovnici a prekrytim obrazii. V obou typech se
vyuziva referencni obraz a obraz s nejlépe ohodnocenou transformaci. Spravnym
prekrytim se dokazuje kvalita optimalizace. Pfi vytvoteni Sachovnice se vyuziva funkce
checkerboard obsazena v Image Processing Toolboxu. Piikaz
checkerboard (n, rady sach, sloupy sach)>0 vytvaii ¢tvercovou Sachovnici, kde
proménna n nese informaci o poctu pixeld po stranach kazdého ctverce, rady sach
informuji o poctu fad a parametr sloupy sach o poctu sloupci. Pokud je piikaz vétsi nez
nula, vytvori se Sachovnice pouze s bilymi a Cernymi poli. Tim poslouzi jako maska
referen¢niho obrazu a inverzni maska u vystupniho obrazu optimalizace. Pfi spojeni téchto
dvou sad dat vznika Sachovnicovy obraz, ve kterém nesmi byt poznat pfechody ve spojich,
jak o tom pojednava Obrazek 20.

Obrazek 20 gachovnicovy zpusob vizualizace vysledku optimalizace dvou identickych

obrazi; vlevo dokonala, vpravo nedokonala s hodnotou horizontalniho posunu 11 a
vertikalniho -27 pixeld

Druhym zptsobem pro vizualni ovéfeni optimalizace je vytvoreni zprumérnovaného
snimku. Vyuzije se opét obraz referencni s obrazem podrobenym optimalizaci. Vyhoda
tohoto typu spociva ve zviditelnéni vSech struktur z obou obrazi, takze nazorné vidime

prekryvajici se Casti.
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Obrazek 21 Zprimérovany obraz tvoieny referen¢nim a Spatné zregistrovanym

s hodnotou horizontalniho posunu 11 a vertikalnim -27 pixeld

Funkce Register.m

Tato pomocna funkce v sobé zahrnuje transformaci registrovaného obrazu a registraci
takto pozménéného obrazu s ,vymaskovanym® referencnim obrazem. Jejimi vstupy jsou
tedy dvé sady dat predstavujici obrazy, vektor hodnot urCujici transformaci, maska a
proménnd uspesne posunuti, kterd obsahuje logickou hodnotu o stejné plose masky
v obou obrazech. Pokud se tedy tato proménna béhem prubehu algoritmu Register zméni je
zaruCeno zmenSeni cyklu o jednu iteraci, nebot probé&hla uspésna registrace obrazii za
vzniku nového chromosomu. Vystupem funkce je ohodnoceni vektoru pro transformaci a

opét proménna uspesne posunuti.

Na zafatku se vytvoii proménnd konstantni obr2 o velikosti plovouciho obrazu
obsahujici pouze jednicky. Bude potifebna pfi kontrole masky v plovoucim obraze. Dalsi
proménnd s ndzvem vymaskovany obrazekl vznikne nasobenim referen¢niho obrazu

s maskou pfevedenou z binarnich do osmi-bitovych ¢isel.

Samotna transformace probiha ve funkci Transformation, ze které se jako vystup ziska
transformovany obraz v zavislosti na hodnotach vektoru posuni a rotace. Se stejnymi
hodnotami vektoru se provede i transformace proménné konstantni obr2, ktery po
,vymaskovani‘ zméni ndzev na overeni plochy2. Porovnanim obsahu hodnot o
velikosti jedni¢ky v maticich overeni plochy2 a maska se ur€i, zda se cela maska
objevuje v obou obrazech. Pokud by tato podminka nebyla naplnéna, dana transformace by
byla povazovana za neplatnou a muselo by dojit k opakovani cyklu. Podminka vSak ve
skuteCnosti neni upln€ piesna z divodu digitalizace a interpolace hodnot pfi pouziti rotace.

Muze totiz dochazet ke ztrat€ nebo nechténému vytvoreni hodnot na krajnich pixelech
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obrazu. Pfi splnéni podminky se pomoci funkce MI2 ziska ohodnoceni dané registrace a
zmeéni se hodnota proménné uspesne posunuti. Praktické vyuziti této proménné je pii
praci s obrazy, ve které se urCuje maska. Pfi praci s vytvofenymi funkcemi je hodnota
uspeésného posunuti automaticky prepsana vzdy, nebot se vybiraji pouze hodnoty ve
zvolenych rozmérech funkce, takze nemize dojit ke kolizi v podobé $patné zvolenych
hodnot alel.

Funkce Transformation.m

Zaklad pro vytvoreni funkce Transformation jsem prevzala ze své bakalarské prace,
ktera se zabyvala porovnanim kriterialnich funkci. V této diplomové praci vsak byl
algoritmus upraven, nebot’ posuny se do vypoctu zanasela chyba, ktera se projevila pii
pouziti rotace. Jeji Vysledek je zfejmy na Obrazku 22. Prava cast vznikla prabéhem
starého algoritmu, ve kterém se nejprve aplikovaly posuny. Ty zptsobily posun obrazku
pomoci ofezani Casti dat. Nasledné pouziti rotace sice zpusobilo otoCeni, avSak v paméti
schazela data celého snimku. Tento problém musel byt tedy odstranén, nebot’ na rozdil od
bakalafské prace se rotace zde bude vyuzivat.

Obrazek 22 Vysledek starého algoritmu transformace vlevo, vysledek zdokonaleného

algoritmu transformace vpravo

Mezi vstupni veli¢iny patii registrovany obraz, hodnota vertikalniho posunu,
horizontalniho posunu a rotace. Uprava starého algoritmu spodiva ve vytvoreni dostate¢nd
velkého okoli snimku o nulovych hodnotach. Za timto uclelem se vypocitala délka
uhlopticky obrazku, jejiz délka se pficetla ke kazdé stran€ snimku. S naprostym

vymanénim se z oblasti své puvodni pozice se nepocita.

Nejprve se uvazovala transformace rotaci, nebot jeji osa otaCeni prochazi stfedem
obrazku. V pfipadé nedodrzeni tohoto potadi by vznikl zcela odli§ny obrazek, protoze by
se rotaci ménily i souradnice posunt, viz Obrazek 22. K vytvoreni transformace se vyuzila
funkce imrotate z Image Processing Toolboxu. Piikaz volani ma tvar imrotate (obr,
uhel, 'bicubic', 'crop'), kde se uruje objekt posunuti, uhel posunuti, metoda
interpolace a moznost ofezani na puvodni velikost (,crop‘). Pro interpolaci jsme zvolili
bikubickou metodu, nebot’ davala mnohem lepsi vysledky nez metoda nejblizsich sousedt

(,nearest’).

53



Funkce pokracuje dvéma cykly, kde podminkami jsou velikost posunu x a posunu y.
V piipadé zaporného x se vymaze takovy pocet sloupcd, kolik je urCeno absolutni
hodnotou z ¢isla x. Poté se zjisti rozméry zmenSeného snimku. Posunuty obraz se vytvofi
slouCenim zmens§eného obrazu a matici nul o poctu sloupcu stejnym, jako odstranénych
sloupcim, a o stejném poctu tad, jako je tomu u zmenSeného obrazu. Pivodni a nové
vytvofeny obraz maji tedy stejné rozméry, avSak hodnoty v novém obraze jsou posunuty
doleva. Pti nulové hodnoté posunu x se pouze prepisSe nazev obrazku. Pokud bude hodnota
x kladné dislo, situace se bude fesit podobné jako u kladného posunu x. Vymazany budou
vSak hodnoty vpravo a matice nul se umisti pfed zmensenou matici. Podobny postup bude
pouzit i pfi vertikalnim feSeni.

Po prabehu vsech transformaci se obrazu vrati jeho ptivodni rozmér. Do proménné se
prepiSe matice hodnot, které se nalézaji na misté puvodniho obrazu. Tim vznikl

transformovany obraz, ktery je vystupem funkce.
Funkce MI2.m

Algoritmus je postaven na vzajemné informaci, kterd vytvari kriterialni funkci pro dané
hodnoty transformace. Funkce i s jeji vlozenou funkci point h.m nadm byla dodana jiz pti
feSeni bakalarské prace, ve které si Ctenal muze zjistit podrobnéjsi informace o popisu
MI2. [30]

7.3 Grafické prostredi

V praxi se spiSe setkavame s piipadem, kdy nezname pribeh funkce obsahujici hledany
extrém. V naSem pfipadé se jedna o licovani dvou snimkd. Kriterialni funkce se vytvoii na
zakladé transformace obrazu a jejiho ohodnoceni. Pfi aplikaci formou genetického
algoritmu se tedy opét populace sklada z chromosomu, jejichz alely pfedstavuji posun
horizontalni, posun vertikalni a nyni se zapoji i alela pro rotaci. Podstatny rozdil je v
zavedeni tvorby masky, nebot podrobit vSechny body obrazu registraci za ticelem zjisténi
ohodnoceni chromosomu by bylo ¢asové i vypocetné velmi naro¢né.

Matlab nabizi nastroj pro vytvofeni programu s uzivatelsky pfijemnym prostredim.
Doty¢ny tedy nemusi byt znaly programovani, aby mohl pouzit vypoctu
implementovaného algoritmu. Do styku pfijde jen s tlaCitky obsahujicimi piikaz akce,
kolonkami pro vyplnéni proménnych a okny pro vykresleni grafii nebo obrazkd. Vse musi

byt piehledné a ucelné.
Algoritmus GUI - funkce Open_Optimalization

K vytvoreni grafického prostfedi jsme vyuzili LayOut Editoru. V tomto novém okné

jsme si rozvrhli a nastavili jednotlivé prvky. Ulozenim se v Editoru Matlabu vytvofil novy
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M-file. Obsahoval zakladni struktury vétSiny vytvorenych prvka v podobé funkci. Nasim

ukolem bylo spravné propojeni funkci a vyplnéni jejich struktury potfebnym algoritmem.

Nejprve jsme si vytvorili zcela novou funkci, kterd se vénuje inicializaci proménnych
pii otevieni uzivatelského prostfedi. Automaticky se nactou do tohoto prostiedi pfedvolené

hodnoty.

Vnitini algoritmus funkci pro ciselné kolonky, jako je napfiklad zadani velikosti
pocatecni populace, se rozepsal jako pfevod textu na ¢islo, se kterym se dal bude pracovat
ve formé proménné. Pokud bude do kolonky vepsan text a ne Ciselna hodnota, vytvori se
chybova hlaska. Jedinou kolonkou bez pozadavku ciselné hodnoty je nazev vytvorené

masky.

V grafickém prostiedi uzivatel nejprve pouzije tlacitko ,Vyber obrazky‘. Pfikazem
uigetfile ({"*.Jpg; *.png';'*.m';'*.*'},'Vyb&r souboru') se Vytvori
dialogové okno s nazvem Vybér souboru, které je cestou k cilovému souboru. Informace
ve sloZené zavorce informuji o typech soubort, které 1ze nacist. Upfednostiiuji se soubory
ve formatu jpg a png, které se v dialogovém okné nabidnou jako prvni. Vybrana data jsou
pfes piikaz imread ulozena do globalni proménné obrazekl. Stejnym zpusobem se
vytvorila 1 globalni proménna obsahujici druhou sadu dat. Pro pfenos dat do grafu byla
funkce propojena s LayOut Editorem pies piikaz axes. Z divodu neprakti¢nosti rgb
obrazki se pifevod na osmi-bitové obrazy provadi jiz zde. Dokonceni pribéhu funkce

nastavi zménu aktivace pro tlacitka nacteni a vytvoreni masky.

Ve funkci tlacitka ,Vytvofit masku s nazvem:* jsou definovany globalni proménné
obrazekl a maska. Po zavolani proménné o velikosti prevzorkovani se upravi velikost
referencniho obrazu. Pfes piikaz roipoly(obrazekl) se nacte prevzorkovany referencni
obraz a uzivatel si zvoli oblast zaymu. Takto vznikla maska se ulozi. Volbou tlacitka
,Nacist masku‘ se vola jiz vytvofena maska stejnym zpusobem, jako tomu bylo u vstupnich
obrazi a uklada se do globalni proménné maska. At se jiz vybere jakakoli moznost ziskani
masky, druhé nevybrané tlacitko se deaktivuje a u posledniho tlacitka s ndzvem ,Spust
vypocet® se nastavi aktivni stav. Aktivace zaru¢i ziskani vSech potiebnych informaci pro
hladky prabéh algoritmu.

Funkce posledniho tladitka ,Spust vypocet® vsobé zahrnuje cely algoritmus
optimalizace. V této funkci jsou rozepsany pouze pocatecni parametry a hodnoty vystupu,
nebot' zbytek algoritmu je obsazen ve vlozené funkci GeneticAlgorithm. Po nacteni
globélnich proménnych se zapne CasovaC. U vytvafeni rozostfeni se vyuziva nabidky
Image Processing Toolboxu, odkud se prevzal piikaz fspecial ('average',hsize).
Prvni parametr zavorky predstavuje typ pouzitého filtru, kterym se vytvaii rozostreni, a
,hsize" predstavuje velikost matice. Takto vznikly 2D filtr je pouzit na obrazek pomoci

pfikazu imfilter.
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Pripadna zmeéna prevzorkovani se provede pres pfikaz imresize(obrazekl, scale), kdy

pro hodnotu scale>1 vznikne pfevzorkovany obraz a v opacném ptipadé podvzorkovany.

Nyni se jiz zavola funkce GeneticAlgorithm, jejiz vysledky se jednak vykresli do grafu
v podobé Sachovnice, a jednak zapisi do textovych poli v hlavnim dialogovém okné.

Je nutno podotknout, ze pfed spusténim celého algoritmu optimalizace musi byt
pfipraveny prostor pro plnéni proménnych. Proto se vytvoril skript obsahujici tfi piikazy
na zavieni oken, vycCisténi a paméti 1 obrazovky. Dale uz obsahuje pouze odkaz na funkci
GUL Tento skript se najde pod nazvem Open_Clear Optimalization.

Vytvorené grafické prostredi algoritmu

Vytvorena funkce GeneticAlgorithm obsahuje spoustu moznosti vybéru parametrt.
Uzivateli je tedy dana moznost zvolit si vlastni hodnoty parametrti podle aktualnich potieb.
Grafické prostiedi jsme navrhli pro volbu parametrti v levé ¢asti okna a vytvoreni graft
s vyslednymi hodnotami v pravé ¢asti, viz Piiloha B.

Volba a nacitani parametru se fidi podle umisténi jednotlivych pfikazi. Uzivatel tedy
postupuje z levého horniho rohu k levému dolnimu rohu, Obrazek 23. Po stisku tlacitka
,Vyber obrazky‘ se zobrazi dialogové okno s nabidkou prochazeni slozek v pocitai za
ucCelem zvoleni sady vstupnich dat. Po postupném vybrani obou obrazii se vyplni
v hlavnim dialogovém oknu prostor vpravo nahofe originalnimi obrazy a pod nimi se nacte
udaj o velikosti dat. Tento udaj slouzi uzivateli ke korekci velikosti dat pomoci zmény
hodnoty vzorkovani. Nacteni snimki aktivovalo dvé tlacitka pro vytvoreni ¢i zavolani
masky. Vybérem piikazu ,Nacist masku‘ opét muizeme prochazet slozky a vybrat jiz
ulozenou masku. Rozméry masky vSak musi odpovidat upravenym rozmérim nactenych
obrazu. Pii volbé tlacitka ,Vytvorit masku s nazvem:‘ se nejprve musi napsat do ramecku
nazev masky, pod kterym budou data ulozena a musi se zvolit velikost vzorkovani
v procentech. Po stisknuti tlacitka se zobrazi prvni nacteny obraz, ve kterém se pii pouziti
kurzoru vybere oblast zajmu. Aktivuje se dvojklikem do vybrané uzaviené oblasti. Voli se
s ohledem na velikost rozméri obrazu, nebot' bude pfimo umérna casové a vypocetni
naro¢nosti. Maze vSak byt nepfimo umérna pfesnosti optimalizace. Svou roli bude hrat i

struktura nebot’ pii vybéru homogenni oblasti se t€zko bude hledat spravny extrém.
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Vyher obraziy — Mactena data
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Obrazek 23 Leva cast a polovina pravé casti hlavniho dialogového okna s piikazy a

nastavenymi pocateénimi parametry

Volba pocatecnich parametr je v hlavnim dialogovém okné€ jiz pfednastavena na urcité
hodnoty. Uzivatel si je vSak muze libovolné ménit. Mezi dalSi moznosti nastaveni patii
zmeéna vzorkovani a rozosteni snimkt. Hodnota vzorkovani je prednastavena na 20%, coz
zmen§i obraz na pétinu puavodni velikosti. Tim se umozni pouZziti mnoha-pixelovych
obrazi pro jejich optimalizaci, u kterych by v pfipadu nezmenseni dat byla optimalizace

zdlouhava. Pii pozadavku neménné velikosti rozmeéra se hodnota 20 prepise na 100.
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Mactena data

Velikost naétenych dat: 2592 / 3888 2592/ 3888 [pixeldl]

Wymaskovany referencni obraz - — Slicované obrazy

Wysledky licovani-

Posunvosex: 0 Posunvosey: 0 Zména uhlu: 0

Cas prabéhu optimalizace: 282948 sekund

Obrazek 24 Prava polovina hlavniho dialogového okna; ve vrchni fadé dva nactené
vstupni snimky, ve prostiedni Fadé aktualni maska vlevo a slicované obrazy vpravo, ve

spodni radé vypis optimalnich hodnot transformace a ¢asové narocnosti prubéhu

Poslednim nastavenim je volba rozostfeni. Panel nabizi moznost nulového rozostient,
rozostfeni jednoho obrazu nebo rozostieni obou obrazd. Rozostieni jednoho obrazu
simuluje situaci, ve které se provani registrace na podobnych datech. Pfi rozostieni obou
odrazi se snazime dosahnout vétsi hladkosti kriterialni funkce, ktera by nas pfi gradientni
metodé dovedla ke spravnému cily. Uzivateli je dana moznost volby nejen pro uziti
rozostteni, ale také pro zvoleni velikosti rozostfeni. Voli se jedno ¢islo urcujici velikost

medianového filtru, tedy velikost rozmazani.

Tlacitko s ndzvem ,Spust’ vypocet® se aktivuje pii zvoleni masky. Poté tedy jiz staci

tlacitko spustit a cekat na vysledky optimalizace.
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Vsechny vysledky se zobrazuji v pravé ¢asti hlavniho okna, Obrazek 24. Vrchni Cast
patfi nactenému referencnimu a registrovanému vstupnimu obrazu. Informace o jejich
rozmérech nalezneme pod kazdym snimkem. V okné vlevo uprostied se do grafu vykresli
,vymaskovany‘ obraz vznikly aplikaci zvolené masky na referencni obrazek. Vpravo se
nalézaji slicované obrazy, tedy Sachovnice nebo primér referencniho obrazu
a registrovaného obrazu s nejlépe ohodnocenou transformaci. Spodni Cast patii vysledkiim
optimalizace. Tim jsme zjistili nejlep§i dosazené hodnoty transformace a casovou

naro¢nost prubéhu algoritmu.

7.4 Dostupné optimalizaéni metody

Pro zhodnoceni spravnosti a naro¢nosti se vytvorena funkce porovnavala s dostupnymi
optimalizacnimi metodami. Programové prostiedi Matlab 2007b nabidlo vytvorené funkce
fminsearch, ga a simulannealbnd. VSechny funkce musely byt upraveny pro kvalitni
zhodnoceni, coz v sob& zahruje vykreslovani pouze nezbytnych parametrii obsazenych ve
vSech funkcich. Jsou jimi pozice nejlep§iho nalezeného bodu, jeho ohodnoceni a Casova
narocnost metody. Kazdy dal§i vypocet ¢i vykresleni grafu podstatné zpomaluje zvolenou
funkci, nebot’ celé vypocty probihaji v jednotkach sekund.

Vsem c(tyfem zpracovanym funkcim byly poskytnuty stejné podminky v podobé
pfipraveni a vycCisténi paméti, volby pocatecnich parametrd a vykresleni zvolené testovaci
funkce s konturami. Nasleduje zapnuti Casovace, a po nastaveni nezbytnych parametrd, se
zavola pfislusna funkce obsahujici optimalizatni metodu. Po vypsani vysledku
v Command Windows se asovac vypne a dosazena hodnota v sekundach se zobrazi. Tento
prehled je obsahem funkci Open FMS, Open_ GA a Open_SA.

Do kazdé metody byl zanesen stochastismus v podob& nahodné zvolenych pocatecnich
bodu, aby se zabranilo ovliviiovani zacatku prubéhu funkce. Kromé pocatecni pozice se
v Fminsearch zvoli kriteridlni funkce, na kterou se metoda ma aplikovat. Z nabidky
moznosti v Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox se zvolil takovy typ
simulovaného zihani, u kterého lze navolit i hranice pro prohledavanou oblast. Pfikaz
optimalizani metody se nazyva simulannealbnd a vstupnimi proménnymi jsou zvolena
kriterialni funkce, pocatecni pozice a dvé okrajové hodnoty urcujici rozsah prohledavaného
prostoru. Kolmy rozsah pro vytvoreni 2D prostoru ma stejné parametry jako prvni, takze je
zvolena ¢tvercova plocha.

Z divodu porovnani naseho hybridniho algoritmu (HybGA) s genetickym algoritmem
(GA) programového prostredi Matlab, jsme se pro funkci ga snazili docilit stejného
nastaveni. Pfes gaoptimset se zménila hodnota pravdépodobnosti kfizeni, elitafstvi, pocet
generaci, velikost populace, typ selekce a migrace. Nastaveni pravdépodobnosti mutace je
dopocitano automaticky z pravdépodobnosti kfizeni a elitarstvi. Opét se nastavily 1 hranice
prohledavaného prostoru.
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7.5 Vysledky

Vytvoreny HybGA se testoval na sadé syntetickych dat, do kterych jsme se snazili
vlozit i problémy medicinskych obrazii. Vyzkousely se také pokusy s realnymi
medicinskymi snimky. Stfedem z4mu u porovnavani s dostupnymi optimalizaénimi
technikami se stala Casova naro¢nost vypoctu, spravnost nalezeni extrému a dosazené
ohodnoceni. Jejich vysledky jsou zalozené v priloze. Hlavni statistické hodnoty vysledka
jsou zahrnuty v tabulkach 4-8.

Jelikoz se ve vSech pripadech jedna alespoii v malé mife o stochastismus, pro hodnocenti
je zapotiebi provést vice méfeni. Zakladni statistické vysledky nam daji informaci o
pruméru, medianu, smérodatné odchylce a rozptylu hodnot. Takto vzniklé tabulky nyni

budeme analyzovat.

Odchylka od velikosti globalniho minima je ve vét§iné pripadu identicka s hodnotou
velikosti dosazeného ohodnoceni, nebot témétr vSechny funkce (kromé posledni) maji

globalni minimum ohodnocené nulou.

Vzdalenost od skutecného extrému je dilezitou veliCinou, nebot’ sluCuje dvé ziskané
hodnoty urcujici polohu nalezeného bodu. Napftiklad v Tabulce 4 je u metody Fminsearch
pramér vychylek bodu od extrému roven nule, coz by se mohlo jevit jako velmi dobra
varianta volby. Avsak pfi urCeni vzdalenosti od skuteCného extrému zjistime, ze primérna
vzdalenost je tfikrat az tfinactkrat vetsi, nez je tomu u ostatnich metod. Vzdalenost od
skuteCného extrému je vedle ¢asové naroCnosti tedy rozhodujici testovaci veli€inou, ktera

nabyva pouze kladnych hodnot a snazi se byt co nejmensi.

Rastriginova funkce ma tvar strmych vinek. Pro prohledavani jsme si zvolili prostor o
velikosti x,y = <-2, 2>, ve kterém se naléza 24 lokalnich minim (globalni minimum s
hodnotou 0) a 16 lokalnich maxim (globalni maximum s hodnotou 4,452). Kromé dvou
bodi zdeseti u metody Fminsearch zadny jiny bod optimaliza¢nich metod neuvizl v
krajnich falesSnych minimech. Funkce je pro optimalizaci narocna i vtom smyslu, Ze
hodnoty lokéalnich minim jsou dosti blizké, a tak se zvétSuje pravdépodobnost uviznuti
v lokélnim extrému. K nejpodobné&jsimu ohodnoceni jako mé extrém bylo dosazeno
HybGA. Naproti tomu samotny GA obsahuje nejhorsi ohodnoceni, nebot’ jeho cilem neni

nalezeni lokalniho minima.

Po strance Casové naro€nosti tuto funkci snasi nejlépe Fminsearch, avSak nejméné
proménny ¢as je pii GA. Ty jsou v poctu prohledavanych moznosti omezeny vstupnimi
podminkami o daném poctu iteraci (nemusi vSak to byt ukoncovaci podminka vSech
genetickych algoritmt [19]). Naproti tomu Fminsearch a Simulované zihani nemaji

pfedem nastaveny pocet iteraci, a tak jejich Casova odchylka je vétsi.
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Tabulka 4 Rastriginova funkce; prohledava se prostor x,y=<-2, 2>, extrém se nachazi v

x,y=0 a ma hodnotu 0

3 Odchvika Vzdalenost
Metoda Casova Dosazené oho dngceni Vychylka | Vychylka od
naro¢nost | ohodnoceni od extrému vV 0Se X vosey skute¢ného
extrému

_ FS 0,199 0,179 0,179 0,000 0,000 1,259
2| GA 0,843 0,190 0,190 0,428 0,224 0,570
E SA 3,647 0,050 0,050 0,198 0,099 0,440
HybGA 0,270 0,010 0,010 0,099 0,000 0,099
c FS 0,199 0,187 0,187 0,000 -0,099 1,285
g GA 0,842 0,201 0,201 0,105 0,044 0,522
2| SA 3,556 0,000 0,000 0,000 0,000 0,005
HybGA 0,274 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
FS 0,196 0,099 0,099 0,000 -0,497 0,995
Al GA 0,002 0,104 0,104 0,453 0,371 0,502
@ sA 0,856 0,067 0,067 0,597 0,299 0,549
HybGA 0,009 0,030 0,030 0,297 0,000 0,297
| FS 0,039 0,010 0,010 0,000 0,247 0,990
*§ GA 0,000 0,011 0,011 0,205 0,138 0,252
2| SA 0,733 0,004 0,004 0,357 0,089 0,301
HybGA 0,000 0,001 0,001 0,088 0,000 0,088

Podstatné odli§nou funkci je Rosenbrockova funkce vytvarejici udoli. Lokalni minimum

se naléza v bodé x,y = {1}, kde je hodnota nulova. Minima se tdhnou podél oblouku s

osovou symetrii v ose X. Smérem od oblouku se hodnoty prudce zvedaji a v naSem

zvoleném prostoru o rozmérech x,y = <-2, 2> se dosahuje maxim rovnajicich se 3609

jednotek.

Témér hladky prabéh funkce dava metodé Fminsearch pfilezitost pro vyborné vysledky

jak ve zvladani casové naroCnosti, tak k nalezeni globalniho minima. Nejhorsi hodnoceni

ziskal GA, nebot’ ostatni funkce se dostali alespori do lokalniho minima. HybGA témér

vzdy uvizl v lokalnim minimu ve vzdalenosti 0,318 jednotek od globalniho.
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Tabulka 5 Rosenbrockova funkce; ; prohledava se prostor x,y=<-2, 2>, extrém se nachazi

v x,y=1 a ma hodnotu 0

- . . | odchyka | .. , Vzdalenost
Metoda Qasvova Dosazene’ ohodnoceni Vychylka | Vychylka og ]
narocnost ohodnoceni od extrému VvV 0se X v osey skutec';neho
extrému

L_FS 0,209 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
2| GA 0,884 0,042 0,042 0,925 0,863 0,157
| SA 3,046 0,018 0,018 0,981 0,974 0,166
HybGA 0,269 0,021 0,021 0,859 0,736 0,299

c FS 0,206 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
g GA 0,876 0,033 0,033 0,952 0,922 0,091
2| SA 3,299 0,004 0,004 1,001 1,002 0,138
HybGA 0,270 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318

FS 0,010 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

al GA 0,030 0,033 0,033 0,077 0,139 0,158
@ SA 0,608 0,031 0,031 0,095 0,180 0,123
HybGA 0,008 0,005 0,005 0,027 0,048 0,055

| FS 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
*§ GA 0,001 0,001 0,001 0,006 0,019 0,025
2| SA 0,370 0,001 0,001 0,009 0,032 0,015
HybGA 0,000 0,000 0,000 0,001 0,002 0,003

Mezi posledni tii testovaci funkce patfi Ackleyho funkce a jemu dvé podobné.
Ackleyho funkci budeme opét testovat v rozmeérech prostoru x,y=<-2, 2>, kde se minimum
naléza v pocatku soufadného systému a ma nulovou velikost. I kdyz funkce smérem od
sttedu roste, obsahuje spoustu velkych lokalnich minim, coz znesnadiiuje optimalizaci.
Velikost globalniho maxima zavisi na zvolené oblasti. Pro nami zvoleny rozsah se

dosahuje nejvétsiho ohodnoceni o velikosti 7,784.
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Tabulka 6 Ackleyho funkce; prohledava se prostor x,y=<-2, 2>, extrém se nachazi v x,y=0

a ma hodnotu 0

- . . | odchyka | .. , Vzdalenost
Metoda Qasvova Dosazene’ ohodnoceni Vychylka | Vychylka og ]
narocnost ohodnoceni . VvV 0se X v osey skutecného
od extrému -
extrému

L_FS 0,196 4,659 4,659 0,490 0,689 1,877
2| GA 0,858 1,041 1,041 0,115 0,092 0,160
| SA 2,116 3,979 3,979 0,175 | -0,140 1,113
HybGA 0,263 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

c FS 0,195 5,133 5,133 0,960 0,979 2,078
g GA 0,855 0,717 0,717 0,097 0,063 0,124
2| SA 2,038 3,596 3,596 -0,183 -0,153 1,053
HybGA 0,259 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

FS 0,002 1,250 1,250 1,093 1,391 0,568

al GA 0,009 0,611 0,611 0,067 0,070 0,073
@ SA 0,160 2,253 2,253 0,906 0,940 0,718
HybGA 0,014 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

| FS 0,000 1,563 1,563 1,194 1,936 0,323
*§ GA 0,000 0,373 0,373 0,005 0,005 0,005
2| SA 0,026 5,076 5,076 0,821 0,884 0,516
HybGA 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Obdobu Ackleyho funkce jsme podrobily vét§imu rozsahu x,y = <-50, 150 >. Jelikoz
poloha ani hodnota minimalniho extrému se nemeéni, globalni minimum se na obrazku
presunulo ze stfedu vybrané oblasti do tfettho kvadrantu. Tento posun vSak nepotvrdil
zadné vétsi komplikace v prubéhu funkce. Zvétseni oblasti zajmu a tedy i zvétSeni rozsahu
mezi maximem (nyni jiz 309,7) a minimem (stale nulova hodnota) zpusobilo zlepSeni
zvlaste GA, nebot jeho populace obsahuje vice odlisSna cisla coz pfispiva k jasngjsi
konvergenci do extrému. HybGA se pohorsil, nebot’ i kdyz je jeho prumémé ohodnoceni
podobné GA, gradientni metodou sklouzne spiSe nespravnym smérem. Projevuje se to

vétsi vzdalenosti od skuteéného extrému.
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Tabulka 7 Ackleyho funkce upravena; prohledava se prostor x,y=<-50, 150>, extrém se

nachazi v x,y=0 a ma hodnotu 0

- . . | odchyka | .. , Vzdalenost
Metoda Qasvova Dosazene’ ohodnoceni Vychylka | Vychylka og ]
narocnost ohodnoceni od extrému VvV 0se X v osey skutec';neho

extrému
L_FS 0,200 85,094 85,094 33,276 | 34,039 68,704
2| GA 0,854 8,630 8,630 0,100 0,090 0,153
| SA 3,117 5,416 5,416 -1,520 1,157 4,216
HybGA 0,282 9,139 9,139 -2,100 -3,700 6,652
c FS 0,198 65,771 65,771 18,956 18,956 60,723
g GA 0,850 8,980 8,980 0,087 0,057 0,157
2| SA 2,969 4,288 4,288 -0,031 3,749 3,773
HybGA 0,282 10,084 10,084 -2,000 -3,500 5,000
FS 0,006 65,548 65,548 51,282 | 47,023 48,855
al GA 0,012 3,389 3,389 0,052 0,081 0,063
@ SA 0,646 1,748 1,748 1,849 3,361 0,767
HybGA 0,005 5,069 5,069 5,281 4,124 4,330

| FS 0,000 4296,559 4296,559 | 2629,874 | 2211,207 | 2386,785
*§ GA 0,000 11,485 11,485 0,003 0,007 0,004
2| SA 0,417 3,057 3,057 3,418 11,297 0,588
HybGA 0,000 25,699 25,699 27,890 17,010 18,745

Posledni testovaci funkce je vytvorena tak, aby pfiblizné¢ znazorfiovala registraci
lékarskych snimkt. Jedna se o nerovnou plochu s mirnym poklesem ke strmému
globalnimu extrému, ktery ovSem nema hladky prabéh. Pii vytvareni se vychazi ze
zkuSenosti se snimky sitnice potfizenymi fundus kamerou a z piedpokladu, ze 1ékarska data
vétSinou nemaji mirné prechody mezi objekty, takze pii presné registraci dvou snimku
obvykle nasko¢i prudky extrém. Okrajové meze funkce jsou pro x,y=<-100, 100> a
globalni minimum s hodnotou -0,9416 se nachazi na pozici x,y={3}. V¢tSina ostatnich
pozic se nalézd v okoli nuly. Znovu lze poukdzat na velmi dobré vysledky HybGA i
samotnych GA. I pres lepsi ohodnoceni HybGA je lepsi pramérna vzdalenost nalezena u
GA. Tato skuteCnost je vytvorena velkou odchylkou tifi hodnot. PresvédCit se o tom
muzeme z Tabulky 8, ve které je prumérna vzdalenost od extrému rovna 6 jednotkam a

rozptyl je velky, av§ak median je nulovy.

Fminsearch je v téchto poslednich tfech testovacich funkcich opét jako u Rastringa
Spatn€ vyuzitelnd, nebot’ podle nahodné zvolené vychozi pozice vyhledd pouze nejblizsi
lokalni extrém, coz lze Cist jak z velkého dosazeného ohodnoceni, velké vzdalenosti od

skutecného extrému ¢i jeho velkého rozptylu.
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Tabulka 8 Funkce podobna medicinskym snimkiim; prohledava se prostor x,y=<-100,

100>, extrém se nachazi v x,y=3 a ma hodnotu -0,9416

- . . | odchyka | .. , Vzdalenost
Metoda Qasvova Dosazene’ ohodnoceni Vychylka | Vychylka og ]
narocnost ohodnoceni od extrému VvV 0se X v osey skutec';neho

extrému

L_FS 0,195 0,000 0,942 19,208 | -43,528 95,352
2| GA 0,903 -0,021 0,920 1,257 1,223 2,511
| SA 2,047 0,000 0,942 24,979 | -6,859 54,129
HybGA 0,281 -0,659 0,282 7,300 -0,700 6,391

c FS 0,192 0,000 0,942 24,043 | -59,910 92,678
S| GA 0,848 0,000 0,942 1,115 1,111 2,642
2| SA 1,983 0,000 0,942 -4,490 | -10,424 52,007
HybGA 0,281 -0,942 0,000 3,000 3,000 0,000

FS 0,005 0,000 0,000 60,947 | 56,006 19,405
al GA 0,164 0,064 0,064 0,586 0,373 0,609
@ SA 0,189 0,000 0,000 39,573 | 44,851 39,086
HybGA 0,007 0,431 0,431 8,198 7,484 10,703

| FS 0,000 0,000 0,000 3714,536 | 3136,688 | 376,551
*§ GA 0,027 0,004 0,004 0,343 0,139 0,371

2| SA 0,036 0,000 0,000 1566,006 | 2011,586 | 1527,730

HybGA 0,000 0,186 0,186 67,210 | 56,010 114,558

Testovani algoritmu na obrazech

Kontrola kvality vytvofeného HybGA se provedla i na obrazech.Testovani se provadélo
ptes vzdalené pfipojeni na dvouprocesorovy stroj s 64GB RAM. K dispozici byly dva
vytvorené testovaci obrazce, kterym se vénovala kapitola 6.2. Jelikoz se optimalizace ma
vztahovat na registraci medicinskych snimk, kvalita algoritmu HybGA se vyzkousela i na
snimku sitnice vytvoreného fundus kamerou. Tento snimek se prevzal z bakalarské prace
[30]. Dalsi obrazova data se ziskala béhem pribéhu praxe ve vyzkumné divizi firmy
Biovendor. Jedna se o snimky pofizené fluorescencnim mikroskopem na kterych je
znazornéna experimentalni bunécna linie 293 HEK (Human Embrional Kidney). Svij
kulaty tvar si zachovavaji diky rota¢nim nadobam. Pfi ponechani v klidu totiz buiky
prisedaji a jejich okrajové Casti se zacinaji protahovat do filopodii.

Pti testovani se pro kazdé zvolené nastaveni parametrd provadélo deset méteni. Jejich
hodnoty jsou zapsany v souboru Vysledky na pfilozeném CD. Z divodu velkého mnozstvi
dat se zde uvadéji jen néktera statisticka data. Cilem bylo zjistit pfibliznou souvislost mezi
spravnou funk¢nosti algoritmu a volbou nékterych parametri. Hlavni zaméfeni bylo na

rozostteni, velikost poCatecni populace a pocet iteraci.
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Kvalita nastaveni parametri je popsana na zakladé vzdalenosti transformace dvou
obrazi od jejich idealniho slicovani, a to jak pro cely algoritmus HybGA (Vzdalenost
HybGA), tak pro jeho ¢ast bez gradientni metody (GA). Tim jsme se chtéli ujistit, zda
pouzitim hybridni metody opravdu dochazi ke zlepsSeni optimalizace. O velikosti zlepSeni
¢i zhorSeni pojednava Rozdil vzdalenosti. Nevychazi vsSak zrozdilu pramérnych
vzdalenosti, ale z rozdilu jednotlivych vzdalenosti, z kterych vytvoii primérnou hodnotu.
To je davodem, pro¢ napiiklad v Tabulce 10 se Ctvrty sloupec nemuze vypocitat
z ptedchozich dvou. Pro predstavu se uvadi statistické zpracovani i velikosti ohodnoceni
(Ohodnoceni), asové naroénosti (Cas) a podtu krokl gradientni metody k nalezeni
extrému (Poet dalsich vypottd). Cas je zavisly nejen na poétu dalgich vypoita, ale také na
velikosti populace a poctu iteraci.

Velikost rotace se do parametru vzdalenosti od ,idealni‘ pozice nezapocitava, nebot’ na
ni diky stfedové osy otocCeni bud’ nema vliv nebo jeji vliv je pouze minimalni (v pfipade
uhlopricek).

Tabulka 10 je legendou pro Tabulku 9. Pod proménnou NP (nastaveni parametri) se
nachazi zkratky Sesti nastaveni. T znaci pouziti testovaciho obrazce s teCkami a P oznacuje

testovaci obrazec s pruhy. Dané masky lze nalézt na pfilozeném CD ve slozce Zdrojové

soubory.

Tabulka 9 Statistické ohodnoceni algoritmu HybGa s volbou riznych parametri pri

pouziti testovacich obrazcu

Vzdalenost | Vzdalenost Rozdil Ohodnoceni Cas Pocet

HybGA GA vzdalenosti dalSich

NP vypodétl
T1 6,473 11,531 6,316 1,885 11,676 7,300
. T2 13,482 13,059 2,264 1,692 19,178r 4,900
’g T3 14,640 14,900 3,886 1,761 8,676 6,100
"DE_ P1 6,536 7,161 1,258 1,679 317,299 4100
P2 10,576 10,800 2,485 1,866 46,258 5,300
P3 5,188 6,752 2,050 1,785 392,339 4,900
T1 0,000 10,625 3,606 2,000 11,214 6,500
- T2 13,000 14,123 1,569 1,664 19,100 4,500
?‘_g T3 13,000 14,018 4,932 1,666 8,446 7,500
§ P1 6,000 5,957 1,152 1,669 292,948 4,000
P2 11,148 11,073 1,846 1,845 44,347 5,000
P3 6,000 6,155 1,214 1,667 368,458 5,000
T1 8,701 7,074 6,790 0,176 3,317 2,830
T2 5,093 4,535 3,205 0,103 3,507 1,700
Qa T3 10,018 10,009 2,484 0,157 1,777 2,385
n P1 4,896 4,292 1,060 0,114 81,780 0,943
P2 6,690 4,937 1,983 0,078 12,720 1,952
P3 4,763 3,566 2,098 0,178 109,131 1,640
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Tabulka 10 Legenda pro nastaveni parametrua (NP) pii pouziti testovacich obrazcu (T-

teCky, P-pruhy) vzorkovani je vidy 100%

NP Velikost Pocet Maximalni | Maximalni Maska Rozostreni
populace iteraci zaporny kladny
chromosom | chromosom
T1 30 12 [-30,-30,0] | [30,30,0] | maska_teckyl.mat Oboji 3
T2 30 12 [-30,-30,0] | [30,30,0] | maska_teckyl.mat Zadné
T3 30 4 [-30,-30,0] | [30,30,0] | maska_teckyl.mat Zadné
P1 15 6 [-15,-15,-2] | [15, 15,2] | Maska_pruhyi.mat Oboje 9
P2 30 12 [-30,-30, 0] | [30,30,0] | Maska_pruhy1.mat Zadné
P3 15 6 [-15, -15,-2] | [15, 15, 2] | Maska_pruhyi.mat Zadné

Z Tabulky 10 Ize vycist, ze nejlepsSich vysledkt se dosahlo pfi pouziti obrazcu s teCkami
pii parametrech T1. Uvadi se maximalni ohodnoceni primérné s medianem rovnym
hodnoté 2. Z velkého rozdilu vzdalenosti a mnozstvi dalSich vypocéth lze vycist, ze tak
vysokého ohodnoceni se dosahlo zejména diky gradientni metodé. Na velmi dobré
vysledky ohodnoceni poukazuje i volba P2, avSak se pravdépodobné bude jednat o
uviznuti v lokalnim minimu, nebot vzdalenost od globalniho extrému je velka, jak ve
vyjadieni pramérem, tak medianem. Z tabulek obsazenych na CD je vidét, Ze i pii témér
maximalnich hodnotach chromosomu se dosahlo globalniho extrému. Je to dusledek
licovani pravidelného testovaciho obrazce, jehoz kriterialni funkce neobsahuje pouze jeden
extrém. Pfi dobfe nastavené velikosti masky ¢i vybéru mensi oblasti pro transformaci se
1ze této chyby vyvarovat. Velka ¢asova naroCnost u P1 a P3 je zpisobena umoznénim
rotace od thlu -2°do 2°.

Pti pouziti HybGA na identické snimky sitnice se zaméfilo hlavné na volbu rozostieni a
pozice masky. Prvni maska je vytvotfena z oblasti disku zrakového nervu (maaa.mat) a
druha obsahuje rozbihani velké cévy (cevy.mat). Z divodu velkého mnozstvi dat se
vytvorila i Tabulka 13, ktera zahruje vsechny vysledky plsobeni algoritmu na snimek

sitnice bez ohledu na volbu parametri nastaveni.

Tabulka 11 Legenda pro nastaveni parametrua (NP) pfi pouziti snimku sitnice; vzorkovani

je vidy 20%

NP Velikost Pocet Maximalni | Maximalni Maska Rozostreni
populace iteraci zaporny kladny

chromosom | chromosom
1 10 4 [-30,-30, 0] | [30, 30, 0] maaa.mat Oboji 6
2 10 4 [-30,-30, 0] | [30, 30, 0] maaa.mat Oboji 9
3 10 4 [-30,-30, 0] | [30, 30, 0] maaa.mat Oboji 3
4 10 4 [-30,-30, 0] | [30, 30, 0] maaa.mat Zadné
5 30 4 [-30,-30, 0] | [30, 30, 0] maaa.mat Zadné
6 10 12 [-30,-30, 0] | [30, 30, 0] maaa.mat Oboji 6
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7 30 12 [-30, -30, 0] | [30, 30,0] | maaa.mat | Oboji6
8 10 4 [-30, -30, 0] | [30,30,0] | cevy.mat Zadné
9 10 4 [-30, -30, 0] | [30,30,0] | cevy.mat Oboji 6

Tabulka 12 Statistické ohodnoceni algoritmu HybGa s volbou riznych parametra pri

optimalizaci snimku sitnice

i , , Pocet

NP VZI_(:%%”:St VngZnOSt H\)//f)cgfgoék Ohodnoceni Cas dal3ich
vypoctu

1 6,762 12,808 6,046 1,811 31,677 7,200

2 4,755 8,721 3,966 1,812 29,463 5,300

3 8,784 13,061 4,347 1,807 29,707 6,100

N 4 5,890 11,499 5,609 1,808 34,427 6,300
§ 5 2,864 8,482 5,618 1,936 81,584 6,500
a 6 7,759 13,136 5,378 1,745 61,266 6,900
7 3,347 9,082 5,735 1,873 201,273 6,600

8 2,385 6,680 4,504 1,935 31,184 5,800

9 5,662 8,281 4,290 1,871 30,028 5,500

1 0,000 9,610 7,073 2,000 31,420 8,000

2 0,000 5,712 3,581 2,000 28,832 5,500

3 0,000 9,137 2,921 2,000 28,650 4,500

S 4 0,000 10,374 3,864 2,000 35,815 4,500
'53_3 5 0,000 6,698 5,712 2,000 75,555 7,000
= 6 0,000 12,405 4,337 2,000 63,525 6,000
7 0,000 9,192 5,338 2,000 192,770 7,000

8 0,000 3,864 3,217 2,000 29,675 4,000

9 0,000 4,718 2,921 2,000 27,045 4,500

1 10,903 8,698 3,721 0,289 10,000 3,400

2 8,491 7,413 3,076 0,287 6,547 2,410

3 13,596 10,996 4,193 0,294 8,673 4,230

4 9,269 7,541 4,787 0,294 10,797 4,196

(% 5 8,591 7,580 3,979 0,193 20,796 3,202
6 10,460 7,832 4,667 0,313 11,510 4,888

7 6,745 5,350 4,054 0,254 20,583 2,835

8 7,156 6,639 4,065 0,194 10,235 3,250

9 11,421 9,307 3,523 0,257 11,048 2,907

Tabulka 13 Statistické ohodnoceni algoritmu HybGa pii optimalizaci snimku sitnice bez

ohledu na zvolené parametry

i , , Pocet

Vzdalenost | Vzdalenost R’OZdI| | ohodnoceni &as dalsich

HybGA GA vzdalenosti S e

vypoctu

Pramér 5,356 10,194 5,055 1,844 58,957 6,244
Median 0,000 7,968 4,329 2,000 57,032 5,667
SD 9,626 7,929 4,007 0,264 12,243 3,480

Pti pouziti HybGA na identické snimky sitnice 1ze vidét velmi dobré vysledky pfi vSech
nastavenich. Pojednava o tom vysoké ohodnoceni a mala hodnota vzdalenosti HybGA.
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Mezi nejleps$i nastaveni se fadi ND8 a NDS5. Lze mluvit o lepSich vysledkach pfi pouziti

gradientni metody nez v piipadé samotného genetického algoritmu.

Poslednimi testovacimi daty byla dvojice snimki bunék. OdlisSnost je vétSinou

zpusobena zménou zaostfeni, osvétleni nebo pohybem bunék i necistot v Birkerove

komurce.

Tabulka 14 Legenda pro nastaveni parametrua (NP) pri pouziti snimku bunék; vzorkovani

je vidy 50%
NP Velikost Pocet Maximalni Maximalni Maska Rozostreni
populace iteraci zaporny kladny
chromosom | chromosom
1 30 [-30, -30, 0] | [30, 30, 0] | maska_bunky3.mat Oboji 3
2 30 12 [-30, -30, 0] | [30, 30, 0] | maska_bunky3.mat Oboji 3
3 30 12 [-30, -30, 0] | [30, 30, 0] | maska_bunky3.mat Z4dné
4* 30 12 [-30, -30, 0] | [30, 30, 0] | maska_bunky3.mat Z4dné

Tabulka 15 Statistické ohodnoceni algoritmu HybGa s volbou riznych parametra pri

optimalizaci dvou mirné odliSnych snimki bunék

i , , Pocet
Vzdalenost | Vzdalenost | Vzdalenost . x .

NP HybGA GA HybGA a GA Ohodnoceni Cas 3%5(;2{1&
1 9,456 8,851 1,403 1,441 33,048 4,200
512 8,155 8,894 1,263 1,446 53,219 4,300
g 3 5,429 7,648 2,398 1,468 56,235 4,700
al| 4 8,712 8,581 1,766 1,458 71,021 4,100
1 10,018 8,911 0,999 1,422 30,534 4,000
£ 2 8,000 8,154 0,804 1,423 50,432 4,000
g 3 0,000 4,352 2,236 1,498 55,303 3,500
S| 4F 6,023 5,338 1,207 1,449 65,539 4,000
1 6,090 4,853 1,004 0,039 10,275 1,326
2 6,099 4,939 1,207 0,038 9,248 1,268
nl3 7,837 6,856 1,950 0,036 7,971 2,238
D g 9,788 8,767 1,420 0,034 13,198 1,374

Hveézdicka u ¢tvrtého typu nastaveni parametri signalizuje pouziti zvlastni casti

algoritmu, ve které se b€hem kazdé iterace vytvoii prumér dvou nejlepSich ohodnoceni. Pti

zjisténi pripadného nového extrému se opét provede elitismus. Jelikoz nebylo potvrzené

vyrazné zlepSeni optimalizace, zminka o jeho existenci se nachdzi pouze zde. Z tabulky je

patrné, ze svou ucasti i prodluzuje casovou naro¢nost.
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8 Diskuse

Z vysledkt testovani nevzesla pro univerzalni pouziti zadna metoda. Vzdy zalezi na
pozadavcich uzivatele. Zda potiebuje nalézt alesponi podobnou optimalizaci (pfiliS§ mu
nevadi nalezeni lokalniho minima), co nejpresnéjsi optimalizaci (potfebuje se dostat co
nejblize globalnimu extrému), nebo zda upfednostiiuje malou casovou naro¢nost.
V piipadé znalosti tvaru kriterialni funkce nebo odhadnutého tvaru z registrace snimki je

volba spravné optimalizacni metody snadné&jsi.

U metod s ukoncujici podminku typu dosazeni nejniz§i hodnoty, mize snadno dojit k
uviznuti v lokalnim extrému, ktery mize byt vice vzdalen od skutecného. Tento problém
nikdy nenastal pouze u GA, ktery je ukoncen dosazenim pifedem zvoleného poctu generaci.
Vyuziti této vlastnosti pfinaselo dobré vysledky zvlasté¢ u funkci typu Ackley, kdy se
funkce svazuje do globalniho minima, ale pfitom obsahuje spoustu menSich lokalnich
minim. Nikdy se v§ak nastavenym poctem generaci na hodnotu pét a velikosti poCatecni
populace o padesati jedincich nedosahlo extrému. LepS$i vysledky v tomto ohledu pfinasel
nami vytvoreny HybGA, ktery diky pfidané gradientni metodé se ukoncil nalezenim
minima, avSak ne vzdy to bylo minimum globélni, ¢imz se jeho pozici mohl vzdalit. Je to
ziejmé z tabulek vysledkl, ve kterych HybGA ma nizsi primérnou hodnotu minima, avSak
prumeérna vzdalenost od pozice skutecného extrému je vétsi. V opatném piipadé HybGA
vykazuje mnohem lepsi vysledky nez GA u funkci s malymi vychylkami ohodnoceni

pobliz globalniho extrému, nebot’ ty dokaze prekonat.

Velké rozdily mezi vysledky vSech metod pii pouziti podobnych funkci Rastrigina a
Ackleyho Ize vysvétlit nasledovné. Pravidelné extrémy v Rastriginové funkci maji témeft
srovnatelnou hodnotu, coz zapficini zmateni vyhledavani u vSech metod optimalizace.
Pritom kazdé minimum je obklopeno prudce vzristajicim maximem, takze i mala zména
posunu muze zpusobit velkou zménu ohodnoceni. Tyto dva fakty zplsobi, ze prubéh
metod bude vykazovat lepsi vysledky u Ackleyho funkce. I pfes zminéné problémy méla
nejlepsi vysledky v Rastriginove funkci HybGA, jejiz pribéh dokazal nalézt spravnou

oblast a dostat se az do jeji minimalni hodnoty.

Vysledky metody Fminsearch odpovidaji jejimu charakteru optimalizace, kdy
v prostoru funkce postupuje gradientem z po&atedni pozice do mista minima. Uspé&$na
muze byt pouze tehdy, pokud je funkce hladka a obsahuje pouze jedno minimum. Takovou
je Prvni De Jungova funkce, kterou jsme kvuli jeji jednoznacnosti netestovali, a pfipadné i
Rosebrockova funkce, u které vSak mohl nastat problém mirnych vychylek v oblouku
s malym ohodnocenim. Jedinym parametrem, ve kterém funkce vzdy vynikala nad ostatni,

byla malé ¢asova narocnost.

Nejhorsi Casovou naroCnosti a jeji smeérodatnou odchylkou disponuje metoda

simulovaného zihani, jejiz pramérny cas byl desetkrat az patnactkrat del$i nez prubéh
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nejrychlejsi metody. Po strance nalezeni globalniho minima nikdy nezaujala prvni misto,
ale nikdy se nestala ani nejhorsi metodou. Nejvice ji vyhovuji funkce s vyraznéj§im
rozsahem hodnot mezi globalnim maximem a minimem, jakou je upravena Ackleyho

funkce s vétsim prohledavanym prostorem.

Casova naro¢nost u GA a HybGA je v porovnani s metodou simulovaného Zihani velmi
dobra. V zavislosti na zvolené kriterialni funkci je zlepseni u GA trojnasobné a u HybGA
desetinasobné. Duvodem je fakt, ze jiz v poCateCni populaci se ziskaji informace o
ptiblizném rozlozeni funkcni hodnoty, a tudiz lze rychleji konvergovat ke spravnému
feSeni. Vyrazna zména Casu pii pouziti riznych kriterialnich hodnot nenastava, nebot
genetické algoritmy jsou svou podstatou zalozené na preden stanoveném poctu velikosti
populace a poctu generaci. Piipadna mala zména muze nastat pii rozdilném poctu jedinct
vybranych ke kfizeni ¢i mutaci, nebot’ tyto hodnoty nejsou vzdy stejné, ale jsou zavislé na

pravdépodobnostnich parametrech.

Vysledky testovacich obrazcti poukazuji na jejich dosti slozitou optimalizaci, nebot
jejich pravidelnost bez velké tvarové rozmanitosti dava vzniknout velmi podobnym
extrémim. V pfipadé pouziti vzajemné informace pro registraci se muze mluvit o
faleSnych extrémech, nebot vzajemné histogramy nerozliSuji odstin, ale pocet pixell
daného odstinu. Tento ptipad se vyskytoval zejména u testovaciho obrazce s teckami, kdy
velké mnozstvi optimalizaci skoncilo prekrytim teCky ve stfedu Cerné oblasti, jako je tomu
na Obrazku 25. Zobrazené slicovani je vytvorené prumérmymi hodnotami pixeli obou

obrazku, proto jsou vidét vSechny objekty, avSak hodnota bilych bodu klesla na 128.

Obrazek 25 Registrace testovacich obrazii na falesnych extrémech; vlevo transformace
plovouciho obrazu o x=13, y=0; vpravo transformace obrazu o x=13, y= -10

Vysledky jsme se presveédCili, ze je velmi dulezité uvazlivé volit masku a velikost
prohledavaného okoli, aby registraci nevznikl extrém podobny globalnimu. To by mohlo

nastat v disledku vétsiho mnozstvi velmi podobného okoli, jako je obsah masky.

V tomto piipadé€ testovacich obrazci s velkymi pravidelnymi objekty, které maji ostré
ohraniCeni l1ze mluvit o lepSich vysledkach diky rozostfeni obou obrazii. Vytvoii se tim

totiz hladsi kriterialni funkce, podle které mize HybGA Iépe postupovat k extrému.
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Vytvofeny HybGA se velmi dobfe osveédCil na medicinském snimku zndzornujici
sitnici. Idealni slicovani dvou identickych snimkt nastalo v nadpolovicni vétsin€ (az 90%),
vzajemné informace nevyskytuje. Dokonalému slicovani nasvédcuje i1 fakt nulového

medianu vzdalenosti od extrému, coZ se vypocitalo u vSech pfipadi nastaveni parametra.

Porovnanim vysledki ¢tvrtého az sedmého fadku jsou zjistény lepsi vysledky pii volbé
vetsi pocateCni populace. Pifi menSim poctu populaci muze dojit k nedokonalému
pruzkumu oblasti, ¢imz muize nastat uviznuti v lokalnim extrému. O velikosti populace
pojednava i smérodatna odchylka, jejiz hodnota se u vétSich populace zmensuje. Nemusi
vSak platit, ze mala populace bude mit vzdy vysokou smérodatnou odchylku. Na ziskanych
datech Tabulky 12 1ze odhadovat i velka vychylka né€kolika chromosomu, které zbyte¢né

zvetsily prameérnou vzdalenost od ,idealni‘ pozice optimalizace.

Pti zkoumani vztahu mezi HybGA a volbou rozostfeni podstatnd zmeéna nenastala.
Mimé¢ lepsi vysledky se nalézaji u ptivodniho ostrého snimku. Mize to byt zptisobeno

malymi detaily, které nezplsobily pfili§ velkou zménu ohodnoceni.

Nejlepsi vysledky optimalizace nastavaji na ostrych snimkam, kdy se voli bud’ vyssi
velikost pocateCni populace nebo maska je zaméfend na oblast s vyrazn&§imi prvky-
cévami. Pii trojndsobném zvétSeni populace nastalo pfiblizné trojnasobné prodlouzeni

vypocetniho Casu.

Tabulkou potvrzena je i logicka tivaha o pfimé uméfe mezi poctem dalSich vypocta a
vzdalenosti extrémui nalezenych pomoci GA od HybGA.

Z dat optimalizace bunék je Spatna registrace jasn¢ viditelnd. Maximalni ohodnoceni
v tomto pfipadé neni o velikosti 2 ale mize dosahnout pouze hodnoty 1,499. Je to
zpusobeno nenulovou diferenci registrace v oblasti masky. Pfikladem je Obrazek 26, na
kterém v levé Casti vidime svétlej§i vymaskovany snimek s odlisSnou pozici jedné buiiky,
nez je na snimku vpravo. Z divodu malych objektt jsou lepsa vysledky optimalizace na
ostrych snimcich.

Obrazek 26 Invertované vymaskované snimky bunécné linie s odliSnou pozici jedné buiiky
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Zaveér

V diplomové praci jsme se zabyvali optimalizaci postavenou na genetickych
algoritmech. Nejprve se pfipomnély zaklady registrace obrazi, do které spadaji pojmy
transformace, interpolace a kriterialni funkce. Ty se jiz objevily v bakalarskeé praci, ktera se
zabyvala hodnocenim kriterialnich funkci pro registraci obrazii sitnice. Hlavni
problematikou registrace digitalnich obrazi je vzorkovani a kvantovani, pii nichz dochazi
ke ztraté &i zkresleni informaci. Casova naroénost je dal§im problémem registrace. Piimou
umérou ji ovliviiuje nejen pocet pixeli obrazu, ale také pocet parametrii transformace.
V piipad€ rotace a nonrigidnich transformaci se vétSinou musi uzit i interpolace, coz

predstavuje dalsi casové prodlouzeni vypoctu.

Pojem optimalizace v sobé skryva algoritmické postupy, které se snazi co nejefektivnéji
feSit dany problém. Dvéma protipoly v téchto situacich byvaji spravnost nalezeni
globalniho extrému a Casova naro¢nost. Pii prohledavani hrubou silou se vzdy dojde ke
spravnému vysledku, avSak v objemnych datech neni tato metoda prakticky vyuzitelna.
Proto byla vymyslena spousta jinych metod, které bud’ ndhodné nebo fizené prohledavaji
prostor, a pii naplnéni ukoncovaci podminky podaji informace o nejlepsim nalezeném
feSeni. Lze mluvit o deterministickych metodach, které pii stejnych pocatecnich
podminkach vyhledaji stejné tfeSeni, ¢i o stochastickych metodach, obsahujicich prvek
nahodnosti. Proto je jejich vysledek i pfi stejnych pocateCnich podminkach odlisny. Maji

vSak vyssi tendenci prohledani oblasti a zabranéni uviznuti ve stejném lokalnim extrému.

Dalsi kapitola se zabyvala metodou genetickych algoritmt. Teoreticky zaklad metody
Ctenafe seznamil s pojmy genetickych algoritmu, které nazorné vysvétluje na prikladech.
Jelikoz se kromé& ohodnoceni jedinci nevyuziva zadné apriorni informace, genetické
algoritmy jsou idealnimi nastroji v pfipadech, kdy zadna technika feSeni neni k dispozici
nebo neni ani znama. Specializované algoritmy pro danou situaci vSak ve své kvalité
nepiedCi. Proto je oblibenym tématem hybridizace genetickych algoritmt, ktera uspésné

spojuje nékolik metod nebo jejich casti dohromady za tcelem vytvoreni lepSiho algoritmu.

V navazujici kapitole se zminily ¢tyfi hlavni oblasti uziti globalnich optimaliza¢nich
metod pfi registraci medicinskych obrazi. Jejich hlavnim Gcelem je napomahani doktorim

v rozhodovani formou poskytnuti ucelenych informaci o nalezech na snimcich.

V ramci teoretické Casti se provedl navrh genetického algoritmu. Byly vytvoreny i
testovaci funkce a testovaci obrazce pro zkouSeni funkcnosti a spravnosti optimalizace.
Dbalo se na extrémni pfipady registrace medicinskych dat. Testovaci obrazce byly
podrobeny vzajemné informaci k dosazeni dvourozmérnych funkci znéazoriujicich

licovani.
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Prakticka cast spocivala v realizaci navrzeného genetického algoritmu v programovém

prostiedi Matlab a jeho porovnani s jinymi metodami.

Vytvoreny program se sklada z nacitaciho skriptu a do ného vlozené funkce se slozitou
vnitini strukturou. V nacitacim skriptu jsou obsazeny testovaci funkce a proménné
s volbou pocatecnich parametrti. Hlavni funkce po nacteni vstupnich parametrii vytvorila
pocatecni populaci, ktera se béhem cyklu selekce, kfizeni a mutace zkvalitiiovala. Typem
selekce byl zvolen souboj, nebot’ se u né prokazala mala casova narocnost. Po kazdém
zasahu do populace se ovéfilo ulozeni nejsilnéj§iho jedince, ktery na konci kazdé iterace
nahradil jedince s nejniz§im ohodnocenim. Prabéh velikosti kvality populace byl

znazornén grafem.

Vytvorend metoda se zpfesnila pfidanim iterani gradientni metody, ktera prohledava
své okoli a postupuje po gradientu do extrémni hodnoty. Dal§im ovéfenym zlepSenim se
stalo ignorovani jedné hodnoty nevyhovujici gradientu. Tim bylo umoznéno piekonat
drobny lokalni extrém a opé€t postupovat po smeru gradientu. V ptipade navraceni se do jiz
prohledané polohy, metoda skonci a vypiSe se vysledek. Pro nazornost bylo vytvoreno

okno, ve kterém lze vidét prubéh i vysledek optimalizace.

Kvalita navrzeného algoritmu se porovnavala s metodami dostupnymi z Genetic
Algorithm and Direct Search Toolbox v Matlabu. Jednalo se o simulované zihani
s nastavenymi hranicemi prohledavaného prostoru (simulannealbnd), metodu nalezeni
lokélniho extrému (fminsearch) a geneticky algoritmus (ga), jehoz parametry se pomoci
gaoptimset nastavily na hodnoty ekvivalentni s ndmi vytvorenym algoritmem. Pro kvalitni
zhodnoceni se dbalo na stejné pozadavky pro vSechny metody. Kazda metoda ma tedy svuj
otviraci skript s funkcemi a pocatecnimi hodnotami. Vysledky poukazuji na kvalitni
optimalizaci spravnym vybérem funkce. Tudiz nelze mluvit o nejlepsi metodé€, ale o
pouzitelnosti metody na danou funkci. Pro hladké funkce s jednim globalnim minimem je
malé cCasové narocnosti idealni fminsearch. Metoda simulovaného zihani dosahuje
podobnych optimalizacnich vysledkd jako genetické algoritmy, ale ve funkcich
s neménnou hodnotou se hrouti. Z hlediska Casové narocnosti se stala nejhorsi metodou.
Geneticky algoritmus se vzdy piiblizil extrému, ale pfi danych parametrech jej mohl
dosahnout pouze gradientni metodou. Casova naroénost byla nizka a témé&f neménna. Nami
vytvofena metoda i1 pfes pifidanou gradientni metodu vykazovala k nalezeni optima
Ctytikrat kratsi Cas, nez bylo potfeba k ziskani vysledku metodou genetického algoritmu.

Pro praci s obrazy se vytvorilo grafické uzivatelské prostiedi s moznosti nastaveni
parametrd podle aktualnich potieb uzivatele. Pro tento ucCel se zcela pretvoril nacitaci
skript a v hlavnim skriptu pfibyla vlozena funkce Registruj pro transformaci a ohodnoceni
chromosomu. Vystupem se ziskaly informace o hodnotach nejlepsi nalezené transformace

a data, ktera nazorné vytvoii vysledek optimalizace pomoci §achovnice nebo primeéru.
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Testovani hybridniho genetického algoritmu pomoci obrazli se provadélo pfipojenim na
vzdalenou plochu dvouprocesorového piistroje. Celkovy ¢as prubéhu a kvalita
optimalizace zavisely na fad€ parametrii. My jsme se pii testovani zaméfili zvlasté na vztah
rozostfeni k vysledku optimalizace. Leps§i vysledky byly zjiStény pfi pouziti ostrych
snimku, nebot' se nepotlacily malé detaily. AvSak u snimkua s pravidelnymi, velkymi a
dobfe ohraniCenymi objekty bylo zapotfebi mensiho rozostieni. Maska se musi volit
s ohledem na neménnou informaci v obou obrazech, jinak se hodnota globalniho extrému
dosti snizi, a bude problém ji odlisit od lokalnich extrému. Z podobného divodu nesmi
obsahovat stejna nebo dosti podobna data, jaké jsou v prohledavané oblasti. Bud’ se musi
vybrat jina Cast pro vytvoreni masky, nebo se musi oblast zmensSit. Nejlepsich vysledka se
dosahlo pfi optimalizaci dvou identickych snimku sitnice, kdy se maskou zvolila zajimava
oblast s cévami rozchazejicimi se do ruznych stran, s nulovym rozostienim a o vétSim

poctu populace.V tomto pfipadé se dosahovalo kvalitni optimalizace v 90%.

Vytvoreny algoritmus tedy obhajil svoji konkurenceschopnost pfi porovnavani s jinymi

metodami.
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Slovnik

Alela — forma genu, konkrétni symbol
Bolus - sousto

Fitness — ohodnocujici funkce
Filopodia — vybézky bunek

Gen — pozice v chromosomu

Chromozom — fetézec genetické informace reprezentujici znaky; u GA predstavuje
daného jedince

Jedinec — nositel genetické informace

Mydriaza — rozsifeni zornice

Populace — skupina vSech jedinct

Potomek — jedinec vytvoreny z rodict

Rodi¢ — jedinec vybrany selekci, ureny pro vznik jedinct

Simplex — geometricky utvar s poCtem vrcholi o jedna vétsim nez je dimenze jeho

prostoru
Tetraedr — Ctyfstén, té€leso tvorené Ctyfmi rovnostrannymi trojuhelniky

Videofluoroskopie — skiaskopické vysetfeni polykacitho aktu s vytvafenim

dynamického zdznamu

Seznam zkratek

CT - pocitacova tomografie (computer tomography)

GA — geneticky algoritmus

GUI - grafické uzivatelské prostiedi (grafical user interface)

HEK — bunééna linie lidskych embryonalnich buné€k z ledvin;human embryonal kidney
HybGA — hybridni geneticky algoritmus

MI — Mutua Information, kriterialni funkce Vzajemna informace

NM - Nelder-Mead metoda

NMR - nuklearni magneticka rezonance

NP — nastaveni parametra

PET - pozitronova emisni tomografie
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PGA - paralelni genetické algoritmy

PMX - kiizeni s CasteCnym piifazenim

PSO - optimalizaéni metoda rojeni ¢astic (partial swarm optimization)
SA, SIMSA — Metoda simulovaného zihani

SD — smérodatna odchylka

SSD — Sum of Squared Differenes, kriterialni funke Suma rozdilu ¢tverci
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Priloha A - Obsah prilozeného CD
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Obrazky a grafy Soubory pouzitych a vytvorenych

obrazku a graft

Text Elektronicka verze diplomové prace

Zdrojové soubory Skripty a funkce vytvorené v prostredi
Matlab (Version 7.5.0.342 (R2007b))




II

Wyber ohrazky ‘

(hez diskritiky a mezer)

|Na:':|'st masku

mat

Pred wytvofenim zadej vzorkowani

— “olba parametrl

Pocet teract

Yelikost podatedni populace: 10

— Mactena data

Welikost nactenych dat: 2592 | 3888

2592 1 3388

[pixeld]

Jednoho obrazu

4
Meze posunu ¥ 036 X 30 30
Meze posunu v oze v .30 30
Meze Ghiu; 0 0
Prawvdépocobnost kizeni 0.gs5
Pravodépodobnost mutace: o0os

— Dal moZnosti

Wzorkovéni obrazir 20 %
Rozostfeni
@ Zadné
Obou obrazl B
6

— “ymaskovany referencni obraz

— Slicovans obrazy

— vysledky licovani

Posunwosex 0 Posun v ozey: 0O

Cas pribéhu optimalizace: 252948 =ekund

Iména thlu:

]

Mjwius noAp adezjjewndo |pajisoid 9ys|ajeAizn—geyojlid




Pfiloha C — Grafy testovacich funkci

Graf Rastriginovy funkce v rozmezi x,y=<-2, 2> vlevo; kontury funkce se znazornénym
globalnim minimem o hodnoté 0 na pozici x,y = {0} vpravo
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Graf Rosenbrackovy funkce v rozmezi x,y=<-2, 2> vlevo; kontury se znizornénym
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Graf Ackleyho funkce v rozmezi x,y=<-2, 2> vlevo; kontury se znazornénym globalnim

minimem hodnoty 0 na pozici x,y = {0} vpravo

Graf funkce Yrstevnice funkce
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Graf podobny Ackleyho funkci s rozmezim x,y=<-50, 150> vlevo; kontury se znizornénym
globalnim minimem s hodnotou 0 na pozici x,y = {0} vpravo
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Vytvoreny graf na bazi Ackleyho funkce s vyraznym strmym hrotem a rozmezim
X,y=<-100, 100> vlevo; kontury funkce se znazornénym globalnim minimem hodnoty 0 na

pozici x,y = {0} vpravo

Graf funkce Yrstevnice funkce
. 100
05,
a0
E q
[
)
= = 0
g 05
-1 0
100
100
: -100
y o -100 100 x -100 0 100
X



Pfiloha D — Tabulky namérenych funkci

Tabulka namérenych a vypoc€itanych hodnot pii pouziti Rastriginovy funkce; prohledava

se prostor x,y=<-2, 2>, globalni minimum se nachazi v x,y={0} a ma hodnotu 0

. , . | Odchyka | . , Vzdalenost
Casova Dosazené .| Vychylkav | Vychylkav od
naro¢nost | ohodnoceni ohodnog;em ose X osey skute¢ného
od extrému extrému
0,199 0,099 0,099 0,000 0,995 0,995
0,196 0,099 0,099 0,000 0,995 0,995
- 0,212 0,199 0,199 0,995 -0,995 1,407
o 0,199 0,099 0,099 0,000 -0,995 0,995
o 0,201 0,099 0,099 0,000 -0,995 0,995
2 0,196 0,099 0,099 0,000 0,995 0,995
UE_ 0,196 0,497 0,497 -0,995 1,990 2,225
0,195 0,398 0,398 0,000 -1,990 1,990
0,196 0,099 0,099 0,000 -0,995 0,995
0,196 0,099 0,099 0,000 0,995 0,995
0,844 0,083 0,083 0,048 0,043 0,065
0,846 0,255 0,255 1,028 0,953 1,401
0,842 0,279 0,279 0,908 -0,042 0,909
0,844 0,315 0,315 0,034 0,125 0,129
© 0,840 0,136 0,136 0,999 0,043 1,000
© 0,840 0,035 0,035 0,034 0,025 0,042
0,842 0,224 0,224 0,076 0,972 0,975
0,846 0,340 0,340 0,134 0,016 0,135
0,841 0,056 0,056 0,030 0,044 0,053
0,840 0,177 0,177 0,990 0,063 0,992
3,611 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001
3,335 0,100 0,100 0,995 -0,001 0,995
2 5,515 0,099 0,099 0,995 0,000 0,995
% 2,341 0,000 0,000 0,001 0,002 0,002
2 4,588 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001
& 3,501 0,199 0,199 0,995 0,995 1,407
g 3,685 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
5] 3,792 0,099 0,099 -0,995 0,000 0,995
3,496 0,001 0,001 -0,006 0,000 0,007
2,609 0,000 0,000 0,000 -0,003 0,003
0,275 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
£ 0,278 0,100 0,100 0,990 0,000 0,990
é 0,275 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
S 0,254 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
% 0,274 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
5 0,274 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
5 0,276 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
O 0,274 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
0,263 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

VI




prohledava se prostor x,y=<-2, 2>, globalni minimum se nachazi v x,y={1} a ma hodnotu 0

Tabulka naméfenych a vypocitanych hodnot p¥i pouziti Rosenbrockovy funkce;

. , . | Odchyka | . , Vzdalenost
Casova Dosazené .| Vychylkav | Vychylkav od
naro¢nost | ohodnoceni ohodnog;em ose X osey skute¢ného
od extrému extrému
0,202 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
0,211 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
- 0,237 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
o 0,202 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
o 0,214 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
2 0,206 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
UE_ 0,207 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
0,204 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
0,207 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
0,205 0,000 0,000 1,000 1,000 0,000
0,879 0,010 0,010 0,965 0,923 0,085
0,915 0,023 0,023 0,992 0,970 0,031
0,872 0,066 0,066 0,960 0,947 0,066
0,859 0,000 0,000 0,995 0,992 0,009
© 0,890 0,037 0,037 0,880 0,759 0,270
o 0,957 0,029 0,029 0,857 0,725 0,310
0,886 0,104 0,104 0,943 0,921 0,097
0,865 0,010 0,010 0,979 0,949 0,055
0,861 0,084 0,084 0,735 0,529 0,540
0,856 0,051 0,051 0,945 0,915 0,102
2,265 0,001 0,001 1,034 1,069 0,077
3,721 0,016 0,016 1,128 1,271 0,300
2 3,957 0,000 0,000 0,990 0,979 0,023
% 2,486 0,104 0,104 0,868 0,783 0,254
2 3,306 0,004 0,004 0,934 0,872 0,144
& 2,305 0,004 0,004 1,065 1,134 0,149
g 3,334 0,003 0,003 1,051 1,104 0,116
1) 2,313 0,045 0,045 0,788 0,620 0,436
3,292 0,000 0,000 1,013 1,025 0,028
3,482 0,004 0,004 0,940 0,883 0,132
0,273 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318
£ 0,271 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318
% 0,269 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318
S 0,279 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318
% 0,275 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318
5 0,251 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318
S 0,270 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318
) 0,269 0,005 0,005 0,940 0,880 0,134
0,272 0,023 0,023 0,850 0,720 0,318

VII




Tabulka namérenych a vypocitanych hodnot pii pouziti Ackleyho funkce; prohledava se

prostor x,y=<-2, 2>, globalni minimum se nachazi v x,y={0} a ma hodnotu 0

. , . | Odchyka | . , Vzdalenost
Casova Dosazené .| Vychylkav | Vychylkav od
naro¢nost | ohodnoceni ohodnog;em ose X osey skute¢ného
od extrému X
extrému
0,195 5,382 5,382 -0,982 1,965 2,197
0,200 2,580 2,580 0,952 0,000 0,952
- 0,195 2,580 2,580 -0,952 0,000 0,952
o 0,193 6,560 6,560 1,975 1,975 2,792
o 0,194 5,382 5,382 -0,982 1,965 2,197
2 0,200 4,884 4,884 1,959 0,000 1,959
UE_ 0,196 3,574 3,574 0,969 -0,968 1,370
0,195 4,884 4,884 0,000 1,959 1,959
0,194 5,382 5,382 0,982 1,965 2,197
0,195 5,382 5,382 0,982 -1,965 2,197
0,883 1,156 1,156 0,173 0,035 0,177
0,860 1,828 1,828 0,132 0,211 0,249
0,851 0,642 0,642 0,064 0,095 0,114
0,855 1,846 1,846 0,102 0,232 0,254
© 0,855 2,069 2,069 0,286 0,039 0,289
o 0,857 0,707 0,707 0,059 0,107 0,122
0,850 0,543 0,543 0,092 0,043 0,102
0,855 0,727 0,727 0,118 0,041 0,125
0,854 0,265 0,265 0,052 0,031 0,060
0,858 0,624 0,624 0,075 0,083 0,112
2,084 7,481 7,481 1,397 1,736 2,228
2,351 3,876 3,876 1,055 0,235 1,081
2 2,029 2,186 2,186 -0,303 -0,040 0,306
% 2,035 3,221 3,221 -0,064 1,099 1,101
2 2,042 2,042 2,042 -0,692 -0,756 1,025
& 2,052 7,312 7,312 -1,768 -1,345 2,222
g 2,015 5,766 5,766 -1,072 -1,328 1,706
1) 2,019 3,317 3,317 0,378 -0,265 0,462
2,503 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2,028 4,587 4,587 -0,680 -0,737 1,003
0,277 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
£ 0,286 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
% 0,241 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
S 0,264 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
% 0,255 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
= 0,253 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
5 0,280 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
) 0,254 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
0,253 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

VIII




prohledava se prostor x,y=<-50, 150>, globalni minimum se nachazi v x,y={0} a ma hodnotu 0

Tabulka namérenych a vypocitanych hodnot funkce podobné Ackleyho funkci;

. , . | Odchyka | . , Vzdalenost
Casova Dosazené .| Vychylkav | Vychylkav od
naro¢nost | ohodnoceni ohodnog;em ose X osey skute¢ného
od extrému X
extrému
= 0,197 38,696 38,696 3,794 34,118 34,329
% 0,203 3,870 3,870 -3,794 0,000 3,794
Q 0,196 65,771 65,771 -3,794 60,604 60,723
= 0,199 96,726 96,726 60,604 34,118 69,548
E 0,196 30,960 30,960 -15,172 -15,172 21,456
0,197 143,055 143,055 135,939 -3,794 135,992
0,204 65,771 65,771 60,604 -3,794 60,723
0,216 38,696 38,696 34,118 3,794 34,329
0,199 235,877 235,877 94,578 135,939 165,603
0,197 131,519 131,519 -34,118 94,578 100,543
© 0,878 4,746 4,746 0,080 0,018 0,082
G 0,851 7,319 7,319 0,092 0,062 0,110
0,846 9,077 9,077 0,107 0,086 0,137
0,850 4,479 4,479 0,082 0,011 0,083
0,846 15,868 15,868 0,159 0,203 0,258
0,844 10,911 10,911 0,046 0,201 0,206
0,844 4,458 4,458 0,060 0,031 0,068
0,876 10,056 10,056 0,170 0,052 0,178
0,854 8,883 8,883 0,185 0,015 0,186
0,850 10,507 10,507 0,019 0,226 0,227
o 3,442 4,634 4,634 0,000 -3,324 3,324
§ 2,562 3,872 3,872 0,000 3,773 3,773
o 2,929 3,942 3,942 0,000 -3,942 3,942
s 3,008 7,741 7,741 -3,793 3,793 5,365
‘__j” 2,319 7,741 7,741 -3,794 3,795 5,366
= 2,594 3,876 3,876 -3,752 0,000 3,752
n 3,024 7,741 7,741 -3,795 -3,795 5,367
4,435 3,876 3,876 0,000 3,752 3,752
4,082 3,878 3,878 0,000 3,746 3,746
2,771 6,859 6,859 -0,062 3,773 3,773
= 0,294 10,084 10,084 -4,000 -3,000 5,000
£ 0,279 19,513 19,513 4,000 -15,000 15,524
S 0,272 4,009 4,009 -4,000 0,000 4,000
<—? 0,284 4,009 4,009 0,000 -4,000 4,000
2 0,284 10,084 10,084 -4,000 -3,000 5,000
2 0,283 10,084 10,084 3,000 -4,000 5,000
8 0,283 10,084 10,084 3,000 -4,000 5,000
0,280 4,009 4,009 0,000 -4,000 4,000
0,280 15,504 15,504 -15,000 0,000 15,000




prohledava se prostor x,y=<-100, 100>, globalni minimum se nachazi v x,y={3} a ma hodnotu

Tabulka namérenych a vypocitanych hodnot funkce podobné medicinskym snimktum;

-0,9416
Vzdalenost
Casova Dosazené Odchylka . | Vychylkav | Vychylkav od
naro¢nost | ohodnoceni ohodnog;em ose X osey skute¢ného
od extrému extrému
0,208 0,000 0,942 86,272 -54,540 101,218
0,192 0,000 0,942 82,465 -45,100 92,889
- 0,191 0,000 0,942 70,730 65,951 92,466
o 0,192 0,000 0,942 89,412 -93,491 129,528
o 0,191 0,000 0,942 11,781 -65,281 68,843
2 0,200 0,000 0,942 -1,849 -76,259 79,408
UE_ 0,192 0,000 0,942 -80,795 -82,255 119,541
0,196 0,000 0,942 -64,905 62,069 90,001
0,194 0,000 0,942 36,304 -53,103 65,244
0,192 0,000 0,942 -37,333 -93,273 104,380
1,395 0,000 0,942 1,108 1,355 2,507
0,860 0,000 0,942 0,933 1,192 2,746
0,849 0,000 0,942 0,889 0,934 2,953
0,848 0,000 0,942 1,378 1,000 2,575
© 0,846 0,000 0,942 0,831 0,839 3,062
© 0,848 0,000 0,942 1,183 1,031 2,680
0,846 -0,214 0,728 2,926 2,183 0,820
0,849 0,000 0,942 1,344 1,506 2,231
0,846 0,000 0,942 0,861 0,993 2,933
0,846 0,000 0,942 1,123 1,194 2,605
2,613 0,000 0,942 17,858 -18,807 26,387
1,983 0,000 0,942 -91,793 -48,634 107,943
2 1,983 0,000 0,942 -4,862 11,354 11,471
% 1,977 0,000 0,942 -4,118 -9,523 14,404
2 1,989 0,000 0,942 -72,884 82,949 110,228
& 1,981 0,000 0,942 -0,940 18,314 15,812
g 1,983 0,000 0,942 25,741 -77,899 84,034
) 1,996 0,000 0,942 -50,851 -52,911 77,627
1,982 0,000 0,942 -67,475 37,893 78,640
1,981 0,000 0,942 -0,472 -11,326 14,740
0,285 -0,942 0,000 3,000 3,000 0,000
£ 0,282 0,000 0,942 11,000 -3,000 10,000
é 0,283 -0,942 0,000 3,000 3,000 0,000
S 0,279 0,000 0,942 30,000 -3,000 27,659
% 0,280 0,000 0,942 11,000 -22,000 26,249
5 0,266 -0,942 0,000 3,000 3,000 0,000
5 0,281 -0,942 0,000 3,000 3,000 0,000
) 0,281 -0,942 0,000 3,000 3,000 0,000
0,279 -0,942 0,000 3,000 3,000 0,000




