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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyuzitim principti koevoluce pro navrh obrazovych filtr. Evolucéni
algoritmy se pro vyvoj obrazovych filtri ukazuji jako velmi vyhodna metoda. Pouzitim
koevoluce prediktort fitness vnasime do evolu¢niho navrhu procesy, které vzajemnym ovli-
vnovanim populace kandidatnich filtria s populaci prediktort fitness dokazi zrychlit konver-
genci feseni. Prediktor fitness je mald podmnozina mnoziny trénovacich vektord a pouziva
se k pribliznému urceni fitness kandidatnich filtri. V této praci je pro evoluci prediktoru
fitness vyuzito neprimé kdédovani, které reprezentuje matematicky vyraz, pomoci néhoz
jsou vybirany trénovaci vektory pouzité pro vyhodnoceni fitness kandidatnich filtri. Tento
pristup byl experimentalné vyhodnocen v tloze evolu¢niho navrhu ndhodného impulzniho
Sumu a Sumu typu stl a pepi pro riizné intenzity Sumu a také v tloze navrhu detektoru
hran. Ukazalo se, ze pomoci tohoto pfistupu prediktory fitness pfizptisobuji pocet pouzi-
tych trénovacich vektorti pro vyhodnoceni kandidatniho filtru soubézné s fesenim tlohy a
tim snizuji vypocetni narocnost evolu¢niho navrhu obrazovych filtri.

Abstract

This thesis deals with employing coevolutionary principles to the image filter design. Evo-
lutionary algorithms are very advisable method for image filter design. Using coevolution,
we can add the processes, which can accelerate the convergence by interactions of candidate
filters population with population of fitness predictors. Fitness predictor is a small subset
of the training set and it is used to approximate the fitness of the candidate solutions.
In this thesis, indirect encoding is used for predictors evolution. This encoding represents
a mathematical expression, which selects training vectors for candidate filters fitness pre-
diction. This approach was experimentally evaluated in the task of image filters for various
intensity of random impulse and salt and pepper noise design and the design of the edge
detectors. It was shown, that this approach leads to adapting the number of target objective
vectors for a particular task, which leads to computational complexity reduction.
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Kapitola 1

Uvod

Ve svété technologii, a informac¢ni technologie nevyjimaje, obecné plati pravidlo, pro¢ vy-
myslet néco, co uz vymyslené je, je to ovéfeno a vyborné to funguje. S touto nebo podobnou
myslenkou se mohla zacit éra biologii inspirovaného pocitani. Existuje mnoho variant pro-
gramovani neuronovych siti, mizeme vidét umélou inteligenci inspirovanou uvazovanim
a chovanim lidi i zvifat a prostor zde naléza také genetika. Pro tuto praci je nejdilezitéjsi
posledni zminéna forma softwarové interpretace biologii inspirovanych procesi, konkrétné
evolucéni algoritmy.

Kartézské genetické programovani je forma evolucnich algoritmt, ktera se pouziva pro
automatizovany navrh pocitacovych programu. Ukazuje se jako velmi tspésna metoda
v mnoha doménach, mezi které patii i evoluéni navrh obrazovych filtrii. Obrazové filtry
jsou softwarové nastroje, pomoci kterych lze obecné upravovat vlastnosti obrazkid, napft.
je rekonstruovat, Cili opravovat pixely néjak poskozené. Pfi trénovani obrazového filtru se
vyuziva dvojice — poskozeny obrazek pro vstup filtru a odpovidajici original pro porovnani
s vystupem, ktery je filtrem produkovan. Na vstup filtru je napiiklad privedeno devitiokoli
filtrovaného pixelu a vystup filtru je porovnan s odpovidajicim pixelem nepoSkozeného ob-
razku. Filtrace a porovnani je pak provedeno pro vSechny pixely a jejich okoli v obrazku.
Jedna takova n-tice (slozena z devitiokoli pixelu a referen¢niho vystupu, v takovém piipadé
n=10) se v evolu¢nich algoritmech nazyva trénovaci vektor.

Trénovacich vektorl je obvykle pfili§ mnoho a jejich vyhodnoceni je tak casové nejné-
ro¢néjsi ¢asti evoluéniho navrhu. Koevoluce vybira podmnoziny trénovacich vektoru takové,
které pii co nejmensi velikosti dokazi co nejlépe reprezentovat cely trénovaci obrazek tak,
Ze pri jejich pouziti je kvalita filtru co nejptresnéji vycislena. Podmnozinu trénovacich vek-
tord urcenou k predikci fitness pak nazyvame prediktorem fitness. Tato prace se zaméruje
na prediktory nepfimo kédované, jejichz délka neni predem urcena a v pribéhu navrhu se
méni, v nejlepsim pripadé podle aktualniho pribéhu evoluce.

Obsah kapitoly 2 je ¢lenén od obecnéjsich forem evolu¢nich algoritmu po specializova-
néjsi, kdy v podkapitolach 2.1, 2.2 a 2.3 prejdeme od genetickych algoritmi pfes predchidce
kartézského genetického programovani az ptimo k nému. Na tento koncept navaze podkapi-
tola 2.4 vysvétlenim koevolucénich algoritmt. Ukéazky drive feSenych problému ukazi miru,
do které koevoluce ovlivnila svét biologii inspirovaného pocitani. Podkapitolou 2.6 se za-
¢ne text orientovat na resenou problematiku tim, Ze vysvétli nékteré dosud znamé metody
evoluéniho navrhu obrazovych filtri. Uziti takto nabitych teoretickych zakladd probéhne
v kapitole 3 za Gcelem navrhnout vlastni feseni, které koresponduje se zadanim diplomové
prace. Prakticky zptisob implementace se zaméfenim na zajimavé prvky naleznete v kapi-
tole 4. Statistickd data vznikla rozsahlou experimentalni ¢innosti v tloze evoluéniho navrhu



filtri pro redukci impulzniho Sumu ndhodného a typu pepr a stl a dale pak detektoru hran,
zobrazi a popiSe kapitola 5, ktera zaroven shrne ziskané poznatky o koevolué¢nim névrhu
obrazovych filtrid s nepfimo kédovanymi prediktory fitness.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Evoluc¢ni vypocetni techniky jsou nedeterministickym zptisobem prohledavani zalozeném
na aspektech Darwinovy teorie o dédi¢nosti a pfirozeném vybéru. Jednoduse feceno, je
zde vzdy vybrana reprezentace problému vhodné pro zpracovani pocitacem pro zakédovani
aspektti potencidlniho feseni a vlozena do jedincii. Za pomoci genetikou inspirovanych ope-
ratort rekombinace a vybérem nejlepsiho jedince se s trochou $tésti povede béhem evoluce
navrhnout feSeni ve formé nejlepsiho jedince [7].

Naésledujici text ¢tendfe sezndmi s obecnym principem evolucnich algoritmi (evolution
algorithm, FA) a po té v podkapitoldch 2.1 resp. 2.2 se specifickymi technikami evolué-
nich algoritmu, jimiz jsou genetické programovdni (genetic programming, GP) a kartézské
genetické programovdni (cartesian genetic programming, CGP) .

Mnoho vypocetnich problému lze transformovat na problém nalezeni fetézce symbolf.
V takovém ptipadé mulizeme pouzit evoluéni pocitdni. Pied tim, nez si vysvétlime prin-
cip evolu¢nich algoritmi, budou vysvétleny urcité pojmy, jejichz znalost bude dalsi text
predpokladat. Vyznam pojmi je definovan tak, jak je vysvétlil J. Miller ve své knize [6].

Pojmy

Gen je nositel informace. Nabyva jedné hodnoty z koneéné mnoziny nad definovanou abe-
cedou.

Chromozom se skladé z pevného poc¢tu gentt. Kéduje jedno feseni v prohleddvaném pro-
storu.

Chromozom

Populace

Obréazek 2.1: Uvodni pojmy k evoluénim algoritmiim.



Genotyp nebo také jedinec se miize skladat z vice chromozomi.
Populace je tvofena koneénym poctem jedinct.

Fitness funkce pfifazuje jedinci hodnotu fitness, kterd udava jeho kvalitu. Diky fitness
funkci je nad jedinci v populaci definovana relace usporadani.

Evaluace neboli ohodnoceni znamena vypocet hodnoty fitness jedince.

Selekce je oznaceni pro proces vybéru mnoziny jedinct k reprodukci. Podporuje konver-
genci Feseni.

KriZzeni a mutace jsou dva nejpouzivanéjsi rekombinacni operdtory. KiiZeni pouZije jiz
navrzend feseni a urcitym, pfedem danym zptisobem, je zkombinuje. Mutace v chro-
mozomu zcela ndhodné zméni hodnotu ndhodného genu. Tim pfispéje k diverzité po-
pulace a mtze odbourat pfedcasnou konvergenci a uvaznuti v lokalnim optimu feseni
ulohy.

Princip EA

Nyni si pojdme princip vypoctu evoluéniho pocitani vysvétlit na praktickém prikladé. Uvi-
dime konkrétné, jak mtize vypadat aplikace predchozich pojmi a taky si budeme vs§imat
nejednoznacnosti pouziti jednotlivych operatort v zavislosti na pravé feseném problému.
Velmi znamy je problém obchodniho cestujictho (Travelling Salesman Problem, TSP). Ci-
lem TSP je nalézt nejkratsi cestu mezi definovanou mnozinou mést tak, aby kazdé mésto
bylo navstiveno pravé jednou. Cesta zacina i konéi ve stejném mésté. Predpokladejme, ze
mésta jsou oznacena symboly C1, Cs...C),. Tyto symboly jsou v feSeném piipadé hodnoty,
kterych mohou nabyvat geny. Kazdy jedinec, reprezentujici mozné feseni, bude permutace
takto definovanych gent. Jina feSeni nem4 smysl uvazovat.

V prvnim kroku evoluéniho algoritmu se vytvoifi pocdtecni populace, kterd se sklada
z ndhodné generovanych jedincti. Nasleduje evaluace vSech jedinct v populaci. V pripadé
TSP je jako hodnota fitness funkce pouzita celkova vzdalenost, kterou cestujici na v jedinci
zakédované cesté ujede. Po té jsou vybrani jedinci s nejlepsi fitness — tj. jedinci kédujici
co nejkratsi cestu mezi mésty (¢asto nazyvani rodicové) a jsou pouziti k vytvoreni jedinct
potomku za pouziti kfizeni a mutace.

Operatory kiizeni a mutace nemtzeme v obecném smyslu generalizovat. V feseném
problému musi probihat tak, aby vysledny jedinec daval smysl. V TSP musi byt v programu
zabezpeceno, aby jedinec byl vzdy permutaci vSech mést. Pokud by tomu bylo jinak, nemé
smysl takového jedince uvazovat a je potieba jej opravit.

Tlustrujme si mozné feseni tohoto problému. Predpokladejme, ze TSP fesi problém pro
6 mést a k dispozici jsou 2 rodice,

P1 = €3,C1,C4,Cq,C5,C2 a pa = Cg,Cy, Co, C1, Cs, Cs.

Kdyby byl pouzit operator kiizeni bez faze oprav a vzaly by se prvni 3 geny od p;
a posledni 3 od po, vznikl by jedinec cs,c1,cq,Cg, Cy, Co, ktery skuteéné neni moznym
feSenim a nemd smysl jej uvazovat a ohodnocovat. Pro potfeby zachovani permutace genu
v chromozomu jedince méme k dispozici tzv. merging crossover, pii kterém je nejdiive
nahodnym vybérem gent vytvoren pomocny chromozom o dvojnasobné délce, napiiklad

c3,Ce, Cy, 1,4, c6,02,C1,¢5,C5,C3, ¢



Tento pomocny chromozom je v nasledujicim kroku ¢ten zleva doprava a jsou z néj
vytvoreni 2 potomci tim zpusobem, ze pokud nastane kolize ve formé genu stejné hodnoty
v jednom chromozomu, je tento gen umistén ve chromozomu druhého potomkas:

dy = ¢c3,Cq,C4,c1,C2,¢5 a dy = ¢4, c6,C1C5,C3, .

Proces mutace musi byt ze stejného duvodu také upraven. S pouzitim obecného kon-
ceptu, jak byl definovan v ivodu kapitoly by z d; mohl vzniknout napt. d; = c3, Cg, Co, 1,
(5, c5. Jednoduchy zpusob upravy tohoto genetického operatoru je ndhodny vybér dvou
gentl v chromozomu a vymeéna jejich pozic:

di = c3,Cg,C4,c1,02,¢5 — di = c3,¢5,C4,c1,C2, Ce.

Z vybranych rodi¢t a jejich potomki je vytvorena nova generace. Volitelné se v nové
generaci mohou zachovat rodi¢e v nezménéné formé. Tento jev se nazyva elitismus.

Algoritmus 1: Evoluc¢ni algoritmus

Generuj pocatecni populati velikosti p;

Nastav pocet generaci na g = 0;

repeat

Vypocitej hodnotu fintess vSech jedinct v populaci;

Vyber nejkvalitnéjsi jedince jako rodice;

Pomoci genetického operatoru kiizeni vytvor potomky z vybranych rodi¢i;
Pomoci genetického operatoru mutace uprav chromozomy nékterych potomki;
Z mutovanych rodi¢il a potomkid vytvor novou populaci;

[elitismus| Volitelné vlozime do takto vzniklé populace nezménéné rodice;
g=g+1

until g = nastaveny celkovy pocet generaci nebo hodnota fitness funkce nékterého
z jedincu je akceptovatelnd;

2.1 Genetické programovani

Genetické programovani je specidlni pfipad EA, které se orientuje na automaticky navrh
spustitelnych struktur, tj. pocitacovych programu. Za zakladatele GP ve formé, jak ho
zname dnes, je povazovan John Koza, ktery ho predstavil v roce 1992 publikaci Genetic
Programming: On the Programming of Computers by Natural Selection. Zde Koza publiko-
val obsahlou préci o evoluci po¢itacovych programii ve formé vyrazt jazyka LISP'.
Obrazek 2.2 ukazuje stromovou reprezentaci vyrazu (SIGMA(SET_SV (x(%XJ)))).
Dojde k tomu, ze bude navrzen S-vyraz takovy, ze bude pocitat vysledek diferenciilni
rovnice 2.1 pfi nastavenych pocatecnich podminkéch ;101 = 2.718 a X101 = 1.0.

=0 2.1
g Y (2.1)

Funkce SIGM A m3 jeden argument a provede soucet s hodnotou v registru SV. Soucet
je definovan jako inkrementace indexace proménné J. Funkce % provadi déleni® svich dvou
vstupnich argumentt. SET_SV nastavi registr SV na hodnotu svého argumentu. SV a J

'LISP je v dnesni dobé velmi vyuzivan v oboru Umélé inteligence. Programy v LISPu jsou reprezentovany
tzv. S-vyrazy seznamu symboli uzavienych v zavorkach.
2% je operace tzv protection divide, u kterého je ofetfeno déleni nulou, typicky %0 = 1.



sigma

set-sv

SV *

Obrazek 2.2: Stromové reprezentace S-vyrazu (SIGMA(SET_SV (x(%XJ)))).

21;3

27 30

maji stejné hodnoty. Program scitd po sobé jdouci argumenty x, které aproximuji
feSeni rovnice 2.1.

Se stromovou reprezentaci spustitelné struktury pracuje GP. V prvnim kroku je vyge-
nerovan pocateéni jedinec (strom), ktery musi byt sestrojen s ohledem na syntaxi progra-
movaciho jazyka. KfiZzeni v priibéhu evoluce probiha tak, jak je ilustrovano na obrazku 2.3,
tj. jsou vybrany podstromy dvou jedinct a tyto podstromy jsou zaménény. Mutace meéni

zvoleny podstrom za ndhodné vygenerovany.

2.2 Genetické programovani vyuzivajici obecnéjsi formy grafu

Na rozdil od stromu, u kterych vzdy mezi dvéma uzly existuje pravé jedna cesta, obecné
grafy umoziuji vytvorit vice cest mezi pary uzlt. Uvazujeme-li, Zze kazdy uzel nese néjakou
funkci, reprezentace funkce ve formé grafu je mnohem kompaktnéjsi vzhledem k tomu,
ze umoznuje znovupouziti dfive vypoctenych podgrafi. Obecné mutzeme fict, ze grafova
reprezentace je pro mnozstvi obor vypocetni techniky pouZitelna a atraktivni. Prikladem
pouziti obecnych grafti jako vypocetnich modeld mohou byt i neuronové sité. Alternativy
GP, kterym se vénuji v této kapitole, popsal Miller v knize [6].

Prvni, kdo v oblasti EA pouzil kédovani zalozené na grafech, tzv. Kartézskou mrizku,
byl Sushil J. Louis v roce 1990. Ten v technické zpravé pouzil binarni genotyp, ktery koduje
sit logickych hradel. Hradla v feSeném problému mohou v kazdém sloupci byt pfipojeny
k hradlam v pfedchozim sloupci.

Riccardo Poli, inspirovany neuronovymi sitémi, navrhl tzv. paralelni distribuované GP
(parallel distributed GP, PDGP). PDGP v principu dovoluje navrhovat standardni pro-
gramy zalozené na stromech, logické sité, neuronové sité a konecné automaty. Jedna se
o GP zalozeny na grafech. PDGP nové vyzaduje definici mnozZiny spojeni (set of links),
ktera definuje pravidla, jak mohou byt uzly spojeny. Naptiklad v neuronovych sitich mohou



sigma .
sigma

set-sv X * 5 — set-sv + 5

SV *

Obrazek 2.3: Kfizenim chromozomu p; a po vzniknou jedinci ¢; a c¢s.

byt uzly propojeny navzajem pies celou §irku grafu. Naopak, naptiklad v grafu na obrazku
2.4 je povoleno propojovat uzly s uzly v sousedni vrstvé. Pfi implementaci PDGP je pro-
gram reprezentovan jako pole se stejnou topologii, jako je mrizka. Kazdy uzel obsahuje
identifikator funkce a horizontdlni posunuti uzlt v predchozi vrstvé. Funkce nebo vstupni
uzly jsou spojeny se vSemi uzly v mfizce, i kdyz nejsou odkazovany — v takovém piipadé
nejsou pouzity a fikdme jim introny.

Geneticky operator kiizeni je v PDGP realizovan jako vymeéna podgrafu aktivnich uzla
(subgraph active-active node, SAAN). Jedna se o generalizovany zpusob kiizeni stromovych
struktur. Prubéh je ilustrovan na obrazku 2.4 a probiha nésledujicim zptisobem:

1. Vyber 2 ndhodné aktivni uzly jako rodi¢e (bodu kiiZeni).

2. U prvniho bodu kfizeni vyber takovy podgraf aktivnich uzld, ktery vede k vypoctu
jeho vstupnich hodnot.

3. Takto vybrany podgraf vloz do druhého bodu kiizeni. V ptipadé, ze nékterd x-ova
soufadnice uzlu ve vlozeném podgrafu prekrocila maximéalni povolenou sitku grafu,
proved zménu soufadnic pieklopenim pies mfizku grafu.

Mutaci Poli dovolil v PDGP pouzit dvéma zptsoby. Jednalo se o tzv. globdlni mutaci,
kterd vkladala ndhodné generovany podgraf do existujiciho programu. Mutace spojeni nej-
prve vybere funkéni uzel, poté jeho vstupni spojeni a nakonec pozméni offset souvisejici
s timto spojenim.

2.3 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (Cartesian genetic Programming, CGP) vzniklo ze zpu-
sobu navrhu digitalnich obvodi, které publikoval Julian F. Miller v roce 1997. Termin CGP
byl ovSem poprvé pouzit roku 1999 jako specidlni forma GP. Nasledujici text vSak vychazi
z novéjsi publikace, z knihy [5], kterou Miller vydal v roce 2011.
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Obrazek 2.5: Obecna forma CGP. Vysvétleni symboli uzitjych v obrazku je v tabulce 2.1.

V CGP je program reprezentovan ve formé acyklického orientovaného grafu. Graf lze
vzdy zobrazit dvourozmérnou miizkou vypocetnich uzli v kartézské soustavé souradnic
— odtud plyne nazev metody. Geny, které tvori genotyp CGP jsou pfirozend cisla, ktera
reprezentuji:

1. odkud uzel prijimé sva vstupni data,
2. jakou operaci/funkci uzel vykonava, tzv. funkcni gen a
3. kde se nachazi vystupni data celého obvodu.

Pocet genti kédujici vstupy uzlu zavisi na arité operace, kterou vykonava. Funkéni uzel je
vzdy jen jeden a predstavuje adresu do look-up tabulky funkci, jejiz obsah zavisi na feseném
problému.

Nekddugjici uzel (a jeho gen) je ten, ktery neni pouzit k vypoctu vystupnich dat — tako-
véto uzly jsou pii dekédovani genotypu ignorovany. Rikdme, ze program dekéduje fenotyp
z genotypu. Rozdil je takovy, Ze genotyp je pevné délky, zatimco délka fenotypu je pro-
ménna. Pohybuje se od 0 v pfipadé, kdy je vystup obvodu pfipojen piimo na vstupy CGP
az po délku celého genotypu v pripadé, Ze jsou pro vypocet pouzity vSechny uzly grafu.

Kazdy uzel bere pro sviij vstup bud vystup nékterého z predchozich uzll, nebo z tzv.
termindlnich wuzli, neboli vstupi programu. Adresa termindlnich uzli za¢ind na hodnoté
0 a sekvenc¢né pokracuje do n; — 1, kde ny je pocet vstupti programu. Ostatni parametry
CGP shrnuje obrazek 2.5 a tabulka 2.1.

Dosud nezminénym parametrem CGP je parametr se zauzivanym oznacenim [-back.
Nastavenim hodnoty I-back uzivatel ovlivni konektivitu grafu. Predstavuje, odkud mohou
uzly v jednotlivych sloupcich pfijimat sva vstupni data. Pokud ma CGP nastaveno [-back=
1, znamena to, Ze mize byt pripojen pouze na uzly umisténé bezprostfedné v pfedchozim
sloupci. Maximalni hodnotou, kterd zajistuje nejvyssi konektivitu je l-back= ¢, kdy mohou
byt uzly v kazdém sloupci propojeny s kterymkoli uzlem v nékterém z predchozich sloupch.
K terminalnim uzlim mohou byt uzly pfipojeny bez ohledu na Il-back.

Vyse bylo zminéno, ze v CGP, na rozdil od GP je, kviili nekédujicim uzlim, rozdil mezi
genotypem a fenotypem. Obrazek 2.6 predstavuje proces dekédovani fenotypu z genotypu.
V tomto ptikladu lze vidét, ze dekédovani zacina od vystupniho genu. Dopfednym zptisobem
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Proménna | Vyznam
n; Pocet vstupt
No Pocet vystupt
T Pocet fadku kartézské mrizky
Pocet sloupcti kartézské mrizky
a Arita operace, kterou uzel provadi
fi Pocet funkei ve funkéni look-up tabulce
a Arita operace, kterou uzel provadi
A Pocet mutantti rodice pouzité v ES®

Tabulka 2.1: Parametry CGP.

(zprava doleva) jsou zjistény aktivni uzly. Uzly neaktivni nekéduji zaddnou ¢ast vypoctu,
proto jsou ve vysledném fenotypu vynechany.

7 prikladu na obrazku 2.6 vyplyva urcitd redundance — pritomnost neaktivnich uzli,
které nemaji vliv na hodnotu fitness funkce. Neaktivita nékterych uzli v genotypu vsak neni
jediny druh redundance, se kterym se v . CGP setkdvame. Pocet vstuptu do kazdého uzlu
(tzn. i pocet gent kédujici vstupy) podléha funkei s nejvétsi aritou. Nastava pak situace,
kdy uzel nepouzije vsechny vstupy, které jsou k nému pfipojeny (napf¥. unarni logicka funkce
NOT, ke které by byly pfipojeny 2 vstupy pouZije pouze prvni vstup). Funkce ur¢ité skupiny
uzltt mize byt v nékterych pripadech budto vyrazné zjednodusena, popr. vynechdna tplné
(napf. C' = A+ B — A mizeme nahradit C' = B).

2.4 Koevoluéni algoritmy

Koevolucni algoritmy (Coevolutionary algorithms, CoEA) vznikly, stejné jako evolu¢ni al-
goritmy, na zékladé Darwinovy teorie o dédi¢nosti a prirozeném vybéru. Berou ovSem navic
v uvahu existenci vice soubézné vyvijejicich se druht, které se v redlu ovliviuji a adaptuji
své schopnosti vzhledem k okoli. Uvod do problematiky CoEA v¢. pojmii shrnuji Elena
Popovici a dalsi autofi v knize Handbook of natural computing kapitolou [7].

CoEA, na rozdil od EA, nepouzivaji fitness funkci ve formeé zobrazeni f : G — R, které
prifadi hodnotu redlného ¢isla kazdému genotypu g € G. Tento typ funkce, kde pro kazdé
dva genotypy existuje usporadani mezi jejich hodnotami fitness funkce, se nazyva objektivni
fitness funkce. Oproti tomu, v CoEA se setkdvame s tzv. subjektivnimi fitness funkcemi,
kdy jsou dva jedinci porovnani na zakladé vysledku interakce s ostatnimi jedinci. Rozdilny
zplsob evaluace jedinct vytvaii zakladni rozdily oproti tradi¢nim evolu¢nim vypocetnim
technikam. Nejzasadnéjsim rozdilem je, Ze ohodnoceni dvou jedinci se béhem ¢asu meéni —
v jednu chvili budeme véfit, Ze jedinec g1 € G je lepsi nez go € G a v pribéhu evoluce se
miiZze zménou okolnich jedincu stat, ze go je lepsi nez g;.

Pojmy

Vzhledem k rozdiltim, z nichz jeden byl nastinén v Gvodnim odstavci, nastava situace, kdy
urcité pojmy chapeme jinak oproti klasickym EA. Také zde vznikaji pojmy nové. Proto je
potieba seznamit se z nasledujicimi pojmy v kontextu koevoluc¢nich algoritmi.

Jedinci v CoEA také predstavuji subjekty k selekci podléhajici genetikou inspirovanym
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Geny kodujici vstupy

Funkéni gen Vystup programu

3 4/5 6’7/80

Genotyp: (011 [225 [311 [345 [564 [461 [8]

3 4 5 6 7 8 0
011 [225 [311 [345 564
5 7 8 0
-311 345 \564

5

-w -564 -
8 )
Fenotyp: [011 1225 I345 1461 ‘

Obrazek 2.6: Proces dekédovani fenotypu z genotypu s vysvétlivkou a vykresleni genotypu
v grafické formé.
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operatorim. Rozdil je v tom, Ze jedinec vzdy nepredstavuje reprezentaci potencial-
niho feSeni problému. Vyskytuje se zde v rolich riznych c¢asti feSeni nebo jako testy
pomahajici zvysit kvalitu feseni. Proto se pro jedince nékdy uziva pojem komponenta.

Populace predstavuje mnozinu jedincti. V CoEA ovSem neexistuje jen jedna populace,
jak je tomu v klasickych EA. Vyskytuje se zde vzdy vice riznorodych populaci. Je-
dinci v jisté populaci jsou od jedinct v jiné populaci oddéleni. Pti predstavé populace
jako jistého prostorového modelu mtzeme Fici, Zze se mezi jednotlivymi populacemi
vyskytuje bariéra. Kazdy typ jedince by se mél vyskytovat nejméné v jedné populaci.
Casty pristup je takovy, Ze v koevoluci existuje vzdy jedna populace jedincti kazdého
typu (populace jednotlivych komponent). Jedinci jsou sice vyvijeni v oddélenych po-
pulacich, existuje mezi nimi vSak ¢astecnd interakce slouzici k evaluaci jedinci v jiné
populaci.

Archivy predstavuji jiny druh mnoziny jedinci, jakysi druh paméti prohledévéni. Archivy
umoznuji oddélit prizkum od evaluace a/nebo od reprezentace feseni. V archivu se
nachézeji jedinci z vice generaci, obvykle se zde nachéazi konecné nebo potencialni
FeSeni problému. Predstavuji urcitou formu elitismu definovanou v EA. Névrat je-
dince do populace z archivu naopak vnese diverzitu ochranujici prohledavani pred
uvaznutim v lokdlnim optimu.

Reseni ¢ alespon potencialni feseni mtzeme nalézt budto ve formé jednoho jedince, ktery
miize byt vybran z urcité populace, z libovolné populace nebo z archivu. Reseni mtize
byt také sloZeno z vice jedinct z jedné nebo nékolika populaci ¢i archivi.

Interakce mtze probihat mezi jedinci stejné nebo odlisné populace. Existuji rizné metody
interakee, lisici se v tom, zda spolu jedinci spolupracuji (tzn. kooperuji) nebo pracuji
proti sobé (tzn. kolaboruji). Déle rozlisujeme interakci soustfedénou na jedince (in-
dividual centric) a soustfedénou na populaci (population centric). Interakce jedinca
slouzi k vypoc¢tu hodnoty fitness jedince. Nejprve je vybrana mnozina interakci a po té
probéhne vyhodnoceni interakci, tj. pfitazeni fitness. V pripadé, ze jde o jednoduchou
interakci, ziskame hodnotu pfimo.

Agregace musi byt pouzita v pfipadé, kdy nastavé interakce mezi skupinami jedinct, tj.
v pripadé, kdy je hodnota fitness urcena na zakladé vyhodnoceni mnoziny interakci.
Vysledkem interakce je mnozina hodnot, které musi byt agregovany do jedné. Ta
udéava vyslednou fitness. Jeden pfistup je ziskat hodnotu prostfednictvim vypoctu
z mnoziny hodnot. Tento zptisob ma tu vyhodu, Ze mtizeme k selekci rodi¢ii pouzit
tradi¢ni postup prezentovany v EA. BohuZel, rizné slozky zpracovavané mnoziny maji
rtznou vahu pro urceni kvality jedince, a vzdy nemtizeme pfimocare urcit, ktera z nich
je do jaké miry dulezitd. Alternativou je ponechat hodnotu fitness funkce ve formé
n-tice a zménit zpusob selekce. N-tice jednotlivych jedinct ve stejné roli musi byt
porovnatelné, to omezuje interakce, které hodnotu fitness ve formé n-tice generuje.

Komunikace slouzi za tcelem interakce mezi jedinci v rtznych populacich. Jednotlivé
populace musi poskytovat sviij obsah jinym populacim. Komunikace s sebou nese
volby spjaté typicky s jakymkoli distribuovanym systémem. Koordinace (asynchronni
komunikace prostfednictvim sdilené paméti nebo synchronni komunikace pouzivajici
centralizovany ¢asovac), tok (paralelni nebo sekvenéni) a frekvenci (pocet cykli evo-
luce mezi jednotlivymi udéalostmi komunikace).
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T#idy problému

V nésledujicim textu budou uvedeny ptiklady problémi, na které byla koevoluce s tispéchem
aplikovana. Ty lze rozdélit do dvou ttid.

Koevoluéni algoritmus dvou populaci aplikovany na tlohy zaloZené na testu.
Hillis v roce 1990 [1] pouzil koevoluci na navrh radici sité. Pouzil k tomu 2 populace,
jedna obsahovala jedince reprezentujici fadici sité (kandidétni feseni), zatimco druha
reprezentovala mnoziny nesefazenych dat k testovani schopnosti siti fadit (testy).
Jedinci z populace testii jsou ohodnocovani na zékladé jejich schopnosti odhalit chyby
potencialnich feseni. Cilem algoritmu je navrhnout co mozné nejmensi fadici sit, ktera
dokéze sefadit jakakoli vstupni data. Vysledkem byla sif obsahujici 61 komparatori
pro 16 vstupnich hodnot. To je pouze o jeden komparator vice, nez ma nejmensi
dosud zndma4 fadici sit. P¥i pouziti obyéejného EA byla navrzena sit o velikosti 63
komparatort. Tento pfistup se ¢asto nazyva soutéziva koevoluce a byva prirovnavan
k situaci predator — korist. Tyto dva druhy spolu osidluji stejné teritorium a po miliony
let evoluce se jejich schopnosti lovit — chranit se navzajem ovliviiuji (se zrychlenim
predatora dojde k vyhynuti pomalych jedinct populace kofisti, a ti jiz nemaji moznost
predéavat svilj geneticky material do novych populaci).

Koevoluéni vicepopulaéni algoritmus aplikovany na kompozi¢nim problému.
Césti potencidlniho feseni tvoii kooperujici tym. Kazdé potencidlni feSeni je ziskano
sloZzenim téchto ¢asti v jeden celek, typicky by se kazda ¢ast méla v feSeni vyskytovat
nejméné jednou.

Asi nejstarsi aplikace na kompozi¢ni problém byla publikovana v praci Husbanda a
Milla [4] na problému planovani procesi (job-shop scheduling). Jedinci kéduji poten-
cialni pudorysy zahrnujici jednotlivé ¢asti obchodu. Oddélena populace je pouzita pro
optimalizaci planovani kazdé ¢asti. Dalsi je populace arbitri, jakychsi agentt fesicich
konflikty mezi jednotlivymi ¢astmi obchodu. Fitness funkce mimo jiné zahrnuje tcet-
nictvi se sdilenymi prvky, kterymi jsou napiiklad ¢as a prostor. Vysledné planovace
se vyrovnavaji s velkou nejistotou, se kterou se problém pldnovani procesii potyka.

2.5 Koevoluéni algoritmy v CGP

Pri aplikaci CGP na feSeni problému symbolické regrese musi byt vyhodnoceny stovky az
tisice pripadu fitness a to pii kazdém vypoctu fitness funkce. Ke snizeni vypocetni narocnosti
evaluace slouzi techniky, které dovoluji fitness funkci aproximovat. Sikulovd a Sekanina
v ¢lanku [14] poprvé predstavili koevoluci s prediktory fitness aplikovanou na CGP, fungujici
na zakladé frameworku z ¢lanku Schmidta a Lipsona [8] navrzeného pro standardni GP.
Metoda kombinuje predikci fitness s koevoluci, a odstraniuje tim nevyhody, které s sebou
nese modelovdni fitness funkce®, jak§mi jsou potfeba naucit model fitness funkce a vliv
urovné aproximace na presnost. Koevoluce s prediktory fitness uziva 2 populace, které se
vyvijeji soubézné a navzajem ovliviiuji kvalitu jedincd druhé populace. Vlastnosti jedinct
kandidatnich programi meéni vlastnosti jedinci v populaci prediktori fitness a naopak.
Prediktory fitness se vyviji na principu genetického algoritmu.

4Modelovani fitness funkce zkracuje ¢as evaluece tim, 7e vyuziva riizné stupné narocnosti a propracova-
nosti fitness funkce v rtznych etapach vypoctu.
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Bylo ukazano, ze s vyuzitim koevoluce v CGP v illoze symbolické regrese je priamérny cas
potfebny k nalezeni feSeni zkracen 2.03 — 5.45krat oproti standardnimu CGP. Experimenty
byly provedeny na péti riznych tlohach symbolické regrese. Piistup koevoluce v CGP byl
ovéfen i v lloze evoluéniho navrhu obrazovych filtri. To je pro CGP obvyklejsi tiloha nez
U symbolické regrese evoluce pracuje se stovkami trénovacich vektori (Target Objective
Vectors, TOVs), zatimco navrh obrazovych filtri musi vzdy zpracovat desitky az stovky ti-
sic pixeld z mnoziny TOVs. U obrazovych filtrt se ukazuje jako vhodna velikost prediktoru
v fadu tisici trénovacich vektori. S takovou velikosti prediktoru souvisi problém skdlova-
telnosti. Pokud je chromozom pro geneticky algoritmus piilis rozsahly, neni prohledavani
efektivni[10]. Dlouhé chromozomy implikuji rozsahlé prohledévaci prostory a ty je obtizné
efektivné prohledavat. K feseni tohoto stavu existuji rizné metody, u obvodi je to napft.
evoluce na drovni funkcénich bloku, kterd nepracuje s hradly, ale s aplikacné specifickymi
komponentami rtizné slozitosti, inkrementdini evoluce, kterda buduje feSeni postupné nebo
jiné metody inspirované procesem ontogeneze.

Hulva ve své diplomové praci [3] navrhl novy zptsob vyvoje prediktorii — na princi-
pech symbolické regrese jsou zde vyvijeny také jedinci z populace prediktort fitness. Timto
zplsobem lze dynamicky ménit velikost trénovaci sady béhem evoluce. Evoluce mtize sama
nalézt optimalni velikost trénovaci sady nebo ji mize ménit po celou dobu béhu symbolické
regrese. Zkouméno bylo pét tloh symbolické regrese, z toho u tii se podafilo nalézt feseni
béhem mensiho poctu generaci nez u diivéjsi metody se statickou velikosti sady testi.

Rychlejsi nalezeni feseni vykazoval nové navrzeny zptsob koevoluce pro tlohy s déle
trvajicimi béhy. U ¢tyf z péti testovanych tloh byla pozorovana adaptace na zkoumanou
tlohu a to bud ve smyslu adaptace na lokalni extrémy nebo vybér prediktorii rovnomérné
po celé trénovaci sadé.

2.6 Evoluéni navrh obrazovych filtra

Ptistupy k néavrhu obrazovych filtri mtazeme rozdélit do dvou kategorii. Filtry jsou navrho-
vany budto konvenéné, tzn. na zdkladé néjaké matematické teorie. Piikladem konvenc¢niho
feSeni muze byt medidnovy filtr, ktery k vypocétu nové hodnoty kazdého pixelu v obrazku
pouzije jeho lokalni okoli (napft. 9 resp. 25 okoli), ze kterého vypo¢ita medidn. Medidnovy
filtr je pouzitelny do hodnoty 10 %20 % zaSuméni obréazku.

Existuje mnoho pristupt evolu¢niho navrhu obrazovych filtri, které sjednocuje rozdil
oproti konvenénimu feSeni. Funkcionalita evolu¢né navrzeného filtru nemusi byt a dokonce
nebyva podlozena jakymkoli matematickym od@vodnénim. Struktura filtru casto nedava
expertovi smysl. Blize se problematice evolu¢niho navrhu filtrit budu vénovat v nasledujicich
kapitolach.

2.6.1 BézZny pristup

Obrazovy filtr pro odstranéni vystifelového sumu typu stl a pepf (salt-and-papper noise)
pracujici s devitiokolim je reprezentovan logickou funkci s deviti osmibitovymi vstupy a
jednim osmibitovym vystupem. Tuto funkci Ize v hardware implementovat jako logicky
obvod. Z predchozich kapitol plyne, ze pro evolu¢ni navrh logického obvodu lze s tispéchem
pouzit kartézské genetické programovani. Ze ani navrh obrazového filtru neni vyjimkou, to
ukédzal Sekanina a kolektiv v [9]. Kandidatni filtr je reprezentovan miizkou s parametry
n; = 9,n, = 1 o rozmérech, typicky n. = 8 a n, = 4. Ostatni parametry CGP jsou

16



ng = 2, I-back=1 a A = 8. Kazdy uzel reprezentuje funkci se dvéma vstupnimi parametry
velikosti 8 bitti a produkuje jeden osmibitovy vystup. Funkce, kterou uzel vykonéava je jedna
z tabulky 2.2.

Funkce Vyznam Funkce Vyznam

255 Konstanta z>1 Posuv doprava o 1 bit
T Identickd hodnota > 2 Posuv doprava o 2 bity
255 —x  Inverze swap(x,y)  Prehozeni nibbla

xVy Bitova disjunkce T4y Soucet

zVy Disjunkce s neg. x z+%y Soucet s ofezanim

T Ay Bitova konjunkce (x4+y)>1 Pramér

T Ay Negované konjunkce || maz(z,y) Maximum

Py Exkluzivni disjunkce || min(z,y) Minimum

Tabulka 2.2: Funkce, které mize implementovat uzel uvniti obrazového filtru.

Pocatecni jedinec je generovan nadhodné. Evoluce je obvykle ukoncena po predem urce-
ném mnozstvi generaci. K evaluaci kandidatniho filtru je potfeba mit k dispozici originalni
obrazek bez Sumu, ktery slouzi k porovnani s filtrovanym obrazkem. Evoluce se snazi mi-
nimalizovat rozdily mezi neposkozenym a filtrovanym obrazem. Kvalita filtrovani je urcena
numericky a mohou k tomu byt pouzity rtizné ptistupy z oblasti zpracovani signalid. Mezi
né patii $pickovy odstup signalu od Sumu (PSNR), ktery musi byt co nejvyssi a je definovan
rovnici

2552
(L/MN) 32, (i, j) —w(i,j))?’

kde M x N udava rozméry obrazkt v (filtrovany obrazek) a w (origindlni obrazek). Pro
hardware, na kterém muze byt evoluce realizovana, je ovSsem vypocet hodnoty PSNR vy-
pocetné narocéna operace. Proto se nabizi alternativa ve formé stfedni odchylky na pixel
(MDPP), kterou evoluce naopak zmensuje

PSNR = 10logm (2.2)

1 M N
MDPP = MN;;W’*") —w(i, ). (2.3)

2.6.2 Koevoluéni navrh obrazovych filtru

Podobné jako u symbolické regrese dokaze koevoluce v navrhu obrazovych filtrid vyraznym
zpusobem zkratit dobu névrhu. Jeden béh evoluce obsahuje vytvoreni 30 000 az 50 000
generaci a pri pouziti klasického CGP musi byt pii kazdé evaluaci fitness zpracovany stovky
az tisice pixeld z mnoziny trénovacich vektort.

Sikulové a Sekanina v [13] ukézali, Ze je potieba pouze 15 az 20 % z originalnich tes-
tovacich vektort k nalezeni obrazového filtru stejné kvality, jako je schopné navrhnout
standardni CGP.Rychlost navrhu se timto zptisobem zvysila 2.99krat.

Obrazek 2.7 ilustruje princip, ktery autori pouzili. V algoritmu 2 lze blize poznat tento
zpusob. Ve dvou vlaknech paralelné bézi evoluce populace obrazovych filtri a evoluce tre-
nért, z nichz kazdy je reprezentovan polem ukazatel do celé mnoziny trénovacich vektort.
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Populace spolu interaguji pres dva archivy.

Algoritmus 2: Koevoluce populaci kandidatnich programt a testt.

begin Vlakno populace kandidatnich filtrt
Nahodné vygeneruj archiv trenéri;
Nahodné vygeneruj populaci kandiddtnich filtru;
for 1 to celkovy pocet generaci do
Nacti test ze sdilené paméti;
Pomoci testu hodnot filtry z populace kandiddtnich filtri;
Vyber nejlépe ohodnoceny filtr jako rodice;
if fitness rodice£fitness predchoziho rodice then
L Uloz rodice do archivu trenéri;

| Vytvor novou generaci kandiddtnich filtri s pouzitim rodice;

priznak ukonceni = TRUE;
Ohodnot posledni nejlépe ohodnoceny filtr pouztitim objektivni fitness;
| return posledni nejlépe ohodnoceny filtr

begin Vldkno populace testi
Nahodné vygeneruj archiv testi;
while TRUE do
Nacti archiv trenéri;
[VOLITELNE] Ohodnot trenéry objektivni fitness;
Ohodnot testy pouzitim trenéri;
Vyber nejlépe ohodnoceny test;
Uloz nejlépe ohodnoceny test;
Vytvol novou generaci testu s pouzitim turnajové selekce a jednobodového
kfiZeni;
if priznak ukonceni == TRUE then
L Ukonci evoluci populace testi;

Obvod sestrojeny pomoci CGP muze byt beze zmény pouzit pro implementaci hard-
warového Feseni v FPGA (Field Programmable Gate Array). Uz od podstaty je program
navrhovan ve formé myizky, jejiz programovatelné uzly mohou byt preneseny do funkcio-
nality mfizky tvorené rekonfigurovatelnymi hradly v FPGA. To, ze FPGA mize byt vy-
bornou platformou dokonce pro samotny koevoluéni navrh obrazovych filtri publikoval
Hrbacek s Sikulovou v ¢lanku [2]. Implementace koevoluéntho CGP v FPGA umoznila vy-
razné zrychleni procesu evolu¢niho navrhu obrazovych filtri oproti standardnimu procesoru
a tim umoznila provedeni vétsiho mnozstvi experimenti.

Soutéziva koevoluce neni jediné cesta, kterou se mizeme pfi navrhu obrazovych filtra
vydat. Ve formé kompozicni koevoluce to ukazali Sikulova, Komjathy a Sekanina v élanku
[12]. Komponentami v publikovaném pfistupu byly obrazovy filtr a detektor sumu. Oproti
pripadim, kdy byly evoluce téchto komponent provadény oddélené se zlepsila kvalita fil-
trovani o 1.3 dB v pripadé trénovaciho obrazku a o 0.7 dB pfi pouziti série testovacich
obrazkid. Zrychleni doby evoluce bylo v tomto pfipadé 1.31nasobné oproti standardnimu

CGP.
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Obrazek 2.7: Koevoluce obrazovych filtri s trénovacimi vektory.
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Kapitola 3

Navrh

Tato prace navazuje na aspésnou sérii vyvoje inovaci v oblasti evoluc¢nich algoritmi, které
vznikaly v pribéhu let na Fakulté informac¢nich technologii VUT v Brné. Za pfimého pred-
chidce mtzeme povazovat diplomovou praci Jiftho Hulvy [3], ve které byl predstaven novy
typ prediktort. Na zakladé vysledku této prace vznikl ¢léanek [11].

Nejen v pripadé navrhu obrazovych filtrd, ale i v mnoha jinych vypocetnich problémech,
které jsou aplikaci problému redlného svéta, je vypocet fitness kandidatniho feSeni velmi
vypocetné narocny. V GP je fitness pocitana pfes mnozinu pripadu fitness. P¥ipad fitness
reprezentuje jednu situaci, ve které se navrhované feSeni miize nachézet a je potfeba chovani
kandidatniho feseni na tuto situaci ohodnotit. Pripad fitness reprezentuje jednak vstupy
programu (kazdé devitiokoli poskozeného obrazku) a pak také vystupy, které bychom méli
nalézt na vystupu idealniho feseni (hodnota prostfedniho pixelu originalniho obrazku).
Programovou strukturu, ktera obsahuje vstupy a ocekavané vystupy od perfektné funkéniho
feSeni nazyvame trénovact vektor.

MnoZina trénovacich vektort je maly vzorek celého prostoru pfipadu fitness. Zasadni
rozhodnuti je praveé to, z kolika piipadi fitness se ma mnozina trénovacich vektort skladat,
aby byla dostate¢né reprezentativni pro ohodnoceni kandidatnich feseni. Neméné zasadni
je rozhodnuti, které pripady fitness jsou pro ohodnoceni kandidatniho feSeni vhodné.

Jeden z diivéjsich ptistupt ke zrychleni doby evolu¢niho néavrhu zautomatizoval druhou
zminénou ¢ast. Evoluce prediktori fitness probihala na principech GA, ve kterém byl jedinec
— prediktor — reprezentovan jako vektor ukazatelti na trénovaci data pevné délky. Zjistit
délku tohoto prediktoru, aby byla co nejmensi a zaroven co nejlépe reprezentovala cely
datovy prostor, bylo jiz experimentalni tlohou, ktera nezavisela na evoluci samotné.

V pripadé symbolické regrese tento pfistup stéle vykazoval dobré vysledky. Na péti
problémech symbolické regrese bylo zjisténo, Ze pouze 12 trénovacich vektoru (z celkového
poétu 201) je potfeba k nalezeni uspokojivého feseni. V okamziku aplikace tohoto ptistupu
na navrh obrazovych filtri se ovSem experimentator potyka s desitkami tisic trénovacich
pred otazkou, jak toto omezeni znevyhodnujici obrazové filtry a jim podobné vypocetni
problémy realného svéta vyresit.

3.1 Navrzené resSeni

Clanek [11] popisuje ptistup, ve kterém je hledani optimalni délky prediktoru zahrnuto
v samotné koevoluci. V takovém pripadeé lze koevoluci s prediktory fitness jednoduseji apli-
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kovat na slozit€jsi problémy realného svéta a usSetfit tim vypocetni cas. Ve zminéném clanku
byl zptisob aplikovan na symbolické regresi a tikolem této diplomové prace je novy zptisob
s nepfimo kédovanymi prediktory fitness aplikovat na problém navrhu obrazovych filtra.

Princip navrzeného feSeni schematicky zobrazuje obrazek 3.4. Pojdme nyni probrat tento
princip detailné a uvazujme rovnou jeho aplikaci pro navrh obrazovych filtra.

Nepiimo kédované prediktory

Neptimé kédovani prediktord spociva v tom, Ze genotypy jedinct populace jsou kédovany
jako matematické vyrazy, jejichz mapovanim na fenotyp je ziskana posloupnost ukazateli do
trénovaci mnoziny. Matematicky vyraz bude v populaci reprezentovan kartézskou mtizkou
a evoluce prediktorti bude probihat na principech CGP. Tento pfistup kdédovani prediktoru
je schematicky zobrazen na obrazku 3.1.

Jak si 1ze vS§imnout, bloky, ze kterych se prediktory skladaji, disponuji dvéma vstupy
a jednim vystupem. Funkce, které mohou bloky nad svymi vstupy aplikovat, jsou vypsany
v tabulce 3.1. Tyto funkce jsou pfevzaty z ¢lanku [11].

Primérni vstup je jeden (ing), zatimco vystupy prediktoru jsou dva (outy a outy). Vstup
prijima hodnotu indexu trénovaciho vektoru vypocitanou v predchozim kroku vypoctu. Je-
likoZ na zacatku neexistuje zadna takova hodnota, je nutné chromozom CGP rozsifit o jeden
specidlni gen nesouci hodnotu pro inicializaci vypoctu, oznacovanou jako zg. Hodnota genu

%
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37| 257] 579 -

3
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outt TOV 256 [elee]s[+[[2]5]2
TOV257 13[15[19 8l4a|5(2|5(1

TOV 258 || t4[s2]w|12]e0[e1] 1 [es |17

TOV 579 [5|4]|m|9|13|3|11|4|es[41

TOV580 17( 1 [19(28[ 8 [ 4 [34[ 2|59
TOV 581 |35 |19|20|12|[s4| 5 | 1 |13

out0 Sefazena trénovaci data
[out1

Obrazek 3.1: Zptusob vypoctu trénovaciho vektoru uzitim nepfimo kédovaného prediktoru.
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Funkce Vyznam Funkce Vyznam
T4y Soucet T—y Rozdil
x-y Soucin Ty Podil
1 Konstanta || Absolutni hodnota
min(z,y) Minimum | maz(z,y) Maximum
log(x)  Logaritmus sin(x) Sinus
cos(x)  Cosinus e” Mocnina Eulerova ¢isla
z mody Modulo Al Mocnina
-z Negace \/m Odmocnina absolutni hodnoty

Tabulka 3.1: Funkce implementujici bloky prediktort.

2o se méni v pribéhu evoluce pomoci specidlniho operatoru mutace — je ndsobena nahodné
generovanou hodnotou v rozmezi zadaném uzivatelem.

Primarni vystup outq slouzi pro vypocet hodnoty j(z;) ukazatele na trénovaci vektor
v sefazeném seznamu vsSech trénovacich vektoru. Index je vypocitan jako zbytek po podilu
prvniho priméarniho vystupu s po¢tem vsech trénovacich vektort:

j(x;) = outo(x;) mod n. (3.1)

Jak uz bylo zminéno, outy(x;) je vzdy pouzit v kroku i + 1 jako argument matematické
funkce, kterou reprezentuje kartézska mrizka. Druhy vystup, oznaceny jako outq, slouzi pro
urceni délky prediktoru. Proces generovani novych hodnot ukazatelt j,, kon¢i tehdy, kdyz
vystup outi(z;) padne mimo uzivatelem definovany rozsah r,,,. Existuje zde jesté jedna
podminka, pri které konc¢i generovani novych ukazatelt, a to v pripadé, zZe je jiz predikovana
veskera mnozina trénovacich vektort, tzn. pro evaluaci kandidatniho obrazového filtru jiz
byl pouzit cely trénovaci obrazek.

Trénovani prediktorua

Koevoluce prediktori fitness s evoluci kandidatnich feseni je nutnd z divodu adaptace
prediktord na feseny problém v pribéhu feseni. Jako trénovaci data pro prediktory slouzi
vybrani jedinci, ktefi jsou zkopirovéni z populace kandidatnich feSeni (nazyvani trenéri
fitness). Navic je nutné, aby kazdy trenér u sebe nesl hodnotu fezqct, kterd vyjadiuje jeho
skutec¢nou fitness, tj. PSNR vypocitanou uzitim celého obrazku.

Trenéry fitness umistujeme do struktury nazyvané archiv trenéri. Poéet trenéri v ar-
chivu je konstantni, pfedem definovany. Ve fazi inicializace koevoluce jsou do archivu zko-
pirovani vSichni jedinci z populace kandidatnich feSeni. V piipadé, ze pocet trenéri, kteti
maji byt v archivu umisténi, je vyssi nez téch umisténych z prvni populace kandidatnich
feseni, chybéjici je nutné vygenerovat nahodné.

Aktualizace archivu trenéru probiha periodicky a trenér muZe byt umistén jednou ze
dvou cest, jak je zobrazeno na obrazku 3.2 .

Umistén zde je vzdy nejlepsi filtr z populace kandidatnich feseni a to pouze v pfipadeé,
7e jeho predikovana fitness ma jinou hodnotu, nez nejlepsi nalezené reSeni v predchazejici
generaci. Dalsi trenér pro umisténi do archivu je vybran nadhodné.

U nového trenéra t je vypocitana jeho ferqct @ poté nahradi nejstarsiho trenéra v archivu.
Diky umistovani nejlépe ohodnoceného kandidatniho feSeni, udrzime v archivu reprezen-
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Nalezeni reseni
inou fitness | \Periodicky -
S Jinou tness Nejkvalitn€jsi jedinci

kandidatnich
reseni

Jedinci vybran{

nadhodnym vybérem
Nahodny vibér ymyy

Populace kandidétnich reSeni Archiv trenéri

Obréazek 3.2: Moznosti vloZzeni kandidatniho feSeni do archivu: Aktualné nejlepsi nalezené
feSeni ma rozdilnou fitness nez v predchéazejici generaci, nebo pomoci ndhodného vybéru.

tativni vzorek populace feSeni. Zaroven vsak, z divodu umistovani ndhodného jedince,
diverzita fitness feseni zlistane maximalni.

Fitness prediktoru

Kvalitu fitness prediktoru je potfeba hodnotit ze dvou hledisek. Jednak to je presnost
predikce, proti ¢emuz stoji cena predikce.

Presnost predikce prediktoru p pocitame jako relativni odchylku predikované fitness
Jpredicted @ fitness skutecné fe,qe:

p?"ec(p) _ iiu |feacact(tj) - fprediction(tj)’ (32)

= femact(tj) +c ’

kde u je pocet trenértl v archivu. Parametr ¢ dovoluje ovlivnit rychlost nartistu relativni
chyby v pfipadé, Ze se fezact(t;) blizi k nule. Hodnotu pfevezmu z [11], tj. ¢ = 0.02.

Cena predikce prediktoru p pfimo imérné zavisi na poctu trénovacich vektori, které bu-
dou pouzity pro vypocet predikované fitness kandidatniho reseni uzitim tohoto prediktoru.
Pocet trénovacich vektori, na které ukazuje pole vypocitané pomoci prediktoru p budeme
oznacovat jako size(p).

Vypocet fitness prediktoru p je pak definovan jako:

f(p) = (a-prec(p))* +b- size(p)(1 + a - prec(p)?), (3.3)

kde a a b jsou vahy, které byly experimentalné doporuceny na hodnoty a = 17 a b = 0.4
[11]. Pro zjisténi tohoto vztahu autoii pouzili nastroj Eureqa’.

Vice o analyzaénim nastroji Eurequa na http://www.nutonian.com/products/eureqa/.
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Obrazek 3.3: Ukazka chromozomu kandidatniho filtru a jeho funkce.

Kandidatni Feseni

Jedinci populace kandidatnich feSeni jsou obrazové filtry. Pro navrh obrazovych filtra je
vyhodné pouzit kartézské genetické programovani s miizkou o rozmeérech 8 x 4 bloky se
dvéma vstupy a jednim vystupem. Pocet primérnich vstupi je 9 a vystup jeden, parametr
l-back je 1. [lustrativni ukazka jednoho takového chromozomu je na obrazku 3.3.

Filtr na svém vstupu pfijima devitiokoli pixelu. Diky tomu, Ze jsou tyto vstupy zpra-
covany pomoci funkénich blokt aplikujici funkce z tabulky 3.2, na vystupu mizeme nalézt
novou hodnotu prostfedniho pixelu. V idealnim pripadé pak ziskame zcela opraveny obra-
zek, stejné jako ilustruje 3.3.

Koevoluce obrazovych filtrui a prediktoru fitness

Na obrazku 3.4 mtzeme vidét schéma pribéhu koevoluce. V prvnim kroku jsou populace
kandidatnich feseni i populace nepfimo kédovanych prediktorid inicializovany nahodné.

Populace kandidatnich feseni ¢ekd na populaci prediktori, nez umisti svého nejkvalit-
néjsiho jedince do archivu prediktort. Evoluce kandidatniho feSeni probiha na principech
CGP. Trénovaci vektory adresované prediktorem z archivu prediktori jsou pouzity k vy-
poctu fitness kandidatnich obrazovych filtri.

Aktuélné nejlepsi prediktor je do archivu umisfovan populaci prediktorti periodicky,
vzdy po ubéhnuti zadaného poc¢tu generaci. Behem evoluce kandidatnich feseni jsou nejlépe
ohodnocené filtry s rozdilnou fitness oproti predchozi generaci zkopirovany do prislusné ¢asti
archivu trenérti. V kazdé generaci prediktorti je jeden jedinec z druhé poloviny archivu
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Obrazek 3.4: Koevoluce kandidatnich feSeni s prediktory fitness.
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Kéd | Funkce Vyznam Kéd | Funkce Vyznam
0 255 Konstanta 8 x> 1 Posuv doprava o 1 bit
1 T Identickd hodnota 9 > 2 Posuv doprava o 2 bity
2 | 255 —x Inverze 10 | swap(xz,y)  Pfehozeni nibbla
3 zVy Bitova disjunkce 11 |z+vy Soucet
4 TVy Disjunkce s neg. x 12 | z45y Soucet s ofezanim
5 |zAy Bitova konjunkce 13 | (r4+y)>1 Pramér
6 TNy Negované konjunkce 14 | maz(z,y) Maximum
7T |2y Exkluzivni disjunkce | 15 | min(x,y) Minimum

Tabulka 3.2: Prehled funkci s identifika¢nimi kédy, které mohou implementovat uzly kan-

didatniho filtru.

trenérd nahrazen nahodné vybranym obrazovym filtrem.

Evoluce prediktorti také aplikuje principy CGP. Uzitim kazdého prediktoru ve stava-
jici generaci je urcena predikovand fitness a néasledné je urcena fitness prediktoru. Nejlépe
ohodnoceny prediktor pak vystrida ptuvodni prediktor v archivu prediktori. Také je pouzit

pro vytvoreni nové generace prediktort.

Cely proces se opakuje, dokud neprobéhne zadany pocet generaci.
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Kapitola 4

Implementace

Pro experimentéalni vyhodnoceni navrzeného koevoluéniho piistupu k névrhu obrazovych
filtrd bylo potieba ziskat spustitelnou verzi navrzeného programu. Implementace probihala
postupné a smeétfovala k realizaci navrzeného pristupu. Z Gplného pocatku vznikla verze
bézného piistupu k navrhu obrazovych filtri, jak bylo popsano v 2.6.1 implementovana
v programovacim jazyce Java. Pfesto, Ze tento jazyk preferuji, neukazal se jako vhodny pro
experimentélni ¢innost. Doba evoluce byla pfilis dlouha a nedovolila by provedeni potfeb-
ného poctu experimentt v zadaném case. Tuto implementaci povazuji za zdroj pouceni se
z chyb, kterych jsem se mohl vyvarovat pii vytvareni finalni verze.

Bylo potfeba zvolit jazyk nizsi Grovné, proto jsem pfistoupil k C++-. Stejné jako v pro-
gramatorské praxi, tak i pfi vyvoji softwaru pro diplomovou praci se osvédcilo pravidlo, ze
neni nutné a ani z ¢asového hlediska zadouci vytvaret tentyz zdrojovy kéd pro rizné pripady
pouziti. Jak jsem jiz zminil v kapitole 3, na koevoluci s nepfimo kédovanymi prediktory
byla zalozena jiz prace Jifiho Hulvy, jehoz aplikaci byla symbolicka regrese. Z programovych
knihoven, které vyvinul v ramci diplomové prace bylo mozné pouzit zaklad — programovou
kostru. Jadro programu bylo nahrazeno tak, aby spustitelna koevoluce navrhovala obrazové
filtry. Muselo se prihlédnout k mnoha rozdiltiim, které beze sporu mezi symbolickou regresi
a navrhem obrazovych filtri jsou, napf. mnozstvi trénovacich vektort. Nasledujici odstavce
se timto zabyvaji blize.

4.1 Nacdteni obrazku

Algoritmus pracuje s obrazky v odstinech Sedé. Vyvinuty program pracuje s témito obrazky
ve formétu PNG, (Portable Network Graphics). Pro praci s obrazky jsem pouzil knihovnu
LodePNG', ktera nabizi komfortni zpiisob, jak dekédovat obrazek do vektoru s prvky typu
unsigned char. Na webovych strankach této knihovny je k dispozici verze jak v ISO C90,
tak knihovna pro C+4. Pro mé bylo vhodnéjsi zvolit druhou zminénou verzi.

Vystupem funkce decode knihovny LodePNG je vektor prvki typu unsignet char.
Obrazek je dekédovan ve formatu RGBA. Kazdy jeden pixel obrazku tudiz zabird ve vy-
stupnim vektoru 4 pozice — pro ¢ervenou (R), zelenou (G) a modrou (B) slozku pixelu tfi
pozice a na ¢tvrté nalezneme slozku pixelu oznacovanou jako alfa (A). JelikoZ pracujeme
s obrazky v odstinech Sedi, prvni tii slozky maji stejnou hodnotu, tedy R=G=B.

V nésledujicim kroku program projde timto polem a postupné naplituje strukturu urce-
nou pro trénovaci vektor. Ta se sklada z pole o velikosti 9 pro vstupy kandidatniho filtru

'LodePNG je knihovna volné dostupna na url http://lodev.org/lodepng/.
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Po3kozeny obrazek

Origindini obrazek

Trénovaci vektor

el

[[ 101, 83, 255,
102, 255, 70,
255,82,0],[31]]

Pixel [30,80]
N —
' ~
R G B
Indexy: 0 ...82 040, 82 041, 82 042, , 82 044, ...
Hodnoty: 0 .. 101, 101, 1of, . 120,

Obrazek 4.1: Ukazka vytvoreni jednoho trénovaciho vektoru a indexace prvniho pixelu v poli
vzniklém dekédovanim poskozeného obrazku.

(tyto vstupy ziskdme z poskozeného trénovaciho obrazku) plus jeden prvek jako originélni
hodnota prostfedniho pixelu (ziskana z origindlniho obrazku). Vytvofeny trénovaci vektor
je vlozen do vektoru uchovavajici sefazenou sekvenci vsech trénovacich vektord.

Na obrazku 4.1 je ilustrovano vytvoreni jednoho trénovaciho vektoru. Z poskozeného
obrazku je vybrano devitiokoli pro vstup kandidatniho filtru, z originalu vycteme hodnotu
prostiedniho pixelu, kterou by mél vypocitat idealni filtr. Ve spodni ¢asti obrazku uvadim
ukazku indexace pole, které je vysledkem dekédovani png obrazku. Index na hodnotu pixelu
[z, y] 1ze vypocitat jako

index = (y - width + x) - 4, (4.1)

kde width je Sirka obrazku a konstanta 4 udavéa, ze se kazdy pixel skldda ze Ctyf slozek —
R, G, B a A. Vypocet indext celého devitiokoli pak ukazuje tabulka 4.1.

4.2 Poskozeni obrazku

Pro uréeni kvality filtru metodou PSNR, je nutné, aby mél program k dispozici dva kusy
obrazku — jednak obrazek originalni a pak také poskozeny obrazek. Je nutné, aby uzivatel
vzdy dodal originélni obrazek. Z pohledu poskozeného obrazku existuji 2 moznosti. Uzivatel
muze poskozeny obrazek programu dodat, implementovana je ovsem i jednodussi moznost.
Staci jako parametr vlozit procentualni poskozeni a program poskozeny obrazek dopocita.
V piipadé, ze uzivatel ponecha poskozeni na programu a rozhodne se jej spustit s para-
metrem pro miru poskozeni, je nutné, aby vstupni originilni obrazek byl ve formatu png
s osmibitovou hloubkou kédovani pixeli.

Poskozeni obrazku probiha nad kopii pole s hodnotami pixelti origindlniho obrazku.
Pocet pixelid k poskozeni je vypocitan prostym nasobenim procent s poc¢tem vsSech obra-
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(index — 4) — width - 4 | index — width - 4 | (index + 4) — width - 4

index — 4 index (podle 4.1) index + 4

(index — 4) + width - 4 | index + width - 4 | (index + 4) + width - 4

Tabulka 4.1: Vypocet indext1 pixeld devitiokoli ve vektoru po dekédovani obrazku. Vyznam
proménnych: width je Sitka obrazku, index je aktudlné feSeny pixel, jehoz hodnota je vy-
pocitana pomoci 4.1 a konstanta 4 znamenad, ze kazdy pixel se skldda ze ¢tyf slozek — R,
G,BaA.

zovych pixelt. V cyklu probiha poskozeni vypocitaného mnozstvi nahodné generovanych
indext do kopie pole originalniho obrazku. Hodnota pixelu na tomto indexu je pfepsdna na
0 (¢ernd) nebo 255 (bild) pro Sum typu stl a pepf nebo ndhodnou hodnotou v rozmezi od
0 do 255 (rtizné odstiny Sedé) v pfipadé nahodného Sumu.

Procentualni zastoupeni poskozenych pixelt je ohlidano pouzitim originalniho obrazku.
Indexy pro poskozeni obrazku jsou ndhodné generovany do té doby, nez je nalezen pixel,
ktery dosud poskozeny neni. V cyklu vzdy ovéruji, jestli pixel na ndhodném indexu nese
hodnotu jako pixel stejného indexu originidlu a ménim jej jen v tomto piipadé. V opa¢ném
piipadé (tzn. hodnoty jsou rozdilné, ¢ili pixel v kopii je jiz poskozeny) generuji jiny ndhodny
index. Mohlo by se totiz stat, ze budou nékolikrat poskozovany stejné pixely a kvili tomu
bychom neziskali obrazek se zadanou drovni Sumu a experimentalnimu vysledku bychom
tudiz nemohli prikladat takovou vahu, jaké je pro vyhodnoceni metody potieba.

V pripadé, ze pomoci koevoluce hodlame navrhovat obrazovy filtr jiného charakteru nez
je peprf a sul nebo ndhodny vystfelovy Sum (napt. detektor hran), je potieba vzdy na vstup
privést jak vstupni, tak vystupni obrazek.

4.3 Paralelni procesy

Koevoluce v principu pocita s procesy navzajem ovliviiujicimi se, bézicimi vedle sebe. Také
v pfirodé, kde pro tuto metodu bereme inspiraci, musi jednotlivé entity (Zivo¢ichové, rost-
liny apod.) existovat vedle sebe ve stejném cCase, aby svij vyvoj mohly ovliviiovat v tom
smyslu, jak to uvazuje koevoluce. Simulaci tohoto prostfedi navzajem ovliviiujicich se entit
koexistujicich ve stejném case je pro vypocet vhodné provést také v softwaru.
Programova knihovna OpenMP umoziuje naprogramovani paralelnich procest uzitim
tzv. direktiv pro preklada¢ prostfednictvim API dostupného piimo pro C++ (pivodné
API pro C a Fortran). Alternativ pro programovani paralelnich procesi je vice, za vSechny
zminme MPI, jehoZ pouziti funguje na jiném principu — tzv. zasilani zprav. Zatimco pfi
praci s OpenMP umistujeme direktivy do zdrojového kdédu, ktery mohl byt vytvoren i
diive, MPI a jeho zasilani a pfijem zprav pouzivame jako volani jednotlivych funkci této
knihovny. Daleko vyznamnéjsim rozdilem, ktery pro koevoluci upfednostiiuje OpenMP pied
MPI, je sdilend pamét. Archivy, prostfednictvim kterych je v koevoluci zajistovana interakce
populaci, jsou sdilenou paméti obou populaci. Populace prediktort ¢te z archivu trenéru a
zapisuje do archivu prediktorti, ze kterého naopak nacita prediktor pro ohodnoceni svych je-
dincii populace kandidatnich feseni, kterd méa pravo zapisovat do archivu trenértt. OpenMP
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byla tedy jasna volba pro implementaci paralelnich procesti v mém programu.

Spusténi paralelniho béhu obou generaci je provedeno ve tiidé Coevolution. Zde jsou
spusténa 2 vldkna a v kazdém z nich béh jedné evoluce. Evoluce kandidatniho feSeni jsou
oddélena od evoluce prediktorti, k ¢emuz slouzi 2 t¥idy — EvoSolution a EvoPreditcor.
Obe tiidy jsou potomky t¥idy cgp, ve které lze nalézt implementaci kartézského genetic-
kého programovani. V evoluci kandidatnich feseni pracuji s jedinci, ktefi jsou instanciaci
t¥idy Candidate, ktera je potomkem tfidy Individual pouzivané pro jedince v evoluci
prediktord. Candidate se od Individual mnoho nelisi, jsou ovSsem nastaveny jiné funkce
pro funkéni bloky kartézské miizky a jina rozsifeni zminéna v textu diive. Potomek ovsem
miZe prevzit spolecné atributy a metody, jako je napriklad zptsob dekdédovani fenotypu
Z genotypu.

Evoluce kandidatniho feseni probiha ve smycce, ktera je ukoncena po ubéhnuti zada-
ného poctu generaci. Ukonceni evoluce je fizeno sdilenou proménnou running. Okamzikem,
kdy se dospéje pozadovaného poctu generaci (jehoz hodnotu kontroluje evoluce kandidat-
nich feseni inkrementaci proménné od nuly), je hodnota running zménéna z true na false
a tim je i evoluce prediktori uvédomeéna, ze koevoluce dospéla k zavéru. V kazdé generaci
je nejprve nalezen nejkvalitnéjsi jedinec (uzitim prediktoru) a z tohoto jedince jsou mutaci
vytvoreni jedinci nové generace. Pokud je ¢as na kontrolu hodnoty prediktoru (po kazdém
ubéhnuti 40 generaci), je nahlédnuto do archivu prediktori, zda se prediktor zde ulozeny od
posledni aktualizace, zménil. S archivy — sdilenymi proménnymi, je operovano jako s kritic-
kymi sekcemi. Tedy i tato kontrola zmény prediktoru je zabezpecena uzamknutim zamku
typu omp_lock_t. Zvlast (tzn. po jiném poctu generaci — v mé implementaci po 500) je do
prislusné poloviny archivu trenéru (jak bylo vysvétleno u obrazku 3.2) odeslan novy tre-
nér. Ten je odeslan také vzdy, pokud nejlepsi dosud nalezené feseni mé jinou predikovanou
fitness oproti pfedchozi generaci. S odeslanim prediktoru je také spojen vypocet presné
fitness fepaet UZitim celé mnoziny trénovacich vektord a ulozena do archivu je az dvojice
filter, fe:cact-

V pripadé, Ze neni vypnuta koevoluce, je spusténa také evoluce prediktort. Prvni krok
vyvoje kazdé generace je shodny s toutéz casti evoluce kandidéatnich feseni, tj. nalezeni
nejkvalitnéjsiho jedince (uzitim trenérii z archivu) a vytvotreni nové populace pouzitim ge-
netikou inspirovaného operatoru mutace. V dalsi fazi této evoluce dojde ke kontrole ¢itace
nahodného vybéru trenéra. Pokud je ¢as na nahodny vybér, konkrétné pak kazdou stou ge-
neraci, touto populaci ndhodné vybrany trenér nahradi nejstarsiho trenéra v druhé poloviné
archivu. Ubéhne-li pocet generaci pfislusejicich poc¢tu generaci k odeslani prediktoru do ar-
chivu (nastaveno na kazdych 1 000 generaci), je nejlepsi prediktor dané generace zkopirovan
do archivu, kde slouzi k ohodnoceni kandidatnich feSeni.

Jak jiz bylo naznaceno, program bere v ivahu vypnuti koevoluce. V tomto ptipadé, neni
evoluce prediktoru viibec spusténa a béh druhého vldkna je ihned zrusen i s vlaknem samot-
nym. Kandidatni feseni potom po celou dobu evoluce pocitaji s celou mnozinou trénovacich
vektort, tj. s celym trénovacim obrazkem.

4.4 Sbér statistickych dat

Za béhu koevoluce (¢i evoluce, je-li aktudlnim predmétem zkouméni sekvenéni cgp) jsou
uklddény hodnoty nékterych atributi, které néas zajimaji pro statistické zhodnoceni pouzi-
tého pfistupu. V pribéhu béhu programu je v kazdé spusténé (ko)evoluci, kterych mize byt
spusténo vice sekvencné za sebou, do konzole vidy vypsana formatovana hlavicka s adaji
o nastaveni, se kterymi je koevoluce spousténa. V tadcich pak aktudlni nalezena fitness
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jedince po tisicovce ubéhnutych generaci. Po ukoncéeni béhu je pak vypsan procesorovy cas
vyéerpany pro béh, celkovy pocet vyéisleni vystupu vypocetnich uzli?, skuteéna fitness
nejlepsiho nalezeného feseni a jeho chromozom.

V piipadé, Ze bylo spusténo vice nez jeden béh (ko)evoluce, jsou z dosazenych vysledkt
do konzole vypsany statistické idaje ve formé maximéalni, minimélni hodnoty, medidnu a
prvniho a tfetiho kvartilu vyse zminénych sledovanych hodnot.

Pro statistické vyhodnoceni metody je nutné monitorovat i samotny pribéh. Proto jsou
ukladany po 10 000, 30 000 generacich a vzdy pfi ukonceni posledni generace (kterych bylo
pro experimenty spusténo 100 000, jak bude zminéno dale) tyto udaje:

e skutec¢na fitness (PSNR) aktuédlné nejlepsiho nalezeného filtru,
e procesorovy Cas, ktery byl do aktudlni generace vycerpan pro vypocet,
e pocet vycisleni vypocetnich uzli,
e chromozom nejlepsiho aktualné nalezeného kandidatniho feseni a
déle je vzdy po ub€hnuti 500 generaci ulozena

e délka prediktoru umisténého v archivu prediktort.

Tyto tdaje lze nastavenim prislusného parametru pfi spusténi ulozit do soubori. Vy-
tvofeny jsou 3 soubory ve formatu csv, které v nazvu obsahuji uzivatelem zadanou pred-
ponu. Pripony nazvt jednotlivych soubori, jejich obsah a oddélovace idaju jsou nasledujici:

e _bozPlot.csv pro fitness, procesorovy ¢as a pocet vy¢isleni s oddélovacem ,, , ¢ (¢arka)
mezi udaji,

e _chromozoms.csv pro chromozomy aktualné nejlepsich feseni s oddélovacem ,, ; “ (stfed-
nik) mezi Gdaji a

e _prLen.csv pro délku prediktoru umisténého v archivu prediktorti s ,,, “ (¢arkou) mezi
adayji.

4.5 Pridavna funkcionalita

Kvli studentskému omezeni pristupu na fakultni servery bylo nutné implementovat néjaka
dalsi opatreni, ktera se pfimo feSeného problému netykala.

Skripty pro opakované spusténi programu se zadanymi parametry ve skriptovacim jazyce
Bash spoustély vzdy jeden béh programu v cyklu az do ziskdni pozadovaného mnozstvi
béhti. Navracené hodnoty shromazdovaly v souborech, ze kterych bylo mozné vygenerovat
jakési pribézné vysledky, diky kterym byl program odladén.

Ulozeni konfigurace a zotaveni sekvenénitho CGP bylo potfeba prave kvili velké vy-
pocetni naroc¢nosti této metody. Na fakultnim serveru s pravy studenta nebylo mozné
s maximalnim pridélenym procesorovym casem ziskat vysledky CGP z 50 000 béhi. Na-
Stésti, ulozeni konfigurace CGP nemaé takovou slozitost, jako ulozeni konfigurace koevoluce®.

ZNecht getResultCnt je atribut kazdého jedince, ktery je z nuly inkrementovan p¥i kazdém vyéisleni
vystupu vypocetniho uzlu kartézské mrizky. Jako celkovy pocet vycisleni vSech uzli uvazujeme soucet
getResultCnt vSech jedincti obou populaci.

3V koevoluci by bylo nutné ulozit jak konfigurace obou populaci, tak obsahy archivii.
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Chromozom pro cgp viewer a filtr:

{3,1,3,2,2,1,5}
([310,1,2) ([4]11,2,4)
([el3,4,4)([7]4,5,2)
(7)

[
[

]
] |

o Ll

¥
¥

o

onhoen

(
(

Q

i
.
\

et S
s
R

Obrazek 4.2: Kédovani chromozomu pouzité pii koevoluénim navrhu umistuje indexy pri-
marnich vstupt na konec chromozomu oproti kédovéani, které pouziva filtr a cgp viewer.

Béhem evoluce byl do zadaného souboru zapisovan na prvni fadek pocet ubéhnutych gene-
raci a na navazujici fadky pak hodnoty genti chromozomu nejlepsiho jedince v dané generaci.
Pfi zpétném spusténi programu bylo nejprve nahlédnuto do souboru a pokud pocet gene-
raci poukazoval na rozpocitanou tlohu, program nacetl chromozom jedince, kterého nastavil
jako nejlepsiho, ze kterého byla generovana nasledujici populace — o jednicku vyssiho poradi
nez ze souboru nactend hodnota.

4.6 Filtr

Mimo spustitelné verze koevoluce obrazovych filtri s nepfimo kédovanymi prediktory fit-
ness jsem vytvoril také program, ktery na vstupu pfijme chromozom filtru navrzeného ko-
evolu¢nim procesem, popf. sekvencénim cgp. Jako implementacéni jazyk pro tento program
jsem zvolil Java SE 8. Tato ¢ast nebude nijak casové kritickd a tak neni nutné drzet se
nizkotiroviiového C++ a mtzu bez obav vyuzivat komfort prostfedi Java Virtual Machine.

Na vstupu je pfijiman chromozom v kédovani zobrazeném na obrazku 4.2 nahote. Tuto
notaci zakédovani chromozomu jsem pfevzal z aplikace Chromozom viewer®. Kédovani
chromozomu se lisi od kédovani pouzitém v prejatych knihovnach C++. Koevoluce pred-
poklada kédovani jako pole ¢isel typu integer s tim, ze od nuly jsou indexovany geny
blokil, na néz teprve navazuji indexy genidi primarnich vstupt. V tomto chromozomu ne-
nalezneme informace o rozmérech mifizky, poctu priméarnich vstupt a vystupi, ani dalsi
parametry kartézské miizky ¢i oznaceni jednotlivych vypocetnich uzli. Neni to potieba,

4Chromozom viewer je dostupny pfes fakultni p¥istupové udaje na url http://www.fit.vutbr.cz/
“vasicek/courses/bin_labl/bin/viewer.zip.
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protoze v programu ma tyto parametry evoluce zaznamenany jinde — v globalnich promén-
nych, které v sobé€ nese tiida Settings. Pfevod z kédovani uzivaného béhem evoluce na to,
které je potieba pro zobrazeni chromozomu implementuje metoda ve t¥idé Candidate.

V implementaci obrazového filtru je z chromozomu (umisténého v souboru na zadané
url) sestrojen fenotyp presné tak, jak je zobrazeno na obrazku 4.2. Ze vstupu je nacten
také poskozeny obrazek, ktery je upraven sestrojenym filtrem a nové vypocitané hodnoty
pixelid jsou pievedeny na obréazek forméatu png. V pfipadé, Ze uzivatel na vstup vlozil také
originalni obrazek, program vypocita PSNR originalniho obrazku oproti filtrovanému.

Tato implementace poslouzi k vypoctu primérné kvality (PSNR) filtru nad sérii testo-
vacich obrazki.
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Kapitola 5

Experimentalni vyhodnoceni

Navrzena a implementovana metoda koevolu¢niho néavrhu obrazovych filtri s nepfimo kédo-
vanymi prediktory fitness bude nasledné vyhodnocena na tifech skupinach tloh pro obrazové
filtry typickych. Na nize popsanych tlohach zpracovani obrazu je tendence zvysSovat kva-
litu obrazovych filtri uzitim biologii inspirovanych metod po fadu let. Definice téchto tloh
i jejich vysvétleni je aplikaci kapitoly — Zpracovdni obrazu a CGP [9]. Néasledovat bude
vyhodnoceni metody na definovanych tlohach.

5.1 Ulohy pro vyhodnoceni

Zpracovani obrazu zahrnuje velké mnozstvi tloh, jako napfiklad filtrovani obrazu, detektor
hran, vyvazeni tirovni obrazu prostfednictvim histogramu, nebo tpravu kontrastu a svétlosti
obrazu. Pii ziskdvani nésledujicich vysledki byly v experimentech navrhovany obrazové
filtry pro rtzné trovné jednotlivych druht impulzniho Sumu. Zkoumanou tulohou byl také
automatizovany vyvoj detektoru hran.

Impulzni Sum je casto vyskytujicim se typem Sumu. Ve vétsiné pripadd je zptisoben
chybnymi pixely ve snimaci fotoaparatu ¢i kamery, chybami v pamétovych oddilech ko-
necného ulozisté obrazku nebo z divodu ruseni béhem prenosu dat mezi nékolika nosici.
Rozlisujeme dva typy impulzniho Sumu: sum typu sil a pepr a ndhodny vystrelovy sum. Pro
obrazky poskozené Sumem typu stil a pept plati, Ze poskozené pixely maji maximéalni nebo
miniméalni moznou hodnotu. Nazev méa koreny v ¢ernobilé fotografii, kde je minimalni hod-
notou ¢erné barva (v digitdlnim kontextu hodnota pixelu rovna 0) a hodnotou maximalni
— poskozené pixely nabyvaji libovolné ndhodné hodnoty v rozmezi od ¢erné az k bilé, ¢ili
z intervalu (0,255) C N. Impulzni $Sum (at uz typu sil a pepf nebo Sum ndhodny) je cha-
rakterizovan parametrem intenzita sumu p. Parametr p urcuje pomér poskozenych pixeli
viacéi celkovému mnozstvi pixeltt v obrazku.

Pro dalsi zkoumanou tlohu — navrh detektoru hran — byl jako referenéni vystup zvolen
nejvice popularni detektor hran, ktery je zaloZeny na tzv. Sobelovu operatoru. Ten funguje
na principu méreni spadu ve 2D prostoru obrazku. Spad je méfen pomoci matematického
operatoru konvoluce. Konvoluce je provedena mezi obrazkem a dvéma jadry. Vysledkem
jsou tedy dvé matice, jejichz sec¢tenim a naslednym piictenim konstanty ziskame vysledek
— obrazek, na kterém jsou zvyraznény detekované hrany.

Na detektor hran lze nahlizet jako na obrazovy filtr, jehoz vstupem je originalni obra-
zek a na vystupu ocekavame obrazek s detekovanymi hranami. Mizeme tedy experimenty
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(a) Sul a pept, p = 20% (b) Nahodny $um, p = 20%

Obrézek 5.1: Ukézka impulzniho Sumu typu sil a pepf (a) a ndhodného impulzniho Sumu
(b) stejného zastoupeni poskozenych pixelti.

(a) Originélni obrazek (b) Sobelav operétor

Obrazek 5.2: Ukazka vstupniho obrazku (a) a obrazku s detekovanymi hranami (b) uzitim
Sobelova operatoru.
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Podet testovacich

Uloha Intenzita Sumu [%)] diloh (obrazki)

Impulzom Sum 110120103040 |50|60]| 70|80 9
typu stl a pept

IITlpIﬂZIl/l SUI 90120 (30|40 | 50 | 60 | 70 | 80 9
nahodny

Detektor hran - 8

Tabulka 5.1: Ulohy pouzité pro experimentalni vyhodnoceni metody.

roz§ifit i o nédvrh takového obrazového filtru. Jako trénovaci obrazek bude pouzit obrazek,
na ktery byl aplikovan praveé detektor hran pouzivajici Sobeliv operator.

5.2 Experimentalni nastaveni

Prubéh automatizovaného navrhu feseni néjakého problému (v mém piipadé obrazové fil-
try) s vyuzitim kartézského genetického programovani lze ovliviiovat mnoha parametry.
V pripadé, Ze navrhujeme koevolu¢né, pocet parametrii jesté roste. Hodnoty jednotlivych
parametri, které jsem pouzil pro experimentalni vyhodnoceni zkoumaného pfistupu pred-
stavuje tato kapitola.

Evoluce kandidatnich reSeni a archiv trenéru

Jelikoz je cilové feseni hleddno v populaci kandidatnich feSeni, praveé jeho evoluce je evoluci
fidici, ¢ili tou, ktera hlida pocet ubéhnutych generaci. Koevoluce je ukonéena po 100 000
generacich, v ramci experimenti bude vzdy spusténo 100 béht s jednim nastavenim. Pro
vyhodnoceni tedy bude k dispozici 100 koevoluci vyvinutych feSeni dané tlohy. Rozméry
i ostatni parametry jedince této populace jsou shrnuty v tabulce 5.2. Hodnoty vychazi
z béZného navrhu evoluénich filtri, jak byl popsan v [9].

Pravidelné ulozeni aktualné nejlepsiho kandidatniho feseni do archivu trenért probéhne
vzdy po ubéhnuti ¢tyt set generaci. Trenér je do archivu umistén také v pripadé, kdy se
fitness nejlepsiho jedince v populaci zméni.

Evoluce prediktoru a archiv prediktoru

Vhodné hodnoty parametr evoluce prediktort byly experimentalné nalezeny autory ¢lankt
[14] a [11]. Pouzité hodnoty shrnuji v tabulce 5.3.

Jedinec této populace disponuje dvéma priméarnimi vystupy. Prvni z nich (Outg) je
pouzit jako ukazatel do sefazeného pole trénovacich vektori a pro hodnotu priméarniho
vstupu nasledujici iterace. Poc¢atecni kolo vypocétu pfijimé na vstupu hodnotu ulozenou
ve specidlnim genu Xy, ktery rozsifuje genotyp oproti standardnimu cgp, ktery publikoval
Miller [5].

Outs ovliviiuje délku prediktoru. Pokud jeho vypocitana hodnota padne mimo stanoveny
rozsah mezi -2000 a 2000, je generovani predikované sady ukonceno. Velikost prediktorem
uréené mnoziny trénovacich vektori vSak nikdy neklesne pod 0.2 % celkového poctu tréno-
vacich vektorti, ani nepfesdhne 25 % obsahu této sady. V konkrétnich hodnotach pro zvoleny
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Parametr Hodnota

Pocet jedinct v populaci 8

Pocet fadka jedince 4

Pocet sloupct jedince 8

Pocet primérnich vstupd a vystupt 9 vstupt, 1 vystup
Pocet vstupt a vystupu funkéniho bloku 2 vstupy, 1 vystup
L-back 1
Pravdépodobnost mutace (poc¢et mutovanych genid) 5% az 10% (1 az 3 geny)
Funkce blokti Podle tabulky 3.2
Pocet generaci do odeslani trenéra 400

Pocet béhti jedné tlohy 100

Pocet generaci 100 000

Tabulka 5.2: Parametry urcujici nastaveni kandidatnich reseni.

Parametr Hodnota
Pocet jedinct v populaci 5

Pocet fadki jedince 15

Pocet sloupci jedince 4

Pocet primérnich vstupd a vystupt 1 vstup, 2 vystupy
Povolené rozmezi Outy < —2000,2000 >C R
Pocet vstupa a vystupt funkéniho bloku 2 vstupy, 1 vystup
L-back 4
Pravdépodobnost mutace (po¢et mutovanych genti) 1% az 30% (1 az 18 genit)
Pocet prediktorem reprezentovanych trénovacich vektort 0.2% az 25%
Funkce bloku Podle tabulky 3.1
Pocet generaci do odeslani prediktoru 2 000

Tabulka 5.3: Parametry urcujici nastaveni kandidatnich reseni.
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trénovaci obrazek v rozliSeni 256256 pixeld se jedna o vzorek trénovaci sady o velikosti
od 131 do 16 384 trénovacich vektord.

Pocet generaci evoluce prediktort neni nijak exaktné uréen. Evoluce prediktord probiha
v samostatném vldkné a ukoncena je zaroven s ukoncenim evoluce kandidatnich feseni, tedy
po ubéhnuti 100 000 generaci kandidatnich feseni. Pfesnou hodnotou je ovSem urcen pocet
generaci, ktery uplyne mezi jednotlivim odeslanim prediktoru do archivu pro pouziti v evo-
luci kandidéatnich feSeni. Nastaveno je 2 000 generaci, které mezi dvéma odeslanimi pokazdé
uplynou. Tato hodnota, stejné jako hodnota poctu generaci mezi odeslanim trenéra v pii-
padé kandidatnich feseni, byla zjiSténa experimentalné pro tlohu symbolické regrese jako
nejlepsi [11]. Jelikoz se metoda neméni, je vhodné pfevzit tuto hodnotu pfi experimental-
nim vyhodnocenti jeji aplikace na tlohu jinou, ilohu koevolu¢niho navrhu obrazovych filtra
s neptrimo kédovanymi prediktory fitness.

5.3 Chovani prediktort

Béhem sta tisic generaci kandidatnich feseni byla kazdych 500 generaci pravidelné zazna-
menana délka prediktoru, ktery je umistén v archivu pro ohodnoceni kandidatniho reseni.
Z kazdého béhu bylo tedy ziskdno 200 vzorkt reprezentujicich chovani prediktori ve smyslu
konvergence jejich velikosti béhem koevolu¢niho navrhu.

Impulzni Sum typu sual a pepr

V tomto pripadé pouziti bylo sledovano, zda intenzita Sumu, kterym je trénovaci obrazek
poskozen, ovlivni délku prediktord pouzitych k ohodnoceni kandidatniho feseni. Pro porov-
nani uvazujme 3 tlohy, ve kterjch vyuzijeme koevoluci pro navrh obrazového filtru obrazku
s 10%, 50 % a 80 % pixely poskozenych Sumem typu siil a pepf. Na sérii grafii 5.3, resp.
5.4 si lze jejich porovnanim vsimnout jisté samovolné adaptace, kterou na koevoluci vyviji
samotny druh tlohy.

Horizontéalni osa zleva doprava piedstavuje postupujici ¢as, nebo-li pocet uplynulych
generaci. Na ose y je umisténo procentualni zastoupeni trénovacich vektori, které urcuje
aktualné pouzivany prediktor pro ohodnoceni kandidatnich feSeni. V sérii graft 5.3 lze
vidét, ze pri pouziti obrazku s deseti procentnim Sumem se v prubéhu navrhu koevoluce
uchyluje k pouziti vétsiho poétu trénovacich vektort (napt. 20 % - 25%) castéji, nez pro
navrh obrazového filtru pro obrazek horsi kvality, s 50 % vyskytem poskozenych pixeld.
U 80 % Sumu typu siil a pepf nepfesahne predikovand sada trénovacich vektort 5 %.

Vsimnéme si stejné tendence, zhodnotime-li statistiku, kterou zobrazuje obrazek 5.4, pro
tentokrat formou krabicovych grafii. Rychlost konvergence roste s rostoucim poskozenim
trénovaciho obrazku, s ¢imz kleséa také median poctu pouzitych trénovacich vektori potieb-
nych pro ohodnoceni kandidatnich reseni. Vysledky pro Sum s jinou nez dosud zminénou
intenzitou lze dohledat v pfiloze C.1, popf. stru¢néji v tabulce 5.4.

Intenzita Sumu | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80%
Median 1.529 | 1.236 | 0.949 | 0.865 | 0.735 | 0.708 | 0.719 | 0.652
Primér 4.160 | 2.353 | 1.263 | 1.055 | 0.973 | 0.892 | 0.941 | 0.8483

Tabulka 5.4: Zavislost délky prediktoru na poskozeni obrazku pro Sum typu sil a pepi.
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Nahodny impulzni Sum

Sérii tloh pro impulzni Sum s ndhodnymi hodnotami pixeli shrnuji grafy podobnym zpt-
sobem, jako tomu bylo u pfedchézejici série.

Série grafii 5.6 ukazuje ubytek pouziti vétsiho mnoZstvi trénovacich vektorii (feknéme
nad 15% celé trénovaci sady) pfi zvySujicim se poétu poskozenych pixeld. V extrémnim
zkoumaném piipadé, tj. 80 % poskozenych pixeld se jiz nevyskytuji zddné pripady pouziti
vétsiho poctu trénovacich vektortd. Pribéh délky prediktort z navrhu filtru pro ostatni
zkoumané intenzity Sumu si muzete prohlédnout v piiloze C.1.

Alternativni zobrazeni téchto dat na obrazku 5.7 1épe osvétluje hodnoty poétu pouzitych
trénovacich vektort v nizsich hodnotach. V pfipadé 80 % Sumu je délka prediktorid priblizné
poloviéni oproti prediktortim, které koevoluce pouzivé pfi navrhu obrazového filtru pro 10 %
impulzni Sum.

Tabulkové shrnuti jednoznac¢né ukazuje klesajici tendenci velikosti predikované sady
se zvySujicim se podilem poskozenych pixeli v trénovacim obrazku. Presto, Ze se jedna
o slozitéjsi tlohu v porovnani s ndvrhem filtru pro sdl a pepf, pramér poctu trénovacich
vektord je nizsi. Slozitost tlohy se typicky negativné podepisuje na kvalité navrzenych
filtrt. Délku prediktori ovliviiuje tato tloha spiSe pozitivné, ziejmé koevoluce dokazala
dospét k zavéru, Ze ani s vy$sim poctem trénovacich vektort nedokaze dospét k lepsimu
feseni ulohy.

Prakticky je nizsi délka prediktort zptsobena tim, ze PSNR mezi originalnim obrazkem
a obrazkem poskozenym je vyssi i v pripadé vyssiho poctu poskozenych pixeld oproti tloze
pro Sum stl a pepr. Proto také budou prediktory vyhodnoceny jako lepsi z pohledu predikce
trénovaci sady a koevoluce muze beztrestné soustfedit svoji pozornost na snizovani délky
prediktort (tj. kratsi prediktory uvazovat jako kvalitnéjsi). Pro ilustraci pfetrvavajiciho
poskozeni i pfes zvyseni hodnoty PSNR slouzi obrazek 5.3.

Intenzita Sumu | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80%
Median 1.047 | 0.964 | 0.924 | 0.870 | 0.807 | 0.691 | 0.609 | 0.555
Primeér 1.802 | 1.398 | 1.153 | 1.119 | 1.033 | 0.883 | 0.822 | 0.673

Tabulka 5.5: Zavislost délky prediktoru na poskozeni obrazku — ndhodny impulzni Sum.

(a) PSNR = 16,408 dB (b) PSNR = 23,915 dB

Obrazek 5.5: Poskozeny obrazek (a) s 30% Sumem a jeho rekonstruovana verze (b).
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Dekektor hran

Detektor hran je odlisna tloha, presto, nebo spise pravé proto je vhodné vyzkouset navrh i
tohoto obrazového filtru. V tomto pfipadé nebudeme porovnavat néjakou skupinu tloh, jako
tomu bylo u dvou pfedchozich kategorii. Jedna se o jednu tlohu, jejiz statistické vysledky
zobrazuji grafy na obrazku 5.8.

7 grafi lze vycist jistou adaptaci metody na novy typ tlohy. V medidnu se pocet tré-
novacich vektoru pouzitych pro ohodnoceni kandidatniho feSeni pohybuje okolo jednoho
procenta, casté jsou ovsem i piipady, kdy je pouzit prediktor délky nékde v mistech odleh-
Iych hodnot, ptes 5%, 10 % nebo i 15 %.
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Obrazek 5.8: Vyvoj délky prediktort pro navrh detektoru hran.

Shrnuti

V této casti, kde jsme svou pozornost zamétfovali na zménu délky prediktorti béhem ko-
evolu¢niho navrhu, bylo zhodnoceno celkem 17 tloh. Vysledna statistickd data ukazala, ze
velikost predikované testovaci sady se pro rozdilné tlohy adaptuje. K adaptaci dochéazi bez
jakékoli zmény nastaveni koevolu¢niho navrhu, pouze se zasazenim do daného kontextu ve
smyslu pfedani trénovaciho vstupu a pozadovaného vystupu. U obou skupin tloh navr-
hujicich filtry pro poskozené obrazky impulznim Sumem se pfi zvysSujici se intenzité Sumu

44



12

Délka prediktoru [%]

0 20000 40000 60000 80000 100000
Generace

Obrazek 5.9: Pribéh prumérné délky prediktorii pfi ndvrhu obrazového filtru 10% Sumu
typu stl a pepf.

rychlost konvergence k optimalni délce prediktoru zvysSovala. Délka prediktoru samotna se
s pribyvajicim Sumem snizuje.

Zajimavy jev, ktery nelze opomenout pfi shrnuti této kapitoly zobrazuje graf na obrazku
5.9. Jedn4 se o priimérnou délku prediktoru v priubéhu koevoluce. Na prvni pohled se miize
zdat, 7e se délka méni ndhodné. Ze tomu tak neni, bylo ukdzéno diive. Zajimavé jsou
lokalni prudké naristy délky prediktoru, nasledované pozvolné€jsim klesanim. Koevoluce
v okamziku prodluzovani prediktoru dospéla k zavéru, ze pfi zvysSeni jeho délky dojde ke
zvyseni kvality kandidatniho fesSeni. Nedovolila to na dlouho, pozvolnym snizovanim jeho
délky eliminovala trénovaci vektory, které ve skute¢nosti nebyly k ohodnoceni kandidatniho
feSeni potreba.

V globalnim meéritku délka prediktoru jednoznacné stoupé. Nejvice razantni vzestup
lze vidét mezi generaci priblizné 100 az 3 000, ¢ili v pocatecnim stadiu navrhu, primérna
délka ovsem roste i dale. Na pocatku koevoluce totiz k eliminaci kandidatnich feseni s pfi-
lis$ malou fitness, Cili ke zjisténi jejich nizké kvality dostacuje malé mnozstvi trénovacich
vektord. V pribéhu nartstajiciho poctu generaci stoupa také fitness kandidatnich feSeni a
k rozeznani méné kvalitnich jedinct od téch s vyssi schopnosti plnit danou tlohu, koevo-
luce pottebuje pocitat fitness uzitim vétsiho poctu trénovacich vektort. Prediktory se tedy
v prameéru zvysuji s poctem generaci a s nartstajici kvalitou kandidatnich feseni.

5.4 Porovnani se standardnim CGP

Podstatnou ¢asti experimentalniho vyhodnoceni metody je porovnéni s piivodnim pristu-
pem, tj. s evoluénim névrhem obrazovych filtri pouzivajicim standardni CGP. Zakladni
otazky jsou: ,,Urychli navrhovany ptistup navrh obrazovych filtri? Pokud ano, tak jakym
zplsobem? Nesnizi se pti pfipadném zrychleni kvalita vysledného feseni? “ Tyto otazky byly
polozeny na tfech jiz zminénych sériich tloh — filtr pro Sum stl a pepf, ndhodny impulzni
sum a detektor hran. V nasledujicim textu budou analyzovany vysledné hodnoty, tj. po
ubéhnuti 100 000 generaci. V priloze C.2 jsou v8ak dostupné i grafy zhodnocujici pribéh
navrhu — tzn. po 30 000 a 50 000 generacich koevolu¢niho a evolu¢niho navrhu.
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Sual a pept

Prvni série piipadové studie se sklada z osmi tloh pro obrazové filtry rizné intenzity Sumu
typu stl a pepr. Jak ukazuje graf na obrazku 5.10a, pro vSechny tyto tlohy od intenzity
od 10% do 80 % poskozeni odstuptiované po 10% byla rychlost feSeni silné¢ redukovana.
Zrychleni se v priméru pohybuje v pfipadé tlohy pro 10% stl a pept od devitindsobku az
po 24-nasobné zrychleni v piipadé 60 % a 80 % sumu.
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(a) Uzivatelsky cas. (b) Pocet evaluaci.

Obréazek 5.10: Srovnani doby trvani (a) a poc¢tu evaluaci (b) koevoluéniho névrhu vici
standardnimu CGP v tloze stl a pepft.

Zminéného zrychleni bylo dosazeno diky redukci poc¢tu vypocti vypocetnich bloki tvori-
cich jak kandidatni FeSeni, tak prediktory. Pocet téchto vypodétl byl méfen zvI4st pro kazdou
dil¢i evoluci a pri statistickém zhodnoceni secten. I tak byla redukce velka, coz dokazuje graf
5.10b. Pocet téchto vypoctl skuteéné koresponduje s namérenym ¢asem. U standardniho
CGP se pocet vipoct pohybuje okolo 45.3 x 10?, zatimco u koevoluéniho névrhu to je od
1.8 x 10” do 5 x 10%. SniZeni poétu evaluaci viypocetnich blokt se pohybuje mezi deviti az 25
nasobkem puvodniho poc¢tu evaluaci, obdobné jako tomu je v pripadé uzivatelského casu.

Na zavér zbyva zasadni otézka, a to, zda pii takovém zrychleni ndvrhu lze dosdhnout
stejné kvality vysledného produktu, tedy obrazového filtru. Odpovéd odkryvéa graf v obrazku
5.11a . U ulohy s deseti a dvaceti procentnim Sumem je kvalita horsi o 3.5 a 2.7 dB PSNR,
feSeni stejné (50 % a 60 % Sum) nebo lepsi kvality (u 40 %, 70 % a 80 % Sumu).

Kvalita navrzeného feseni byla néasledné zméfena na sérii testovacich obrazkt dané
ulohy. Vykonnost navrzeného Feseni obéma metodami (tj. standardni CGP a koevoluéni
navrh s prediktory) srovnavéa obrazek 5.11b. Toto srovnani vypadd jesté pozitivnéji pro
vyhodnocovanou metodu koevolu¢niho navrhu. Lepsi obrazové filtry nalezla koevoluce pro
obrazky od 40 % Sumu vyse. Pro 20 % Sum je koevoluéni feseni v priméru pouze o 0.3 dB
horsi.

Tabulka 5.4 zobrazuje srovnani metod v ¢islech se zvyraznénym vylepSenim primeérné
kvality. V tabulce se také objevuji hodnoty pro koevolu¢ni pfistup k navrhu obrazovych
filtra s pevnou, pétiprocentni délkou prediktoru celkové trénovaci sady. Jelikoz se jedna
o prejaté hodnoty z odlisné implementace, nemé smysl srovnavat uzivatelsky cas béhu
koevoluce. Proto pro tuto metodu sloupec ¢asu neuvadim.
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(a) Vyslednd fitness. (b) Testovani kvality.

Obrézek 5.11: Srovnani fitness vysledného feseni (a) a kvality ze sady testovacich obrazku
(b) v koevoluénim navrhu a standardnim CGP v tloze stl a pepf.

PSNR [dB] Evaluace [x 10 Cas [min]
Intenzita Sumu CGP CoEA 5% ACoEA | CGP CoEA 5% ACoEA | CGP ACoEA
Min 27.7 22.7 24.1 45.3 19.3 2.9 534.9 48.5
10% Pramér 33.4 30.1 29.9 45.3 22.6 5.0 793.5 88.4
Max 36.9 35.1 33.5 45.3 29.9 8.1 1060.1 149.9
Min 22,4 17.8 21.8 45.3 19.9 1.9 543.4 39.2
20% Proamér 27.8 24.7 25.1 45.3 23.9 3.2 853.4 62.9
Max 32.3 31.5 30.0 45.3 34.0 5.9 1112.1 58.6
Min 18.8 16.8 18.5 45.3 19.2 1.6 629.0 33.9
30% Pramér 24.2 20.6 23.1 45.3 25.6 24 847.1 50.6
Max 28.9 25.9 27.1 45.3 37.8 4.3 1129.4 47.5
Min 16.8 14.8 17.6 45.3 19.7 1.5 661.3 29.9
40% Primér 21.5 19.2 21.6 45.3 27.3 2.1 934.1 44.7
Max 21.9 23.7 24.5 45.3 38.9 4.3 1167.7 81.0
Min 16.5 15.2 15.7 45.3 20.8 1.5 678.3 33.1
50% Pramér 19.8 24.6 19.8 45.3 27.6 1.9 940.7 42.8
Max 24.4 18.0 22.3 45.3 47.7 2.7 1151.9 56.3
Min 15.2 14.7 14.2 45.3 16.1 1.4 728.5 31.8
60% Pramér 18.4 17.3 18.4 45.3 29.7 1.8 955.5 39.5
Max 21.7 21.1 20.7 45.3 65.0 2.4 1185.3 51.6
Min 15.1 14.9 14.3 45.3 19.8 1.3 719.9 29.2
70% Pramér 17.1 16.4 17.5 45.3 29.5 1.9 955.9 42.5
Max 20.4 18.9 20.4 45.3 58.0 2.4 1164.2 53.7
Min 14.1 14.9 14.7 45.3 20.7 1.3 670.0 28.2
80% Primér 15.9 15.7 16.0 45.3 29.3 1.8 955.2 39.8
Max 17.9 17.0 17.7 45.3 63.2 2.2 1146.2 49.9

Tabulka 5.6: Srovnéni statistickych tdaji v tloze stl a pepf pro rizné intenzity Sumu (CGP
— Standardni CGP, CoEA 5% — Koevolu¢ni algoritmus s pevnou 5% délkou prediktort,
ACoEA — Koevoluce s adaptivni délkou nepfimo kédovanych prediktori).
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Nahodny impulzni Sum

Dobu névrhu v kontextu s pocétem evaluaci u osmiclenné série tloh vystrelového Sumu
zobrazuji grafy na obrazku 5.12. Zrychleni je opét patrné pouhym pohledem na hodnoty
zobrazené formou krabicovych grafi. Porovnanim uZivatelskych ¢ast spotfebovanych na
vypocet pii navrhu bylo zjisténo, Ze se zrychleni v priméru pohybuje od 17.3 nasobku
(30% $um) az po 24.8 nasobek (70% Sum). Z pohledu poé¢tu vyhodnoceni se u stejnych tloh
jedna o zrychleni mezi 18.9-26.6 nasobkem oproti ptivodnimu feSeni implementovanému na
principech standardniho CGP.
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(a) Uzivatelsky ¢as.

(b) Pocet evaluaci.

Obrazek 5.12: Srovnani doby trvani (a) a po¢tu evaluaci (b) koevoluéniho navrhu vaci
standardnimu CGP v tloze vystfelového Sumu.

U tohoto typu uloh méla koevoluce (resp. populace prediktorii) tendenci velmi snizovat
pocet prediktori. Je to dano tim, Ze pokud maji poskozené pixely hodnotu v celém rozmezi
defini¢niho oboru, PSNR udéva vyssi hodnoty oproti Sumu stl a pepf pfi stejné inten-
zité Sumu (jak bylo demonstrovano obrazkem 5.3). Také se mohlo stat, ze urcité mnozstvi
nahodnych hodnot poskozenych pixelt trénovaciho obrazku bylo prilis blizko originalnim
hodnotam. Kvuli nékterému z téchto faktort, popr. jejich kombinaci pak evoluce predik-
torti ohodnocovala i prili§ kratké prediktory jako kvalitni, coz ve vysledku nedovolilo evoluci
kandidatnich feseni dosahnout obrazového filtru se stejnou kvalitou jako standardni CGP.

Graf 5.13a zobrazuje vysledek porovnani standardnitho CGP oproti koevoluénimu né-
vrhu, ktery vice priblizuje tabulka 5.4. Nejzajimavéjsi vysledky nalezneme ve vysokych hod-
notéch Sumu (80 %), kde vysledek koevoluce zaostava oproti standardnimu CGP v priméru
o pouhych 0.4 dB. Na obrazku 5.13b je graf porovnavajici vysledek ziskany z aplikace vy-
vinutych filtr na sérii deviti testovacich obrazka kazdé tlohy impulzniho sumu. Rozdil se
u testovacich obrazki jesté snizil, u poskozeni nad 50 % nepfesdhne rozdil mezi srovnéava-
nymi feSenimi v prameéru 0.5 dB (70 % Sumu je rozdil u trénovacich obrazkt v primeéru
pouhych 0.1 dB a u 50% 0.2 dB).
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Obrézek 5.13: Srovnani fitness konecného feSeni (a) a kvality pres testovaci obrazky (b)
koevolu¢niho navrhu a standardniho CGP v tloze vystielového sumu.

PSNR [dB] Evaluace [x 10 Cas [min]
Intenzita Sumu CGP CoEA 5% ACoEA | CGP CoEA 5% ACoEA | CGP ACoEA
Min 28.9 23.8 24.0 45.3 3.8 1.7 485.3 26.0
10% Pramér 30.2 28.9 27.3 45.3 34.3 2.3 795.2 37.4
Max 30.9 30.3 29.4 45.3 13.9 3.3 1181.1 58.5
Min 25.2 20.9 21.5 45.3 5.3 1.6 403.6 25.1
20% Pramér 26.6 25.7 24.2 45.3 23.5 2.2 686.5 37.3
Max 27.5 27.1 25.7 45.3 36.5 4.3 984.5 70.5
Min 21.7 19.1 19.2 45.3 5.2 1.5 478.1 24.4
30% Pramér 23.6 23.2 21.6 45.3 19.7 24 728.7 42.2
Max 24.6 24.9 23.3 45.3 41.5 5.9 1121.1 93.1
Min 19.5 18.6 17.7 45.3 10.1 1.4 496.9 25.6
40% Pramér  20.9 20.7 19.3 45.3 24.0 1.9 767.2 33.4
Max 21.7 22.5 20.4 45.3 30.9 2.5 1018.0 47.2
Min 17.6 17.1 15.5 45.3 8.9 1.5 490.1 26.3
50% Pramér 18.7 18.6 17.6 45.3 34.5 1.9 774.2 36.9
Max 19.4 20.1 18.5 45.3 47.3 2.8 1058.5 54.8
Min 15.6 15.5 14.5 45.3 10.1 1.4 520.1 24.3
60% Pramér 16.7 16.9 15.9 45.3 37.0 2.1 853.3 40.9
Max 17.2 17.6 16.7 45.3 57.1 5.2 1144.2 98.8
Min 14.6 15.2 13.8 45.3 6.9 1.3 520.1 23.8
70% Pramér 154 15.8 14.8 45.3 20.1 1.7 853.4 34.4
Max 15.7 16.4 15.3 45.3 48.9 2.4 1101.2 46.4
Min 14.2 14.6 13.1 45.3 9.5 1.2 531.9 25.5
80% Primér 14.4 15.2 14.0 45.3 38.7 1.9 878.9 39.6
Max 14.5 14.9 14.4 45.3 78.3 5.4 1117.0 95.4

Tabulka 5.7: Srovnani statistickych idaji v tloze ndhodny impulzni Sum pro rtzné inten-
zity (CGP — Standardni CGP, CoEA 5% — Koevoluéni algoritmus s pevnou 5% délkou
prediktort, ACoEA — Koevoluce s adaptivni délkou nepiimo kédovanych prediktori).
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Detektor hran

Posledni dlohou, pro kterou byla nashroméazdéna statistickd data, je navrh detektoru hran.
Tato tloha neméa zadné dalsi ¢lenéni a tak jsou vysledky experimentti shrnuty na obrazku
5.14. Navrh na principech standardniho CGP vykazalo 27.1 nasobnou dobu trvani oproti
koevoluénimu navrhu.

Kvalita je v této uloze také urcena metodou PSNR, pficemz vyznam neni takovy, ze
bychom posuzovali ¢istotu obrazku, ale porovnavame vystup s vystupem ocekavanym, ¢ili
s obrazkem s detekovanymi hranami uzitim sobelova operatoru. Z koevoluce vysel v priméru
0 0.9 dB horsi detektor hran oproti pomalejsi verzi standardniho CGP. Pro obecné zhodno-
ceni byla pouzita sada osmi testovacich obrazkd. V této fazi srovnani obé série vykazovaly
naprosto srovnatelnou kvalitu produkovaného obrazku, coz dokazuje graf 5.14d.
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(c) Vysledna fitness.

Druh detektoru

(a) Uzivatelsky cas. (b) Pocet evaluaci. (d) Kvalita testovani.
Obrazek 5.14: Srovnani doby trvani (a), poétu evaluaci (b), fitness kone¢ného feseni (c)
a kvality pfes testovaci obrazky (d) koevolu¢niho névrhu viéi standardnimu CGP v tloze

detektoru hran.

PSNR [dB]  Evaluace [x10”] Cas [min]
Detektor hran CGP ACoEA | CGP ACoEA | CGP ACoEA
Min 24.2 23.3 45.3 1.4 524.9 26.8
Primér 28.6 27.7 45.3 1.8 1009.5 37.2
Max 33.1 32.9 45.3 2.5 1316.3 54.7

Tabulka 5.8: Srovnani statistickych idaji v iloze navrhu detektoru hran (CGP — Standardni
CGP, ACoEA — Koevoluce s adaptivni délkou nepfimo kédovanych prediktori).
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Kapitola 6
Zaver

Diplomova préce se zabyvala automatizovanym navrhem spustitelnych struktur, konkrétné
obrazovych filtrii, dosud neprozkoumanym zptisobem. Novy pristup, na ktery byla zamérena
pozornost, byl postaven na principech koevoluce, ve které populace prediktort fitness pre-
jimala prvky symbolické regrese. Prediktory byly kdédovany nepfimo, jako matematické
funkce, prostfednictvim kterych je az posléze vypocitano pole ukazateli do trénovacich dat
pro ohodnoceni kandidatniho feSeni.

Na zakladé principialniho pochopeni navrzené metody mohlo byt jasné, Ze proces navrhu
by mél byt zkracen oproti predchéizejicim, v textu zminénym pristuptim. Po ¢asti nastudo-
véani problematiky automatizovaného névrhu spustitelnych struktur (programi) néasledoval
navrh, jehoz spustitelnd verze byla nasledné vytvofena a otestovana na 17 tlohach. K vy-
hodnoceni metody slouzila data posbirana z velkého mnozstvi experimenti (17 tuloh se 100
béhy pro 2 pfistupy, tj. celkem 3 400 experiment) s koevoluénim névrhem a evolu¢nim na-
vrhem (CGP) obrazovych filtri a nésledného vypoctu statistik pro testovaci sadu obrazku
(9 obrazki pro 100 navrzenych obrazovych filtrii kazdé intenzity Sumu a detektor hran
pro oba pfistupy po 10, 30 a 100 tisicich generaci, tj. celkem 91 800 vzort pro statistické
vyhodnoceni).

7 vyhodnoceni vyplynula velkd ¢asovd redukce u vsech zkoumanych tloh. Ve vétsiné
pripadu se srovnatelnym vysledkem, v jinych s mirné horsim vyslednym produktem a v nék-
terych dokonce kvalitou pfevysujici standardni CGP. Za vSechny miZzeme zminit nalezeni
obrazového filtru pro Sum typu sl a pepr o intenzité 70 % se zlepSenim 0.4 dB oproti
standardnimu CGP (ze 17.1 na 17.5 dB) pfi zrychleni ¢asu ndvrhu primérné 22.5 krat.
Kdyz nazveme ulohy, u kterych vykazovalo reseni na testovaci sadé obrazkd v pruméru
az o 1 dB lepsi nebo horsi kvalitu ve srovnani se standardnim CGP jako tlohy tspésné,
pak takovychto pifipadt mtizeme napocitat 14 ze 17 zkoumanjch se soucasnym Sestnécti az
sedmadvaceti nasobnym zrychlenim automatického navrhu. Porovnani je vS8ak provadéno
po urcitém poctu generaci evoluce kandidatnich filtri shodném pro evoluci i koevoluci. Je-
likoZ pouzitim koevoluce bylo dosazeno vyznamného zrychleni, lze napiiklad zdvojnasobit
pocet generaci, po ktery koevoluce pracuje, a tim umoznit algoritmu delsi dobu prohledéavat.
Koevoluci bychom tak umoznili nalézt kvalitnéjsi feseni a to stale s vyznamnou ¢asovou
usporou oproti pfistupu bez vyuziti koevoluce.

Porovnani bylo provedeno také pro metodu koevoluce s pevnou délkou prediktoru, kon-
krétné s prediktorem velikosti 5 % trénovaci sady. Tento pFistup produkoval vysledky vyssi
kvality pfi navrhu obrazového filtru pro impulzni Sum s ndhodnymi hodnotami poskozenych
pixeli, ovSem za cenu mensiho zrychleni oproti CGP nez vykazovala zkoumana metoda.
V kazdém pripadé toto porovnani poukazuje na fakt, ze v budoucnu bude vhodné upravit
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prubéh evoluce tak, aby jesté méné uprednostnovala prediktory malé délky pred delsimi,
které ovsem povedou k lepsim vysledktim, tf¥eba i za cenu ne tak rapidniho zrychleni navrhu.
Experimenty by bylo vhodné rozsitit pro tlohy jiného typy, napf. evoluéniho navrhu kombi-
nac¢nich obvodi. CGP je vhodné navrzeno pro akceleraci v FPGA, a jelikoz se obé populace
vyviji na principech CGP, bylo by mozné tento piistup akcelerovat jeho implementaci do
FPGA.

V této praci jsem si zopakoval a prohloubil znalosti z evolu¢nich algoritmi, konkrétné
jsem svoji pozornost sméfoval ke zdokonaleni znalosti evoluéniho navrhu obrazovych fil-
trt aplikaci kartézského genetického programovani a jeho urychleni uzitim koevoluce. Pii
realizaci programové implementace jsem nabyl novych znalosti a schopnosti pfi praci s tech-
nologiemi C++, OpenMP, Java, Bash a jeho adaptaci pro potieby spusténi experimenti
na superpocitaci Anselm a statistického zpracovani velkého mnozstvi vystupt experimenti
automatizované skripty v jazyku Python.
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Priloha A

Obsah CD

Strukturu soubori a adresait, které naleznete na prilozeném CD popisuje nasledujici se-
zZnam.

Aplikace/
— Koevoluéni algoritmus/ ...PfeloZzend implementace koevolu¢niho algoritmu,
ukézkové skripty a obrazky pro moznost okamzitého spusténi.

— Obrazovy filtr/...Pfelozenad implementace obrazového filtru, ukadzkové skripty,
chromozomy a obrazky pro moznost okamzitého spusténi.

Technicka zprava/

— tex/ ...Zdrojové soubory technické zpravy.

— Technicka zpréva.pdf ... Technickd zprava diplomové prace ve formatu pdf.

Zdrojové kédy/
— Koevoluéni algoritmus/ ...Zdrojové kédy v jazyku C++ implementace ko-
evoluéniho algoritmu, Makefile, skripty a adresaf s obrazky pro spusténi.

— Obrazovy filtr/ ...Zdrojové kédy v jazyku Java implementace obrazového
filtru, skripty a adresar s obrazky a chromozomy pro spusténi.

ReadMe.pdf ...Podrobny popis obsahu CD a uzivatelska prirucka programi.
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Priloha B

Manual

B.1 Koevoluéni algoritmus

Implementace koevoluéniho algoritmu byla pouzZita k provadéni experimentt, jejichz vy-
sledky vedly ke statistickému vyhodnoceni metody.

Preklad programu

PriloZen je soubor Makefile, jehoz pouzitim lze program ptelozit. Pfeklad je nutno provést
s gcc verze 4.3 a vyssi.

Ovladani

Nasledujici seznam shrnuje pfepinace programu, kterymi lze ménit parametry evolu¢niho a
koevoluéniho navrhu.

e —-to FILENAME ... Urcuje cestu k origindlnimu obrazku.
e —-tc FILENAME ... Urcuje cestu k poskozenému obrazku.

e -0 FILENAME ... Cesta k souboru, do kterého mize uzivatel ulozit vystupni pribézné
informace programu (bez zadani parametru budou vypsany pouze do konzole).

e -d NOISE ...V pripade, ze uzivatel chce, aby program poskozeny obrazek dopocital,
timto parametrem zad4 miru poskozeni.

e -sp ...Pouziva se pouze v kombinaci s pfepinac¢em -d pro destrukci obrazku sumem
typu sul a pepft.

e —-rn ... Pouziva se pouze v kombinaci s pfepina¢em -d pro destrukci obrazku nahod-
nym impulznim Sumem.

e -stats CORE ...Kofen nazvu souboru pro uklddani statistickych dat.

e —rounds NUMBER ...Pocet kol, ktery ma byt v rdmci jednoho spusténi programu pro-
veden.

e —gnrts NUMBER ...Pocet generaci (ko)evoluce.
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e -nocoea ...Slouzi k vypnuti koevoluce, program pak bude spoustét standardni sek-
ven¢ni CGP.

e —chpoint FILENAME...Cestak souboru, kam uklddat, popt. odkud ¢ist data pribézné
konfigurace standardniho sekvenéniho CGP pro pfipad zotaveni se z piedc¢asného
ukonceni programu.

e —csv FILENAME ... Cesta k mistu, kam maji byt uloZeny statistické idaje ve formé
t¥1 soubord forméatu csv.

Pokud chce uzivatel naptiklad spustit 50 kol koevolu¢niho navrhu s dvojici testovacich
obrazki sp10.png a orig.png po dobu 50 000 generaci a ukladat statistickd data s kofenem
nazvu spl0, zada:

./coea -tc splO0.png -to orig.png -gnrts 50000 -rounds 50 -csv splO.

Pro provedeni 30 kol sekvenc¢niho navrhu s 50 000 generacemi pfi pouziti origindlniho
obrazku orig.png s tim, Ze uzivatel pozaduje automatické poskozeni ndhodnym impulznim
Sumem intenzity 40 % a ukladani priibézné konfigurace do souboru checkpoint, af program
spusti takto:

./coea -to orig.png -d 40 -rn -rounds 30 -gnrts 50000 -chpoint checkpoint.

B.2 Filtr

Implementace obrazového filtru slouzila k ohodnoceni metody na sérii testovacich obrazki.

Preklad programu

Program je pfilozen i s metadaty pro IDE NetBeans, pro komfortni prohlizeni kédu a
preklad je tedy mozno otev¥it projekt v tomto IDE. V piikazovém fadku s nainstalovanou
knihovnou Appache Ant lze provést preklad uzitim pfikazu ant jar.

Ovladani
Program filtr lze spustit s nasledujicimi parametry.
e —ch FILENAME ... Cesta k souboru s chromozomem kédujicim obrazovy filtr.
e -0i FILENAME ... Cesta k origindlnimu obrazku.
e —ci FINENAME ... Cesta k poskozenému obrazku.
e —outf FILENAME ... Cesta k souboru pro zapis vystupnich dat.

e —outi FILENAME ...Umisténi pro ulozeni filtrovaného obrazku.

Napftiklad, pokud uzivatel hodl4 filtrovat obrazek sp80. png filtrem zakédovanym v chro-
mozomu chromozom. chr a na zaver kvalitu filtru zhodnotit uzitim obrazku original.png
a vysledek tohoto porovnani ulozit do souboru result, muze program spustit nasledovneé:

java —-jar FilterIt.jar -ci sp80.png -oi original.png -outf result.
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Priloha C

Grafy vysledkili experimentt

V textu technické zpravy byly vybrany vystupy jen nékolika provedenych experimenti.
Nasledujici stranky obsahuji soubor vsech vysledkt, jichz bylo v ramci experimentalniho
vyhodnoceni metody dosazeno.

C.1 Vyvoj délky prediktori

Uloha filtru pro $um typu sul a pep¥
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Obréazek C.1: Délka prediktorti v jednotlivych bézich - Sum sil a pepf intenzity 10 %.
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Obréazek C.3: Délka prediktorti v jednotlivych bézich - Sum sil a pepf intenzity 30 %.

59



3

Délka prediktoru [%]

0 20000 40000 Generace 60000 80000 100000
zmedian: 0.72 0.75 0.75 0.79 0.74 0.88 0.96 0.92 0.82 0.96
20 [
% 10
g)
5
Le0asbisbas bt b bRk Akt bhssns bbe b s bARRMRLIREDI M ROARIAEIADORDIRIADLIRDARERE DA RADAREDD
1 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000
Generace

Obrazek C.4: Délka prediktort v jednotlivych bézich - Sum stl a pept intenzity 40 %.
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Obrazek C.5: Délka prediktort v jednotlivych bézich - Sum stl a pept intenzity 50 %.

60



Délka prediktoru [%]

100000
Generace
median: 0.72 0.72 0.62 0.67 0.68 0.71 0.71 0.68 0.71 0.69
A o LA S B S B R S
20
%10
3
5
0%HQQ%%%f%%%%é%é?éééé%%%%%%éé%%é%éééé%%%%éééé%é%ééééé%%%%ééééééééééééééééééééééééééé%éééééééééééééééé
0000 60000 70000 80000

1 10000 20000 30000 40000 5000
Generace

90000 100000

Obrazek C.6: Délka prediktort v jednotlivych bézich - Sum stil a pept intenzity 60 %.
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Obrazek C.7: Délka prediktort v jednotlivych bézich - Sum stl a pept intenzity 70 %.
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Obrazek C.8: Délka prediktort v jednotlivych bézich - Sum stl a pept intenzity 80 %.
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Obréazek C.9: Pramérna délka prediktorti u 10%, 20%, 30% a 40% Sumu typu sil a pepf.
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Obrazek C.10: Pramérné délka prediktori u 50%, 60%, 70% a 80% Sumu typu sil a pepf.
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Obréazek C.11: Délka prediktorii v jednotlivych bézich - vystfelovy Sum intenzity 10 %.
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Obrazek C.12: Délka prediktorti v jednotlivych bézich - vystielovy Sum intenzity 20 %.
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Obrazek C.13: Délka prediktorti v jednotlivych bézich - vystfelovy Sum intenzity 30 %.
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Obréazek C.14: Délka prediktorii v jednotlivych bézich - vystielovy Sum intenzity 40 %.
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Obréazek C.15: Délka prediktorii v jednotlivych bézich - vystfelovy Sum intenzity 50 %.
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Obréazek C.16: Délka prediktorii v jednotlivych bézich - vystfelovy Sum intenzity 60 %.
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Obréazek C.17: Délka prediktorii v jednotlivych bézich - vystfelovy Sum intenzity 70 %.
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Obrazek C.18: Délka prediktorti v jednotlivych bézich - vystfelovy Sum intenzity 80 %.
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Obrazek C.19: Pramérné délka prediktort u 10%, 20%, 30% a 40% impulzni ndhodny Sum.
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Obrazek C.20: Primérné délka prediktort u 50%, 60%, 70% a 80% impulzni ndhodny $um.
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C.2 Porovnani se standardnim CGP
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Obrazek C.21: Srovnani doby trvani navrhu feseni.
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(e) Sul a pept 100 000.
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Obréazek C.22: Srovnani pocet vypoctli vypocetnich bloki.
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Obrazek C.23: Srovnani fitness vysledného produktu.
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Obrazek C.24: Srovnani kvality vysledného filtru pres sadu testovacich obrazku.
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Obrazek C.25: Srovnani doby trvani, poctu evaluaci, fitness kone¢ného feseni a kvality pres

testovaci obrazky v tloze detektoru hran.
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