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Abstrakt

Tato prace pojednava o pouziti evolucnich metod, konkrétné gramatické evoluce k rozpo-
znavani objektu v obraze. V praci jsou popsany principy rozpoznavani objektu a evoluéni
metody se zaméfenim na gramatickou evoluci. Ve vlastni praci jsou navrzeny metody pro
tvorbu klasifikdtoru pomoci gramatické evoluce a je navrzen vhodny postup véetné navrhu
vypoctu fitness funkce. Nakonec je predstaveno vytvorené vyvojové a testovaci prostiedi
v jazyce Java.

Summary

This thesis deals with usage of evolutionary methods, grammatical evolution particularly
in application for object recognition in an image. Basic principles of object recognition
and evolutionary methods with focus on grammatical evolution are described. The core of
the thesis lies in design of techniques and methods for classifier programs creation using
grammatical evolution. Also the designed fitness formula is presented. In the end, created
testing and development environment in Java programming language is described.
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1. Uvod

Evoluéni metody jsou pocitacové algoritmy inspirované procesem evoluce, ktery pro-
biha vsude kolem nas jiz miliardy let. Tyto metody nehledaji inspiraci v néjakém hotovém
reSeni, které se v prirodé nachazi, ale napodobuji samotnou podstatu evolu¢niho procesu.
Tedy prirodou navrzeného hledani optimalnich feseni.

Jde tedy o prechod genetickych informaci ulozenych v rodi¢ich na jejich potomky
pomoci procesu kiizeni. Dale o nahodnou mutaci, ktera modifikuje predané genetické
informace a vliv prostiedi a schopnost nového jedince v daném prostiedi existovat a prezit.
Tato schopnost kazdého organismu musi byt néjakym zpusobem ohodnocena - v prirodé
je to délka a kvalita zivota takového jedince, v pocitacové simulaci muzeme vhodnost
jedince ohodnotit pouhym ¢islem.

V dnesni dobé roste potfeba algoritmu, které by umély fesit mnoho typu tloh a
nebylo by potieba je prilis slozité upravovat a ladit pro nové aplikace. Takové algoritmy
by mohly byt nasazeny k feSeni nejruznéjsich typu problému, kde zatim nezndme optimalni
pristupy, nebo nemame dostatek prostredku k pouziti lidskych expertu. Evolu¢ni metody
mohou takovy ramcovy systém pro feseni problému v mnoha doménéch poskytnout.

Univerzalnéjsi pristup nabizi gramaticka evoluce, kterd dokaze vyuzit standardni
princip optimalizace zalozené na evoluénim principu a spojit jej s doménou feSeného
problému prostiednictvim definované gramatiky a pomoci hodnotici funkce, ktera slouzi
k vypoctu vhodnosti jedince pro feseni daného problému. Gramatickd evoluce je dnes
uspésné nasazovana na problémy generovani ruznych matematickych modelt, kde muze
dosahovat lepsich vysledku, nez klasické metody.

U evoluénich metod je ale nutné si uvédomit, ze jde o uplné jiny piistup k feSeni
problému. Vysledek evoluéni metody vzdy silné zavisi na parametrech a moznostech al-
goritmu. Nékdy evoluéni metoda neni schopna piinést lepsi feSeni problému po mnoho
iteraci vypoctu. Potom najednou prijde diky nahodé nové teSeni a tim se cely proces
zlepsovani feseni problému zase rozhybe. Evoluéni metody pracuji velmi ¢asto s nepied-
stavitelné velkym prostorem reseni, ktery ma mnoho lokalnich extrému. Diky tomuto je
nékdy nutné cely proces spoustét opakované, aby bylo nalezeno to nejlepsi feseni.

Dalsim intenzivné zkoumanym tématem je vyuziti metod umélé inteligence k za-
stoupeni lidi. Konkrétné snaha naucit pocitace a roboty vnimat — rozpoznavat. Duvody
k nasazeni umeélé inteligence jsou ruzné, ale vysledkem by mélo byt vzdy zlepSeni proti
predchozimu stavu. Proto je nutné vylepsovat a hledat metody, jak stroje naucit efektivne
poméahat.

V této praci bude gramaticka evoluce pouzita jako nastroj pro hledani spustitel-
nych programovych struktur, které na zdkladé vstupnich dat budou schopné identifikovat
predlozené objekty.

1.1. Cil prace
Cilem préace je navrhnout variantu genetickych algoritmu pro aplikaci v oblasti rozpo-

znavani objektu. Jde tedy o aplikaci evolucnich metod v oblasti, kde tradicné pouzivame
bud’ klasické statistické metody, nebo zabéhnuté metody umélé inteligence, jako jsou na-
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priklad neuronové sité. Prace je zamérena hlavné na aplikaci gramatické evoluce, ktera je
vhodna k vytvareni struktur, které lze spoustét jako pocitacové programy. Abychom tako-
véto struktury ziskali a byly uziteéné, je nutné pomoci evoluéniho procesu tyto programy
nejprve nechat vyvinout. Tento proces se da prirovnat k ucéeni neuronové sité pred je-
jim nasazenim k feSeni ikolu. I pomoci evoluéni metody vlastné do programové struktury
ukladame informace, které pak slouzi k vytreseni daného problému. Na rozdil od neuronové
sité vSak tato struktura neni nikdy pevné dand a jeji parametry jsou dopfedu neznamé.

Ke splnéni tohoto cile je nutné vytvorit testovaci prostiedi, kde bude mozné spoustét
ruzné varianty evolu¢nich algoritmu. V tomto prostiedi potom budou testovany ruzné
moznosti jak vyuzit evoluéni metody k rozpoznavani objektt v obraze.

1.2. Clenéni prace

Préace je rozdélena na teoretickou cast, kde je prehled metod pro rozpoznavani objektu
a popis evolucénich metod a jejich modifikaci se zamérenim hlavné na gramatickou evo-
luci. V dalsi ¢ésti prace je pak popis vyuziti genetickych algoritmtu pro vlastni feseni
problému rozpoznavani objektu. Nakonec je popsano vytvorené testovaci prostiedi a jsou
prezentovany vysledky algoritmu na testovacich objektech.



2. Rozpoznavani objektu v obraze

Rozpoznavani objektu je siroky obor s mnoha tspésnymi aplikacemi. V dnesni dobé
hojného rozsiteni levnych digitalnich kamer, integrovanych do vSemoznych zafizeni, ma
néjakou aplikaci pocitacového vidéni k dispozici kazdy majitel takovéhoto zafizeni (na-
priklad detekce obliceju ve fotoaparatu, rozpoznavani a autorizace uzivatele PC pomoci
kamery, ...). Tyto aplikace slouzici prevazné k zabavé jsou spisSe vedlejsim produktem
aplikaci s dulezitou roli v prumyslu, bezpe¢nosti, vojenstvi, zdravotnictvi a jinych obo-
rech, na kterych muzou zaviset ekonomiky statu nebo bezpecénost obyvatel. Pro aplikace
metod pocitacového vidéni jsou tudiz hlavni kritéria rychlost a spolehlivost.

S rozvijejicim se vypocCetnim vykonem pocitactu je mozné aplikovat stéle sofistiko-
vanéjsi metody pro rozpoznavani objektu. Nékdy vsak pozadavek na rychlost rozpoznani
stoji proti pozadavku na spolehlivost a je nutné najit vhodny kompromis.

2.1. Ddlezité parametry procesu

Proces rozpoznavani ma podle své aplikace a pouzité metody nasledujici dulezité vlast-
nosti. Podle aplikace samoziejmé vyzadujeme ruzné kombinace nebo miru téchto parame-
tri. Pokud se uvazuje napiiklad prumyslova aplikace pro rozpoznavani viceméné plosnych
objektu, bude dulezitym parametrem rychlost a spolehlivost. Podle typu objektu budeme
vyzadovat jesté invarianci vuci rotaci, ¢i stranovému prevraceni.

Casto je pii nasazovéni metod umélé inteligence zdroven nutné upravit i vyrobnf
proces. Napiiklad zavedenim urc¢itych znacek na objektech ve vyrobnich linkach.

2.1.1. Spolehlivost

Hlavnim tkolem algoritmu pro rozpoznavani objektu je spolehlivost. Proto se u vsech
metod nejcastéji sleduje pravé tento parametr.

2.1.2. Rychlost

V nékterych aplikacich je dilezité, aby proces rozpoznani probéhl co nejrychleji. Rych-
lost ale muze byt vykoupena nesplnénim nékterych dalsich parametru procesu. Rychlost
procesu je také casto faktorem, ktery ovlivni cenu celého feSeni. At’ uz na nakoupeném
hardware nebo na nékladech na vyvoj a optimalizaci metody.

2.1.3. Invariance vuci rotaci

Casto kladenym pozadavkem je, aby metoda nebyla citlivd na orientaci objekti, které
maji byt rozpoznany. Je to logicky pozadavek, nebot’ napiiklad na dopravnikovém péasu
nikdo nezaruci, ze objekty budou piichazet vzdy srovnané.
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2.1.4. Invariance vici stranovému prevraceni

Tato vlastnost je dobfe demonstrovana na obrazku klice 2.1} Pokud nase metoda umozni
rozliseni horniho a dolniho klice, je invariantni vuci stranovému pfevraceni.

O

O

Obrazek 2.1: Ukazka stranové prevracenych objektu

2.1.5. Invariance vuci zméné meéritka

Tato vlastnost muze byt nékdy nezadouci. Jde o to, ze by metoda méla byt schopna
rozpoznat stejné objekty i v ruznych vzdalenostech od snimace.

2.2. Ziskani obrazu

Obraz pro zpracovani do pocitace obvykle dostaneme pomoci digitalniho fotoaparatu nebo
jako sekvenci z digitdlni videokamery. Bylo vyvinuto mnoho typu digitdalnich snimacu po-
stavenych na ruznych technologiich (CCD, CMOS, ...). Od technologie snimace zavisi
i pocet barev, které je schopen zachytit — nékteré snimace dokazou snimat jen inten-
zitu svétla. AvSak existuji i zafizeni, kterd dokazou zaznamenavat obraz mimo viditelné
spektrum nebo v noci.

Dulezitym parametrem po technologii snimace, je pocet bodu na snimaci — rozliseni,
které dokazou zachytavat svétlo a ménit jeho intensitu na elektricky signal.

Dalsi moznost je obraz uméle vytvorit na pocitaci. Existuje mnoho softwarovych
nastroju, které dokazou generovat realisticky obraz napiiklad definovanych 3D scén nebo
jinak simulovat vstup z fotoaparatu nebo kamery. Pro testovaci ucely se mnohdy voli
pravé umeéle vytvorené obrazy.

Nekdy muze byt obrazova informace doplnéna jesté o dalsi informace jako je napfti-
klad zaznam vzdélenosti objektu od kamery, teplot nebo zvukova stopa.

2.3. Reprezentace obrazu

Obrazova informace je v pocitaci uchovana jako ¢iselnd matice. Kazda hodnota v této
matici odpovidd jednomu bodu, ktery muze byt zobrazen na obrazovce pocitace — tento
pocet bodu nemusi byt nutné stejny, jako pocet bodu snimace pouzitého pro pofizeni
obrazu. Prvni dulezitou informaci je tedy velikost této matice.

Dalsim kritériem je pocet téchto matic. Pro ulozeni obrazu se pouzivaji obvykle
takovéto systémy:
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e 1 matice — stupné Sedi, binarni obraz
e 3 matice — systémy RGB, HSV, ...
e 4 matice — systémy RGBA, CMYK, ...

Kazdé matice reprezentuje jednu slozku obrazu.

Nejcastéji se pouziva pro ukladani obrazu RGB barevny model s 8 bity na barvu
(obrézek [2.2), ktery je aditivn{ a je slozeny ze tif slozek R — cervend (Red), G — zelend
(Green) a B — modra (Blue). Michanim tfech zékladnich slozek barvy ziskdme 256° barev.

R
25

Obrazek 2.2: RGB barevny model se znazornénymi body

Pokud volime reprezentaci obrazu ve stupnich Sedi, pak se obvykle pouziva rozdéleni
na 256 stupnu — tedy 8 bitu na kazdou hodnotu matice. V pocitacovém zpracovani obrazu
velmi ¢asto pracujeme pravé s obrazem ve stupnich Sedi, jelikoz ndm dovoluje pracovat s
mensim objemem dat, nez pri praci s barevnym obrazem.

Pokud chceme ptevést barevny obraz na obraz ve stupnich Sedi, existuje snadny
prepocet. Nékdy je tento prepocet nutny i z duvodu, ze vystupni zafizeni (napiiklad
tiskdrna) nepodporuje barevny vystup.

2.3.1. Histogram

Histogram je casto pouzivanad charakteristika obrazu. Je to prehled poctu obrazovych

bodu v uré¢ité barvé. Da se vytvorit pro kazdou slozku obrazu. Priklad histogramu je na
obrazku 2.3



2.4. PREDZPRACOVANI
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Obrazek 2.3: Zdrojovy obraz (vlevo) a histogram pro jednotlivé barevné slozky i stupné
sedi (vpravo)

2.4. Predzpracovani

Vétsina aplikaci pro rozpoznavani objektu v obraze pouziva néjaké predzpracovani obrazu
pro zlepseni vysledkii dané metody. VSechny kroky predzpracovani je nutné provadét s
rozvahou, abychom pouzité metodé pro popis objektu a rozpoznani nezabranili spravné
fungovat.

2.4.1. Odbarveni

Jelikoz obraz ve stupnich Sedi obsahuje tiikrat méné informaci nez bézny barevny obraz,
je ¢asto prvnim krokem pfevod barevného obrazu do obrazu v odstinech Sedi. Tento krok
obvykle vyrazné urychli praci s obrazem. Pokud je potfeba pracovat s barvou objektu,
pak se casto pouzivaji histogramy celého obrazu nebo jeho ¢asti.

Y =0,299- R+0,587-G+0,114- B (2.1)

Existuje vice variant prepoctu, které je snadné najit na internetu. Pro vypocet od-
stinu Sedé z RGB systému je mozné pouzit napiiklad vzorec Vzorce obvykle sdili
nasledujici vlastnost: nejvétsi hodnota je u zelené slozky, na kterou je lidské oko nejcitli-
véjsi. Naopak nejméné je lidské oko citlivé na modrou slozku, proto je koeficient ve vzorci
u modré slozky nejmensi.

2.4.2. Zmeéna velikosti

Dalsi zmenseni objemu zpracovavanych informaci je mozné dosahnout zménou velikosti
obrazu. Je mozné aplikovat ruzné algoritmy pro ziskani zmenseného obrazu.

2.5. Detekce mist zajmu, segmentace

Nasledujicim krokem muze byt vyhleddni oblasti obrazu, na které nasledovné budeme
rozpoznavat objekty. Tento krok casto klade duraz na ziskani casti obrazu — segmenty,
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2.5. DETEKCE MIST ZAJMU, SEGMENTACE

které potencidlné obsahuji néjaké objekty a odstranéni oblasti obrazu, kde je pozadi. V
podstaté se jedna o binarni klasifikaci.

Segmentaci lze preskocit, pokud pouzijeme posuvné okno, které si prohlédne cely
obraz krok po kroku.

2.5.1. Prahovani

Pomoci prahovani muzeme oddélit svétlé a tmavé oblasti obrazu. Obvykle se pracuje s
predem nastavenou hodnotou pro oriznuti. Sofistikovanéjsi aplikace pracuji s histogramem
obrazu. Pomoci prahovani 1ze obraz segmentovat. Ukédzka prahovéani je na obrazku [2.4]

Prahovani pomoci histogramu lze provadét i dynamicky na mensich vytezech z ob-
razu.
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Obrézek 2.4: Ukézka prahovéani — zdrojovy obraz (vlevo) a jeho varianta po operaci pra-
hovéani (vpravo)

2.5.2. Hrany a rohy

Existuji postupy, pomoci kterych lze z obrazu ziskat mista, kde jsou hrany (prudké zmény
gradientu). Jsou to napiiklad Sobeluv operdtor, Canny edge detector a dalsi. Pracuji
obvykle na principu konvoluce obrazu a specifického konvoluéniho jadra. Dalsi obvyklé
detektory jsou urceny k detekei rohu (kiizici se hrany). Pomoci nalezenych hran lze obraz
opét segmentovat. Piiklad detekce hran je na obrazku

Konvoluce

Pro detekei hran a mnoho dalsich operaci pii predzpracovani obrazu se pouziva operace
konvoluce. Vzorec ukazuje jeji diskrétni variantu pro vypocet bodu v matici B daného
soutadnici x a y. Graficky je znazornéna na obrazku Je to operace definovand pro dveé
matice A a K. Kde K se nazyva konvoluc¢ni jadro, tato matice je mala a obvykle ¢tvercova
o velikosti 2 - k + 1 radku i sloupcu. Existuje mnoho znamych konvoluénich jader, které
dokazou napiiklad zaostiit, rozosttit, posunout, odbarvit vstupni obraz.

Blo,y) = (Ax K)ey) = S 5 Alwtie (k+1y+j— (k1) K(ij) (22

i=1 j=1
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2.6. ZISKANI POPISU OBJEKTU
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Obréazek 2.6: Princip konvoluce
2.5.3. Ostatni

Podle aplikace je mozné najit libovolné jiné mista zajmu. Napiiklad v prumyslovych apli-
kacich se pouzivaji tzv. markery, které jsou nalepené na ruzné vyrobky c¢i stroje. Tyto
mista je potom nutné vyhledat.

2.6. Ziskani popisu objektu

Pokud vlastni rozpoznani objekti nepracuje ptimo na obrazové matici, je nutné z obrazo-
vych segmentu ziskat popis objektu. Naptiklad ziskat statistické charakteristiky o barve
nebo pomoci frekvenéni analyzy informace o frekvencich v obraze. Dalsi moznosti je vyu-
zit hrany objektu pro ziskani popisu kontury objektu. Popis objektu je nutné navrhnout
specificky podle Tesené tlohy.

2.7. Vlastni rozpoznani — prehled metod

Vlastni rozpoznavani objekti muzeme realizovat pomoci metod umélé inteligence nebo
statistickou analyzou. Obvykle dojde k predlozeni ziskaného popisu objektu tzv. klasifi-
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2.7. VLASTNI ROZPOZNANI — PREHLED METOD

katoru, ktery s urc¢itou mirou presnosti dokaze urcit, o ktery objekt se jedna. Klasifikator
je dopredu seznamen s objekty, které mu mohou byt predkladany. Tento proces se nazyva
uceni. Pokud je mu predlozen neznamy objekt, obvykle nedokéaze upravit naucené znalosti,
aby jej dokazal rozpoznat. Existuji samoziejmeé systémy, které se dokazou adaptovat.

2.7.1. Bézné metody umeélé inteligence

Pro rozpoznéavani libovolnych objektu se nejéastéji pouziva neuronova sit’. Je to struk-
tura tvorend umeélymi neurony [24], které predstavuji model lidského neuronu a tyto jsou
navzajem ruzné propojeny. Podle systému propojeni se neuronové sité déli na dopredné a
se zpétnou vazbou. Rozlozeni neuront a jejich propojeni se souhrnné nazyva topologie.

Pro rozpoznavani se ¢asto pouzivaji dopredné vicevrstvé sité (MLP). Neurony jsou v
nich uspotradany po vrstvach a kazda vrstva ma pristup k vystupnim hodnotam ptredchozi
vrstvy. Pro uceni takovychto siti se pouziva algoritmus backpropagation [36].

Dalsim klasifika¢nim nastrojem muze byt Kohonenova samoorganiza¢ni mapa [17].
Tato sit’ pracuje na principu shlukovani podobnych vzort. D4 se tedy pouzit k automatické
klasifikaci bez ucitele.

Dues jiz zastaralou, siti je Hopfieldova sit’ [16], kterd dokéze rozpozndvat pouze
binarni vstupni vzory.

Dalsim moznym néstrojem pro klasifikaci jsou tzv. Support Vector Machines (SVM)
[9]. A mnoho jinych.

V neposledni fadé je mozné vytvaret ruzné rozhodovaci stromy nebo jiné modely
zalozené i na obecné popisné statistice.

2.7.2. Pristupy zalozené na evoluénich metodach

V soucasnosti jiz byly evoluéni algoritmy vice ¢i méné tispésné pouzity k feseni ruznych
ukolu k tykajicich se rozpoznavani objektu v obraze. Nékteré aplikace pouzivaly evoluéni
metody jen jako podporu k feseni vlastniho problému napiiklad pomoci neuronovych siti.
Napiiklad v [6] jde o optimalizaci dat pouzitych k uceni klasifikatoru.

Jiné aplikace vyuzivaji genetické algoritmy piimo k operacim vedoucim ke klasifikaci
objektu. Tyto lze rozdélit podle pouzité varianty evoluéni metody na implementace se
specifickym chromozomem a ty, které pouzivaji gramatickou evoluci.

2.7.2.1. Metody vyuzivajici specifickou interpretaci chromozomu

Tyto metody obvykle vyzaduji vice informaci o fesené 1loze. Programétor musi vymyslet,
jak bude ulozen chromozom, jak bude probihat kiiZeni a mutace a jak budou jedinci in-
terpretovani a hodnoceni. Vysledkem je tedy systém, ktery neni pouzitelny univerzalné,
ale pouze k Teseni jednoho typu tlohy. Vyhodou muze byt vétsi rychlost navrzeného sys-
tému pro feseni pozadované 1ilohy. U téchto pristupu jde vétsinou o prirazovani vybranych
charakteristik z predlozeného obrazu k charakteristikdm ulozenym v databazi model.

Prirazovani kontury objektu k modelu
Dobré vysledky jsou dosazeny pro ptitazovani kontury objektu z databanky ke kontufte zis-
kané napiiklad detekci hran. Chromozom jedince muze kédovat tiidu objektu z databanky;,
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2.7. VLASTNI ROZPOZNANI — PREHLED METOD

zplosténi objektu. Pro vyhodnoceni fitness se obvykle pouziva vypocet vzdalenosti bodu
scény modelované genetickym algoritmem od bodu ziskanych hranovym detektorem. Cim
je vetsi shoda modelu s predlozenou scénou, tim je vzdéalenost vsech bodu mensi.

Pokud ve scéné predpokladame vice nez jeden objekt, je mozné geneticky algoritmus
spustit vicekrat a postupné odmazavat nalezené objekty.

Vyhoda tohoto ptistupu je hlavné ve schopnosti rychlé adaptace genetickych al-
goritmu na promeénlivé prostiedi, takze neni problém aplikovat takovouto metodu i pro
pohyblivou scénu.

Nékdy jsou pomoci genetického algoritmu ptifazovana jen geometricky primitivni
tvary (kruhy, ¢tverce apod.) jako v [34]. Detekce jednoduchych tvaru, lze pouzit napii-
klad pro detekci dopravnich znacek, jako v [14]. Nékdy je v databance objektu ulozena
informace o kompletni kontufe objektu dokonce i ve vice moznych pohledech. Takovy
postup byl pouzit napt v [4], [43], [12].

Prirazovani jinych charakteristik k modelu

Podobné jako pritazovani kontury Ize pomoci evoluénich metod pritazovat jiné charakte-
ristiky ziskané z obrazu k charakteristikdm ulozenym v databédzi modelu. Napt . v [40] je
geneticky algoritmus pouzit k prifazovani uzlu grafu obsahujictho atributy obrazu.

2.7.2.2. Metody vyuzivajici gramatickou evoluci

Vyhodou pouziti gramatické evoluce v jakékoliv aplikaci evoluénich metod je oddéleni
procesu evoluce od interpretace jedincu pro konkrétni feSsenou ulohu. Gramatickd evo-
luce vidi jedince jako programy generované gramatikou (coz je samoziejmé interpretace
¢iselného chromozomu). Tato interpretace dovoluje provadét standardni operace mutace
a kiizeni, coz algoritmu stac¢i k tvorbé novych jedincu a nepotiebuje k tomu znalosti o
feSeném problému.

Gramatickou evoluci nezajimd, k ¢emu je program nakonec pouzit. Pro problém
reSeny pomoci gramatické evoluce tedy potiebujeme nadefinovat pouze gramatiku a hod-
notici funkci pro ziskani hodnoty fitness kazdého jedince.

Do jisté miry se tedy da fict, ze gramaticka evoluce je obecny nastroj pro tvorbu
jakychkoliv poc¢itacovych programu ¢i jinych struktur, které jsou generovany gramatikou.

Pouziti téchto metod je lakavé hlavné proto, ze slibuje aplikaci v problémech, kde
dopredu nezname informace o predkladanych objektech. Vhodné by mohlo byt napii-
klad vyuziti k automatické klasifikaci velkého mnozstvi objektu na obrazech (napiiklad v
prostiedi internetu), kde by evolu¢ni metoda mohla nalézt spolectné charakteristiky vel-
kého mnozstvi oznacenych objektu na pomérné malém vzorku obrazu. Nédsledné by mohlo
probihat vyhledavéani obrazu s podobnymi charakteristikami v urcitych lokacich a tyto
vysledky by se pouzily jako odpovéd’ na vyhledavaci dotaz.

Metody zalozené na posuvném okné

Nejobecnéjsi pristup k rozpoznavani objektu v obraze maji metody zalozené na pristupu
posuvného okna. U téchto metod nedochazi v podstaté k zadné extrakci dat z obrazu.
Matice obrazovych bodu je primo predlozena nastroji pro rozpoznani ttidy objektu.
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2.7. VLASTNI ROZPOZNANI — PREHLED METOD

U pristupu vyuzivajici posuvné okno je nutné postupné predlozit klasifikatoru cely
obraz a to muze v zavislosti na slozitosti klasifikatoru trvat pomérné dlouho. Jediny
parametr, kterym lze u této metody ovlivnit rychlost prochézeni obrazu je krok okna.
Pokud se posuvné okno nepohybuje bod po bodu, ale vynechava kazdy druhy bod, snizi
se doba nutna k pruchodu celého obrazu 4x. Cim vétsi krok, tim méné ¢asu je nutné pro
zpracovani celého vstupu.

Neékdy jsou tyto metody pouzivany jen k detekci objektu (klasifikace do 2 tiid).
Tento pristup byl vyuzit napfiklad k detekei obliceju v [44].

Jindy jsou evoluéni metody pouzity k tvorbé programi, které dokazi klasifikovat
objekty do vice tiid [46, [45]. Zde je potom velky problém s nastavenim vystupnich hodnot
jedincu (programu), které obvykle vraci jen desetinné ¢islo. Naproti tomu neuronové sité
dokazou na svém vystupu vratit cely vektor, ktery se snadnéji interpretuje.

Pouziti gramatické evoluce k ziskani lokalnich deskriptora

Gramatickou evoluci je mozné pouzit k ziskani lokalnich deskriptoru podobnych tém,
které dostdavame pii pouziti metody SIFT [20] nebo SURF [2]. V [28] je popsén postup
ziskani kratkych programi, které oznacuji mista k vypocteni lokalnich deskriptori. Tyto
deskriptory, at’ uz ziskané pomoci kterékoliv metody, mohou byt pouzity k pritazovani
odpovidajicich mist na predlozeném obraze k mistum ulozenym v néjaké databédzi a tim
muzeme dosdhnout rozpoznani objektu.

Generovani L-systému pomoci gramatik
L-systém [33] (Lindenmayeruv systém) je paralelni prepisovaci gramatika, kterd je schopna
modelovat fraktaly. Pokud tuto gramatiku poskytneme gramatické evoluci, budeme do-
stavat ruzné tetézce. Tyto jsou obvykle znéazornény graficky pomoci tzv. zelvi grafiky a
porovnany s predlozenym obrazem.

Pro vypocet fitness hodnoty se pouzije podobny postup jako pfi postupu s prikla-
déanim kontur.

Priklad pouziti tohoto postupu je v [3] a [27], kde jsou pomoci L-systému hledany
vhodné aproximace predlozenych tvaru.

Nekdy je tento postup pouzit k vytvareni obrazu v pocitacové grafice. Neni zde pak
automaticka hodnotici funkce, ale ¢lovék, ktery fadi vygenerované obrazce podle toho, jak
se mu jednotlivi jedinci vizualné libi.

2.7.3. Dalsi priklady pouziti evolué¢nich metod v oblasti pocita-
cového vidéni

Evoluéni metody jsou ¢asto pouzivany k feseni podpurnych tloh, které piimo nesouvisi s
klasifikaci objektt. Velmi dobré vysledky jsou dosahovany u problému segmentace obrazu.
Jedinci obvykle kéduji rozlozeni regionu nad obrazem (urcuji piislusnost obrazovych bodu
do regiont).

Optimalizovand hodnota pak muze byt napiiklad co nejmensi rozdil v néjaké sle-
dované charakteristice (barva, textura, ...) v oblastech spadajicich do jednoho regionu

proti co nejvétsi rozdilnosti v odlisnych regionech. Dalsi optimalizované kritérium muze
byt délka hranic regionu. Piiklady se daji nalézt v [13 [10, [B9] 5] B38].
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2.7. VLASTNI ROZPOZNANI — PREHLED METOD

Dalsi zajimava aplikace je k nalezeni v [19], kde je geneticky algoritmus pouzit k
ziskani informaci o rozdilech ve stereo obrazech. Toto se da vyuzit napiiklad k sestrojeni
3D mapy terénu z leteckych fotografii.
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3. Evoluéni metody

V této kapitole budou popsany zakladni vlastnosti algoritmu, bude zavedeno za-
kladni néazvoslovi a bude vysvétlen prubéh teseni tlohy pomoci evoluéniho algoritmu.
Déle bude popsana gramatickd evoluce. Nakonec budou vyhodnoceny vyhody a nevy-
hody evolu¢nich metod.

3.1. Nazvoslovi

Evoluéni metody jsou inspirované procesem evoluce v prirodé. Proto i pii feSeni tlohy
pomoci algoritmu zalozeného na téchto metodéch pouzivame nézvoslovi pirevzaté z gene-
tiky.

3.1.1. Gen

Konkrétni ¢ast chromozomu. Pro kédovani genu se obvykle pouzivaji ¢isla. Je mozné
pouzit bud’ binarni kéd nebo jiné kédovani.

3.1.2. Alela

Konkrétni hodnota daného genu.

3.1.3. Chromozom

Je to cast genetické informace jedince. Pro kédovani chromozomu obvykle pouzivame
fetézec nebo pole. Je to tedy vektor ¢isel nebo znaku definovany vzorcem [3.1]

ch=1g1,92, -, gn] (3.1)

3.1.4. Fenotyp

Fenotyp je konkrétni forma jedince, ktery vznikne dekédovanim chromozomu.

3.1.5. Genotyp

Celkovy soubor informaci o jedinci je ulozen v genotypu. Tyto informace jsou pouzity pfi
vytvéareni konkrétni formy jedince (prekladu). Genotyp je predpis, jak vytvorit konkrétni
fenotyp. Genotyp obsahuje jednotlivé chromozomy — je to tedy matice definovana podle
vzorce [3.2] Pokud genotyp obsahuje pravé jeden chromozom, jsou pak tyto totozné.

G = {chy, chy, ... chy} (3.2)
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3.1. NAZVOSLOVI

3.1.6. Jedinec

U evolucnich metod se takto oznacuje jeden kandidat feseni problému — mnozina [3.3]
Tento jedinec musi drzet svij genotyp G a piipadné na néj muzou byt navazany dalsi
konkrétni informace jako napiiklad vék (v — reprezentovany poctem iteraci algoritmu, kte-
rymi jedinec prosel) nebo jiné informace. Dodate¢né informace nejsou pouzity k prekladu
genotypu na fenotyp.

M ={G,v,..} (3.3)

3.1.7. Populace

Populace je mnozina jedincu v dany ¢asovy okamzik — definovand vzorcem [3.4] V prubéhu
algoritmu mame pro kazdou iteraci (¢asovy okamzik) jinou populaci.

P(t) = {My, My, Ms, ...} (3.4)

3.1.8. Selekce

Proces vybéru jedincu z populace pro dalsi zpracovani.

3.1.9. Kt{izeni — crossover

Proces vymény informaci mezi dvéma nebo vice jedinci vybranymi pomoci selekce. Vy-
sledkem krizeni je novy jedinec, nebo vice novych jedincu. Tito novi jedinci jsou kombinaci
jedincu, ktefi do operace vstoupili.

{M],....,M] } = krizeni(M, ..., M,) (3.5)

3.1.10. Mutace

Novy jedinec muze za urcitych podminek nahodné zménit ¢ast svého genotypu. Takto
vznikly jedinec ma v sobé uloZenu novou informaci, ktera s predchozi formou jedince
nesouvisi.

M' = mutace(M) (3.6)

3.1.11. Fitness

Pod timto pojmem si obvykle pfedstavujeme u kazdého jedince jakousi hodnotu, ktera
iika, jak moc je dany jedinec vhodny a schopny. V nasem piipadé tim hodnotime kvalitu
jedince z pohledu schopnosti vyftesit problém. Tato hodnota se obvykle poc¢ita néjakym
vzorcem, nebo muze jit o jakési skore, které jedinec ziska existenci v néjakém prostredi.

hodnota = Fit(M) (3.7)
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3.2. VLASTNOSTI EVOLUCNICH ALGORITMU
3.2. Vlastnosti evoluc¢nich algoritmi

V této casti budou popsany vlastnosti evolu¢nich metod z pohledu zarazeni do urcitych
rodin algoritmu.

3.2.1. Iterativni proces

Jedna se o iterativni proces. Algoritmy pracuji vzdy s jednou populaci jedincu a tu pomoci
operétoru transformuji do nového stavu. Iterativni algoritmy maji obvykle tu vyhodu, ze
dokazi teseni problému postupné vylepsovat a piipadné se mohou i vracet k predchozim
kvalitnim feSenim a pracovat s nimi.

3.2.2. Primé prohledavani

Optimalizaéni metody pouzivajici primé prohledavani prostoru feseni a nevyuzivaji deri-
vaci funkce, kterou optimalizuji k ziskdni informaci o gradientu nebo lokalnich extrémech.
Jejich vyhoda spociva v tom, ze optimalizovana funkce nemusi mit definovanou derivaci
a nemusi byt spojita.

Geneticky algoritmus vyhodnocuje feseni pouze podle aktudlni kvality jedincu, které
porovnava mezi sebou.

Nevyhodou takovychto algoritmu je samoziejmeé nejistota, zda nové feseni problému,
vzniklé kombinaci dvou existujicich bude lepsi.

3.2.3. Stochasticky proces

Evoluéni algoritmy jsou stochastické, jelikoz ¢asto pracuji s ndhodnym vybérem a uz
samotna inicializace algoritmu je ndhodna. Nelze u nich zarucit stejny vysledek ani pfti
zachovani stejnych vstupnich podminek a dat.

Proto je vhodné metodu spustit nékolikrat a vhodné teseni problému vybrat az z
mnoziny vice feseni.

3.2.4. Heuristicky algoritmus

Evoluéni algoritmy obvykle nejsou schopné najit iplné presné a nejlepsi feseni. Jejich sila
spoc¢iva ve schopnosti velmi rychle nalézt vhodné feseni. O optimélnosti nalezeného teseni
ovsem nelze rozhodnout bez prohledani celého prostoru moznych feseni.

3.3. Obecné evolucéni metody

V této kapitole budou uvedeny zakladni principy evolu¢nich metod. Evoluéni metody jsou
sirokd védni disciplina, jeji vznik se datuje do sedmdesatych let a za autora je povazovan
John Holland. Existuje mnoho variant, v této casti prace jsou uvedeny obecné platné
informace.
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3.3.1. Pouziti

Studované algoritmy jsou obvykle pouzivany k feseni tloh optimaliza¢niho charakteru.
Evoluéni metody pracuji s populaci kandiddtnich feseni (populace jedincu), kterd jsou
modifikovdna (mutace) a kombinovana (kfizeni), aby byl prohleddn co nejvétsi prostor
moznych feSeni. Kazdy kandidat m& pomoci fitness funkce vypocitanu hodnotu, ktera
iikd, jak moc je vhodny pro feseni daného problému.

3.3.2. Kodovani jedincua

Podobné jako v prirodé, je i u evoluénich metod chromozom pouze predpisem, jak ziskat
funkéniho jedince (fenotyp).

3.3.2.1. Binarni kédovani

Jednotlivé geny jedincu mohou nabyvat pouze hodnot 1 nebo 0. Takto kédovani jedinci
jsou Casto interpretovani jako ¢islice. Aby nedochézelo k prilis velkym zméndm fenotypu
pii zméné genotypu, pouziva se Grayuv kod.

3.3.2.2. Celociselné kdédovani

Pokud neni nutné mit kontrolu nad jednotlivymi bity, pouzivéa se celociselné kédovani.
Toto kédovani je pouzito napriklad u gramatické evoluce.

3.3.2.3. Jiné

V zavislosti na aplikaci je mozné zvolit jakékoliv jiné kédovani. Napiiklad diferencidlni
evoluce, kterda se uziva k optimalizaci pevného poCtu parametru, umoznuje pracovat s
chromozomem slozenym z redlnych cisel.

3.3.2.4. Proménliva délka chromozomu

Vétsinou se pouzivaji chromozomy, které maji pevné dany pocet hodnot (obvykle éislic).
Ve specidlnich pripadech je mozné pouzit i chromozom s proménlivou délkou. Pouziti se
nabizi u gramatické evoluce. Nicméneé i tam je vhodné nastavit jakousi horni hranici.

3.3.3. Operatory

V kazdé iteraci algoritmu jsou na celou populaci aplikovany operatory, které zajist'uji
vznik nové populace jedinci pomoci kombinace a modifikace jedincu z aktualni popu-
lace. Jesté nez jsou tyto operatory aplikovany, je potieba vybrat pomoci néjaké strate-
gie jedince, na které budou tyto operatory aplikovany. Tento proces se nazyva selekce a
lzce souvisi s operatory. Pomoci operétoru je transformovéna populace P(t) na populaci
P(t+1).

20



3.3. OBECNE EVOLUCNI METODY

3.3.3.1. Vypocet fitness

Predtim, nez je mozné provadét vybér jedinci, je nutné jedince ohodnotit hodnotou fit-
ness.

Pro ohodnoceni kvality jedince se pouziva tzv. fitness funkce. Jeji charakter je dile-
zity pro vysledek celého procesu. Méla by vést algoritmus tak, aby postupné byl schopen
objevovat nova a lepsi feSeni — to je mozné pouze tehdy, pokud fitness funkce dokaze do-
fitness také nejsou zadouci.

Hodnota fitness funkce se obvykle maximalizuje, ale lze samoziejmé fitness i mi-
nimalizovat. Pokud nemédme moznost zasahnout do algoritmu, je nutné fitness funkci
transformovat napiiklad nédsledujicim vzorcem [3.8|

1

FZt/(MJGdZTLGC) = m
2

(3.8)

Vlastni vypocet fitness
Casto je problém jasné definovan a vypocet hodnoty fitness je dan vlastni navrzenou
funkci.

Prirazeni fitness na zakladé kvality — rankovani
Jedinci jsou porovnani navzajem a sefazeni podle tispésnosti k feseni problému. Hodnota
fitness je prifazena na zdkladé poradi (kvality) jedince v populaci.

3.3.3.2. Selekce

Selekce slouzi k vybéru jedincu z populace podle néjakého kritéria. Tito vybrani jedinci
jsou potom pouziti v dalsich operatorech.

Truncation selection — ofiznuti
Pti tomto typu selekce jsou odstranéni ti nejhorsi jedinci populace. Je tedy nutné populaci
nejprve setiidit. Ostatni jedinci jsou pouziti k vytvoreni potomki, aby naplnili populaci.

Turnajova selekce

Turnajovy vybeér je casto pouzivany a jednoduchy zpusob vybéru jedincu. Spo¢iva v né-
hodném vybéru zvoleného poctu jedincu. Z téchto vybranych jedincu je potom vybran
ten nejlepsi. Dulezitym parametrem je tedy pocet jedincu vybiranych do turnaje. Pokud
je vybran pravé jeden jedinec, jedna se o nahodny vybér.

Ruletova selekce

Ruletovy vybér je zalozen na vybéru jedinct v zavislosti na jejich kvalité. Vétsi sanci na
vybér mé jedinec, ktery ma vyssi hodnotu fitness. Nejprve je proveden soucet vsech hodnot
fitness u vsech jedincu populace, tu muzeme oznacit FitnessSum. Poté se vygeneruje
nahodné ¢islo v intervalu <0, FitnessSum>.
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3.3.3.3. Operator ktizeni

Ktizeni je vyména genetickych informaci mezi dvéma nebo vice jedinci. Kiizeni samo o
sobé do populace zadné nové fenotypy nepiinasi. Slouzi pouze k optimalizaci rozlozen jiz
existujicich fenotypt.

Uniformni kiizeni

Je nejjednodussim typem kiizeni. Je mozné jej implementovat jen na chromozomy se stej-
nou délkou. Nastavi se urcita pravdépodobnost, podle které budou vymeénovany jednotlivé
geny v chromozomu s geny na stejné pozici v chromozomu druhém.

Bodové krizeni

Pro binédrni nebo celo¢iselné chromozomy se nejcastéji pouziva jednobodové (obrazek
nebo dvoubodové (obrazek krizeni. Princip spociva v nahodné volbé mista nebo mist

krizeni. Ciselné sekvence jsou nasledovné upraveny tak, ze na kazdé hranici je pouzit sled
¢isel z jiného chromozomu, nez pred hranici.

6] 7]lusfuz] 4 )8 15 15 [18]17] 5|
I EI RN Y ERE EATT I T ES EY B

!

SIRAIHD RN ENENER T EN TR RN Y EY KN KA TR 3 EE E ENED

Obréazek 3.1: Jednobodové kiizeni

V zavislosti na fesené uloze je mozné implementovat jakékoliv jiné principy kiizeni.
Ukézky jsou demonstrovény na dvou jedincich (chromozomech), nicméné je mozné pouzit
i vice nez dva jedince (chromozomy).

3.3.3.4. Operator mutace

Mutace je ndhodnd zména jednoho nebo nékolika genit v chromozomu. Jejim tkolem
je dodat do populace genetickou informaci, kterd v ni chybi. To muze byt zpusobeno
vyhynutim urc¢itého druhu jedinct, nebo tim, ze ur¢ity fenotyp v populaci nebyl uz pii
inicializaci populace.

Pravé pomoci mutace ma geneticky algoritmus schopnost prohledavat prostor moz-
nych feseni.
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Obréazek 3.2: Dvoubodové kiizeni

3.3.3.5. Elitismus

Elitismus 1zce souvisi se selekci a operatory. Behem ndhodného vybéru jedincti pomoci
selekce se muze stat, ze nejlepsi jedinec v populaci nebude vybran. Pripadné jedinec
vybran byt muze, ale pomoci operatoru ktizeni nebo mutace je jeho kvalita snizena.

Pokud chceme, aby nejlepsi jedinec nebo skupina jedincu presla vzdy do dalsi iterace
algoritmu, zapiname tzv. elitismus, ktery toto zajisti.

Elitismus je vhodné pouzit v ptipadé, kdyz pracujeme s mensi populaci. Tedy tehdy,
pokud je mens§i pravdépodobnost pruchodu nejlepsiho jedince bez modifikaci. Nevyhoda
elitismu je, ze diky propagaci urcitého feSeni problému, muze podporovat uviznuti algo-
ritmu v lokdlnim extrému.

Néhrada elitismu je pamét’, do které se ukladaji nejlepsi jedinci ze vSech epoch a i
pii horsim celkovém vysledku algoritmu je pak mozné na konci ziskat nejlepsiho jedince.

3.3.4. Parametry algoritmu

P1i spusténi procesu jsou nastaveny urcité hodnoty parametru, které lze nalézt u vsech
variaci evolu¢nich metod. Tyto parametry jsou:

3.3.4.1. Velikost populace

Uréuje pocet jedinct, kteif budou dostupni v kazdé populaci. Cfm vétsi populace, tim vétsi
Nevyhodou je nutnost ohodnotit v kazdé iteraci vice jedincu, coz prodluzuje znacné cely
proces.

Velikost populace je dobré nastavit podle odhadu velikosti prohleddvaného prostoru.
Pokud mdme naptiklad bindrni chromozom s deseti geny; mdme 2'° = 1024 kombinaci
¢isel 1 a 0. Nastavenim velikosti populace na hodnotu 1000 bychom tedy s velkou prav-
dépodobnosti ziskali i jedince, ktery predstavuje globalni extrém.

Proces optimalizace by tak ztratil smysl, jelikoz by se jednalo o hledani optima
hrubou silou.
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3.3.4.2. Pravdépodobnost kiizeni

Urcuje, s jakou pravdépodobnosti budou jedinci vybrani ke kiizeni produkovat potomka
nebo potomky. Pokud ke kiizeni nedojde, vybrani jedinci obvykle vstoupi do nové popu-
lace beze zmény. Pravdépodobnost kiizeni se obvykle nastavuje pomérné vysoka — okolo
80 %.

Pokud bychom nastavili pravdépodobnost kiizeni piilis malou, nedochazelo by v
populaci ke zménam a mnoho jedincu by jen migrovalo z populace do populace.

3.3.4.3. Pravdépodobnost mutace

Pokud jedinci vybrani ke kiizeni vytvori potomka nebo potomky, bude tento potomek
ndhodné pozménén. Pravdépodobnost kiizeni se nastavuje obvykle nizkd — do 10 %.

Pokud bychom nastavili pravdépodobnost mutace prilis velkou, mohlo by dojit k
destrukci mnoha kvalitnich jedincti ndhodnou mutaci. Uloha mutace nenf hledat kvalitnéjsi
jedince, ale zanaset do populace nové ¢asti genu, které v ni nejsou pritomny a ty pak pouzit
pri kiizeni.

Pravdépodobnost kiizeni a mutace muzeme béhem celého procesu kiizeni ménit.
Miru mutace lze zvySovat, pokud v populaci nedochazi ke zlepsovani hodnoty fitness
(algoritmus mohl uviznout v lokdlnim extrému). Tento postup se oviem nedoporucuje.

3.3.4.4. Ukoncovaci podminka

Dulezitym parametrem je i ukonc¢ovaci podminka. Obecné lze algoritmus ukonéit, pokud
je dosazena uré¢ita kvalita jedincu, nebo pokud ubéhl uréity pocet iteraci algoritmu. Po
ukonc¢eni béhu je obvykle vracen jako feSeni tlohy nejlepsi jedinec z populace, pripadné
nékolik dalsich kvalitnich jedinct.

3.4. Béh algoritmu — ukazka

V této kapitole bude ukazan prubéh reseni tilohy pomoci evoluéni metody na jednoduchém
prikladu hleddani minima funkce. Tato tloha se c¢asto pouziva k demonstraci evoluéni
metody, implementace je vlastni.

3.4.1. Zadani dlohy

Pomoci evolué¢niho algoritmu mame za tikol nalézt minimum funkce dané vzorcem v
intervalu hodnot z € <-150, 150>. Funkce je zobrazena na obrazku[3.3)modfe je vyznaceno
minimum nalezené pomoci evolu¢ni metody.

x? _ x
= 1000 + sin(z) + — +3 (3.9)

(@) =
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[20.0

Obréazek 3.3: Graf funkce a minimum nalezené evoluc¢nim algoritmem. Obrazek byl pofizen
piimo v testovacim prostiedi.

3.4.2. Analyza problému

Pouzijeme binarné kédovany chromozom a Grayuv kod. Dulezita je volba poétu genu
(bitw). Prostor od spodni do horni hranice rozdélime na dilky, které budou kédovat hod-
notu z. Levy dilek, bude kédovat hodnotu -150 a pravy hodnotu 150. Po dekédovani
binarniho chromozomu ziskdme pozici dilku, ktery predstavuje odpovidajici jedinec.
Zadany interval mé 300 dilku, pokud jej rozdélime po celych ¢islech. Pokud bychom
pouzili napifklad 8 genu (8 biti, tedy bajt), dostaneme 28 = 256, coz je mdlo. JelikoZ m4
tvar funkce charakter periodické funkce, bude vhodné nastavit chromozom alespon tak,
aby dokazal nalézt minimum s presnosti alespon na dvé desetinnd mista. To znamena, ze
nutna rozlisovaci schopnost je minimalné 30 000 dilku. Muzeme pouzit tedy naptiklad 16
bitii. Chromozom bude mit 16 gent, interval bude tedy rozdélen na 2'6 = 65536 dilk.
Fitness hodnotu pro kazdého jedince vypocitame pomoci vzorce Cfm mens je
hodnota y, tim vyssi je hodnota fitness funkce. Maximalni hodnota funkce je 1. Pfedpo-
kladame, ze funkce mé v intervalu, kde hleddme minimum, jen kladné hodnoty.

Fit(M) = Hly (3.10)

3.4.3. Inicializace a parametry

Jako velikost populace byla zvolena hodnota 50 jedincu. Inicializace spo¢iva v prvotnim
naplnéni populace jedinctu. Obvykle jsou jedinci inicializovani nahodné, ale muzeme i ci-
lené generovat jedince, ktefi po prekladu genotypu na fenotyp maji néjakou konkrétni
hodnotu. To muze zrychlit hledani feseni. V tomto piikladu byla zvolena nahodné inici-
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alizace. Pravdépodobnost kiizeni byla nastavena na 90 % a pravdépodobnost mutace na
10 %. Elitismus nebyl aktivovén.

3.4.4. Iterativni hledani reSeni

( START )

Y
Ohodnoceni
vSech jedinct

Ukoncit
vypocet?

KiiZeni

Mutace

Obrazek 3.4: Prubéh evoluéniho algoritmu

Genetické algoritmy funguji iterativné. Na obrazku [3.4] je znazornén prubéh evoluc-
niho algoritmu, ktery se opakuje dokud neni splnéna ukoncovaci podminka.

Pro kfizeni jedincu je pouzit postup dvoubodového kiizeni. Na obrazku je na-
znacen princip — jsou vybrani dva rodi¢e (modry a zeleny), jeden mozny vysledek kiizent
je fialovy jedinec.

Prubéh hodnot fitness funkce nejlepsiho jedince (Gervené) a prumérné hodnoty fitness
funkce v populaci (zelené) je zndzornén na obrdzku [3.6]

3.4.5. Ukonceni a vysledek

V tomto piipadé bude evoluéni metoda ukoncena, pokud probéhne nastaveny pocet iteraci.
Byla nastavena hodnota 100 iteraci. Z prubéhu fitness funkce je vidét, ze finalni feseni bylo
nalezeno asi po 40ti iteracich. Minimum bylo nalezeno na hodnoté x = —39, 27, funkéni
hodnota f(—39,27) = 1.600. Hodnota fitness funkce byla 0,384.

3.5. Gramaticka evoluce

Gramatickd evoluce [37] je jedna z variant evoluénich metod. Jeji vznik se datuje k roku
1998. Patii do sirsi oblasti genetického programovani [18]. Pouzivé se tehdy, kdyz je
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[20.0

Obrazek 3.5: Mozny prubéh kifzeni — rodice (zeleny a modry) a potomek (fialovy)

Obrazek 3.6: Graf hodnoty fitness. Obrazek byl potizen piimo v testovacim prostiedi.

feseni problému mozné reprezentovat napiiklad jako kratky pocitacovy program nebo
matematicky vzorec.

Velkou vyhodou je vlozeni mezivrstvy mezi geneticky algoritmus a doménu feseného
problému, kterou predstavuje gramatika. V gramatice nachazime symboly, které se vzta-
huji k Tfeseni daného problému - to mohou byt naptiklad matematické funkce jako sin
nebo operatory +, -, =, X apod. Tyto symboly jsou vazany na feSeny problém a jejich
vyznam je nutné interpretovat pomoci prekladace. Jsou ovsem definovany ve standardni
strukture, kterou pouzivame pro pieklad chromozomu podle pravidel, které z néj ziskdame.

3.5.1. Gramatiky

Gramatickd evoluce pouziva bezkontextovou prepisovaci gramatiku, coz je mnozina G = {N,
T, P, S} [15]. Kde N je mnozina netermindlnich symbolu, 7' je mnozina terminalnich sym-
bolu, P jsou pravidla pro prepisovani symboli z mnoziny N na symboly z mnoziny 7.
Posledni symbol S je pocateéni neterminalni symbol.

Ptepisovaci pravidla P maji tvar x — y. Kdex € N ay € {NUT}. Pravidlaz — y
a x — z mohou byt zapsana formou z — y | z.
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3.5.1.1. Preklad chromozomu

Preklad chromozomu spociva ve volbé pravidel prepisu z mnoziny P na zékladé c¢iselné
hodnoty ulozené v chromozomu.

gramatika: <expr> = <num> |
<func><expr> |
<op><expr=><expr>
<func> ;= sin|cos
<op> = add|sub
<num> = 011213]4]5]/6]7|8]|9]|10

OH>OD>DHB D
chromosom: 11 4] 8]16]6]12]24] 8] ...

mod
33 4 11 2 3 11 2

2105 0 0 20

1. <expr>

2. <op><expr><expr> l \

3. <op><expr><num>

4. <op><expr>>

5. <op><expr><func>5

6. <op><expr>sin(5)

7. <op><num>sin(5)

8. <op> 2 sin(5)

9. add(2, sin(5))

Obrazek 3.7: Prubéh prekladu chromozomu pomoci gramatiky

Preklad gramatiky pomoci zpétného piekladu je zobrazen na obrazku [3.7] Tu¢né
vyznacené neterminalni symboly budou transformovany v dalsim kroku prekladu (naci-
taji se od konce pracovniho fetézce). Podtrzené symboly jsou vysledkem transformace v
aktudlnim kroku.

Zpétny preklad pracuje na principu pridavani neprelozenych symbolu do zasobniku
LIFO (Last In First Out).

V chromozomu jsou ulozena ruzna ¢isla, abychom ziskali informaci o tom, ktery
prepis pouzit, pouzivame operaci modulo (zbytek po déleni). Kazdy neterminélni symbol
ma v gramatice ur¢ity pocet moznosti, kterymi muze byt nahrazen. Provedeme tedy
vypocet hodnotaGenu mod pocetMoznosti = index. Hodnota index je potom pouzita
pro vybér prepisu — pocitd se od nuly.

Na obrazku je pomoci ¢islice 11 zvolen piepis neterminalu <expr> na sekvenci
<op><expr><expr> jelikoz zbytek po déleni 11 poctem voleb, coz jsou 3, je 2.

Pokud ma netermindl jen jeden mozny pfrepis, neni nutné pouzit ¢islici z chromo-
zomu. Nicméné je vhodné optimalizovat strukturu gramatiky.
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Obrazek 3.8: Vysledek prekladu chromozomu — spustitelny program se stromovou struk-
turou

Na obréazku je vysledek piekladu chromozomu z obrazku [3.7] je reprezentovan
jako stromovy graf, jehoz uzly jsou terminalni symboly gramatiky. Listové uzly jsou ob-
vykle konstanty nebo jiné vstupni hodnoty. Ostatni uzly jsou operace.

3.5.2. Operatory

Operatory jsou spoustény nad jedinci populace. Pomoci nich jsou jedinci cilené modifiko-
vani, aby algoritmus mohl prohledavat prostor feseni. U gramatické evoluce jsou zakladni
operatory (kfizeni a mutace) pevné navrzeny.

3.5.2.1. Krizeni

Ktizeni u gramatické evoluce je zalozeno na vymeéné informaci o struktutre programu mezi
dvéma jedinci. Obvykle je u obou jedincu, ktefi byli vybrani ke kiizeni, zvolen nahodny
podstrom a tyto podstromy jsou potom vymeénény.

Princip kifzen{ je zndzornén na obrazku [3.9) Implementace kiizeni muze byt rea-
lizovana bud’ prekladem jedince, nasledné upravy fenotypu obou jedincu a opétovného
zakodovani do ¢iselného chromozomu. Rychlejsi je ovsem pouzit tzv. znackovaci vektor a
vyménit pouze ¢asti ¢iselného chromozomu bez piekladu na fenotyp [29, [30].

V jakékoliv implementaci je dulezité dodrzet jesté podminku, kterd zajisti, abychom
nevymeénili nekompatibilni terminalni symboly. Je tedy nutné, aby kofeny obou vymeéno-
vanych podstromu patfily do mnoziny prepisu jednoho piepisovaciho pravidla.

Pokud by totiz jeden uzel podstromu mél jako vystup napiiklad tiiprvkovy vektor,
nejde ho vyménit s uzlem, ktery mé jako vystup skalarni hodnotu.

3.5.2.2. Mutace

Mutaci lze u gramatické evoluce rozdélit na strukturalni a nestrukturéalni. Rozdil je v tom,
zda ménime strukturu podstromu nebo jen néktery termindlni symbol. Princip mutace je

popsan na obrazku a

3.5.3. Dvoufazova gramaticka evoluce

Pro dalsi zlepseni vysledku evolu¢ni metody byla navrzena tzv. dvoufazova gramaticka
evoluce [30]. Tento princip nechavé gramatickou evoluci generovat pouze strukturu feseni

29



3.5. GRAMATICKA EVOLUCE
+(exp(2),sin(cos(5))) -(cos(6),+(12,8))

[ exp(...) ] [sm()]

S
@ (cos(...) ]
‘

Y Y
Y

Obrazek 3.9: Princip kiizeni vyménou podstromu u gramatické evoluce

+(exp(2),sin(cos(3))) +(exp(2),+(12,8))

Obrazek 3.10: Princip strukturalni mutace u gramatické evoluce

bez konstant (gramatika neni schopna viubec generovat ¢islice). V gramatice jsou pfitomny
specialni terminaly, které reprezentuji konstantu zatim blize neur¢ené hodnoty.

Po sestaveni struktury programu je spusténa druhd faze, ktera slouzi k nalezeni
hodnot konstant pomoci procesu diferencialni evoluce.
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3.6. VYHODY A NEVYHODY EVOLUCNICH METOD

+H(exp(2).sin(cos(5))) +(exp(2),c08(c0s(5)))
 —
[ exp(...) ] [ sin(...) ] [ exp(...) ] [

]
Y (
Y /

(-]
(-]

Obréazek 3.11: Princip nestrukturalni mutace u gramatické evoluce

Nevyhodou tohoto pristupu je znacné zpomaleni procesu, jelikoz kazdy jedinec ziska
dalsi populaci nékolika jedincu pro diferencialni evoluci. Kazdy tento jedinec pak pottebuje
znat hodnotu fitness, kterd musi byt vypocitana v kazdé iteraci diferencialni evoluce pro
hlavniho jedince. Zalezi pak na poctu jedincu a poctu iteraci pfi optimalizaci konstant.

Piiklad: méjme populaci se 100 jedinci, kde kazdému z nich budeme hledat hodnoty
jeho konstant pomoci diferencialni evoluce s pouzitim 30 jedinctu a 50 iteraci. Pak budeme
muset pro kazdého jedince ve fazi hledani konstant vypocitat fitness hodnotu 30 - 50 =
1500-krat. Pokud toto ¢islo vynasobime poctem jedincu v hlavni populaci, dostaneme
hodnotu 150 000. P1i jednofazovém postupu bychom pocitali fitness hodnotu pouze stokrat
za jednu iteraci.

3.5.4. Nastavovani vah hranam programového stromu

Dalsi moznost je nastavovani vah hran ve stromovém programu. Touho vahou je pak
vynasoben vystup odpovidajiciho uzlu na konci hrany. Opét muze byt provedeno pomoci
diferencialni evoluce. Tento postup se hodi tehdy, pokud piimo v gramatice neni mozné
generovat konstanty (feseny problém to z libovolnych nedovoluje).

Tento postup je mozné pouzit k profezani stromu programu, jelikoz hrany s vahou
0 neni nutné zachovavat a jejich podstrom je mozné odstranit. Piipadné je neni nutné
vyhodnocovat, pokud chceme podstrom zachovat pro potieby operace kiizeni, coz také
zrychli béh vygenerovaného programu.

3.6. Vyhody a nevyhody evoluénich metod

At’ uz je tesSen jakykoliv problém, je vzdy nutné zvolit spravné nastroje k dosazeni po-
zadovaného cile. Evoluéni metody je obecné vhodné nasadit na feSeni optimalizacnich
problému — tedy takovych problému, kde dokdzeme ptimo ftici, jaky cil nebo cile chceme
dosdahnout a matematicky formulovat toto kritérium do fitness funkce.
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3.6. VYHODY A NEVYHODY EVOLUCNICH METOD

3.6.1. Hlavni vyhody genetickych algoritmu

Siroka oblast vyuziti

Hlavni vyhodou genetickych algoritmu nebo gramatické evoluce je, ze tyto metody mohou
byt nasazeny na feSeni problému, které maji slozité nebo neznamé reseni. To znamena, ze
napiiklad neexistuje konkrétni algoritmus pro feseni dané tlohy. Evoluéni metoda posky-
tuje jakysi ramcovy navod, jak ulohu prevést na iterativni proces tvorby novych feseni
pomoci operatoru kiizeni a mutace nad populaci jedincu.

Velky prohledany prostor

Dalsi velkda vyhoda je schopnost evoluénich metod prozkoumat velmi obsahly prostor
moznych feSeni a nalézt reseni netradi¢ni, které by clovéka tesiciho danou tlohu nemuselo
napadnout.

Optimalizace struktury

U gramatické evoluce konkrétné, je velkou vyhodou moznost optimalizace struktury vy-
sledného pocitacového programu. Tuto schopnost nemaji neuronové sité, kde je struktura
dana doptedu.

3.6.2. Hlavni nevyhody genetickych algoritmu

Genetické algoritmy maji samoziejmé i nevyhody, které hovoii proti jejich pouziti. Pred
nasazenim evolucnich metod je nutné rozhodnout, zda vyhody prevazuji nad nevyhodami.

Casova narocnost

Pouziti metody nemusi prinést nutné nejrychlejsi feseni. Z toho jsou navrhovany specidlni
algoritmy. Zde velmi zalezi na evoluéni pouziti metody. Napriklad v pripadé gramatické
evoluce je proces hledani feseni obvykle velmi pomaly, ale vysledné feseni (kratky poci-
tacovy program) muze pracovat ve vysledku velmi rychle.

Jiny pohled na ¢asovou narocnost je, ze pti pouziti evoluéni metody muzeme usetiit
¢as nutny pro vyvoj specifického algoritmu.

Obecné lze tici, ze nejdéle na evolucnich algoritmech trva ohodnoceni vSech jedincu
v populaci. Podle slozitosti tikolu trva ohodnoceni jedince az nékolik sekund. Pokud vyné-
sobime ¢as potiebny pro ohodnoceni jednoho jedince jejich poctem, dostaneme mnohdy
pomérné velkou hodnotu. Jediny zpusob jak tuto hodnotu snizit, je pouzit k ohodnoco-
vani jedincu vice vypocetnich vldken. Tohoto lze dosdhnout pouzitim vice vypocetnich
jader procesoru nebo grafické karty, pripadné distribuovat vypocty na dalsi samostatné
pocitace.

Konkrétné u gramatické evoluce je mozné dale optimalizovat nejen strukturu, ale i
parametry (konstanty pouzité v programu, piipadné lze nastavovat véhy hrandm progra-
mového stromu). K optimalizaci konstant se opét muze pouzit evoluéni metoda — diferen-
cidlni evoluce — popséno v [3.5.3] Kazda iterace opét vyzaduje ohodnoceni viech jedincu
funkci fitness a tim déle zpomaluje proces.
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3.6. VYHODY A NEVYHODY EVOLUCNICH METOD

Lokalni extrémy
Jako jiné optimalizacni algoritmy, mohou i genetické algoritmy béhem svého béhu byt
dovedeny do takzvaného lokalniho extrému. Je to stav, kdy se v populaci najde jedinec,
ktery odpovida fitness funkci 1épe, nez ostatni jedinci. Diky tomuto se za¢ne geneticka
informace ulozend v ném sitit do populace z duvodu jeho vétsi ispésnosti v procesu selekce.
Pokud je spatné nastavena mira mutace, nemusi algoritmus tento stav piekonat, jelikoz
pii malych zménach v genotypu jedince neopustime oblast kolem lokélniho extrému.
Zabranit tomuto stavu by méla kontrola miry diversity populace, kterda by méla
zajistit dostatecnou variabilitu genotypu jedinct.
Dalsi vliv, ktery muze tento fenomén podporovat, je zapnuti tzv. elitismu (popsano

vE333).

Nutnost navrhnout spravné reprezentaci jedince
Velkou vyzvou je u obecnych evoluénich metod navrh genotypu jedince a jeho interpretace.
Casto se vyuziva ¢iselny chromozom. Jeho efektivni interpretace je potom velmi dilezit4.
Je nutné zajistit, aby pii malé zméné chromozomu, napiiklad mutaci, byla i zména feno-
typu jedince maléa. Dobrym piikladem je pouziti Grayova kédu misto obycejného binarniho
kédovandi.

U gramatické evoluce je tento problém odstranén pouzitim gramatiky. Dalsi vylep-
Seni pak pfinasi znackovaci vektor a rozdéleni mutace na strukturalni a nestrukturdlni

31,
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4. Navrzené algoritmy

Hlavnim cilem této prace navrhnout aplikaci evoluénich metod, konkrétné grama-
tické evoluce, v oblasti pocitacového vidéni — rozpoznavani objektu. Jinymi slovy to zna-
mend pouziti gramatické evoluce k tvorbeé klasifikatoru. Jde tedy o proces uceni a vysled-
kem by mél byt systém, ktery by mohl pracovat podobné jako neuronova sit’.

Samotné evoluéni metody nejsou piimo vhodné jako ekvivalent neuronové sité. Béh
evoluéni metody je iterativni optimalizacni proces, podobajici se spiSe procesu uceni neu-
ronové siteé.

Neznamena to, ze by evoluéni metoda nebyla pouzitelna k rozpoznavani objektu.
Pomoci evoluéni metody lze napiiklad generovat polohu objektu a pomoci fitness kont-
rolovat miru prekryti kontury z databaze s hranou detekovanou hranovym detektorem.
Evolucni algoritmus ovSsem nezarucuje vzdy stejny prubéh a konvergence ke globalnimu
extrému také neni vzdy zarucena. Problémem evoluénich metod tedy je, ze nezarucuji
opakovaneé stejné hodnoty na vystupu pfi stejnych hodnotach na vstupu.

Dalsi nevyhodou je nutnost ohodnocovéani velkého mnozstvi jedincu funkei pro vy-
pocet fitness hodnoty. Tato akce muze hlavné u aplikaci pocitacového vidéni trvat dlouho.
Postaveni evoluéni metody jako alternativy k neuronové siti v produkéni fazi se tedy nejevi
jako dobry napad.

Je proto vhodnéjsi geneticky algoritmus pouzit ke tvorbé klasifika¢niho nastroje. Zde
se nabizi pouziti pravé gramatické evoluce, kterd je schopnd vytvaret stromové programy.
Struktura, termindly gramatiky a konstanty pouzité k sestaveni stromu se daji povazovat
za znalosti. PTi pouziti vhodné funkce pro vypocet fitness hodnoty je pak mozné tidit
optimalizacni proces k tvorbé vykonnych klasifikatoru.

Predpokladana aplikace metod je v prumyslu, napiiklad na automatické vyrobni
lince, kde hlavnimi pozadavky jsou spolehlivost a rychlost rozpoznani.

4.1. Pozadavky

7 predchoziho textu vyplyva, ze hlavnim tikolem bude nalezeni zpusobu, jak pomoci evo-
luénich metod vytvaret klasifikatory schopné rozpoznéavat predlozené objekty.

Hlavnim pozadavkem je univerzalnost pouziti navrzené metody. Univerzalnosti se
mysli, Ze metoda bude pouzitelnad nejen pro rozpoznavani objektu v obraze, ale k rozpo-
znavani jakychkoliv objektu, které lze popsat ¢iselné a tyto data zpracovat v pocitaci. I
toto ma samoziejmé sva omezeni — schopnost tspésného feseni problému pomoci grama-
tické evoluce vzdy zavisi na prostiedcich, které dame optimaliza¢nimu procesu k dispozici.
Je to jednak pocet iteraci a jedincu v populaci, ale hlavné sada zvolenych terminala.

Dalsim vytycenym pozadavkem bude rychlost, kterd by méla byt srovnatelna s neu-
ronovou siti.

V neposledni radé pak spolehlivost. Je samoziejmé, ze v kazdé aplikaci pocitacového
vidéni zalezi na nastavenych podminkach, nicméné neni pripustné, aby mél klasifikator
jinou odezvu pro stejnd vstupni data. Proto byl zavrzen ptistup s aktivni fazi zalozenou
na evoluéni metodeé.
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4.2. ZVOLENA ARCHITEKTURA

4.2. Zvolena architektura

Jak jiz bylo feceno, v préaci je pouzita gramaticka evoluce. Klasifikdtorem tedy bude
program vytvoreny timto postupem. Evoluéni metoda bude pouzita v uéici fazi. Dalsim
krokem je zvolit, jak budou reprezentovany ucici a testovaci vzory.

Bylo zvoleno, ze se bude pracovat s obrazem v odstinech Sedi.

4.2.1. Princip posuvného okna

Universalnim piistupem je primé predkladani ¢asti obrazu klasifikatoru. Tzv. posuvné
okno je jakysi vyiez z velké obrazové matice. Na obrazku je jedna z moznosti, jak
posuvné okno prochdzi obrazovou matici. Hodnoty pixelu posuvného okna lze snadno
dosadit jako vstupni hodnoty do klasifikatoru.

Obrazek 4.1: Vizualizace principu posuvného okna

Hlavnimi parametry posuvného okna jsou:
e velikost okna — ta by méla byt vétsi nez je nejvétsi hledany objekt.

e krok — urcuje jakou rychlosti se okno pohybuje po obraze. Krok lze adaptivné ménit,
pokud klasifikator napojeny na okno detekuje objekt, je mozné krok zmensit a ziskat
vice informaci z dané oblasti.

Nevyhodou tohoto pristupu je, ze lze pomérné spatné ziskat invarianci vici zméné
méfitka objektu. Subjektivné lze Tici, Ze to je v mnoha aplikacich nepotfebna (kamera je
umisténa v konstantni vzdalenosti od linky) nebo dokonce nezadouci vlastnost (na jedné
lince zpracovavame dva vyrobky stejného tvaru, ale jiné velikosti).

Jedinym zpusobem jak posuvné okno dokéze rozpoznat objekty v jinych vzdalenos-
tech je zména velikosti obrazu nebo okna a dalsi pruchod celého obrazu. Takovy pristup
je samoziejmé pomaly.

Spolehlivost, invariance vuci rotaci a stranovému prevraceni je jiz v rukou nasaze-
ného klasifikatoru.

V nasem ptipadé, budeme nastavovat velikost posuvného okna vzdy jako liché ¢islo,
abychom mohli snadno ziskat bod ve stiedu.
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4.2. ZVOLENA ARCHITEKTURA

Posuvné okno neni nejrychlejsim piistupem. Rychlejsi by jisté byla klasifikace na
zakladé néjakého popisu objektu. Nicméné pokud bychom na stejném principu nasadili
neuronovou sit’, byl by vykon celého systému srovnatelny, jelikoz provedeni vypoctu po-
moci neuronové sité by probihalo také pro kazdou pozici posuvného okna.

4.2.2. Vektorovy nebo maticovy vstup

Jako vstup bude tedy napojeno posuvné okno, pro univerzalnost je toto definovano jako
matice. Pro jiné vyuziti lze matici degradovat na vektor a pouzit uplné stejny postup pro
tvorbu klasifikatoru.

4.2.3. Priklady pro uceni a testovani

Pro uceni a testovani metod je nutné nachystat i odpovidajici data. Protoze ma jit o
rozpoznavani objektu v obraze, je vstup obraz typu PNG nebo JPG s neptrekryvajicimi
se objekty v ruznych polohdch. K témto obrazkum je déle ptfipojena informace o pozici
objektu a jejich tridé. Vse je ulozeno v textovém souboru. V obraze se teoreticky ne-
musi vyskytovat zadny objekt, je tam tedy pouze pozadi. V takovém pripadé v popisném
souboru nic neni — pozadi se nepopisuje.

A

ID: 2 Y,

X1 \ A

ID: 3
X2

»
>

Obréazek 4.2: Ukazka dat pro uceni a testovani

4.2.4. Vyhodnoceni vysledku klasifikace

Vzhledem ke zvolenému ptistupu s posuvnym oknem, je pro kazdou pozici, na které se
posuvné okno zastavilo, k dispozici jeden vysledek klasifikace. Vysledek klasifikace 1ze tedy
ziskat analyzou shluku bodu. Nejprve se odfiltruji vysledky, kde je podle klasifikatoru
pozadi. Poté by mély zustat pouze samostatné skupiny bodu. Pro kazdou skupinu pak
snadno uré¢ime tfidu objektu jako nejéastéji vyskytujici se hodnotu (modus).

noty v jeho okoli. Tato metoda je vhodnéjsi, pokud okolo objektu vznika mnoho neurcitych
vysledk.
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4.3. TERMINALY GRAMATIKY
4.3. Terminaly gramatiky

Konkrétni gramatika, kterd by méla byt predana procesu gramatické evoluce je zavisla
na doméné klasifika¢ni ulohy. Pokud jde o rozpoznavani objektu v obraze s pouzitim
posuvného okna, jak je popsano v a[d.2.2] bude urcité zapotiebi moznost pracovat s
jednotlivymi body obrazu. Proto je jasné, ze v gramatice se musi objevit terminaly, které
dokazou cist oblasti v posuvném okné.

Dalsimi vstupnimi terminély, pokud jde o obraz muzou byt ruzné transformace, jako
napiiklad prahovany obraz nebo vystup nékterého hranového detektoru.

Abychom umoznili z téchto obrazovych matic ziskat skalarni hodnoty, budou nutné
terminaly pro vypocet zédkladnich operaci jako suma, nebo prumeér. Tyto mohou byt kom-
binovany s terminaly, které omezuji regiony, nad kterymi se odpovidajici statistickd ope-
race vykona.

Déle 1ze do gramatiky vlozit termindly reprezentujici zadkladni matematické operace
a funkce. Konkrétni gramatiky jsou v kapitole [6] kde se nachazi testy metod.

4.4. Stromovy program se skalarnim vystupem

Prvni variantou, ktera byla navrzena, bylo pouziti stromového programu, ktery bude mit
jako vystup jednu hodnotu. Inspiraci byla prace [45]. Princip je takovy, Ze vystup pro-
gramu by mél mit urcitou hodnotu, pii predlozeni objektu urcité tiidy na vstup. Podle
intervalu, do kterého hodnota patii se potom urcila tiida objektu na vstupu.

4.4.1. Prima klasifikace

Jako prvni pokus s touto metodou byl tedy gramatickou evoluci vytvoren program, ktery
piimo na obraze dokazal detekovat objekty. V nasledujicim odstavci je popsan princip
ziskavani intervali hodnot pro klasifikaci.

4.4.1.1. Statistické vyhodnoceni vystupu programu

V citované praci [45] jsou intervaly pevné dané, coz je pomérné tvrdd podminka, kterd
muze proces gramatické evoluce zpomalit. Inovaci v tomto pripadé byla automaticka de-
tekce intervalu.

Kazdy jedinec byl pouzit na trénovaci mnoziné obrazu. Podle vystupu programu v
okoli znamych objektu byl vypocten aritmeticky prumeér a smérodatnd odchylka. Z téchto
hodnot byly sestaveny hranice intervalu vystupu. Fitness funkce nehodnotila prekryti
intervalu, ale pouze tuspésnost detekce. Jedinec, ktery mél vyhodnocené hranice intervalu
tak, ze se prekryvaly, byl podle fitness funkci hodnocen jako nekvalitni, jelikoz provadél
chybné klasifikace.

Na obrazku [4.3| je naznacen problém s prekryvajicimi se intervaly.

4.4.2. Dvoufazova klasifikace

Vysledky prvni metody nebyly pftilis dobré, a proto bylo nutné ptistup upravit. Vystup
programu byl casto spravny v okoli stfedu objektu, ale program chyboval v blizkém okoli a
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4.4. STROMOVY PROGRAM SE SKALARNIM VYSTUPEM

Class B

| | | | | |
T T T T T T

~—

Class A Class C

Obrazek 4.3: Program se skalarnim vystupem - prekryvani tiid

na hranicich objektu. Proto bylo rozhodnuto o pouziti dvoufazového pristupu, kde prvnim
krokem bude detekce objektu v obraze a druhym krokem bude klasifikace pouze v mistech
oznacenych detektorem.

4.4.2.1. Faze 1: binarni klasifikace — detekce objektu

Pro detekci byl pouzit opét program vytvoreny gramatickou evoluci. Byl pouzit i ptistup
s automatickou volbou intervalu (jeden interval pro pozadi, druhy pro libovolny objekt).

Pro testovaci objekty, které budou predstaveny v nasledujici kapitole, by §lo pouzit
klad detekce obliceju na ruznych pozadich) je tento postup opodstatnény.

Detektor oznacil v obraze mista, kde byl zjistén objekt. Klasifikdator byl spustén
pouze v téchto bodech. Toto piineslo i pomérné velké zrychleni procesu klasifikace, nebot’
klasifikator byl pomérné slozity program, jehoz frekventované spousténi zabiralo mnoho
casu. Naproti tomu detektor byl velmi jednoduchy a rychly.

Dalsi urychleni procesu by bylo mozné dosahnout, pokud bychom detektor spoustéli
s proménlivym krokem okna. Tedy v oblasti, kde detektor reaguje pozitivné, bychom mohli
krok posuvného okna zmensit a v oblastech, kde nic neni, zase zvétsit.

4.4.2.2. Faze 2: klasifikace do vice tirid

Druha faze jiz slouzila pouze k ziskani klasifikace objektu. Jak bylo uvedeno, klasifikator
se spoustél pouze v oznacenych mistech. Zbytek metody byl stejny jako [4.4.1}

Na obrazku je princip prace detektoru a klasifikatoru. Detektor oznaci jen body,
kde najde objekt. Klasifikator bude spustén jen na mistech, kterd detektor oznacil. Zelené
body znamenaji shodu objektu nalezeného klasifikdtorem a uéictho vzoru. Cervené body
znamenaji chybu klasifikace. Tim, ze detektor nedovoli klasifikatoru hledat v mistech,
kde se v posuvném okné nachéazi naptiklad jen polovina objektu, klesne pocet chybnych
klasifikaci na minimum.

4.4.3. Vypocet funkce fitness

Pro klasifikdtory byl vytvoren vzorec [.1l Funkce pro vypocet hodnoty fitness zvysuje
svoji hodnotu s klesajicim poctem falesnych positiv nebo negativ. Zaroven hodnota fitness
funkce roste, pokud roste pocet spravné detekovanych bodu. Vysledek vypoctu lezi v
intervalu < 0, 1 >.

C

Fit(M) =
M) = G T PP EN

(4.1)

e (' = pocet spravné detekovanych mist
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detekce klasifikace

&
5

Obrazek 4.4: Navrhované chovani dvoufazové klasifikace — detektor oznaci objekty, klasi-
fikator dodad jejich tiidu

e FP = pocet falesnych positiv (mista nespravné oznacena jako objekt)
e ['N = pocet falesnych negativ (mista, kterd méla byt oznacend, ale nebyla)

Pokud byl pouzit dvoufazovy pristup, vypocet fitness hodnoty pro detektor byl re-
alizovén vzorcem [£.2] V tomto vzorci je navic ¢ést, kterd pridava pozadavek na jednodu-
chost vytvoreného programu. Jinak je vzorec podobny vzorci jen se nezajima o pocet
spravné detekovanych bodu. Vysledek vypoctu lezi v intervalu < 0, 1 >.

1 1
Fit(M) = w; - i
#M) =wi e T EN T T NG

(4.2)

wi, wy = vahy, nastaveny experimentalné

FP = pocet falesnych positiv (mista nespravné oznacend jako objekt)
e I'N = pocet falesnych negativ (mista, kterd méla byt oznacend, ale nebyla)

e NC = pocet uzlu grafu (vyjadiuje slozitost programu)

4.5. Stromovy program simulujici imperativni zapis s
vektorovym vystupem

Velkou nevyhodou programu, které produkuje bézna gramaticka evoluce je jednohodno-

tovy vystup. Takovy vystup vedl ¢asto k prekryvani intervalu nebo nemoznosti vytvorit

kvalitni klasifikator. Proto byly navrzeny termindly gramatiky, které dokazou napodobit
chovéni klasickych nestromovych programi.
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Na obrazku je naznacen mozny vystup programu, ktery ma vice nez jednu vy-
stupni hodnotu. U navrhovanych metod lze takovy vystup ziskat, pokud pouzijeme pro
vysledky vypoctu registry — proménné, do kterych Ize ulozit vysledky vypoctu.

Dalsim moznym problémem byla u predchozi metody kombinace jednohodnotového
vystupu a volby rozsahu intervali az na zdkladé vystupnich hodnot programu. Jelikoz
mél kazdy jedinec jinou mnozinu intervalu, ktera nebyla kédovéana v chromozomu, nebylo
mozné jedince efektivné kiizit a mutovat.

Vyhoda tohoto ptistupu proti predchozimu je takova, ze jednotlivé vystupni hodnoty
mohou mit v programech samostatné vétve stromu a je mozné tak programy efektivné
kombinovat pfi kiizeni a mutaci.

Trida 1
Ttida 2

Ttida 3

Obrazek 4.5: Program s vektorovym vystupem

Vyhodnoceni vystupu se pak nabizi napiiklad porovnanim vystupu, coz je vektor s
hodnotami, s vektory predstavujicimi bazi vektorového prostoru o n dimenzich. Kde n je
pocet tid, které klasifikujeme. Jednoduse pak 1ze vyhodnotit vzdalenost kazdého vektoru
k bazovym vektorum prostoru. Kazdy bazovy vektor je svazan s tfidou objektt. Nejblizsi
bazovy vektor je pak prohlasen za vystup. Postup je znazornén na obrazku |4.6|

Tiida 3
[0; 0; 1]
A

[0,1; 0,8; 0,2]

¥

[0; 1; 0]
[1;0; 0] Tiida 2
Ttida 1

Obrazek 4.6: Porovnani vystupu klasifikatoru s bazi vektorového prostoru
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Takovy vystup lze pouzit i k dalsimu zpracovani v neuronové siti, nebo jen k trans-
formaci obrazu, pokud bychom se pouze rozhodli, ze pouzijeme gramatickou evoluci k
vyvoji obrazového filtru.

4.5.1. Registry

Terminalni symboly gramatiky pro registry slouzi k uchovani hodnot mezivypoctu a zéaro-
ven jsou pouzivany k predani vysledku vypoctu programu. Realizovany jsou pomoci pole
hodnot. Gramaticka evoluce si muze zvolit, ktery registr bude program modifikovat nebo
¢ist.

4.5.2. Operator strednik

Termindl gramatiky stfednik umoznuje napodobit chovani programu zapsanych v kla-
sickém imperativnim jazyku. Zachovava ovsem stromovou strukturu programu a tim i
moznost velmi snadného kfizeni a mutace pomoci zadmény podstromu programu.

stfednik registr 1

[storeZ(cos(X4())+mul(5,Sqrt(X1 ())));]

store1(div(reg2(),sin(8)))

registr 2

ulozeni do registru ulozeni do registru »

Cstorez(&m«))mul(s,sqrt(xl())))) (store.l (div(reg2(),sin(8))D égistr 3

soucet déleni

Ccos(x4())+mul(5,sqrt(xl ())D div(reg2(),sin(8)

cos / \ nasobeni Cteni registru 2

Cos(x4())) Gnul(S sqrt(xl()))

)

|

odmocnina

sqrt(x1())

Vstup 4 konst.

vstup 1

vstup 1 vstup 2 vstup 3 vstup 4

[ !

Obrazek 4.7: Struktura programu s uzlem strednik, vektorovym vstupem a registry

vstup 5

Stromovy graf programu pouzivajici operator strednik je na obrazku Je zde
demonstrovan kratky program, ktery ma pristup k péti vstupnim hodnotam a tfem regis-
trum. Program dokéaze z registru ¢ist i do nich zapisovat.

I kdyz je struktura programu stéle stromova, jeho spusténi simuluje zapis programu
po tddcich.
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4.5.2.1. Modifikace operatoru ktizeni

S pouzitim stfedniku je mozné zavést novou variantu kiizeni, kde se oba programy vybrané
ke kiizeni spoji pravé pomoci operatoru strednik. Princip je vysvétlen na obrazku 4.8

storel(add(exp(2),sin(cos(5)))) store2(sub(cos(6), add(12,8)))
| storel l | store2 l

\
add

[ exp(...) ] [ sin(...) ]

!

semicolon(
store1(add(exp(2),sin(cos(5)))),
store2(sub(cos(6), add(12,8)))

storel

\ Y
add

(exp(.) ] (sinC.) ] (Teos(.))

(s

Obrazek 4.8: Kiizeni dvou programu pomoci operatoru strednik

Tato operace je provadéna dodatecné po klasickém kiizeni. Na vystupu metody
zodpovédné za kiizeni je tak o jednoho jedince vice. Pravdépodobnost této operace se da
nastavit podobné jako pravdépodobnost standardniho kiizeni nebo mutace.

Teoreticky by se takto dalo cilené spojovat i vice programu nardz. Implementace
takovéhoto operdtoru by ale byla slozitéjsi.

Cilem zavedeni této operace bylo umoznit evolucni metodé slucovat klasifikatory.
V pocatku se v populaci vyskytovaly klasifikatory schopné najit jednu nebo dvé tiidy
objektu. Mnoho programu pritom umélo najit jiné objekty, nez ostatni programy. Pomoci
této operace mohly byt takovéto programy snadno slouceny.

Pokud by tato operace nebyla implementovana, hrozilo by, ze bude vybran jeden
klasifikator, ktery umi nejlépe rozpoznat co nejvétsi mnozstvi tiid hned na zacatku a jeho
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fenotyp nakonec prevladne v celé populaci (uviznuti v lokalnim extrému). Ostatni kvalitni
klasifikatory by tak mohly vymizet z populace.

4.5.3. Pouziti pro klasifikaci

Béh programu je stejny jako bylo popsano v [£.4.1 nebo [4.4.2] Rozdil je pouze ve vystupu
programu. Vyhodnoceni vysledku posuvného okna je opét stejné podle [£.2.4]

Opét by i v tomto piipadé bylo mozné, rozdélit detekei objektu a klasifikaci do dvou
kroku. Pro lokalizaci objektu bychom mohli jisté vyuzit vytvorené klasifikatory popsané

v sekei [4.4]

4.5.4. Vypocet funkce fitness

Pro vypocet funkce fitness byl navrzen vzorec [£.3] Tento vzorec ma v sobé integrovan po-
zadavek na schopnost klasifikaci co nejvétsiho poctu tiid. Tato podminka je vyjadiena ve
fitness funkci, jelikoz gramatika jako takova nemusi generovat program, ktery by dokazal
rozpoznat vSechny tiidy. Naopak muze byt vygenerovan program, ktery napiiklad rozpo-
znd jen nékteré tiidy, ale velice dobte. Hodnota SR — Success Rate pak muze byt vyssi
pro takovy program, nez pro program, ktery umi rozpoznat vice tiid, ale na horsi drovni.
Je lepsi mit program, ktery dokaze rozpoznat vice tiid a ten upravit pomoci mutace a
krizeni k lepsim vysledkum. Druhd ¢ast vzorce pro vypocet fitness pridava na hodnoceni
pravé takovymto programum. Vysledek vypoctu lezi v intervalu < 0, 1 >.

RC
Fit(M) = . C— 4,
it(M) = wy - SR+ ws cC (4.3)

wi, wy = vahy

e SR = mira dspésnosti — samostatny vzorec (Success Rate)

RC = pocet rozpoznanych tiid (Recognized Count)

CC = pocet tiid, které maji byt rozpoznany (Class Count)

Véhy w; a wy byly nastaveny podle vzorcu [f.4] a [£.5] Rozdéluji tak ¢islo 1 v poméru
pocet klasifikovanych t¥id ku jedné.

cc
T (44)
1
W= Ga (4.5)

Hodnota SR muze byt vypoctena ruznymi zpusoby. Byl zvolen vzorec [4.6] ktery
jednoduse pocita prumérnou hodnotu skore za tspéch pro vsechny ttidy. Nezohlednuje se
tak, pokud nahodou existuje vice trénovacich vzorti v jedné tiidé nez v ostatnich. Cislo n
odpovida poctu tiid.

S;
1 4.6
- (16)

n

SR ="*
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e S, = skore ziskané za detekce objektu tiidy i

e MS; = maximalni skére ziskatelné za detekce objektu tiidy ¢

Uspééné detekce je, pokud je vystup klasifikdtoru vyhodnocen jako objekt odpovi-
dajici tfidy v trénovacim vzoru. Vzhledem k tomu, ze klasifikator pracuje jako posuvné
okno, je nutné tyto odpovédi filtrovat podle vzdélenosti. Podle velikosti okna je nastavena
urcita hranice.

Pro vypocet skére S; byl navrzen jednoduchy vzorec [4.7] zohlediiujici vzdélenost od
sttedu objektu D.

1

Si= Y ——
1+D

points

(4.7)

Hodnoty M S; jsou pocitany pro cely obraz stejnym vzorcem, ale nebere se v tivahu
vystup klasifikdtoru. Vzdalenost byla vypoctena pomoci vzorce 4.8 kde s, a s, jsou
soutadnice stfedu nejblizstho objektu. Pozice okna v obraze je ddna vektorem (r, c).

D= \/(sx — )2+ (s, —1)? (4.8)
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5. Popis a architektura testovaciho
prostredi

Testovaci prostiedi bylo vytvofeno v programovacim jazyce Java [20]. Je dostupné
jako elektronicka priloha této prace. Java je objektové orientovany, staticky typovany
jazyk se syntaxi odvozenou od jazyka C. Tento programovaci jazyk byl zvolen z duvodu
jeho vestavéné podpory pro préci s vlakny a synchronizaci pristupu k datum z vlaken.

Jako vyvojové prostied{ byl zvolen program Eclipse [11] (obrézek [5.1]). Tento je téz
napsan v programovacim jazyce Java. Podporuje tvorbu projekti, spousténi, ladéni. Dalsi
uziteéna vlastnost je moznost instalace zasuvnych modulu — byl pouzit systém pro spravu
verzi SVN [1].

Testovaci prostiedi m4 v aktudln{ verzi pouze miniméln{ uzivatelské rozhrani. Ulohy
se definuji a konfiguruji pfimo ve zdrojovém kodu. Byl implementovan pouze systém
zobrazovani grafu a obrazku pro vykresleni zadani nebo prubéhu nékterych tloh a prubéhu
hodnoty fitness funkce.

Implementace evoluénich metod neni trivialni zalezitost. V této kapitole jsou po-
psany podrobnéji implementované algoritmy. Nékterd inovativni feSeni, ktera zrychluji
béh celého procesu, jsou popsany podrobné.

File Edit Source Refactor Navigste Search Project Run Window Hel
g j P
ittt SRR R R RN C Ry d-;r;a g (0]~ Gl - =) = | % Quick Access | & |[&)ava | £° Team Synchrenizing 3 Debug
[# Package Explorer 3 A[El @ ¥ = 8 | [ Manjsva 52 | [I] TestRecognitionParserjava - =
a “,TJ' Genetic Algorithm [Genetic Algerithm] - package ge.recognition.test; -
% src/ga . . "
s B e b i TP Ry @ import ge.recognition.RecognitionMember;[] |
> & srcfinterfaces public class Main {
> % sic/graph
. % src/grammar private int epechs = 158;
& srclge private int members = 158;
» % sic/geproxProblem E private int len = 8o
’52 sre/geClassificationProblem private int classCount = 5; //pocet typu ohiskty
. % src/gePrediction
+ (% src/gelearning private int windowHalfWidth = 20; //velikest pelaviny sliding window (w = 2 = n + 1), yvzdy lichs sisle
» % src/nnPrediction private int windowHalfHeight = 20;
p /'
-ﬁ S’E,dEOh . . private String[] testScenesFiles = {
4 (% sre/geObjectRecognition Melaset.pegt,
> [} gerecognition H "class2.png”,
» B} gerecognition.data “class3.png”,
. 5 gerecognition.grammar "clazsd.png”,
4 [f} gerecognition.parser Z}:zzgz:g
M} TestRecagnitionParserjava 65 275.13 132 "test_scene_noise_@.8.png"/*,"test_scene_noise_8.2.png","test_scene_noise_@.4.png","test_scene_noise_B.5.p1
4 [f gerecognition.test b
+ I} GrammarTestjava 20 1
, |1} ImageReaderTest java 3 private String[] testscenesDescriptionFiles = {
+ 1) Mainjava 69 27.81315:07 jix .z Ei:zg:::
>[I} RecognitioEpochReporterjava 63 27813 1 "class3 Ext”,
> @ sto/parser "class4. txt”,
» =i JRE System Library [jre7] "class5. txt", -
. m Referenced Libraries 9 U D
> JUnits -
> B Processing B Censcle 22 el ~fh-=8
» (& ~support o consoles to display at this time.
N les to display at th
» (G cv_data
» (% image_data
> G i
lib
= logs
. (5 prediction_data o
< [ »
Writable Smartlnsert | 17:25

Obrazek 5.1: Vyvojové prostiedi Eclipse
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5.1. Obecna typova struktura

V této casti bude podrobnéji popsano vytvorené testovaci prosttedi. Schema zakladni
objektové hierarchie je na obrzizkuve formétu UML. Spoleény predek vsech tiid (kromé
nastaveni) je abstraktni tiida GABase, kterd zajist'uje piistup k nastavenim.

Ve zdrojovém kédu jsou pouzita tzv. generika. Pti prekladu je pak pomoci textového
makra nahrazen genericky typ MT (Member Type = datovy typ jedince) a PT (Population
Type = datovy typ populace) konkrétnim dosazenym datovym typem.

==Java Class»> _settings <<Java Clags»=
(9 GASettings (¥ GABase

gensticAlgorithm gensticAlgorithm \
==Java Clasz=>

(& GAProblem<MT,PT>

geneticAlgorithm

-epochFinish e/-pupulatiu\

==Java Interface== <<Java Class=»
9 GAEpochFinished<MT> @GAPopulariun<MT>
geneticAlgorithm.interfaces geneticAlgorithm

-0 perQ\

<<lava Class=»
(¢ GAOperator<MT>
geneticAlgorithm.operators

-members
\_besmmn ﬂ }% \

<<Java Class=> <<Java Class=» <<]ava Class=>
(& GAMember (9 GACrossoversMT> (9 GADeath<MT=
geneticAlgorithm geneticAlgorithm.operators genaticAlgorithm. operators

-mating /

=<Java Class=>
(5% GAMatingStrategy<MT=

geneticAlgorithm. mating

Obréazek 5.2: UML diagram tiid pro obecné jadro evolu¢nich metod. Obrazek byl vygene-
rovan pomoci nastroje ObjectAid UML Explorer pro Eclipse [25]

5.1.1. Definice problému

Kazda resend loha je definovana jako potomek abstraktni tiidy GAProblem. Na instanci
tohoto objektu je nasledovné spusténo reseni problému genetickym algoritmem. V tomto
objektu je téz po kazdé iteraci spusténo hlaseni o stavu populace, coz je objekt implemen-
tujici rozhrani GEEpochReporter.
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5.1.2. Nastaveni procesu

Kazdy objekt ma pristup k potomku abstraktni ttidy GASettings. V této tiidé jsou ulo-
zena obecnd nastaveni genetického algoritmu (pocet iteraci, velikost populace, ...). GA-
Settings muze déle ulozit nastaveni specifickd pro feseny problém. Napriklad abstraktni
ttida GESettings, kterd slouzi k ulozeni nataveni pro gramatickou evoluci pifidava moznost
ulozit délku chromozomu.

Trida nastaveni umoziuje nastavit i proménlivou pravdépodobnost mutace (linedrné
roste s poCtem iteraci, pokud se nezlepsi fitness hodnota nejlepsiho jedince) a zapnuti eli-
tismu az po urcitém poctu iteraci. Tyto nastaveni spolu souvisi, protoze pokud nastavime
velkou pravdépodobnost mutace u konce procesu, témér urcité dojde ke znehodnoceni
nejlepsiho jedince. Proto je dobré jej vzdy kopirovat rovnou do nové populace.

5.1.3. Populace

Populace je vzdy implementovana jako potomek abstraktni ttidy GAPopulation. Je to
jednoduse seznam jedincu s nékolika méalo metodami. Dulezita metoda implementovand
na populaci je ohodnoceni vsech jedincu fitness funkei. Zde je mozné v nastaveni zvolit, zda
proces ohodnocovani bude bézet paralelné na vSech vypocetnich jadrech, nebo sekvenéné
na jednom jadru procesoru.

V tabulce je ukdazka rozdilu v dobé trvani vypoctu, pokud je pii vypoctu po-
uzito jedno, nebo vice vypocetnich jader procesoru. Test byl proveden na ¢tyt-jadrovém
procesoru Intel Core 15-3470 (3,2 GHz). K testovéani poslouzila jedna z implementovanych
uloh gramatické evoluce, konkrétné popsana v Pocet jedincu byl 100, pocet populaci
také. Prezentovan je tedy cas nutny pro ohodnoceni 100x100 jedincu a zpracovani jejich
kiizeni a mutaci.

Pocet jader Doba vypoctu [ms]

152404

86017

58952

55672

Tabulka 5.1: Porovnani prumérné doby trvani vypoctu pii pouziti vice vypocetnich jader
procesoru — Intel Core i15-3470

=W N =

7 vysledku v tabulce vyplyva, ze zrychleni pii pouziti vice jader je znacné, ale
vzhledem k tomu, Ze paralelné je implementovana pouze c¢ast programu ohodnocujici
jedince, cas usetfeny s nasazenim vétsiho poctu jader neklesa linearné. Je to dano tim, ze
u gramatické evoluce jsou ¢asové narocné i casti programu provadéjici kiizeni a mutaci.
Ty by se daly také provadét paralelné, ale vytvorené prostiedi to nepodporuje.

Pocet jader Doba vypoctu [ms]
1 353822
199277
Tabulka 5.2: Porovnani prumérné doby trvani vypoctu pii pouziti vice vypocetnich jader
procesoru — Intel Core2Duo T6500
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V tabulce[5.2]je jesté provedeno srovnani na dvou-jadrovém procesoru Intel Core2Duo
T6500 (2,1 GHz). Tento test byl proveden z duvodu zjisténi, nakolik nevyuzitd jadra odfil-
truji ostatni aktivitu uzivatele a jinych programu v opera¢nim systému. Je mozné spocitat,
ze pomeér zrychleni mezi pouzitim jednoho jadra nebo dvou je zhruba 1,77 v obou piipa-
dech. Bézné vytizeni procesoru ostatni praci v systému se tedy projevi na obou procesorech
stejné. Zajimavy je vice nez dvojnasobny vykon novéjsiho procesoru.

5.1.4. Jedinec

Implementace vychazi ze tiidy abstraktni GAMember. Jedinec je implementovan v za-
vislosti na feSeném tkolu. Nejdulezitéjsi je metoda umoznujici vypocet fitness hodnoty.
Instance jedince néasledovné dokaze tici, zda doslo ke zméné chromozomu a je nutné pie-
pocitat fitness hodnotu.

Jedinec umi uchovat svoje ID pro ladici ucely a epochu, kdy byl zarazen do populace.
Z této informace lze snadno dopocitat vék jedince.

5.1.5. Operatory

Operatory jsou funkce, které jsou spoustény nad celou populaci v kazdé iteraci algoritmu
a jejich pouzitim se vytvari novi jedinci a usmeérnuje se chod algoritmu. Nemusi byt
pouzity vSechny. Abstraktni tiida, ze které vychézi vSechny operatory je pojmenovana
GAOperator.

Operatory jsou zaregistrovany na zacatku procesu do populace a ta je v kazdé iteraci
sekvencné spousti. Pred kazdym spusténim operatoru je nutné zajistit vyhodnoceni fit-
ness u kazdého jedince. Pouzitim vice operatoru tedy muze znamenat prodlouzeni celého
procesu.

5.1.5.1. Kfizeni a mutace

Klasickym operatorem je kiizeni spojené s mutaci jedincu. Néekdy jsou tyto dvé operace
implementovany nezavisle — to znamenad, ze mutovat muze i jedinec, ktery nevznikl kiize-
nim. Ve vytvofeném vyvojovém prostiedi byly tyto operace zietézeny tak, ze mutaci mohl
byt ovlivnén pouze nové vznikly jedinec. Operaci kiizeni s mutaci implementuje operator
GACrossover.

Jelikoz reprezentace jedincu byva ruzna, je konkrétni kiizeni a mutace na trovni
chromozomu implementovano pomoci instance tiidy, kterd je potomkem abstraktni t¥idy
GAMatingStrategy.

5.1.5.2. Smrt

Dalsim jednoduchym piikladem univerzélniho operatoru je smrt [35]. Implementuje je
ji ttida GADeath. Pokud ma jedinec vék vétsi nez urcitou zadanou hranici, muze byt z
populace pomoci tohoto operator vytazen. Usmrceny jedinec muze byt nahrazen napiiklad
novym nahodnym jedincem nebo potomkem jinych jedincu.
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5.1.5.3. Diversita

Diversita muze byt implementovana na populacich, které umoznuji porovnat dva jedince
z hlediska podobnosti jejich chovani nebo fenotypu.

Pokud jsou v populaci dva nebo vice velmi podobni jedinci, mohou byt takovi jedinci
odstranéni a nahrazeni jinymi. Tento operator pusobi proti jevu, kdy geneticky algoritmus
uvizne v lokalnim minimu a v populaci za¢ne prevladat jeden fenotyp.

U gramatické evoluce se nabizi méreni podobnosti dvou jedincu pomoci vzdalenosti
fetézcu — tedy na drovni fenotypu. Jedna z pouzitelnych metrik je Levenshteinova vzda-
lenost.

5.1.5.4. Dalsi operatory

Operatoru lze implementovat hodné a Ize je ruzné modifikovat a vybirat jejich kombinace.
Aby geneticky algoritmus pracoval spravneé, je nutné umoznit minimalné vznik novych re-
seni kombinaci existujicich (obvykle pomoci kiizeni) a umoznit ndhodnou zménu (obvykle
pomoci mutace) — je nutné umoznit algoritmu prozkoumavat prostor feseni. Dalsi operd-
tory mohou, ale nemuseji zrychlit proces optimalizace.

5.2. Typova struktura gramatické evoluce

Gramaticka evoluce rozsiruje standardni jadro genetickych algoritmu a standardizuje pti-
stup k chromozomu a tedy i ke kiizeni a mutaci. Bylo tedy mozné implementovat tiidy
GEProblem, GEPopulation, GEMember, GECrossover, GEMating — obrazek Tyto
ttidy jiz ptimo pracuji s celo¢iselnym chromozomem a gramatikou pro jeho preklad. Prti
prekladu je ziskdn dulezity znackovaci vektor, ktery umozni nahradit ¢asti chromozomu
nebo pozmeénit jednotlivé geny a tim provést mutaci a krizeni.

5.3. Implementace podstatnych funkci pro gramatic-
kou evoluci

Pro rychlejsi béh byly implementovany funkce, které umoznuji ziskat tzv. znackovaci vek-
tor a funkce pro piimé ziskani spustitelného stromu. V nasledujicich kapitolach budou

tyto postupy popséany.

5.3.1. Ziskani znackovaciho vektoru

Na obréazku [5.4] je zachycen vysledek ptekladu chromozomu pomoci gramatiky. Zaroven je
v dolni ¢asti zobrazen graf, kde jednotlivé hrany znazornuji pouziti ¢islice z chromozomu.
V malych kosoctvercich je potom udana pozice, kterou preklad dané vétve zacal a skoncil.
Tyto pozice urcuji hranice znacek. Terminalni symboly jsou vyznaceny cervené. Termindly
jsou vzdy vybirany poslednim prvkem ¢ésti chromozomu, kterou znacka vymezuje.
Zameénou cervené vyznacené Cislice dosdhneme pouze vybéru jiného termindlu —
nestrukturalni mutace. Strukturalni mutaci je mozné provést tak, ze vyménime cely obsah
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Obrazek 5.3: UML diagram tiid pro gramatickou evoluci. Obrazek byl vygenerovan pomoci
nastroje ObjectAid UML Explorer pro Eclipse [25].

znacky (nové pole ¢éislic nemusi byt nutné stejné dlouhé). Je oviem nutné zajistit, aby pole,
které nahrazuje obsah znacky vychazelo ze stejného neterminalniho symbolu. Ke znackam
je tedy nutné ulozit i informaci, jaky neterminalni symbol prekladaji.

U gramatiky na obrazku je pouze jediné pravidlo, které generuje netermindlni
symboly (<ezpr>). Naproti tomu u gramatiky na obrézku jsou pravidla, ktera gene-
ruji dalsi netermindlni symboly dvé (<expr> a <digits>). Neni proto mozné vzit z jiného
jedince obsah znacky, ktera prepisuje pravidlo <erpr> a nahradit s nim obsah znacky,
ktera prepisuje znacku generujici <ezxpr>. Dusledkem vymeény obsahu znacek, které po-
pisuji obsah jiného neterminalniho symbolu by byl tplné jiny jedinec.

5.3.2. Algoritmus krizeni

Odpovidajici algoritmus pro kiizeni dvou jedincti pomoci znacek je nasledujici:
1. Zkontroluj, zda znacky v obou jedincich maji prunik mnozin jejich neterminalu.
2. Vyber ndhodnou znacku z prvniho jedince a zjisti jeji netermindal.

3. Vyber ndhodnou znacku z druhého jedince, neterminal musi odpovidat neterminalu
prvni znacky:.
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gramatika: chromosom:
<expr> = <num> | DD OOH>OO O
<func><expr>| 1f a9 f16]6]12]24]8]..
<op><expr><expr> mod
<func> ;== sin|cos 33 3 112 3 11 2
<op> = add|sub =
<num> = 0112]3]4]5]/6]7|8]|9]10 210500 20

<expr>

1 znacky:

[§’<op>“§i"<expr>k‘i <expr>| AR RO RO R AR
S ep o T o 2

[add] [<n“m> <func> {<eXPr>?§] expr expr
9

[ <expr>
¢ 05 Lo

a

¢ o

<expr>

Obrazek 5.4: Ziskani znackovaciho vektoru pii prekladu chromozomu

4. Zkontroluj, zda je mozné zameénit obsah znacek (vysledny chromozom nesmi pie-
krocit pevnou délku).

5. Pokud ano — vymén obsah znacek. Pokud ne — vrat’ se na krok

6. Pokud je néktery z chromozomu kratsi, dopln jej ndhodnymi ¢isly.

5.3.3. Algoritmus mutace

Odpovidajici algoritmus pro mutaci jedince pomoci znacek je nasledujici:
1. Vyber typ mutace.

2. Strukturilni mutace:

(a) Najdi ndhodnou znacku.
(b) Nastav prekladové gramatice pocateéni symbol stejny jako mé znacka.

(¢) Pomoci generatoru ndhodnych ¢isel vygeneruj sekvenci generujici prepis neter-
minalu.

(d) Zkontroluj, zda je mozné zaménit obsah znacky a vygenerovanou sekvenci (vy-
sledny chromozom nesmi prekroc¢it pevnou délku).
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gramatika: chromosom:
<expr> 1= <digits> | OROOROIRORORO:
<func><expr> | 19] 6 [15]20[16]21] 9 |..
<op><expr><expr> mod
<digits> = <digit>|<digit><digits> 3 3 2 2 1010 2
<func> = sin|cos =
<op> = add|sub 1 01 0 6 1 1
<digit> = 0|1]2|3]|4]5|/6]7/8|9
@ znacky:
1 OROROROIRORORO
[§:<func>\:§ L<expr>j}} 19] 6 J[15] 20 iy N -
& 7 ® t_t
9 6 <digits>
— <digits>
cos <digits> <expr>
¢ o & 50 =

( <digit>| <digits>

)
&

L X 2 & g @

vvvvvv

(e) Pokud ano — vymeén obsah znacek. Pokud ne — vrat’ se na krok

(f) Pokud je chromozom kratsi, doplii jej ndhodnymi ¢isly.

3. Nestrukturalni mutace:

(a) Najdi terminal.

(b) Zmén nédhodné jeho hodnotu.

5.3.4. Ziskani znackovaciho vektoru primo pri prekladu chromo-
zomu

Dulezity je i postup ziskavani znacek. Na nasledujicich obrazcich bude popsan postup
ziskani znackovactho vektoru. Gramatika a vysledek odpovida obrazku [5.4]

Zmacky jsou ziskdvany piimo pii prekladu pouzitim dané stromové struktury. Jako
kofen stromu je vzdy uréen pocdatecni symbol gramatiky. K jeho prekladu je pouzita
prvni ¢islice chromozomu (11). Jelikoz v gramatice méame 3 moznosti prekladu neter-
minalu <expr>, pouzijeme operaci modulo (zbytek po déleni) a ziskdme 11 mod 3 =
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5.3. IMPLEMENTACE PODSTATNYCH FUNKCI PRO GRAMATICKOU EVOLUCI

2. Pouzijeme tedy pfepis s indexem 2 (poc¢itdme od nuly). Vysledek pfepisu je tedy
<op><expr><exrpr>. Tento krok je na obrazku [5.6|

Do stromu jsme tedy ptidali novy uzel, ktery je potomkem kotfenového uzlu a obsa-
huje aktualni pracovni fetézec. K tomuto uzlu si muzeme ulozit doposud pouzité indexy
chromozomu, ze kterych dostaneme znacky. Na obrazcich jsou hodnoty zacatku a konce
znacky reprezentovany malymi kosoctverci s ¢isly. Zatim je to hodnota 0 pro konec i
zacatek znacky, jelikoz byla pouzita prvni hodnota z chromozomu.

<expr>

11

[<0p> <expr>| <expr>]
» »

Obrazek 5.6: Ziskani znackovaciho vektoru pii prekladu chromozomu — krok 1

V dalsim kroku, je zobrazen na obrazku 5.7 prepisujeme posledni neterminal v
pracovnim fetézci <op><expr><expr>. Je to opét netermindl <ezpr>. Cislice v chro-
mozomu je tentokrat 4 a pocet voleb opét 3. Zbytek po déleni je 1 a pouzijeme tedy druhy
prepis.

Do stromu pridavame dalsi uzel, ktery ziska pocatecni index znacky prictenim hod-
noty 1 ke koncovému indexu znacky rodicovského uzlu (0+1 = 1). Koncovy index je zatim
shodny s pocatecnim, ale rodicovsky uzel je nutné aktualizovat tak, ze jeho koncovému
indexu nastavime hodnotu konce znacky aktualné pridavaného uzlu. Pokud by rodicovsky
uzel mél nadrazen dalsi uzly, je nutné rekurzivné aktualizovat i tyto.

Upravené a nové hodnoty znacek jsou znaceny zelené.

<expr>

11

[<op> <expr> <expr- |

’ R
[ <func>| ii<expr>j§ ]
¢ ®

Obréazek 5.7: Ziskani znackovaciho vektoru pii prekladu chromozomu — krok 2

V dalsim kroku, je zobrazen na obrazku [5.8] prepisujeme posledni netermindl v
pracovnim fetézci <func><ezpr>. Je to opét netermindl <expr>. Cislice v chromozomu
je 9 a pocet voleb je opét 3. Zbytek po déleni je 0 a pouzijeme tedy prvni piepis.

Do stromu pridavame dalsi uzel, ktery ziska pocatecni index znacky prictenim hod-
noty 1 ke koncovému indexu znacky rodicovského uzlu (1 + 1 = 2). Koncovy index je
zatim shodny s pocatecnim, ale rodicovsky uzel a jeho predchiudce je nutné aktualizovat
tak, Zze jeho koncovému indexu nastavime hodnotu konce znacky aktualné priddvaného
uzlu. Tato hodnota se rekurzivné prenese i nadfazenym uzlum.
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<expr>

11

[<0p> <eXpr> <expr>| ]
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& ;@

<num>

@ @

Obrazek 5.8: Ziskani znackovaciho vektoru pii prekladu chromozomu — krok 3

V dalsim kroku, je zobrazen na obrdzku [5.9] prepisujeme posledni netermindl v
pracovnim fetézci <num>. Cislice v chromozomu je 16 a pocet voleb je 11. Zbytek po
déleni je 5 a pouzijeme tedy paty prepis a ziskdme termindlni symbol 5.

Do stromu pridavame dalsi uzel, ktery ziska pocatecni index znacky prictenim hod-
noty 1 ke koncovému indexu znacky rodi¢ovského uzlu (2 + 1 = 3). Koncovy index je
zatim shodny s pocatecnim, ale rodicovsky uzel a jeho predchudce je nutné aktualizovat
tak, ze jeho koncovému indexu nastavime hodnotu konce znacky aktualné priddvaného
uzlu. Tato hodnota se rekurzivné prenese i nadrazenym uzlum.

<expr>

11

[<op> <expr> <expr> |

é .
[ <func>| ii<ex‘pr>j§ ]

& ) ©

<num>

TS 2

® &

Obrazek 5.9: Ziskani znackovaciho vektoru pii prekladu chromozomu — krok 4

V kroku na obrazku je prepsan neterminal <func> na termindl sin. Opét jsou
aktualizovany koncové indexy znacek vSech nadfrazenych uzlu.

V kroku na obrazku [5.11| se opét prepisuje neterminal <expr>. Vybérem pravidla
pomoci chromozomu se prepise na neterminal <num> a ten je potom pfepsan na terminél
2. To je na obrazku

Posledni krok ptekladu, na obrazku je prepsan netermindl <op> na termindlni
symbol add.
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<expr>

11

[<op> <expr>) <expr>| ]

z *

[ {f<func>j§ §:<GXPY>:§ ]

&

Obrazek 5.10: Ziskani znackovaciho vektoru pti prekladu chromozomu — krok 5
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[<nurn> <func>||<expr>| ]
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sin | |<num>
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Obrazek 5.11: Ziskani znackovaciho vektoru pii prekladu chromozomu — krok 6

Hotové znacky pak jednoduse posbirame z jednotlivych uzlu grafu a zapiseme je do
seznamu znacek k danému chromozomu. S pouzitim takovéhoto algoritmu automaticky
paralelné s tvorbou vysledného fenotypu jedince ziskavame vektor znacek.

5.3.5. Primy preklad chromozomu na spustitelny strom

Dalsim vylepsenim, které urychluje proces gramatické evoluce je piimy preklad chromo-
zomu. Tento krok odstranuje nutnost pouziti parseru, ktery by prevadél textovy fetézec
na spustitelnou strukturu. Jakmile je pii prekladu vytvoren termindl, je vlozen do zésob-
niku. Diky zpétnému prekladu je jako posledni terminal vlozen nejvyssi uzel spustitelného
stromu. Hned na nim je jeho prvni argument a za nim jeho argumenty, pokud ma. Kazdy
termindl znd pocet svych argumentu, takze pomoci operace pop (vybér ze zasobniku)
snadno ziskame argumenty kazdého uzlu a pridame je do stromu. Tento postup je spous-
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Obrazek 5.12: Ziskani znackovaciho vektoru pii prekladu chromozomu — krok 7
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Obrazek 5.13: Ziskani znackovaciho vektoru pii prekladu chromozomu — krok 8

tén rekurzivné pro kazdy prvek zdsobniku. Pokud je gramatika spravné nadefinovéna,
skon¢i preklad tak, ze zasobnik je prazdny. Tento postup je demonstrovan na obrazku

614 aB.I0

5.3.6. Parser

Jednoduchy parser byl samoziejmé implementovan také. K jeho funkci je potieba grama-
tika, podle které rozeznava termindlni symboly a vaze je na funkéni uzly spustitelného
grafu. Ten je vytvoren opét pomoci zasobniku stejné jako v [5.3.5] Parser umi zpracovat
pouze prefixovou notaci ve formatu funkce(argumenty, ... ), kde argument muze byt dalsi
funkce nebo cislice.
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chromosom: \ 4 \\ 16\@\ 12 H24 H 8 \

mod

33 4112 3 112 Z4sobnik

210500 20 o
1. <expr> —|add [} 2 pop
2. <op><expr><expr> Ins 2 3. pop
3. <op><expr><num> Sin > -
4. <0p><expr>§ J 5
S. <op><expr><func>5 1 push
6. <op><expr>sin(5) 2. push|
7. <op><num>sin(5)
8. <op>2sin(5) | P
9. add(2, sin(5)) %puh]

Obrazek 5.14: Ziskani spustitelného stromu — pteklad chromozomu

1. pop 2. pop 2. pop 3. pop

Obrazek 5.15: Ziskani spustitelného stromu — tvorba

5.4. Implementované tulohy

Zde budou struc¢né popsany implementované ilohy, na kterych byla testovana funkce
genetickych algoritmu a gramaticka evoluce a jsou spustitelné ve vytvoreném prostiedi.

5.4.1. Hledani minima funkce

V kapitole byla popsana tloha hledani minima matematické funkce s jednou promén-
nou. Byla implementovana jako prvni ve vytvofeném systému pro moznosti testovani.

5.4.2. Problém obchodniho cestujiciho

Dalsi ulohou, kterou jsou ¢asto demonstrovany schopnosti genetickych algoritmu je pro-
blém obchodniho cestujictho. Tento klasicky problém fesi optimalizaci okruzni cesty mezi
mesty, ktera ma obchodni cestujici navstivit. Hledd se takové poradi mést, aby cesta
obchodniho cestujiciho byla co nejkratsi. Geneticky algoritmus je pro feSeni této tlohy
piekonam [§].
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Vstupem do tlohy jsou mésta se zadanymi pozicemi nebo vzdalenostmi mezi nimi.
Chromozom v tomto pripadé koduje index mésta, které ma byt navstiveno v dalsim kroku.
Pomoci chromozomu je pak sestavena planovand cesta a jedinec muze byt ohodnocen. Pti
ktizeni, které je realizovano zaménou sekvenci mést, je v tomto pripadé nutné kontrolo-
vat, zda upraveny chromozom neobsahuje dvakrat stejné mésto. P¥i mutaci jsou nahodné
zaménény pozice mést v chromozomu.

Na obréazku je ukézka feseni problému obchodniho cestujiciho pro 40 mést (cer-
vené tecky) na plose 200x200 jednotek. Trasa (modfe) byla optimalizovdana na hodnotu
1120 jednotek.

[ 200§ 200

Obrazek 5.16: Uloha nalezen{ minimaln{ trasy pro obchodniho cestujiciho. Pocatecni stav
(vlevo) a koncovy stav (vpravo). Obrazky byly pofizeny piimo v testovacim prostiedi.

5.4.3. Ijlohy pouzivajici gramatickou evoluci

mentované tlohy postavené na tomto principu. V nasledujicich odstavcich budou popsany
doplnujici 1lohy, které se primo netykaji rozpoznavani objektu.

5.4.3.1. Regrese dat matematickou funkci

Zakladni demonstracni iloha, ktera se fesi pomoci gramatické evoluce, je hledani vhodné
matematické funkce pro regresi zadanych dat. Gramatickd evoluce je k teSeni takovéto
tlohy vice nez vhodnd, jelikoz neni omezena typem matematické funkce (polynom, perio-
dickd funkce apod.) a pro zadand data dokaze vybrat nejvhodnéjsi kombinaci terminalu.

Vstupem do tlohy jsou body a samoziejmé gramatika, kterda dokaze generovat ma-
tematicky zapis funkce. Jedinec je ohodnocen pomoci chyby, kterou jeho matematicka
funkce produkuje (napiiklad hodnota SSE — Sum of Squared Errors).

Na obrazku je zobrazena ukazka aproximace datovych bodu (¢ervené) pomoci
matematické funkce (modfe).

5.4.3.2. Predikce ¢asovych rad

Tato tloha je podobna regresi dat matematickou funkci, kterd je zadand body. Byla vy-
tvofena v ramci prace na [22]. Vstupem je sekvence ¢isel, které reprezentuji datovou fadu.
Pomoci gramatické evoluce byla vytvorena matematickd funkce, ktera méla ptistup k
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130

130

Obrézek 5.17: Uloha aproximace zadanych bodu matematickou funkci. Pocatecni stav
(vlevo) a koncovy stav (vpravo). Obrazky byly pofizeny pifimo v testovacim prostiedi.

nékolika hodnotam casové posloupnosti a jejim tkolem bylo odhadnout hodnotu nésledu-
jici. Hodnotila se opét odchylka od ucici budouci hodnoty a predikované hodnoty. Tento

prostup byl také srovnan s neuronovou siti.
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6. Testy metod a vysledky

V této kapitole budou prezentovany vysledky rozpoznavani objektu pomoci klasifi-
katoru vytvorenych evoluéni metodou. Metody byly popsané v [ zde se nachdzi pouze
vysledky a nastaveni pouzité pro tvorbu klasifikatoru.

6.1. Testovaci scéna a objekty

Pro testovéani metod byly zvoleny objekty, které jsou vyobrazeny na obrazku [6.1} Tyto
objekty byly jiz diive pouzity v [42], kde byla ke klasifikaci pouzita neuronova sit’.

Testovaci scéna byla vytvorena podpurnym skriptem, ktery umist’oval a rotoval ob-
jekty nahodné do obrazové matice zvolené velikosti. Velikost testovaci scény byla zvolena
320x 320 pixelu.

Jelikoz jde o malou sadu objektu zasazenych do testovaci scény, ocekavala se od
genetického algoritmu vysokd tspésnost pii klasifikaci. Slo hlavné o ovéfeni schopnosti
navrzenych metod nalézt klasifikator nebo detektor.

C O & &

a) Tiida 1 b) Tfida2 ¢) Tifida3 d) Tiida4 ) Tiida 5
Obrazek 6.1: Testovaci objekty ve stupnich Sedi

6.2. Klasifikator s jednohodnotovym vystupem

Jako prvni byly testovany metody navrzené a popsané v [4.4]

6.2.1. Jednofazovy pristup

Jednofazovy pristup se ukédzal jako nevhodny, nicméné vysledek odvozovani programu
gramatickou evoluci by byl velmi podobny klasifika¢nimu programu z nasledujici sekce.
Rozdil je pouze v pouziti detektoru, ktery vymezi mista, kde klasifikator spoustét.

6.2.2. Dvoufazovy pristup

Dvoufazovy piistup vykazoval lepsi vysledky i rychlejsi prubéh (diky spousténi klasifiké-
toru pouze nad body oznacenymi detektorem). Dulezité bylo natrénovat detektor tak, aby
opravdu rozpoznal vSechny objekty, pokud se to nepodafilo, nemohl uz i kvalitni klasifi-
kator rozpoznat neoznaceny objekt. Klasifikator i detektor byly tvoreny nezavisle. Tento
postup byl publikovén v [21].

V tabulce jsou uvedeny parametry nastavené evolu¢nimu procesu.
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Parametr Hodnota  Vysvétleni
Pocet epoch 100 Pocet iteraci algoritmu.
lik o :
Velikost 100 Pocet jedincu v populaci.
populace
Elitismus Enabled Kopirovani nejlepsich jedincu do dalsi
populace.
P ¢ kiizeni, pokud kiizeni
Pravdapodobnost ravdepodob'nost' rizeni, po u/d r}z§n1
Kifrent 90 % neprobéhne, jsou jedinci nakopirovani do
dalsi populace. Popsano v |[3.5.2.1}]
Pravdépodobnost ndhodnych zmén v
Pravdépodobnost 10 % chromozomech — dale se u gramatické
0

mutace evoluce déli na mutaci strukturalni a
nestrukturalni. Popsano v [3.5.2.2]
Turnajova selekce — velikost turnaje jsou

lek ' C e e .
Selekee Turnaj/3 tti jedinci. Popsano v (3.3.3.2
Délka 30 Pro vybér pravidel z gramatiky je mozné
chromozomu pouzit maximalné dany pocet gent.

Tabulka 6.1: Parametry nastavené evoluénimu procesu

V tabulce [6.2] je uvedena gramatika, kterd byla pouzita k piekladu chromozomu na
spustitelné programy. Gramatika je postavena tak, aby produkovala programy, které do-
kazou ziskat vhodnou sekvenci maticovych operaci nad odpovidajicim regionem tak, aby
vyslednd statistickd analyza byla schopna roziadit vystupy nad objekty do neptekryvaji-
cich se intervalii — tim je zarucena bezchybnd detekce objektu.

Netermindly Mnozina prepisu
<expr> ::= <matrix_stats><matrix><region>
<matrix> ::= <img_matrix_source> |

<math_fun_matrix><matrix> |
<math_op_matrix><matrix><matrix>

<region> ::= <region_generator> | <re-
gion_op><region><region>

<img_matrix_source> ::= s_img() | s_sobel() | s_blur()

<math_fun_matrix> ::= mat_pow() | mat_p_sqrt() | mat_abs()

<math_op_matrix> ::= mat_add() | mat_sub() | mat_mul() |
mat_p_div()

<matrix_stats> ::= ms_avg() | ms_stdev() | ms_mode() |
ms_min() | ms_max()

<region_generator> ::= r_center_point() |

r_round_quarter() |

r_round_half() | r_round_full() |

r_square_quarter() | r_square_half()
Pokracovdni na dalsi strdnce.
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Tabulka 6.2 — Pokracovdni z predchozi stranky.
Neterminaly Mnozina prepisu

<region_op> ::= r_and() | r_or() | r_xor()

Tabulka 6.2: Gramatika pouzitd k hledani klasifikacniho
programu

V tabulce jsou vysvétleny funkce jednotlivych terminalu gramatiky.

Terminal Vysvétleni Vs/tup
Vystup
s img() Vstupni uzel — vraci ¢ernobily ob- in: nic .
raz. out: matice
Vstupni uzel — vraci obraz zis- . .
s_sobel() kany Sobelovym operatorem pro . <

detekci hran. out: matice

Vstupni uzel — vraci obraz ziskany

konvoluci obrazu a konvolu¢niho in: nic
jadra predstavujictho dvouroz- out: matice
meérné Gaussovo rozlozeni.

s_blur()

Zakladni matematické funkce na

jednotlivych bunkach matice. Od- in: matice
mocnina ze zaporného c¢isla je out: matice
oSetfena a vysledek je nula.

mat_pow(arg),
mat_p_sqrt(arg),
mat_abs(arg)

mat_add(argl,arg2),  Zakladni matematické operace na
mat_sub(argl,arg2),  jednotlivych bunikdch matice. Dé- in: matice, matice
mat_mul(argl,arg2),  leni nulou je oSetieno a vysledek out: matice

mat_p_div(argl,arg2) je nula.

ms_avg(argl,arg2),
ms_stdev(argl,arg2),

istické ; in: matice, mati
ms_mode(argl,arg2),  Statistické operace nad regionem. 1 Matice, matice

. : ¢isl
ms_min(argl,arg?), out: cislo
ms_max(argl,arg2)
r_center_point(),
r_round_quarter(), Vybéry regionu. Byly pouzity jen
r_round_half(), kruhové a malé ctvercové regiony in: nic
r_round_full(), pro zachovani invariance vuci ro- out: matice
r_square_quarter(), taci.
r_square_half()
r_and(argl, arg2), LOgl(le,(e opera(:‘e nva‘der/eglony. in: matice, matice
ror(argl, arg2), Slouzi k tvorbé slozitéjsich vy- .

< o out: matice
r_xor(argl, arg2) bért.

Tabulka 6.3: Popis termindlu gramatiky
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Pomoci gramatiky zadané v tabulce byly postupem popsaném v vytvoreny
programy [6.1]a[6.2] Jako prvni byl nad obrazem program detektoru objektu. Tento oznacil
mista, kde byl nalezen objekt a pouze v odpovidajicich mistech byl spustén klasifikator.

Program 6.1: Detektor.

ms_mode (mat_pow (mat_pow (mat_pow (s_img()))) ,r_square_quarter ())

Intervaly a nastaveni velikosti posuvného okna pro program [6.1}

e Objekt: <-0.004133847245740075, 0.00780259296127764 >

e Velikost posuvného okna: 7 pixelu

Program 6.2: Klasifikator.

ms_avg (mat_p_div(mat_p_div (mat_add (s_img () ,mat_pow (s_img ()
)) ,mat_pow (mat_add (mat_pow (s_sobel ()),s_blur()))),mat_pow (
mat_add (mat_pow (mat_add (mat_pow (s_img ()) ,mat_pow (s_blur ())
)) ,mat_pow (mat_add (mat_pow(s_sobel ()),s_blur()))))), r_rou
nd_full ())

Intervaly a nastaveni velikosti posuvného okna pro program (6.2}

e Class 1: <40.97913746198387, 60.12324904845637>

Class 2: <385.99089482347165, 566.6794275679941>

Class 3: <1422.2313057348517, 2091.6064983746714>

Class 4: <271.6726553671749, 399.10379640103235>

Class 5: <116.74479981522084, 171.2372449892687>

Velikost posuvného okna: 45 pixelu

Na obrazku je vystup detektoru spusténého jako posuvné okno s krokem 2. Je
vidét, ze bilé tecky, znacici vyskyt objektu dobie prekryvaji predlozené objekty.

Na obrazku [6.3] je kone¢né vyhodnoceni, které probéhlo na zdkladé analyzy vysledku
nad jednotlivymi shluky bodu. Nejéastéji udand hodnota ve shluku byla urc¢ena jako vy-
sledek klasifikace objektu. Zelené kolecko znadci tézisté objektu nalezeného detektorem a
tspéch klasifikace. Zluté kifzky jsou stiedy objektt dané v uéicich datech.

Dalsi test, ktery byl proveden se zamértil na schopnost rozpoznat mirné modifiko-
vany obraz objektu. Do ucici mnoziny bylo mimo zakladnich obrazu zaneseno i nékolik
obrazu s pridanym nahodnym Sumem. V tabulce jsou vysledky pro testovaci obrazy
s ruznymi hladinami Sumu. Hodnoty Sumu jsou udany jako maximélni ndhodnéd hodnota,
kterd byla ptridana ke kazdému pixelu. Vsechny varianty vstupniho obrazu mély hodnoty
v intervalu < 0,1 >. Takze napiiklad pro radek tabulky, kde je uddna hodnota sumu 0,04
to znamenalo, ze k ¢islim byla pridana az hodnota 0,04.

Cas v tabulce je souétem ¢asu detektoru i klasifikdtoru. Vzdy je ovlivnén poctem
nalezenych bodu detektorem. Méfeno na procesoru Intel Core2Duo T6500.
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Obrazek 6.3: Vyhodnoceny vystup klasifikatoru

Mira Pocet Pocet nalezenych ~ Uspésnost Cas
Sumu objektu  bodu detektorem (%] [ms]
0,00 18 1093 100,00 2030
0,02 16 921 100,00 1790
0,04 17 969 94,11 1830
0,06 18 948 38,88 1812
0,08 17 1041 0 1985

Tabulka 6.4: Vysledky klasifikace

6.2.2.1. Regiony pro vypocet statistik

Na obrazku jsou znézornény regiony pouzité v gramatice definované v tabulce [6.2]

Teckované jsou kulaté: r_round_quarter(), r_round_half() a r_round_full(). Crkované jsou

¢tvercové regiony r_square_quarter() a r_square_half(). Uprostied je r_center_point(). Tuény
okraj znézornuje hranici posuvného okna.
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____,_—.____I

Obréazek 6.4: Obrazové regiony

Tyto regiony byly kombinovatelné pomoci logickych funkei, napiiklad funkei r_zor(
r_round_half(), r_round_quarter()) bylo mozné ziskat mezikruzi. Tyto regiony nebo je-
jich kombinace pak byly pouzity jako maska, podle které bylo mozné pocitat statistické
charakteristiky obrazu.

Regiony, které byly pouzity umoznuji vytvorit jen symetrické tvary a zachovavaji
tak invarianci vuéi rotaci a stranovému prevraceni.

6.2.3. Klasifikator vyuzivajici operator strednik

V této casti prace jsou vypsany nastaveni metody popsané v ¢asti|4.5| a jeji vysledky.

Netermindly Mnozina prepisu

<expr> 1:= <register_write> | se-
mic (<expr>,<expr>) |
if (<logic>,<expr>,<expr>)

<register_write> = rWriteO(<math>) | ... |
rWriten (<math>
<math> ::= <number> | <math_fun>(<math>) |

<matrix_stats>(<matrix>) |
<register_read>() |
<math_op> (<math>,<math>)

<logic> ::= lgtn(<math>,<math>) |
smtn (<math>,<math>)
<matrix> ::= iIm | iSob | iTh | <mat-

rix_op>(<matrix>,<matrix>) | <mat-
rix_op_simple>(<matrix>,<math>) |
<matrix_fun>(<matrix>)

Pokracovani na dalsi strance.
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Tabulka 6.5 — Pokracovdni z predchozi stranky.

Neterminaly Mnozina prepisu
<number> ::= -20.0 | -19.5 | ... | 19.5 | 20.0
<math_op> ::= add | sub | mul | pdiv

<math_fun>

::= pow | sqrt | log | exp

<matrix_op>

::= mAdd | mSub | mMul | mDiv

<matrix_op_simple>

::= mAddC | mSubC | mMulC

<matrix_fun>

::= mPow | mSqrt | mLog | mExp

<matrix_stats>

::= mAvg0_3 | mAvg0_5 | mAvg0_10 |
mAvg0_15 | mAvg0_20 | mAvg3_5 |
mAvg5_10 | mAvgl0_15 | mAvgl5_20 |
mSum0_3 | mSum0_5 | mSum0_10 |
mSum0_15 | mSum0_20 | mSum3_5 |
mSum5_10 | mSum10_15 | mSum15_20

<register_read>

rReadl | | rReadn

Tabulka 6.5: Gramatika pouzita k hledani klasifika¢niho

programu

V tabulce jsou vysvétleny funkce jednotlivych terminali gramatiky.

Terminal Vysvétleni X;tsl’zﬁp
semic(argl, arg?) Sekvencné vyhodnoti argumenty in: cokohv
argl a arg2. out: nic

if(logic, argl, arg2)

Pokud je prvni argument logic vy-
hodnocen jako pravda, vyhodno-
tit argument argl, jinak vyhodno-
tit argument arg2.

in: boolean,
cokoliv, cokoliv
out: nic

lgtn(argl, arg2),
smtn(argl, arg2)

Porovnani argumentu.

in: ¢islo, ¢islo
out: logicka

hodnota
Tm Vstupni uzel - vraci ¢ernobily ob- in: nic
raz. out: matice
Vstupni uzel — vraci obraz zis- . .
. . , , in: nic
iSob kany Sobelovym operdtorem pro .
. out: matice
detekci hran.
“Th Vstupni uzel — vraci prahovany in: nic

obraz.

out: matice

add(arg1, arg2),
sub(arg1, arg2),
mul(argl, arg2),
pdiv(arg1, arg?2)

Zakladni matematické operace:
seCteni, odecCteni, nasobeni a dé-
leni. Déleni nulou je oSetfeno, aby
vysledek byl nula.

in: ¢islo, ¢islo
out: ¢islo

Pokracovani na dalsi strdance.
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Tabulka 6.6 — Pokracovdni z predchozi stranky.

Terminal Vysvétleni X;tslgﬁp
Zékladni matematické funkce.

pow(arg), sqrt(arg), Odmocnina ze zdporného ¢&isla in: ¢islo

log(arg), exp(arg) vraci nulu. Logaritmy vraci pro out: ¢islo

zaporna ¢isla a nulu také nulu.

mAdd(argl, arg2),
mSub(argl, arg2),
mMul(argl, arg2),
mDiv(argl, arg2)

Zakladni operace na jednotlivych
bunkdch matice. Déleni nulou je
opét osetreno.

in: matice, matice
out: matice

mAddC(argl, arg2),
mSubC(argl, arg2),
mMulC(arg1, arg2)

Zéakladni operace na jednotlivych
bunkach matice.

in: matice, ¢islo
out: matice

mPow(aryg,),

Zéakladni matematické funkce na

mSqrt(arg), jednotlivych bunkach matice. Od- in: matice
mLog(arg), mocnina a logaritmus jsou opét out: matice
mExp(arg) oSetfeny.
rWriten(arg) UloZit.Vysledek vyhodnoceni arg in: éisl.o
do registru n. out: nic
S, . in: nic
rReadn() Cteni hodnoty z registru n. out: cislo
Vypoéte prumeérnou hodnotu pi-
xelu v kruhové oblasti mezi polo- . .
. . m: matice
mAvgm_n(arg) méry m a n nad matici arg. Kru- .,
, . ooy s . . out: cislo
hové oblasti zajist'uji invarianci
vuci rotaci.
Vypocte soucet hodnotu pixelu v
kruhové oblasti mezi poloméry m . .
. , In: matice
mSumm_n(arg) a n nad matici arg. Kruhové ob- o,
out: ¢islo

lasti zajist'uji invarianci vuéi ro-
tacl.

Tabulka 6.6: Popis termindlu gramatiky

v~/

bulce [6.7.
Parametr Hodnota Vysvétleni
Pocet epoch 150 Pocet iteraci algoritmu.
Velikost 150 Pocet jedincu v populaci.
populace
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Tabulka 6.7 — Pokracovdni z predchozi stranky.
Parametr Hodnota Vysvétleni

Kopirovani nejlepsich jedincu do dalsi
Elitismus Enabled/10 % populace. Tato funkce je zapnuta az po
1/10 probéhnutych iteraci.
Pravdépodobnost kiizeni, pokud kiizeni
80 % neprobéhne, jsou jedinci nakopirovéani do
dalsf populace. Popsano v [3.5.2.1]
Pravdépodobnost vytvoreni tietiho
programu jako vysledku kiizeni, ktery
5 % bude kombinaci dvou vybranych (mohou

Pravdépodobnost
kiizeni

Pravdépodobnost
kombinace

prf) gra/mu pres to byt jak potomci po kiizeni, tak
sttednik YR .
nekiizené programy). Popséno v [4.5.2.1|
Pravdépodobnost ndhodnych zmén v
Pravdépodobnost chromozomech — déle se u gramatické

10 %

mutace evoluce déli na mutaci strukturalni a
nestrukturdlni. Popséano v [3.5.2.2]
Turnajova selekce — velikost turnaje jsou

Selekee Turnaj/3 tfi jedinci. Popséno v [3.3.3.2]

Délka 20 Pro vybér pravidel z gramatiky je mozné

chromozomu pouzit maximalné dany pocet genu.
Pocet registru, které muze program

Pocet registru 12 vyuzit. Prvnich n se pouzije pro
klasifikaci.

Tabulka 6.7: Parametry nastavené evoluénimu procesu

Program 6.3: Program 1.

semic (semic (rWrite4 (mSuml10_-15(mDiv(iSob ,mSub(ilm ,iTh)))) ,rWrite2 (log(
add (mSum5_10(iSob ) ,mSum10_15 (mDiv(iSob ,mSub(ilm ,iTh))))))) , if (lgtn (5.
5,mSumb_10(iSob)) ,semic (rWrite5 (pow(log (mSumb5_10(mDiv (ilm ,mSub(ilm ,iT
h)))))),rWrite3 (mSuml0_15(mDiv(iSob ,mDiv(iSob ,mSub(ilm ,iTh)))))) ,rWri
tel (mAvgl5_20(iTh))))

Program 6.4: Program 2.
semic(if (lgtn (16.5,mSumb5_10(iSob)),if (lgtn (5.5, mSum5_10(iSob)) ,semic (
if (lgtn (5.5, mSumb_10(iTh)) ,rWrite3 (pdiv(mul (5.5, mSum15.20(iSob)) ,mAvg
0-20(iSob))) ,rWrite0 (16.5)) ,rWrite5(10.5)),rWrite0(—7.5)),rWrited (mAv
g0-20(iSob))) ,rWrite2 (mAvg5_10 (mExp (mDiv(mSubC (mSubC(ilm , mSum15_-20(iS
ob)),mSuml15_20(iSob)),iSob)))))

Pro ukdzku jsou uvedeny 2 programy ziskané pomoci gramatické evoluce (program
a program [6.4)). Velikost posuvného okna byla nastavena na 41 pixelu.
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vvvvvv

obrazovymi vstupy, druhy hlavné s obrazem ziskanym Sobelovym hranovym detektorem
(terminédl iSob). Na obrazku (6.5 je prubéh hodnoty funkce fitness pii procesu tvorby obou
programil.

A ! !
N N 1 11

fitness
fitness

1 ' 1

0 ep(;chs 1 56 0 ep(;chs 1 56

Obrazek 6.5: Vyvoj hodnoty fitness pro program 1 (vlevo) a program 2 (vpravo)

o dgC
?Q Gy 6
oY o o
o¥aey
P Q O

Obrazek 6.6: Testovaci scéna (vlevo) a vysledky detekce pro program 1 (uprostied) a
program 2 (vpravo)

Na obrazku je vystup obou programi spusténych nad testovaci scénou. Cer-
vené tecky jsou nespravné hlasené vystupy klasifikacniho programu. Zelené tecky jsou
vystupy shodujici se s trénovacimi daty v definované vzdalenosti (polovina posuvného
okna). Modré tecky jsou spravné vystupy ve vétsi vzdalenosti.

Je vidét, ze podobné jako u predchozi verze, ma jednofazovy vystup hodné nesprav-
nych identifikaci v oblasti kolem objektu. Pro zlepseni vystupu bylo provedeno prahovani.
Klasifikator byl spoustén jen v mistech, kde prahovéni nalezlo objekt, obrazek [6.7 Praho-
pouzit detektor nebo jinou metodu pro ziskani objektu z obrazu.

Na vystupech, kde bylo pouzito prahovani je u objekti s otvorem vidét, ze definovana
trénovaci data, kterda obsahuji stfed bodu nejsou uplné vhodna. Jelikoz stied objektu lezi
pravé v tomto otvoru. Je to pozorovatelné hlavné u programu 1 (na obrézcich uprostied).
Ten ma sice vyssi hodnotu fitness, ale objekty s identifikatorem 2 (matka) rozpoznava
hure. Vyssi hodnotu fitness ma, protoze ma nékteré spravné detekce bliz stfedu objektu
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Obrazek 6.7: Prahovany obraz (vlevo) a vysledky detekce pro program 1 (vlevo) a program
2 (vpravo) — prahovéani

(objekt 2 a objekt 4). Mozné oprava by byla modifikaci trénovacich dat nebo upravou
vzorce pro vypocet skore

Casové ndrocnost byla méfena jen orientaéné. Program 1 potfebuje asi 0,5 sekundy
a program 2 potieboval priblizné sekundu pro ohodnoceni vsech mist danych prahova-
nym obrazem. Tedy 2238 bodu pro krok posuvného okna 2. Méfeno na procesoru Intel
Core2Duo T6500.

6.3. Zhodnoceni vysledki

Navrzené metody jsou, co se tyka tuspésnosti velice dobré. Problémy nastavaji, pokud
klasifikdtoru predlozime objekty, na které neni pripraven (napiiklad je obraz jinak nasvicen
nebo je zasumély). Toto se dd ovSem odstranit rozsifenim mnoziny trénovacich vzoru a
pridanim vhodnych terminali do gramatiky.

Pokud jde o rychlost rozpoznavani, hlavnim faktorem, ktery definuje dobu trvani
procesu je pocet spusténi programu. S rostouci plochou obrazu bude kvadraticky rust i
pocet spusténi. Pristup s detektorem nebo prahovanim sice umozni béh programu zrychlit,
ale na vétsich obrazech bude trpét stejnym nedostatkem, jen ne v takové mife. ReSenfm
je ponechat lokalizaci objektu jiné metodé, coz je ostatné v praxi béznym postupem.

Piistupem rozpoznavani s posuvnym oknem pomérné zna¢né prodlouzime i cas
tvorby klasifikatoru, nebot’ je nutné spustit vSsechny programy v populaci nad vSemi vzory
pro uceni.

V porovnani s neuronovou siti je proces uc¢eni o mnoho delsi, nebot’ pti uc¢eni neuro-
nové sité pracujeme jen s jednim klasifikdtorem. U evolu¢nich metod méame klasifikdtoru
prave tolik, kolik je ¢lenu populace.

U gramatické evoluce je vhodné spustit proces uceni vicekrat, abychom ziskali vice
klasifikatoru, ze kterych vybereme ten nejlepsi. Zajimavou moznosti je vlozit vybrané
kvalitni jedince do nového procesu gramatické evoluce a nechat je ddle zlepsovat. Pripadné
je mozné vysledek procesu gramatické evoluce ruéné doladit. To u neuronové sité nelze.

V produkéni fazi mé pouzity princip posuvného okna stejny vliv i na neuronovou sit’.
Struktura predstavenych klasifikdtort je jednodussi nez struktura neuronové sité. Proto
bude rozpoznavani objekt pomoci vyvinutych klasifikatorta rychlejsi.
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6.3. ZHODNOCENI VYSLEDKU

Diky tomu, ze jsou vyvinuté klasifikatory, co se tyka struktury, obvykle jednodussi
nez neuronové sité, muze byt jednodussi jejich aplikace v tzv. embedded tesenich (systémy
se specifickou funkénosti, ¢asto realtime). Je to proto, ze nejsou nutné specidlni knihovny
a je mensi prostorova i ¢asova narocnost vypoctu. Schopnost vyvinout program ptimo v
odpovidajicim programovacim jazyku je také vyuzitelna.

Silnym argumentem pro pouziti navrzené metody je moznost ziskat invarianci vuci
rotaci a stranovému prevraceni na urovni klasifikatoru. Timto pozadavkem se sice pro-
dlouzi uceni, jelikoz je zmensena mnozina obrazovych regiont, které muzeme pouzit k
vypoctu statistik, nicméné v produkeni fazi se odstrani faze hledani vychozi polohy ob-
jektu.
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7. Zaver

Cilem prace bylo navrzeni metody, ktera pouzije gramatickou evoluci k tvorbé krat-
kych pocitacovych programiu, které jsou pouzitelné jako klasifikatory pro rozpoznavani
objektu v obraze. Hlavni aplikacni oblasti vysledku je prumyslova robotika, kde je poza-
dovéna vysokd ptresnost a rychlost rozpoznavani.

Hlavnim vystupem této prace je uceleny postup rozpoznavani objektu v obrazech,
zalozeny na gramatické evoluci. Déle byly navrzeny vzorce pro vypocet hodnot funkce fit-
ness. Tyto postupy jsou pouzitelné i obecné mimo oblast pocitacového vidéni. Inovativni
je 1 feSeni pouzivajici operator strednik a registry, k ziskani vicehodnotového vystupu z
klasifika¢niho programu. Tento vicehodnotovy vystup se da lépe vyhodnotit a pripadné
muze poslouzit jako vstup do dalsiho stupné klasifikace. Dalsim hodnotnym vystupem je
popsany zpusob implementace algoritmu znackovani a prekladu chromozomu na spusti-
telné stromy:.

Pro testovani algoritmu bylo také vytvofeno programové prostiedi v jazyce Java,
které muze dale poslouzit pro vyuku nebo feSeni realnych problému. V tomto prostredi
neni implementovana jen gramaticka evoluce, ale obecny mechanismus evolu¢nich metod.

Gramaticka evoluce a evolu¢ni metody obecné nejsou nejrychlejsimi metodami pro
feSeni optimalizacnich tloh. Je to proto, ze pracuji s populaci kandidatnich feseni a jejich
hromadné ohodnocovani zabira nejvice casu. Pokud tedy existuje algoritmus, ktery je na-
vrzen primo pro feseni néjaké konkrétni tlohy, obvykle evoluéni metodu prekona. Naopak
neprekonatelnou vyhodou téchto algoritmu, je jejich schopnost hledat feseni problému,
které jsou z pohledu klasickych metod nefesitelné at’ uz proto, ze neexistuje konkrétni
metoda nebo je prohledavany prostor feseni piilis velky. Vysvétlenim je, ze evolucni algo-
ritmy poskytuji jakysi obecny navod, jak tyto slozité problémy fesit, aniz bychom o nich
museli ptilis védét. Staci najit zpusob jak mozna feseni problému zakoédovat do chromo-
zomu a ohodnotit.

Metody gramatické evoluce jdou jesté dale a oprost'uji jejich uzivatele od nutnosti
navrhnout reprezentaci chromozomu a mechanismu kiizeni ¢i mutace. Staci jen dodat
funkci pro vypocet hodnoty fitness a gramatiku. Vyhodou muze byt i vystup ve zvoleném
formatu — dano pouzitou gramatikou. Navic dokaze gramatickd evoluce optimalizovat i
strukturu vysledného pocitacového programu.

Pro pouziti gramatické evoluce je tedy nejdulezitéjsi navrhnout spravné funkci pro
vypocet hodnoty fitness a dat evoluéni metodé takové nastroje, aby mohla zvySovat kvalitu
jedincu podle této funkce. Je dulezité si uvédomit, ze pokud je fitness funkce chybneé
nadefinovana, evoluéni metoda bude optimalizovat jedince k co nejlepsim vysledkum, ale
ti budou k feseni tikolu nepouzitelni.

Vyhoda navrzenych metod je v tom, Ze navrzené klasifikatory maji obecné méné
slozitou strukturu nez neuronové sité. Jejich pouziti je proto vhodné prave v aplikacich,
kde je k dispozici omezeny vypocetni vykon a operacni pamét’.
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7.1. PRINOS PRACE

7.1. Prinos prace

7.1.1. Prinos védecky

Hlavnim pfinosem prace jsou tyto dosazené vysledky:
e Uceleny postup rozpoznavani objektu v obrazech, zalozeny na gramatické evoluci.
e Vzorce pro vypocet fitness pouzitelné v klasifikacnich problémech.

e Navrzeni terminalu sttednik a registr, které umozni programu vyvinutému grama-
tickou evoluci mit vicehodnotovy vystup a zachovat snadné kiizeni a mutaci pomoci
vymeény podstromu.

e Popis efektivniho algoritmu pro znackovani chromozomu.

e Popis tvorby spustitelného programového stromu béhem prekladu chromozomu.

Béhem fteseni bylo publikovano nékolik ¢lanku na téma gramaticka evoluce a jeji
vyuziti v aplikacich. Hlavnim tématem bylo rozpoznavani objektu, ale gramaticka evoluce
byla testovana i pro klasifikaci jinych dat a pro predikci casovych tad: [211, 22] 23] 41].

7.1.2. Prakticky

Praktickym pfinosem je vytvoreni testovaciho prostiedi pro spousténi a vyvoj metod
zalozenych nejen na gramatické evoluci a aplikace gramatické evoluce do oblasti, kde se
tradicné pouzivaji jiné metody umeélé inteligence.

Testovaci prostiedi muze byt vyuzito k demonstraci funkce evolu¢nich metod stu-
dentum. Pripadné pouzito k feseni dalSich tloh.
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8. Seznam pouzitych zkratek a
symbolu

cCD technologie digitalnich snimacu

CMOS technologie digitalnich snimacu

RGB barevny model — ¢ervena, modra zelena

HSV barevny model — tén, sytost, jas

RGBA barevny model — ¢ervend, modra zelena, alfa
CMYK barevny model — azurova, purpurova, zluta, cerna
MLP multi layer perceptron — dopredna neuronova sit’
SVM support vector machines — architektura klasifikatoru
g gen chromozomu

ch chromozom — vektor genu

G genotyp — soubor chromozomu

M jedinec

P(t) populace v daném case

Fit(M) vzorec pro vypocet hodnoty fitness jedince
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9. Seznam priloh

Na prilozeném CD je program jako projekt (Genetic Algorithm) pro vyvojové pro-

sttedi Eclipse. Jsou pfilozeny i dalsi vytvorené projekty (NeuralNet, Helpers, Graph), které
hlavni projekt pouziva. Vse je nutné naimportovat do Eclipse a hlavnimu projektu pridat
do Build Path podpurné projekty. Poté lze spoustét jednotlivé tlohy. Nekteré projekty
vyzaduji k vykreslovéni grafiky knihovnu Processing [32].

Seznam spustitelnych zdrojovych kédt v Java projektu Genetic Algorithm:
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e /src/gaTSP/ga/tsp/test/Main.java — ukazka feSeni problému obchodniho cestuji-

ctho

/src/gaMinimalisationProblem /ga/minimalisation/test/Main.java — ukédzka hledani
minimalni hodnoty funkce

/src/de/de/test/Main.java — ukazka diferencialni evoluce, hledani souradnic minima
funkce ti{ proménnych

/src/geAproxProblem/ge/aprox/test /Main.java — ukézka regrese dat

/src/geObjectRecognition/ge/recognition/test/Main.java — rozpozndavani objektu,
hledani klasifikatoru

/src/geClassificationProblem/ge/classify /test /Main.java — ukdzka klasifikace dat do
trid

/src/gePrediction/ge/prediction/test/Main.java — ukdzka predikce

/src/nnPrediction/nn/prediction/Main.java — ukazka predikce Fesené neuronovou
siti, vyzaduje projekt NeuralNet
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