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Abstrakt
Tato práce pojednává o použit́ı evolučńıch metod, konkrétně gramatické evoluce k rozpo-
znáváńı objekt̊u v obraze. V práci jsou popsány principy rozpoznáváńı objekt̊u a evolučńı
metody se zaměřeńım na gramatickou evoluci. Ve vlastńı práci jsou navrženy metody pro
tvorbu klasifikátor̊u pomoćı gramatické evoluce a je navržen vhodný postup včetně návrhu
výpočtu fitness funkce. Nakonec je představeno vytvořené vývojové a testovaćı prostřed́ı
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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3.2.1 Iterativńı proces . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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3.3.4.3 Pravděpodobnost mutace . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
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4.2 Zvolená architektura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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4.3 Terminály gramatiky . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
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4.5.4 Výpočet funkce fitness . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

5 Popis a architektura testovaćıho prostřed́ı 45
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6.2.2.1 Regiony pro výpočet statistik . . . . . . . . . . . . . . . . 64
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1. Úvod
Evolučńı metody jsou poč́ıtačové algoritmy inspirované procesem evoluce, který pro-

b́ıhá všude kolem nás již miliardy let. Tyto metody nehledaj́ı inspiraci v nějakém hotovém
řešeńı, které se v př́ırodě nacháźı, ale napodobuj́ı samotnou podstatu evolučńıho procesu.
Tedy př́ırodou navrženého hledáńı optimálńıch řešeńı.

Jde tedy o přechod genetických informaćı uložených v rodič́ıch na jejich potomky
pomoćı procesu kř́ıžeńı. Dále o náhodnou mutaci, která modifikuje předané genetické
informace a vliv prostřed́ı a schopnost nového jedince v daném prostřed́ı existovat a přež́ıt.
Tato schopnost každého organismu muśı být nějakým zp̊usobem ohodnocena - v př́ırodě
je to délka a kvalita života takového jedince, v poč́ıtačové simulaci můžeme vhodnost
jedince ohodnotit pouhým č́ıslem.

V dnešńı době roste potřeba algoritmů, které by uměly řešit mnoho typ̊u úloh a
nebylo by potřeba je př́ılǐs složitě upravovat a ladit pro nové aplikace. Takové algoritmy
by mohly být nasazeny k řešeńı nejr̊uzněǰśıch typ̊u problémů, kde zat́ım neznáme optimálńı
př́ıstupy, nebo nemáme dostatek prostředk̊u k použit́ı lidských expert̊u. Evolučńı metody
mohou takový rámcový systém pro řešeńı problémů v mnoha doménách poskytnout.

Univerzálněǰśı př́ıstup nab́ıźı gramatická evoluce, která dokáže využ́ıt standardńı
princip optimalizace založené na evolučńım principu a spojit jej s doménou řešeného
problému prostřednictv́ım definované gramatiky a pomoćı hodnot́ıćı funkce, která slouž́ı
k výpočtu vhodnosti jedince pro řešeńı daného problému. Gramatická evoluce je dnes
úspěšně nasazována na problémy generováńı r̊uzných matematických model̊u, kde může
dosahovat lepš́ıch výsledk̊u, než klasické metody.

U evolučńıch metod je ale nutné si uvědomit, že jde o úplně jiný př́ıstup k řešeńı
problému. Výsledek evolučńı metody vždy silně záviśı na parametrech a možnostech al-
goritmu. Někdy evolučńı metoda neńı schopna přinést lepš́ı řešeńı problému po mnoho
iteraćı výpočtu. Potom najednou přijde d́ıky náhodě nové řešeńı a t́ım se celý proces
zlepšováńı řešeńı problému zase rozhýbe. Evolučńı metody pracuj́ı velmi často s nepřed-
stavitelně velkým prostorem řešeńı, který má mnoho lokálńıch extrémů. Dı́ky tomuto je
někdy nutné celý proces spouštět opakovaně, aby bylo nalezeno to nejlepš́ı řešeńı.

Daľśım intenzivně zkoumaným tématem je využit́ı metod umělé inteligence k za-
stoupeńı lid́ı. Konkrétně snaha naučit poč́ıtače a roboty vńımat – rozpoznávat. Důvody
k nasazeńı umělé inteligence jsou r̊uzné, ale výsledkem by mělo být vždy zlepšeńı proti
předchoźımu stavu. Proto je nutné vylepšovat a hledat metody, jak stroje naučit efektivně
pomáhat.

V této práci bude gramatická evoluce použita jako nástroj pro hledáńı spustitel-
ných programových struktur, které na základě vstupńıch dat budou schopné identifikovat
předložené objekty.

1.1. Ćıl práce

Ćılem práce je navrhnout variantu genetických algoritmů pro aplikaci v oblasti rozpo-
znáváńı objekt̊u. Jde tedy o aplikaci evolučńıch metod v oblasti, kde tradičně použ́ıváme
bud’ klasické statistické metody, nebo zaběhnuté metody umělé inteligence, jako jsou na-
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1.2. ČLENĚNÍ PRÁCE

př́ıklad neuronové śıtě. Práce je zaměřena hlavně na aplikaci gramatické evoluce, která je
vhodná k vytvářeńı struktur, které lze spouštět jako poč́ıtačové programy. Abychom tako-
véto struktury źıskali a byly užitečné, je nutné pomoćı evolučńıho procesu tyto programy
nejprve nechat vyvinout. Tento proces se dá přirovnat k učeńı neuronové śıtě před je-
j́ım nasazeńım k řešeńı úkolu. I pomoćı evolučńı metody vlastně do programové struktury
ukládáme informace, které pak slouž́ı k vyřešeńı daného problému. Na rozd́ıl od neuronové
śıtě však tato struktura neńı nikdy pevně daná a jej́ı parametry jsou dopředu neznámé.

Ke splněńı tohoto ćıle je nutné vytvořit testovaćı prostřed́ı, kde bude možné spouštět
r̊uzné varianty evolučńıch algoritmů. V tomto prostřed́ı potom budou testovány r̊uzné
možnosti jak využ́ıt evolučńı metody k rozpoznáváńı objekt̊u v obraze.

1.2. Členěńı práce

Práce je rozdělena na teoretickou část, kde je přehled metod pro rozpoznáváńı objekt̊u
a popis evolučńıch metod a jejich modifikaćı se zaměřeńım hlavně na gramatickou evo-
luci. V daľśı části práce je pak popis využit́ı genetických algoritmů pro vlastńı řešeńı
problému rozpoznáváńı objekt̊u. Nakonec je popsáno vytvořené testovaćı prostřed́ı a jsou
prezentovány výsledky algoritmů na testovaćıch objektech.
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2. Rozpoznáváńı objekt̊u v obraze
Rozpoznáváńı objekt̊u je široký obor s mnoha úspěšnými aplikacemi. V dnešńı době

hojného rozš́ı̌reńı levných digitálńıch kamer, integrovaných do všemožných zař́ızeńı, má
nějakou aplikaci poč́ıtačového viděńı k dispozici každý majitel takovéhoto zař́ızeńı (na-
př́ıklad detekce obličej̊u ve fotoaparátu, rozpoznáváńı a autorizace uživatele PC pomoćı
kamery, . . . ). Tyto aplikace slouž́ıćı převážně k zábavě jsou sṕı̌se vedleǰśım produktem
aplikaćı s d̊uležitou roĺı v pr̊umyslu, bezpečnosti, vojenstv́ı, zdravotnictv́ı a jiných obo-
rech, na kterých můžou záviset ekonomiky stát̊u nebo bezpečnost obyvatel. Pro aplikace
metod poč́ıtačového viděńı jsou tud́ıž hlavńı kritéria rychlost a spolehlivost.

S rozv́ıjej́ıćım se výpočetńım výkonem poč́ıtač̊u je možné aplikovat stále sofistiko-
vaněǰśı metody pro rozpoznáváńı objekt̊u. Někdy však požadavek na rychlost rozpoznáńı
stoj́ı proti požadavku na spolehlivost a je nutné naj́ıt vhodný kompromis.

2.1. Důležité parametry procesu

Proces rozpoznáváńı má podle své aplikace a použité metody následuj́ıćı d̊uležité vlast-
nosti. Podle aplikace samozřejmě vyžadujeme r̊uzné kombinace nebo mı́ru těchto parame-
tr̊u. Pokud se uvažuje např́ıklad pr̊umyslová aplikace pro rozpoznáváńı v́ıceméně plošných
objekt̊u, bude d̊uležitým parametrem rychlost a spolehlivost. Podle typu objekt̊u budeme
vyžadovat ještě invarianci v̊uči rotaci, či stranovému převráceńı.

Často je při nasazováńı metod umělé inteligence zároveň nutné upravit i výrobńı
proces. Např́ıklad zavedeńım určitých značek na objektech ve výrobńıch linkách.

2.1.1. Spolehlivost

Hlavńım úkolem algoritmů pro rozpoznáváńı objekt̊u je spolehlivost. Proto se u všech
metod nejčastěji sleduje právě tento parametr.

2.1.2. Rychlost

V některých aplikaćıch je d̊uležité, aby proces rozpoznáńı proběhl co nejrychleji. Rych-
lost ale může být vykoupena nesplněńım některých daľśıch parametr̊u procesu. Rychlost
procesu je také často faktorem, který ovlivńı cenu celého řešeńı. At’ už na nakoupeném
hardware nebo na nákladech na vývoj a optimalizaci metody.

2.1.3. Invariance v̊uči rotaci

Často kladeným požadavkem je, aby metoda nebyla citlivá na orientaci objekt̊u, které
maj́ı být rozpoznány. Je to logický požadavek, nebot’ např́ıklad na dopravńıkovém pásu
nikdo nezaruč́ı, že objekty budou přicházet vždy srovnané.
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2.2. ZÍSKÁNÍ OBRAZU

2.1.4. Invariance v̊uči stranovému převráceńı

Tato vlastnost je dobře demonstrována na obrázku kĺıče 2.1. Pokud naše metoda umožńı
rozlǐseńı horńıho a dolńıho kĺıče, je invariantńı v̊uči stranovému převráceńı.

Obrázek 2.1: Ukázka stranově převrácených objekt̊u

2.1.5. Invariance v̊uči změně měř́ıtka

Tato vlastnost může být někdy nežádoućı. Jde o to, že by metoda měla být schopna
rozpoznat stejné objekty i v r̊uzných vzdálenostech od sńımače.

2.2. Źıskáńı obrazu

Obraz pro zpracováńı do poč́ıtače obvykle dostaneme pomoćı digitálńıho fotoaparátu nebo
jako sekvenci z digitálńı videokamery. Bylo vyvinuto mnoho typ̊u digitálńıch sńımač̊u po-
stavených na r̊uzných technologíıch (CCD, CMOS, . . . ). Od technologie sńımače záviśı
i počet barev, které je schopen zachytit – některé sńımače dokážou sńımat jen inten-
zitu světla. Avšak existuj́ı i zař́ızeńı, která dokážou zaznamenávat obraz mimo viditelné
spektrum nebo v noci.

Důležitým parametrem po technologii sńımače, je počet bod̊u na sńımači – rozlǐseńı,
které dokážou zachytávat světlo a měnit jeho intensitu na elektrický signál.

Daľśı možnost je obraz uměle vytvořit na poč́ıtači. Existuje mnoho softwarových
nástroj̊u, které dokážou generovat realistický obraz např́ıklad definovaných 3D scén nebo
jinak simulovat vstup z fotoaparátu nebo kamery. Pro testovaćı účely se mnohdy voĺı
právě uměle vytvořené obrazy.

Někdy může být obrazová informace doplněna ještě o daľśı informace jako je např́ı-
klad záznam vzdálenost́ı objekt̊u od kamery, teplot nebo zvuková stopa.

2.3. Reprezentace obrazu

Obrazová informace je v poč́ıtači uchována jako č́ıselná matice. Každá hodnota v této
matici odpov́ıdá jednomu bodu, který může být zobrazen na obrazovce poč́ıtače – tento
počet bod̊u nemuśı být nutně stejný, jako počet bod̊u sńımače použitého pro poř́ızeńı
obrazu. Prvńı d̊uležitou informaćı je tedy velikost této matice.

Daľśım kritériem je počet těchto matic. Pro uložeńı obrazu se použ́ıvaj́ı obvykle
takovéto systémy:
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2.3. REPREZENTACE OBRAZU

• 1 matice – stupně šedi, binárńı obraz

• 3 matice – systémy RGB, HSV, . . .

• 4 matice – systémy RGBA, CMYK, . . .

Každá matice reprezentuje jednu složku obrazu.
Nejčastěji se použ́ıvá pro ukládáńı obrazu RGB barevný model s 8 bity na barvu

(obrázek 2.2), který je aditivńı a je složený ze tř́ı složek R – červená (Red), G – zelená
(Green) a B – modrá (Blue). Mı́cháńım třech základńıch složek barvy źıskáme 2563 barev.

G

255

B

255

R

255

Obrázek 2.2: RGB barevný model se znázorněnými body

Pokud voĺıme reprezentaci obrazu ve stupńıch šedi, pak se obvykle použ́ıvá rozděleńı
na 256 stupň̊u – tedy 8 bit̊u na každou hodnotu matice. V poč́ıtačovém zpracováńı obrazu
velmi často pracujeme právě s obrazem ve stupńıch šedi, jelikož nám dovoluje pracovat s
menš́ım objemem dat, než při práci s barevným obrazem.

Pokud chceme převést barevný obraz na obraz ve stupńıch šedi, existuje snadný
přepočet. Někdy je tento přepočet nutný i z d̊uvod̊u, že výstupńı zař́ızeńı (např́ıklad
tiskárna) nepodporuje barevný výstup.

2.3.1. Histogram

Histogram je často použ́ıvaná charakteristika obrazu. Je to přehled počtu obrazových
bod̊u v určité barvě. Dá se vytvořit pro každou složku obrazu. Př́ıklad histogramu je na
obrázku 2.3.
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2.4. PŘEDZPRACOVÁNÍ

Obrázek 2.3: Zdrojový obraz (vlevo) a histogram pro jednotlivé barevné složky i stupně
šedi (vpravo)

2.4. Předzpracováńı

Většina aplikaćı pro rozpoznáváńı objekt̊u v obraze použ́ıvá nějaké předzpracováńı obrazu
pro zlepšeńı výsledk̊u dané metody. Všechny kroky předzpracováńı je nutné provádět s
rozvahou, abychom použité metodě pro popis objekt̊u a rozpoznáńı nezabránili správně
fungovat.

2.4.1. Odbarveńı

Jelikož obraz ve stupńıch šedi obsahuje třikrát méně informaćı než běžný barevný obraz,
je často prvńım krokem převod barevného obrazu do obrazu v odst́ınech šedi. Tento krok
obvykle výrazně urychĺı práci s obrazem. Pokud je potřeba pracovat s barvou objekt̊u,
pak se často použ́ıvaj́ı histogramy celého obrazu nebo jeho část́ı.

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

Existuje v́ıce variant přepočt̊u, které je snadné naj́ıt na internetu. Pro výpočet od-
st́ınu šedé z RGB systému je možné použ́ıt např́ıklad vzorec 2.1. Vzorce obvykle sd́ıĺı
následuj́ıćı vlastnost: největš́ı hodnota je u zelené složky, na kterou je lidské oko nejcitli-
věǰśı. Naopak nejméně je lidské oko citlivé na modrou složku, proto je koeficient ve vzorci
u modré složky nejmenš́ı.

2.4.2. Změna velikosti

Daľśı zmenšeńı objemu zpracovávaných informaćı je možné dosáhnout změnou velikosti
obrazu. Je možné aplikovat r̊uzné algoritmy pro źıskáńı zmenšeného obrazu.

2.5. Detekce mı́st zájmu, segmentace

Následuj́ıćım krokem může být vyhledáńı oblast́ı obrazu, na které následovně budeme
rozpoznávat objekty. Tento krok často klade d̊uraz na źıskáńı část́ı obrazu – segmenty,
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2.5. DETEKCE MÍST ZÁJMU, SEGMENTACE

které potenciálně obsahuj́ı nějaké objekty a odstraněńı oblast́ı obrazu, kde je pozad́ı. V
podstatě se jedná o binárńı klasifikaci.

Segmentaci lze přeskočit, pokud použijeme posuvné okno, které si prohlédne celý
obraz krok po kroku.

2.5.1. Prahováńı

Pomoćı prahováńı můžeme oddělit světlé a tmavé oblasti obrazu. Obvykle se pracuje s
předem nastavenou hodnotou pro oř́ıznut́ı. Sofistikovaněǰśı aplikace pracuj́ı s histogramem
obrazu. Pomoćı prahováńı lze obraz segmentovat. Ukázka prahováńı je na obrázku 2.4.

Prahováńı pomoćı histogramu lze provádět i dynamicky na menš́ıch výřezech z ob-
razu.

Obrázek 2.4: Ukázka prahováńı – zdrojový obraz (vlevo) a jeho varianta po operaci pra-
hováńı (vpravo)

2.5.2. Hrany a rohy

Existuj́ı postupy, pomoćı kterých lze z obrazu źıskat mı́sta, kde jsou hrany (prudké změny
gradientu). Jsou to např́ıklad Sobel̊uv operátor, Canny edge detector a daľśı. Pracuj́ı
obvykle na principu konvoluce obrazu a specifického konvolučńıho jádra. Daľśı obvyklé
detektory jsou určeny k detekci roh̊u (kř́ıž́ıćı se hrany). Pomoćı nalezených hran lze obraz
opět segmentovat. Př́ıklad detekce hran je na obrázku 2.5.

Konvoluce
Pro detekci hran a mnoho daľśıch operaćı při předzpracováńı obrazu se použ́ıvá operace
konvoluce. Vzorec 2.2 ukazuje jej́ı diskrétńı variantu pro výpočet bodu v matici B daného
souřadnićı x a y. Graficky je znázorněna na obrázku 2.6. Je to operace definovaná pro dvě
matice A a K. Kde K se nazývá konvolučńı jádro, tato matice je malá a obvykle čtvercová
o velikosti 2 · k + 1 řádk̊u i sloupc̊u. Existuje mnoho známých konvolučńıch jader, které
dokážou např́ıklad zaostřit, rozostřit, posunout, odbarvit vstupńı obraz.

B(x, y) = (A ∗K)(x, y) =
2·k+1∑
i=1

2·k+1∑
j=1

A(x + i− (k + 1), y + j − (k + 1)) ·K(i, j) (2.2)

11



2.6. ZÍSKÁNÍ POPISU OBJEKTU

Obrázek 2.5: Zdrojový obraz (vlevo) a hrany zjǐstěné pomoćı Sobelova operátoru (vpravo)

*
*
*

A
K B

Σ

Obrázek 2.6: Princip konvoluce

2.5.3. Ostatńı

Podle aplikace je možné naj́ıt libovolné jiné mı́sta zájmu. Např́ıklad v pr̊umyslových apli-
kaćıch se použ́ıvaj́ı tzv. markery, které jsou nalepené na r̊uzné výrobky či stroje. Tyto
mı́sta je potom nutné vyhledat.

2.6. Źıskáńı popisu objektu

Pokud vlastńı rozpoznáńı objekt̊u nepracuje př́ımo na obrazové matici, je nutné z obrazo-
vých segment̊u źıskat popis objekt̊u. Např́ıklad źıskat statistické charakteristiky o barvě
nebo pomoćı frekvenčńı analýzy informace o frekvenćıch v obraze. Daľśı možnost́ı je vyu-
ž́ıt hrany objekt̊u pro źıskáńı popisu kontury objektu. Popis objekt̊u je nutné navrhnout
specificky podle řešené úlohy.

2.7. Vlastńı rozpoznáńı – přehled metod

Vlastńı rozpoznáváńı objekt̊u můžeme realizovat pomoćı metod umělé inteligence nebo
statistickou analýzou. Obvykle dojde k předložeńı źıskaného popisu objektu tzv. klasifi-
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kátoru, který s určitou mı́rou přesnosti dokáže určit, o který objekt se jedná. Klasifikátor
je dopředu seznámen s objekty, které mu mohou být předkládány. Tento proces se nazývá
učeńı. Pokud je mu předložen neznámý objekt, obvykle nedokáže upravit naučené znalosti,
aby jej dokázal rozpoznat. Existuj́ı samozřejmě systémy, které se dokážou adaptovat.

2.7.1. Běžné metody umělé inteligence

Pro rozpoznáváńı libovolných objekt̊u se nejčastěji použ́ıvá neuronová śıt’. Je to struk-
tura tvořená umělými neurony [24], které představuj́ı model lidského neuronu a tyto jsou
navzájem r̊uzně propojeny. Podle systému propojeńı se neuronové śıtě děĺı na dopředné a
se zpětnou vazbou. Rozložeńı neuron̊u a jejich propojeńı se souhrnně nazývá topologie.

Pro rozpoznáváńı se často použ́ıvaj́ı dopředné v́ıcevrstvé śıtě (MLP). Neurony jsou v
nich uspořádány po vrstvách a každá vrstva má př́ıstup k výstupńım hodnotám předchoźı
vrstvy. Pro učeńı takovýchto śıt́ı se použ́ıvá algoritmus backpropagation [36].

Daľśım klasifikačńım nástrojem může být Kohonenova samoorganizačńı mapa [17].
Tato śıt’ pracuje na principu shlukováńı podobných vzor̊u. Dá se tedy použ́ıt k automatické
klasifikaci bez učitele.

Dnes již zastaralou, śıt́ı je Hopfieldova śıt’ [16], která dokáže rozpoznávat pouze
binárńı vstupńı vzory.

Daľśım možným nástrojem pro klasifikaci jsou tzv. Support Vector Machines (SVM )
[9]. A mnoho jiných.

V neposledńı řadě je možné vytvářet r̊uzné rozhodovaćı stromy nebo jiné modely
založené i na obecné popisné statistice.

2.7.2. Př́ıstupy založené na evolučńıch metodách

V současnosti již byly evolučńı algoritmy v́ıce či méně úspěšně použity k řešeńı r̊uzných
úkol̊u k týkaj́ıćıch se rozpoznáváńı objekt̊u v obraze. Některé aplikace použ́ıvaly evolučńı
metody jen jako podporu k řešeńı vlastńıho problému např́ıklad pomoćı neuronových śıt́ı.
Např́ıklad v [6] jde o optimalizaci dat použitých k učeńı klasifikátoru.

Jiné aplikace využ́ıvaj́ı genetické algoritmy př́ımo k operaćım vedoućım ke klasifikaci
objekt̊u. Tyto lze rozdělit podle použité varianty evolučńı metody na implementace se
specifickým chromozomem a ty, které použ́ıvaj́ı gramatickou evoluci.

2.7.2.1. Metody využ́ıvaj́ıćı specifickou interpretaci chromozomu

Tyto metody obvykle vyžaduj́ı v́ıce informaćı o řešené úloze. Programátor muśı vymyslet,
jak bude uložen chromozom, jak bude prob́ıhat kř́ıžeńı a mutace a jak budou jedinci in-
terpretováńı a hodnoceni. Výsledkem je tedy systém, který neńı použitelný univerzálně,
ale pouze k řešeńı jednoho typu úlohy. Výhodou může být větš́ı rychlost navrženého sys-
tému pro řešeńı požadované úlohy. U těchto př́ıstup̊u jde většinou o přǐrazováńı vybraných
charakteristik z předloženého obrazu k charakteristikám uloženým v databázi model̊u.

Přǐrazováńı kontury objektu k modelu
Dobré výsledky jsou dosaženy pro přǐrazováńı kontury objektu z databanky ke kontuře źıs-
kané např́ıklad detekćı hran. Chromozom jedince může kódovat tř́ıdu objektu z databanky,
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jeho natočeńı, pozici jeho těžǐstě apod. Daľśı možná informace může být zkoseńı, zúžeńı č́ı
zploštěńı objektu. Pro vyhodnoceńı fitness se obvykle použ́ıvá výpočet vzdálenost́ı bod̊u
scény modelované genetickým algoritmem od bod̊u źıskaných hranovým detektorem. Č́ım
je větš́ı shoda modelu s předloženou scénou, t́ım je vzdálenost všech bod̊u menš́ı.

Pokud ve scéně předpokládáme v́ıce než jeden objekt, je možné genetický algoritmus
spustit v́ıcekrát a postupně odmazávat nalezené objekty.

Výhoda tohoto př́ıstupu je hlavně ve schopnosti rychlé adaptace genetických al-
goritmů na proměnlivé prostřed́ı, takže neńı problém aplikovat takovouto metodu i pro
pohyblivou scénu.

Někdy jsou pomoćı genetického algoritmu přǐrazována jen geometricky primitivńı
tvary (kruhy, čtverce apod.) jako v [34]. Detekce jednoduchých tvar̊u, lze použ́ıt např́ı-
klad pro detekci dopravńıch značek, jako v [14]. Někdy je v databance objekt̊u uložena
informace o kompletńı kontuře objektu dokonce i ve v́ıce možných pohledech. Takový
postup byl použit např v [4], [43], [12].

Přǐrazováńı jiných charakteristik k modelu
Podobně jako přǐrazováńı kontury lze pomoćı evolučńıch metod přǐrazovat jiné charakte-
ristiky źıskané z obrazu k charakteristikám uloženým v databázi model̊u. Např . v [40] je
genetický algoritmus použit k přǐrazováńı uzl̊u grafu obsahuj́ıćıho atributy obrazu.

2.7.2.2. Metody využ́ıvaj́ıćı gramatickou evoluci

Výhodou použit́ı gramatické evoluce v jakékoliv aplikaci evolučńıch metod je odděleńı
procesu evoluce od interpretace jedinc̊u pro konkrétńı řešenou úlohu. Gramatická evo-
luce vid́ı jedince jako programy generované gramatikou (což je samozřejmě interpretace
č́ıselného chromozomu). Tato interpretace dovoluje provádět standardńı operace mutace
a kř́ıžeńı, což algoritmu stač́ı k tvorbě nových jedinc̊u a nepotřebuje k tomu znalosti o
řešeném problému.

Gramatickou evoluci nezaj́ımá, k čemu je program nakonec použit. Pro problém
řešený pomoćı gramatické evoluce tedy potřebujeme nadefinovat pouze gramatiku a hod-
not́ıćı funkci pro źıskáńı hodnoty fitness každého jedince.

Do jisté mı́ry se tedy dá ř́ıct, že gramatická evoluce je obecný nástroj pro tvorbu
jakýchkoliv poč́ıtačových programů či jiných struktur, které jsou generovány gramatikou.

Použit́ı těchto metod je lákavé hlavně proto, že slibuje aplikaci v problémech, kde
dopředu neznáme informace o předkládaných objektech. Vhodné by mohlo být např́ı-
klad využit́ı k automatické klasifikaci velkého množstv́ı objekt̊u na obrazech (např́ıklad v
prostřed́ı internetu), kde by evolučńı metoda mohla nalézt společné charakteristiky vel-
kého množstv́ı označených objekt̊u na poměrně malém vzorku obraz̊u. Následně by mohlo
prob́ıhat vyhledáváńı obraz̊u s podobnými charakteristikami v určitých lokaćıch a tyto
výsledky by se použily jako odpověd’ na vyhledávaćı dotaz.

Metody založené na posuvném okně
Nejobecněǰśı př́ıstup k rozpoznáváńı objekt̊u v obraze maj́ı metody založené na př́ıstupu
posuvného okna. U těchto metod nedocháźı v podstatě k žádné extrakci dat z obrazu.
Matice obrazových bod̊u je př́ımo předložena nástroji pro rozpoznáńı tř́ıdy objektu.
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2.7. VLASTNÍ ROZPOZNÁNÍ – PŘEHLED METOD

U př́ıstupu využ́ıvaj́ıćı posuvné okno je nutné postupně předložit klasifikátoru celý
obraz a to může v závislosti na složitosti klasifikátoru trvat poměrně dlouho. Jediný
parametr, kterým lze u této metody ovlivnit rychlost procházeńı obrazu je krok okna.
Pokud se posuvné okno nepohybuje bod po bodu, ale vynechává každý druhý bod, sńıž́ı
se doba nutná k pr̊uchodu celého obrazu 4×. Č́ım větš́ı krok, t́ım méně času je nutné pro
zpracováńı celého vstupu.

Někdy jsou tyto metody použ́ıvány jen k detekci objekt̊u (klasifikace do 2 tř́ıd).
Tento př́ıstup byl využit např́ıklad k detekci obličej̊u v [44].

Jindy jsou evolučńı metody použity k tvorbě programů, které dokáž́ı klasifikovat
objekty do v́ıce tř́ıd [46, 45]. Zde je potom velký problém s nastaveńım výstupńıch hodnot
jedinc̊u (programů), které obvykle vraćı jen desetinné č́ıslo. Naproti tomu neuronové śıtě
dokážou na svém výstupu vrátit celý vektor, který se snadněji interpretuje.

Použit́ı gramatické evoluce k źıskáńı lokálńıch deskriptor̊u
Gramatickou evoluci je možné použ́ıt k źıskáńı lokálńıch deskriptor̊u podobných těm,
které dostáváme při použit́ı metody SIFT [20] nebo SURF [2]. V [28] je popsán postup
źıskáńı krátkých programů, které označuj́ı mı́sta k vypočteńı lokálńıch deskriptor̊u. Tyto
deskriptory, at’ už źıskané pomoćı kterékoliv metody, mohou být použity k přǐrazováńı
odpov́ıdaj́ıćıch mı́st na předloženém obraze k mı́st̊um uloženým v nějaké databázi a t́ım
můžeme dosáhnout rozpoznáńı objekt̊u.

Generováńı L-systémů pomoćı gramatik
L-systém [33] (Lindenmayer̊uv systém) je paralelńı přepisovaćı gramatika, která je schopná
modelovat fraktály. Pokud tuto gramatiku poskytneme gramatické evoluci, budeme do-
stávat r̊uzné řetězce. Tyto jsou obvykle znázorněny graficky pomoćı tzv. želv́ı grafiky a
porovnány s předloženým obrazem.

Pro výpočet fitness hodnoty se použije podobný postup jako při postupu s přiklá-
dáńım kontur.

Př́ıklad použit́ı tohoto postupu je v [3] a [27], kde jsou pomoćı L-systémů hledány
vhodné aproximace předložených tvar̊u.

Někdy je tento postup použit k vytvářeńı obraz̊u v poč́ıtačové grafice. Neńı zde pak
automatická hodnot́ıćı funkce, ale člověk, který řad́ı vygenerované obrazce podle toho, jak
se mu jednotliv́ı jedinćı vizuálně ĺıb́ı.

2.7.3. Daľśı př́ıklady použit́ı evolučńıch metod v oblasti poč́ıta-
čového viděńı

Evolučńı metody jsou často použ́ıvány k řešeńı podp̊urných úloh, které př́ımo nesouviśı s
klasifikaćı objekt̊u. Velmi dobré výsledky jsou dosahovány u problémů segmentace obrazu.
Jedinci obvykle kóduj́ı rozložeńı region̊u nad obrazem (určuj́ı př́ıslušnost obrazových bod̊u
do region̊u).

Optimalizovaná hodnota pak může být např́ıklad co nejmenš́ı rozd́ıl v nějaké sle-
dované charakteristice (barva, textura, . . . ) v oblastech spadaj́ıćıch do jednoho regionu
proti co největš́ı rozd́ılnosti v odlǐsných regionech. Daľśı optimalizované kritérium může
být délka hranic region̊u. Př́ıklady se daj́ı nalézt v [13, 10, 39, 5, 38].
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2.7. VLASTNÍ ROZPOZNÁNÍ – PŘEHLED METOD

Daľśı zaj́ımavá aplikace je k nalezeńı v [19], kde je genetický algoritmus použit k
źıskáńı informaćı o rozd́ılech ve stereo obrazech. Toto se dá využ́ıt např́ıklad k sestrojeńı
3D mapy terénu z leteckých fotografíı.
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3. Evolučńı metody
V této kapitole budou popsány základńı vlastnosti algoritmu, bude zavedeno zá-

kladńı názvoslov́ı a bude vysvětlen pr̊uběh řešeńı úlohy pomoćı evolučńıho algoritmu.
Dále bude popsána gramatická evoluce. Nakonec budou vyhodnoceny výhody a nevý-
hody evolučńıch metod.

3.1. Názvoslov́ı

Evolučńı metody jsou inspirované procesem evoluce v př́ırodě. Proto i při řešeńı úlohy
pomoćı algoritmu založeného na těchto metodách použ́ıváme názvoslov́ı převzaté z gene-
tiky.

3.1.1. Gen

Konkrétńı část chromozomu. Pro kódováńı genu se obvykle použ́ıvaj́ı č́ısla. Je možné
použ́ıt bud’ binárńı kód nebo jiné kódováńı.

3.1.2. Alela

Konkrétńı hodnota daného genu.

3.1.3. Chromozom

Je to část genetické informace jedince. Pro kódováńı chromozomu obvykle použ́ıváme
řetězec nebo pole. Je to tedy vektor č́ısel nebo znak̊u definovaný vzorcem 3.1.

~ch = [g1, g2, . . . , gn] (3.1)

3.1.4. Fenotyp

Fenotyp je konkrétńı forma jedince, který vznikne dekódováńım chromozomů.

3.1.5. Genotyp

Celkový soubor informaćı o jedinci je uložen v genotypu. Tyto informace jsou použity při
vytvářeńı konkrétńı formy jedince (překladu). Genotyp je předpis, jak vytvořit konkrétńı
fenotyp. Genotyp obsahuje jednotlivé chromozomy – je to tedy matice definovaná podle
vzorce 3.2. Pokud genotyp obsahuje právě jeden chromozom, jsou pak tyto totožné.

G = { ~ch1, ~ch2, . . . , ~chn} (3.2)
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3.1. NÁZVOSLOVÍ

3.1.6. Jedinec

U evolučńıch metod se takto označuje jeden kandidát řešeńı problému – množina 3.3.
Tento jedinec muśı držet sv̊uj genotyp G a př́ıpadně na něj můžou být navázány daľśı
konkrétńı informace jako např́ıklad věk (v – reprezentovaný počtem iteraćı algoritmu, kte-
rými jedinec prošel) nebo jiné informace. Dodatečné informace nejsou použity k překladu
genotypu na fenotyp.

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

3.1.7. Populace

Populace je množina jedinc̊u v daný časový okamžik – definovaná vzorcem 3.4. V pr̊uběhu
algoritmu máme pro každou iteraci (časový okamžik) jinou populaci.

P (t) = {M1,M2,M3, . . .} (3.4)

3.1.8. Selekce

Proces výběru jedinc̊u z populace pro daľśı zpracováńı.

3.1.9. Kř́ıžeńı – crossover

Proces výměny informaćı mezi dvěma nebo v́ıce jedinci vybranými pomoćı selekce. Vý-
sledkem kř́ıžeńı je nový jedinec, nebo v́ıce nových jedinc̊u. Tito nov́ı jedinci jsou kombinaćı
jedinc̊u, kteř́ı do operace vstoupili.

{M ′
1, . . . ,M

′
m} = krizeni(M1, . . . ,Mn) (3.5)

3.1.10. Mutace

Nový jedinec může za určitých podmı́nek náhodně změnit část svého genotypu. Takto
vzniklý jedinec má v sobě uloženu novou informaci, která s předchoźı formou jedince
nesouviśı.

M ′ = mutace(M) (3.6)

3.1.11. Fitness

Pod t́ımto pojmem si obvykle představujeme u každého jedince jakousi hodnotu, která
ř́ıká, jak moc je daný jedinec vhodný a schopný. V našem př́ıpadě t́ım hodnot́ıme kvalitu
jedince z pohledu schopnosti vyřešit problém. Tato hodnota se obvykle poč́ıtá nějakým
vzorcem, nebo může j́ıt o jakési skóre, které jedinec źıská existenćı v nějakém prostřed́ı.

hodnota = Fit(M) (3.7)
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3.2. VLASTNOSTI EVOLUČNÍCH ALGORITMŮ

3.2. Vlastnosti evolučńıch algoritmů

V této části budou popsány vlastnosti evolučńıch metod z pohledu zařazeńı do určitých
rodin algoritmů.

3.2.1. Iterativńı proces

Jedná se o iterativńı proces. Algoritmy pracuj́ı vždy s jednou populaćı jedinc̊u a tu pomoćı
operátor̊u transformuj́ı do nového stavu. Iterativńı algoritmy maj́ı obvykle tu výhodu, že
dokáž́ı řešeńı problému postupně vylepšovat a př́ıpadně se mohou i vracet k předchoźım
kvalitńım řešeńım a pracovat s nimi.

3.2.2. Př́ımé prohledáváńı

Optimalizačńı metody použ́ıvaj́ıćı př́ımé prohledáváńı prostoru řešeńı a nevyuž́ıvaj́ı deri-
vaci funkce, kterou optimalizuj́ı k źıskáńı informaćı o gradientu nebo lokálńıch extrémech.
Jejich výhoda spoč́ıvá v tom, že optimalizovaná funkce nemuśı mı́t definovanou derivaci
a nemuśı být spojitá.

Genetický algoritmus vyhodnocuje řešeńı pouze podle aktuálńı kvality jedinc̊u, které
porovnává mezi sebou.

Nevýhodou takovýchto algoritmů je samozřejmě nejistota, zda nové řešeńı problému,
vzniklé kombinaćı dvou existuj́ıćıch bude lepš́ı.

3.2.3. Stochastický proces

Evolučńı algoritmy jsou stochastické, jelikož často pracuj́ı s náhodným výběrem a už
samotná inicializace algoritmu je náhodná. Nelze u nich zaručit stejný výsledek ani při
zachováńı stejných vstupńıch podmı́nek a dat.

Proto je vhodné metodu spustit několikrát a vhodné řešeńı problému vybrat až z
množiny v́ıce řešeńı.

3.2.4. Heuristický algoritmus

Evolučńı algoritmy obvykle nejsou schopné naj́ıt úplně přesné a nejlepš́ı řešeńı. Jejich śıla
spoč́ıvá ve schopnosti velmi rychle nalézt vhodné řešeńı. O optimálnosti nalezeného řešeńı
ovšem nelze rozhodnout bez prohledáńı celého prostoru možných řešeńı.

3.3. Obecné evolučńı metody

V této kapitole budou uvedeny základńı principy evolučńıch metod. Evolučńı metody jsou
široká vědńı discipĺına, jej́ı vznik se datuje do sedmdesátých let a za autora je považován
John Holland. Existuje mnoho variant, v této části práce jsou uvedeny obecně platné
informace.
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3.3.1. Použit́ı

Studované algoritmy jsou obvykle použ́ıvány k řešeńı úloh optimalizačńıho charakteru.
Evolučńı metody pracuj́ı s populaćı kandidátńıch řešeńı (populace jedinc̊u), která jsou
modifikována (mutace) a kombinována (kř́ıžeńı), aby byl prohledán co největš́ı prostor
možných řešeńı. Každý kandidát má pomoćı fitness funkce vypoč́ıtánu hodnotu, která
ř́ıká, jak moc je vhodný pro řešeńı daného problému.

3.3.2. Kódováńı jedinc̊u

Podobně jako v př́ırodě, je i u evolučńıch metod chromozom pouze předpisem, jak źıskat
funkčńıho jedince (fenotyp).

3.3.2.1. Binárńı kódováńı

Jednotlivé geny jedinc̊u mohou nabývat pouze hodnot 1 nebo 0. Takto kódovańı jedinci
jsou často interpretováni jako č́ıslice. Aby nedocházelo k př́ılǐs velkým změnám fenotypu
při změně genotypu, použ́ıvá se Graẙuv kód.

3.3.2.2. Celoč́ıselné kódováńı

Pokud neńı nutné mı́t kontrolu nad jednotlivými bity, použ́ıvá se celoč́ıselné kódováńı.
Toto kódováńı je použito např́ıklad u gramatické evoluce.

3.3.2.3. Jiné

V závislosti na aplikaci je možné zvolit jakékoliv jiné kódováńı. Např́ıklad diferenciálńı
evoluce, která se už́ıvá k optimalizaci pevného počtu parametr̊u, umožňuje pracovat s
chromozomem složeným z reálných č́ısel.

3.3.2.4. Proměnlivá délka chromozomu

Většinou se použ́ıvaj́ı chromozomy, které maj́ı pevně daný počet hodnot (obvykle č́ıslic).
Ve speciálńıch př́ıpadech je možné použ́ıt i chromozom s proměnlivou délkou. Použit́ı se
nab́ıźı u gramatické evoluce. Nicméně i tam je vhodné nastavit jakousi horńı hranici.

3.3.3. Operátory

V každé iteraci algoritmu jsou na celou populaci aplikovány operátory, které zajǐst’uj́ı
vznik nové populace jedinc̊u pomoćı kombinace a modifikace jedinc̊u z aktuálńı popu-
lace. Ještě než jsou tyto operátory aplikovány, je potřeba vybrat pomoćı nějaké strate-
gie jedince, na které budou tyto operátory aplikovány. Tento proces se nazývá selekce a
úzce souviśı s operátory. Pomoćı operátor̊u je transformována populace P (t) na populaci
P (t + 1).
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3.3.3.1. Výpočet fitness

Předt́ım, než je možné provádět výběr jedinc̊u, je nutné jedince ohodnotit hodnotou fit-
ness.

Pro ohodnoceńı kvality jedince se použ́ıvá tzv. fitness funkce. Jej́ı charakter je d̊ule-
žitý pro výsledek celého procesu. Měla by vést algoritmus tak, aby postupně byl schopen
objevovat nová a lepš́ı řešeńı – to je možné pouze tehdy, pokud fitness funkce dokáže do-
statečně silně odlǐsit slabš́ı a silněǰśı jedince. Na druhou stranu, velké skoky v hodnotách
fitness také nejsou žádoućı.

Hodnota fitness funkce se obvykle maximalizuje, ale lze samozřejmě fitness i mi-
nimalizovat. Pokud nemáme možnost zasáhnout do algoritmu, je nutné fitness funkci
transformovat např́ıklad následuj́ıćım vzorcem 3.8.

Fit′(Mjedinec) =
1

1 + Fit(M)
(3.8)

Vlastńı výpočet fitness
Často je problém jasně definován a výpočet hodnoty fitness je dán vlastńı navrženou
funkćı.

Přǐrazeńı fitness na základě kvality – rankováńı
Jedinci jsou porovnáni navzájem a seřazeni podle úspěšnosti k řešeńı problému. Hodnota
fitness je přǐrazena na základě pořad́ı (kvality) jedince v populaci.

3.3.3.2. Selekce

Selekce slouž́ı k výběru jedinc̊u z populace podle nějakého kritéria. Tito vybrańı jedinci
jsou potom použiti v daľśıch operátorech.

Truncation selection – oř́ıznut́ı
Při tomto typu selekce jsou odstraněni ti nejhorš́ı jedinci populace. Je tedy nutné populaci
nejprve setř́ıdit. Ostatńı jedinci jsou použiti k vytvořeńı potomk̊u, aby naplnili populaci.

Turnajová selekce
Turnajový výběr je často použ́ıvaný a jednoduchý zp̊usob výběru jedinc̊u. Spoč́ıvá v ná-
hodném výběru zvoleného počtu jedinc̊u. Z těchto vybraných jedinc̊u je potom vybrán
ten nejlepš́ı. Důležitým parametrem je tedy počet jedinc̊u vyb́ıraných do turnaje. Pokud
je vybrán právě jeden jedinec, jedná se o náhodný výběr.

Ruletová selekce
Ruletový výběr je založen na výběru jedinc̊u v závislosti na jejich kvalitě. Větš́ı šanci na
výběr má jedinec, který má vyšš́ı hodnotu fitness. Nejprve je proveden součet všech hodnot
fitness u všech jedinc̊u populace, tu můžeme označit FitnessSum. Poté se vygeneruje
náhodné č́ıslo v intervalu <0, FitnessSum>.
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3.3.3.3. Operátor kř́ıžeńı

Kř́ıžeńı je výměna genetických informaćı mezi dvěma nebo v́ıce jedinci. Kř́ıžeńı samo o
sobě do populace žádné nové fenotypy nepřináš́ı. Slouž́ı pouze k optimalizaci rozložeńı již
existuj́ıćıch fenotyp̊u.

Uniformńı kř́ıžeńı
Je nejjednodušš́ım typem kř́ıžeńı. Je možné jej implementovat jen na chromozomy se stej-
nou délkou. Nastav́ı se určitá pravděpodobnost, podle které budou vyměňovány jednotlivé
geny v chromozomu s geny na stejné pozici v chromozomu druhém.

Bodové kř́ıžeńı
Pro binárńı nebo celoč́ıselné chromozomy se nejčastěji použ́ıvá jednobodové (obrázek 3.1)
nebo dvoubodové (obrázek 3.2) kř́ıžeńı. Princip spoč́ıvá v náhodné volbě mı́sta nebo mı́st
kř́ıžeńı. Č́ıselné sekvence jsou následovně upraveny tak, že na každé hranici je použit sled
č́ısel z jiného chromozomu, než před hranićı.

10 5 15 8 7 3 5 21 30 24 27 18 2 1 0 3 4 7 11 12 18 35 3 28

6 7 15 12 4 8 5 3 18 17 5 36 42 37 32 12 18 4 15 32 1 40 24 32

10 5 15 8 7 3 5 21 30 24 27

18 2 1 0 3 4 7 11 12 18 35 3 286 7 15 12 4 8 5 3 18 17 5

36 42 37 32 12 18 4 15 32 1 40 24 32

Obrázek 3.1: Jednobodové kř́ıžeńı

V závislosti na řešené úloze je možné implementovat jakékoliv jiné principy kř́ıžeńı.
Ukázky jsou demonstrovány na dvou jedinćıch (chromozomech), nicméně je možné použ́ıt
i v́ıce než dva jedince (chromozomy).

3.3.3.4. Operátor mutace

Mutace je náhodná změna jednoho nebo několika gen̊u v chromozomu. Jej́ım úkolem
je dodat do populace genetickou informaci, která v ńı chyb́ı. To může být zp̊usobeno
vyhynut́ım určitého druhu jedinc̊u, nebo t́ım, že určitý fenotyp v populaci nebyl už při
inicializaci populace.

Právě pomoćı mutace má genetický algoritmus schopnost prohledávat prostor mož-
ných řešeńı.
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10 5 15 8 7 3 5 21 30 24 27 18 2 1 0 3 4 7 11 12 18 35 3 28

6 7 15 12 4 8 5 3 18 17 5 36 42 37 32 12 18 4 15 32 1 40 24 32

10 5 15 8 7 3

5 21 30 24 27 18 2 1

0 3 4 7 11 12 18 35 3 28

6 7 15 12 4 8

5 3 18 17 5 36 42 37

32 12 18 4 15 32 1 40 24 32

Obrázek 3.2: Dvoubodové kř́ıžeńı

3.3.3.5. Elitismus

Elitismus úzce souviśı se selekćı a operátory. Během náhodného výběru jedinc̊u pomoćı
selekce se může stát, že nejlepš́ı jedinec v populaci nebude vybrán. Př́ıpadně jedinec
vybrán být může, ale pomoćı operátoru kř́ıžeńı nebo mutace je jeho kvalita sńıžena.

Pokud chceme, aby nejlepš́ı jedinec nebo skupina jedinc̊u přešla vždy do daľśı iterace
algoritmu, zaṕınáme tzv. elitismus, který toto zajist́ı.

Elitismus je vhodné použ́ıt v př́ıpadě, když pracujeme s menš́ı populaci. Tedy tehdy,
pokud je menš́ı pravděpodobnost pr̊uchodu nejlepš́ıho jedince bez modifikaćı. Nevýhoda
elitismu je, že d́ıky propagaci určitého řešeńı problému, může podporovat uv́ıznut́ı algo-
ritmu v lokálńım extrému.

Náhrada elitismu je pamět’, do které se ukládaj́ı nejlepš́ı jedinci ze všech epoch a i
při horš́ım celkovém výsledku algoritmu je pak možné na konci źıskat nejlepš́ıho jedince.

3.3.4. Parametry algoritmu

Při spuštěńı procesu jsou nastaveny určité hodnoty parametr̊u, které lze nalézt u všech
variaćı evolučńıch metod. Tyto parametry jsou:

3.3.4.1. Velikost populace

Určuje počet jedinc̊u, kteř́ı budou dostupńı v každé populaci. Č́ım větš́ı populace, t́ım větš́ı
prostor možných řešeńı je pokryt a o to je rozmanitěǰśı výběr jedinc̊u pro operaci kř́ıžeńı.
Nevýhodou je nutnost ohodnotit v každé iteraci v́ıce jedinc̊u, což prodlužuje značně celý
proces.

Velikost populace je dobré nastavit podle odhadu velikosti prohledávaného prostoru.
Pokud máme např́ıklad binárńı chromozom s deseti geny; máme 210 = 1024 kombinaćı
č́ısel 1 a 0. Nastaveńım velikosti populace na hodnotu 1000 bychom tedy s velkou prav-
děpodobnost́ı źıskali i jedince, který představuje globálńı extrém.

Proces optimalizace by tak ztratil smysl, jelikož by se jednalo o hledáńı optima
hrubou silou.
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3.3.4.2. Pravděpodobnost kř́ıžeńı

Určuje, s jakou pravděpodobnost́ı budou jedinci vybrańı ke kř́ıžeńı produkovat potomka
nebo potomky. Pokud ke kř́ıžeńı nedojde, vybrańı jedinci obvykle vstouṕı do nové popu-
lace beze změny. Pravděpodobnost kř́ıžeńı se obvykle nastavuje poměrně vysoká – okolo
80 %.

Pokud bychom nastavili pravděpodobnost kř́ıžeńı př́ılǐs malou, nedocházelo by v
populaci ke změnám a mnoho jedinc̊u by jen migrovalo z populace do populace.

3.3.4.3. Pravděpodobnost mutace

Pokud jedinci vybrańı ke kř́ıžeńı vytvoř́ı potomka nebo potomky, bude tento potomek
náhodně pozměněn. Pravděpodobnost kř́ıžeńı se nastavuje obvykle ńızká – do 10 %.

Pokud bychom nastavili pravděpodobnost mutace př́ılǐs velkou, mohlo by doj́ıt k
destrukci mnoha kvalitńıch jedinc̊u náhodnou mutaćı. Úloha mutace neńı hledat kvalitněǰśı
jedince, ale zanášet do populace nové části gen̊u, které v ńı nejsou př́ıtomny a ty pak použ́ıt
při kř́ıžeńı.

Pravděpodobnost kř́ıžeńı a mutace můžeme během celého procesu kř́ıžeńı měnit.
Mı́ru mutace lze zvyšovat, pokud v populaci nedocháźı ke zlepšováńı hodnoty fitness
(algoritmus mohl uv́ıznout v lokálńım extrému). Tento postup se ovšem nedoporučuje.

3.3.4.4. Ukončovaćı podmı́nka

Důležitým parametrem je i ukončovaćı podmı́nka. Obecně lze algoritmus ukončit, pokud
je dosažena určitá kvalita jedinc̊u, nebo pokud uběhl určitý počet iteraćı algoritmu. Po
ukončeńı běhu je obvykle vrácen jako řešeńı úlohy nejlepš́ı jedinec z populace, př́ıpadně
několik daľśıch kvalitńıch jedinc̊u.

3.4. Běh algoritmu – ukázka

V této kapitole bude ukázán pr̊uběh řešeńı úlohy pomoćı evolučńı metody na jednoduchém
př́ıkladu hledáńı minima funkce. Tato úloha se často použ́ıvá k demonstraci evolučńı
metody, implementace je vlastńı.

3.4.1. Zadáńı úlohy

Pomoćı evolučńıho algoritmu máme za úkol nalézt minimum funkce dané vzorcem 3.9 v
intervalu hodnot x ∈<-150, 150>. Funkce je zobrazena na obrázku 3.3 modře je vyznačeno
minimum nalezené pomoćı evolučńı metody.

f(x) =
x2

4000
+ sin(x) +

x

50
+ 3 (3.9)
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3.4. BĚH ALGORITMU – UKÁZKA

Obrázek 3.3: Graf funkce a minimum nalezené evolučńım algoritmem. Obrázek byl poř́ızen
př́ımo v testovaćım prostřed́ı.

3.4.2. Analýza problému

Použijeme binárně kódovaný chromozom a Graẙuv kód. Důležitá je volba počtu gen̊u
(bit̊u). Prostor od spodńı do horńı hranice rozděĺıme na d́ılky, které budou kódovat hod-
notu x. Levý d́ılek, bude kódovat hodnotu -150 a pravý hodnotu 150. Po dekódováńı
binárńıho chromozomu źıskáme pozici d́ılku, který představuje odpov́ıdaj́ıćı jedinec.

Zadaný interval má 300 d́ılk̊u, pokud jej rozděĺıme po celých č́ıslech. Pokud bychom
použili např́ıklad 8 gen̊u (8 bit̊u, tedy bajt), dostaneme 28 = 256, což je málo. Jelikož má
tvar funkce charakter periodické funkce, bude vhodné nastavit chromozom alespoň tak,
aby dokázal nalézt minimum s přesnost́ı alespoň na dvě desetinná mı́sta. To znamená, že
nutná rozlǐsovaćı schopnost je minimálně 30 000 d́ılk̊u. Můžeme použ́ıt tedy např́ıklad 16
bit̊u. Chromozom bude mı́t 16 gen̊u, interval bude tedy rozdělen na 216 = 65536 d́ılk̊u.

Fitness hodnotu pro každého jedince vypoč́ıtáme pomoćı vzorce 3.10. Č́ım menš́ı je
hodnota y, t́ım vyšš́ı je hodnota fitness funkce. Maximálńı hodnota funkce je 1. Předpo-
kládáme, že funkce má v intervalu, kde hledáme minimum, jen kladné hodnoty.

Fit(M) =
1

1 + y
(3.10)

3.4.3. Inicializace a parametry

Jako velikost populace byla zvolena hodnota 50 jedinc̊u. Inicializace spoč́ıvá v prvotńım
naplněńı populace jedinc̊u. Obvykle jsou jedinci inicializováni náhodně, ale můžeme i ćı-
leně generovat jedince, kteř́ı po překladu genotypu na fenotyp maj́ı nějakou konkrétńı
hodnotu. To může zrychlit hledáńı řešeńı. V tomto př́ıkladu byla zvolena náhodná inici-
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alizace. Pravděpodobnost kř́ıžeńı byla nastavena na 90 % a pravděpodobnost mutace na
10 %. Elitismus nebyl aktivován.

3.4.4. Iterativńı hledáńı řešeńı

Ukon it

výpo et?

Ohodnocení

všech jedinc

K ížení

Mutace

START

KONEC
A

N

Obrázek 3.4: Pr̊uběh evolučńıho algoritmu

Genetické algoritmy funguj́ı iterativně. Na obrázku 3.4 je znázorněn pr̊uběh evoluč-
ńıho algoritmu, který se opakuje dokud neńı splněna ukončovaćı podmı́nka.

Pro kř́ıžeńı jedinc̊u je použit postup dvoubodového kř́ıžeńı. Na obrázku 3.5 je na-
značen princip – jsou vybráni dva rodiče (modrý a zelený), jeden možný výsledek kř́ıžeńı
je fialový jedinec.

Pr̊uběh hodnot fitness funkce nejlepš́ıho jedince (červeně) a pr̊uměrné hodnoty fitness
funkce v populaci (zeleně) je znázorněn na obrázku 3.6.

3.4.5. Ukončeńı a výsledek

V tomto př́ıpadě bude evolučńı metoda ukončena, pokud proběhne nastavený počet iteraćı.
Byla nastavena hodnota 100 iteraćı. Z pr̊uběhu fitness funkce je vidět, že finálńı řešeńı bylo
nalezeno asi po 40ti iteraćıch. Minimum bylo nalezeno na hodnotě x = −39, 27, funkčńı
hodnota f(−39, 27) = 1.600. Hodnota fitness funkce byla 0,384.

3.5. Gramatická evoluce

Gramatická evoluce [37] je jedna z variant evolučńıch metod. Jej́ı vznik se datuje k roku
1998. Patř́ı do širš́ı oblasti genetického programováńı [18]. Použ́ıvá se tehdy, když je
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Obrázek 3.5: Možný pr̊uběh kř́ıžeńı – rodiče (zelený a modrý) a potomek (fialový)

Obrázek 3.6: Graf hodnoty fitness. Obrázek byl poř́ızen př́ımo v testovaćım prostřed́ı.

řešeńı problému možné reprezentovat např́ıklad jako krátký poč́ıtačový program nebo
matematický vzorec.

Velkou výhodou je vložeńı mezivrstvy mezi genetický algoritmus a doménu řešeného
problému, kterou představuje gramatika. V gramatice nacháźıme symboly, které se vzta-
huj́ı k řešeńı daného problému - to mohou být např́ıklad matematické funkce jako sin
nebo operátory +, -, ÷, × apod. Tyto symboly jsou vázány na řešený problém a jejich
význam je nutné interpretovat pomoćı překladače. Jsou ovšem definovány ve standardńı
struktuře, kterou použ́ıváme pro překlad chromozomu podle pravidel, které z něj źıskáme.

3.5.1. Gramatiky

Gramatická evoluce použ́ıvá bezkontextovou přepisovaćı gramatiku, což je množina G = {N,
T, P, S} [15]. Kde N je množina neterminálńıch symbol̊u, T je množina terminálńıch sym-
bol̊u, P jsou pravidla pro přepisováńı symbol̊u z množiny N na symboly z množiny T.
Posledńı symbol S je počátečńı neterminálńı symbol.

Přepisovaćı pravidla P maj́ı tvar x→ y. Kde x ∈ N a y ∈ {N ∪T}. Pravidla x→ y
a x→ z mohou být zapsána formou x→ y | z.
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3.5.1.1. Překlad chromozomu

Překlad chromozomu spoč́ıvá ve volbě pravidel přepisu z množiny P na základě č́ıselné
hodnoty uložené v chromozomu.

24
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<op><num>sin(5)

<op> 2 sin(5)

Obrázek 3.7: Pr̊uběh překladu chromozomu pomoćı gramatiky

Překlad gramatiky pomoćı zpětného překladu je zobrazen na obrázku 3.7. Tučně
vyznačené neterminálńı symboly budou transformovány v daľśım kroku překladu (nač́ı-
taj́ı se od konce pracovńıho řetězce). Podtržené symboly jsou výsledkem transformace v
aktuálńım kroku.

Zpětný překlad pracuje na principu přidáváńı nepřeložených symbol̊u do zásobńıku
LIFO (Last In First Out).

V chromozomu jsou uložena r̊uzná č́ısla, abychom źıskali informaci o tom, který
přepis použ́ıt, použ́ıváme operaci modulo (zbytek po děleńı). Každý neterminálńı symbol
má v gramatice určitý počet možnost́ı, kterými může být nahrazen. Provedeme tedy
výpočet hodnotaGenu mod pocetMoznosti = index. Hodnota index je potom použita
pro výběr přepisu – poč́ıtá se od nuly.

Na obrázku 3.7 je pomoćı č́ıslice 11 zvolen přepis neterminálu <expr> na sekvenci
<op><expr><expr> jelikož zbytek po děleńı 11 počtem voleb, což jsou 3, je 2.

Pokud má neterminál jen jeden možný přepis, neńı nutné použ́ıt č́ıslici z chromo-
zomu. Nicméně je vhodné optimalizovat strukturu gramatiky.
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add

2 sin

5

Obrázek 3.8: Výsledek překladu chromozomu – spustitelný program se stromovou struk-
turou

Na obrázku 3.8 je výsledek překladu chromozomu z obrázku 3.7, je reprezentován
jako stromový graf, jehož uzly jsou terminálńı symboly gramatiky. Listové uzly jsou ob-
vykle konstanty nebo jiné vstupńı hodnoty. Ostatńı uzly jsou operace.

3.5.2. Operátory

Operátory jsou spouštěny nad jedinci populace. Pomoćı nich jsou jedinci ćıleně modifiko-
váni, aby algoritmus mohl prohledávat prostor řešeńı. U gramatické evoluce jsou základńı
operátory (kř́ıžeńı a mutace) pevně navrženy.

3.5.2.1. Kř́ıžeńı

Kř́ıžeńı u gramatické evoluce je založeno na výměně informaćı o struktuře programu mezi
dvěma jedinci. Obvykle je u obou jedinc̊u, kteř́ı byli vybráni ke kř́ıžeńı, zvolen náhodný
podstrom a tyto podstromy jsou potom vyměněny.

Princip kř́ıžeńı je znázorněn na obrázku 3.9. Implementace kř́ıžeńı může být rea-
lizována bud’ překladem jedince, následné úpravy fenotypu obou jedinc̊u a opětovného
zakódováńı do č́ıselného chromozomu. Rychleǰśı je ovšem použ́ıt tzv. značkovaćı vektor a
vyměnit pouze části č́ıselného chromozomu bez překladu na fenotyp [29, 30].

V jakékoliv implementaci je d̊uležité dodržet ještě podmı́nku, která zajist́ı, abychom
nevyměnili nekompatibilńı terminálńı symboly. Je tedy nutné, aby kořeny obou vyměňo-
vaných podstromů patřily do množiny přepis̊u jednoho přepisovaćıho pravidla.

Pokud by totiž jeden uzel podstromu měl jako výstup např́ıklad tř́ıprvkový vektor,
nejde ho vyměnit s uzlem, který má jako výstup skalárńı hodnotu.

3.5.2.2. Mutace

Mutaci lze u gramatické evoluce rozdělit na strukturálńı a nestrukturálńı. Rozd́ıl je v tom,
zda měńıme strukturu podstromu nebo jen některý terminálńı symbol. Princip mutace je
popsán na obrázku 3.10 a 3.11.

3.5.3. Dvoufázová gramatická evoluce

Pro daľśı zlepšeńı výsledk̊u evolučńı metody byla navržena tzv. dvoufázová gramatická
evoluce [30]. Tento princip nechává gramatickou evoluci generovat pouze strukturu řešeńı
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Obrázek 3.9: Princip kř́ıžeńı výměnou podstromu u gramatické evoluce
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+(exp(2),sin(cos(5))) +(exp(2),+(12,8))

Obrázek 3.10: Princip strukturálńı mutace u gramatické evoluce

bez konstant (gramatika neńı schopná v̊ubec generovat č́ıslice). V gramatice jsou př́ıtomny
speciálńı terminály, které reprezentuj́ı konstantu zat́ım bĺıže neurčené hodnoty.

Po sestaveńı struktury programu je spuštěna druhá fáze, která slouž́ı k nalezeńı
hodnot konstant pomoćı procesu diferenciálńı evoluce.

30
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Obrázek 3.11: Princip nestrukturálńı mutace u gramatické evoluce

Nevýhodou tohoto př́ıstupu je značné zpomaleńı procesu, jelikož každý jedinec źıská
daľśı populaci několika jedinc̊u pro diferenciálńı evoluci. Každý tento jedinec pak potřebuje
znát hodnotu fitness, která muśı být vypoč́ıtána v každé iteraci diferenciálńı evoluce pro
hlavńıho jedince. Zálež́ı pak na počtu jedinc̊u a počtu iteraćı při optimalizaci konstant.

Př́ıklad: mějme populaci se 100 jedinci, kde každému z nich budeme hledat hodnoty
jeho konstant pomoćı diferenciálńı evoluce s použit́ım 30 jedinc̊u a 50 iteraćı. Pak budeme
muset pro každého jedince ve fázi hledáńı konstant vypoč́ıtat fitness hodnotu 30 · 50 =
1500-krát. Pokud toto č́ıslo vynásob́ıme počtem jedinc̊u v hlavńı populaci, dostaneme
hodnotu 150 000. Při jednofázovém postupu bychom poč́ıtali fitness hodnotu pouze stokrát
za jednu iteraci.

3.5.4. Nastavováńı vah hranám programového stromu

Daľśı možnost je nastavováńı vah hran ve stromovém programu. Touho vahou je pak
vynásoben výstup odpov́ıdaj́ıćıho uzlu na konci hrany. Opět může být provedeno pomoćı
diferenciálńı evoluce. Tento postup se hod́ı tehdy, pokud př́ımo v gramatice neńı možné
generovat konstanty (řešený problém to z libovolných nedovoluje).

Tento postup je možné použ́ıt k prořezáńı stromu programu, jelikož hrany s vahou
0 neńı nutné zachovávat a jejich podstrom je možné odstranit. Př́ıpadně je neńı nutné
vyhodnocovat, pokud chceme podstrom zachovat pro potřeby operace kř́ıžeńı, což také
zrychĺı běh vygenerovaného programu.

3.6. Výhody a nevýhody evolučńıch metod

At’ už je řešen jakýkoliv problém, je vždy nutné zvolit správné nástroje k dosažeńı po-
žadovaného ćıle. Evolučńı metody je obecně vhodné nasadit na řešeńı optimalizačńıch
problémů – tedy takových problémů, kde dokážeme př́ımo ř́ıci, jaký ćıl nebo ćıle chceme
dosáhnout a matematicky formulovat toto kritérium do fitness funkce.
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3.6. VÝHODY A NEVÝHODY EVOLUČNÍCH METOD

3.6.1. Hlavńı výhody genetických algoritmů

Široká oblast využit́ı
Hlavńı výhodou genetických algoritmů nebo gramatické evoluce je, že tyto metody mohou
být nasazeny na řešeńı problémů, které maj́ı složité nebo neznámé řešeńı. To znamená, že
např́ıklad neexistuje konkrétńı algoritmus pro řešeńı dané úlohy. Evolučńı metoda posky-
tuje jakýsi rámcový návod, jak úlohu převést na iterativńı proces tvorby nových řešeńı
pomoćı operátor̊u kř́ıžeńı a mutace nad populaćı jedinc̊u.

Velký prohledaný prostor
Daľśı velká výhoda je schopnost evolučńıch metod prozkoumat velmi obsáhlý prostor
možných řešeńı a nalézt řešeńı netradičńı, které by člověka řeš́ıćıho danou úlohu nemuselo
napadnout.

Optimalizace struktury
U gramatické evoluce konkrétně, je velkou výhodou možnost optimalizace struktury vý-
sledného poč́ıtačového programu. Tuto schopnost nemaj́ı neuronové śıtě, kde je struktura
daná dopředu.

3.6.2. Hlavńı nevýhody genetických algoritmů

Genetické algoritmy maj́ı samozřejmě i nevýhody, které hovoř́ı proti jejich použit́ı. Před
nasazeńım evolučńıch metod je nutné rozhodnout, zda výhody převažuj́ı nad nevýhodami.

Časová náročnost
Použit́ı metody nemuśı přinést nutně nejrychleǰśı řešeńı. Z toho jsou navrhovány speciálńı
algoritmy. Zde velmi zálež́ı na evolučńı použit́ı metody. Např́ıklad v př́ıpadě gramatické
evoluce je proces hledáńı řešeńı obvykle velmi pomalý, ale výsledné řešeńı (krátký poč́ı-
tačový program) může pracovat ve výsledku velmi rychle.

Jiný pohled na časovou náročnost je, že při použit́ı evolučńı metody můžeme ušetřit
čas nutný pro vývoj specifického algoritmu.

Obecně lze ř́ıci, že nejdéle na evolučńıch algoritmech trvá ohodnoceńı všech jedinc̊u
v populaci. Podle složitosti úkolu trvá ohodnoceńı jedince až několik sekund. Pokud vyná-
sob́ıme čas potřebný pro ohodnoceńı jednoho jedince jejich počtem, dostaneme mnohdy
poměrně velkou hodnotu. Jediný zp̊usob jak tuto hodnotu sńıžit, je použ́ıt k ohodnoco-
váńı jedinc̊u v́ıce výpočetńıch vláken. Tohoto lze dosáhnout použit́ım v́ıce výpočetńıch
jader procesoru nebo grafické karty, př́ıpadně distribuovat výpočty na daľśı samostatné
poč́ıtače.

Konkrétně u gramatické evoluce je možné dále optimalizovat nejen strukturu, ale i
parametry (konstanty použité v programu, př́ıpadně lze nastavovat váhy hranám progra-
mového stromu). K optimalizaci konstant se opět může použ́ıt evolučńı metoda – diferen-
ciálńı evoluce – popsáno v 3.5.3. Každá iterace opět vyžaduje ohodnoceńı všech jedinc̊u
funkćı fitness a t́ım dále zpomaluje proces.
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3.6. VÝHODY A NEVÝHODY EVOLUČNÍCH METOD

Lokálńı extrémy
Jako jiné optimalizačńı algoritmy, mohou i genetické algoritmy během svého běhu být
dovedeny do takzvaného lokálńıho extrému. Je to stav, kdy se v populaci najde jedinec,
který odpov́ıdá fitness funkci lépe, než ostatńı jedinci. Dı́ky tomuto se začne genetická
informace uložená v něm š́ı̌rit do populace z d̊uvodu jeho větš́ı úspěšnosti v procesu selekce.
Pokud je špatně nastavena mı́ra mutace, nemuśı algoritmus tento stav překonat, jelikož
při malých změnách v genotypu jedince neopust́ıme oblast kolem lokálńıho extrému.

Zabránit tomuto stavu by měla kontrola mı́ry diversity populace, která by měla
zajistit dostatečnou variabilitu genotyp̊u jedinc̊u.

Daľśı vliv, který může tento fenomén podporovat, je zapnut́ı tzv. elitismu (popsáno
v 3.3.3.5).

Nutnost navrhnout správně reprezentaci jedince
Velkou výzvou je u obecných evolučńıch metod návrh genotypu jedince a jeho interpretace.
Často se využ́ıvá č́ıselný chromozom. Jeho efektivńı interpretace je potom velmi d̊uležitá.
Je nutné zajistit, aby při malé změně chromozomu, např́ıklad mutaćı, byla i změna feno-
typu jedince malá. Dobrým př́ıkladem je použit́ı Grayova kódu mı́sto obyčejného binárńıho
kódováńı.

U gramatické evoluce je tento problém odstraněn použit́ım gramatiky. Daľśı vylep-
šeńı pak přináš́ı značkovaćı vektor a rozděleńı mutace na strukturálńı a nestrukturálńı
[31].
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4. Navržené algoritmy
Hlavńım ćılem této práce navrhnout aplikaci evolučńıch metod, konkrétně grama-

tické evoluce, v oblasti poč́ıtačového viděńı – rozpoznáváńı objekt̊u. Jinými slovy to zna-
mená použit́ı gramatické evoluce k tvorbě klasifikátoru. Jde tedy o proces učeńı a výsled-
kem by měl být systém, který by mohl pracovat podobně jako neuronová śıt’.

Samotné evolučńı metody nejsou př́ımo vhodné jako ekvivalent neuronové śıtě. Běh
evolučńı metody je iterativńı optimalizačńı proces, podobaj́ıćı se sṕı̌se procesu učeńı neu-
ronové śıtě.

Neznamená to, že by evolučńı metoda nebyla použitelná k rozpoznáváńı objekt̊u.
Pomoćı evolučńı metody lze např́ıklad generovat polohu objektu a pomoćı fitness kont-
rolovat mı́ru překryt́ı kontury z databáze s hranou detekovanou hranovým detektorem.
Evolučńı algoritmus ovšem nezaručuje vždy stejný pr̊uběh a konvergence ke globálńımu
extrému také neńı vždy zaručena. Problémem evolučńıch metod tedy je, že nezaručuj́ı
opakovaně stejné hodnoty na výstupu při stejných hodnotách na vstupu.

Daľśı nevýhodou je nutnost ohodnocováńı velkého množstv́ı jedinc̊u funkćı pro vý-
počet fitness hodnoty. Tato akce může hlavně u aplikaćı poč́ıtačového viděńı trvat dlouho.
Postaveńı evolučńı metody jako alternativy k neuronové śıti v produkčńı fázi se tedy nejev́ı
jako dobrý nápad.

Je proto vhodněǰśı genetický algoritmus použ́ıt ke tvorbě klasifikačńıho nástroje. Zde
se nab́ıźı použit́ı právě gramatické evoluce, která je schopná vytvářet stromové programy.
Struktura, terminály gramatiky a konstanty použité k sestaveńı stromu se daj́ı považovat
za znalosti. Při použit́ı vhodné funkce pro výpočet fitness hodnoty je pak možné ř́ıdit
optimalizačńı proces k tvorbě výkonných klasifikátor̊u.

Předpokládaná aplikace metod je v pr̊umyslu, např́ıklad na automatické výrobńı
lince, kde hlavńımi požadavky jsou spolehlivost a rychlost rozpoznáńı.

4.1. Požadavky

Z předchoźıho textu vyplývá, že hlavńım úkolem bude nalezeńı zp̊usobu, jak pomoćı evo-
lučńıch metod vytvářet klasifikátory schopné rozpoznávat předložené objekty.

Hlavńım požadavkem je univerzálnost použit́ı navržené metody. Univerzálnost́ı se
mysĺı, že metoda bude použitelná nejen pro rozpoznáváńı objekt̊u v obraze, ale k rozpo-
znáváńı jakýchkoliv objekt̊u, které lze popsat č́ıselně a tyto data zpracovat v poč́ıtači. I
toto má samozřejmě svá omezeńı – schopnost úspěšného řešeńı problému pomoćı grama-
tické evoluce vždy záviśı na prostředćıch, které dáme optimalizačńımu procesu k dispozici.
Je to jednak počet iteraćı a jedinc̊u v populaci, ale hlavně sada zvolených terminál̊u.

Daľśım vytyčeným požadavkem bude rychlost, která by měla být srovnatelná s neu-
ronovou śıt́ı.

V neposledńı řadě pak spolehlivost. Je samozřejmé, že v každé aplikaci poč́ıtačového
viděńı zálež́ı na nastavených podmı́nkách, nicméně neńı př́ıpustné, aby měl klasifikátor
jinou odezvu pro stejná vstupńı data. Proto byl zavržen př́ıstup s aktivńı fáźı založenou
na evolučńı metodě.
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4.2. ZVOLENÁ ARCHITEKTURA

4.2. Zvolená architektura

Jak již bylo řečeno, v práci je použita gramatická evoluce. Klasifikátorem tedy bude
program vytvořený t́ımto postupem. Evolučńı metoda bude použita v uč́ıćı fázi. Daľśım
krokem je zvolit, jak budou reprezentovány uč́ıćı a testovaćı vzory.

Bylo zvoleno, že se bude pracovat s obrazem v odst́ınech šedi.

4.2.1. Princip posuvného okna

Universálńım př́ıstupem je př́ımé předkládáńı část́ı obrazu klasifikátoru. Tzv. posuvné
okno je jakýsi výřez z velké obrazové matice. Na obrázku 4.3 je jedna z možnost́ı, jak
posuvné okno procháźı obrazovou matici. Hodnoty pixel̊u posuvného okna lze snadno
dosadit jako vstupńı hodnoty do klasifikátoru.

Obrázek 4.1: Vizualizace principu posuvného okna

Hlavńımi parametry posuvného okna jsou:

• velikost okna – ta by měla být větš́ı než je největš́ı hledaný objekt.

• krok – určuje jakou rychlost́ı se okno pohybuje po obraze. Krok lze adaptivně měnit,
pokud klasifikátor napojený na okno detekuje objekt, je možné krok zmenšit a źıskat
v́ıce informaćı z dané oblasti.

Nevýhodou tohoto př́ıstupu je, že lze poměrně špatně źıskat invarianci v̊uči změně
měř́ıtka objekt̊u. Subjektivně lze ř́ıci, že to je v mnoha aplikaćıch nepotřebná (kamera je
umı́stěna v konstantńı vzdálenosti od linky) nebo dokonce nežádoućı vlastnost (na jedné
lince zpracováváme dva výrobky stejného tvaru, ale jiné velikosti).

Jediným zp̊usobem jak posuvné okno dokáže rozpoznat objekty v jiných vzdálenos-
tech je změna velikosti obrazu nebo okna a daľśı pr̊uchod celého obrazu. Takový př́ıstup
je samozřejmě pomalý.

Spolehlivost, invariance v̊uči rotaci a stranovému převráceńı je již v rukou nasaze-
ného klasifikátoru.

V našem př́ıpadě, budeme nastavovat velikost posuvného okna vždy jako liché č́ıslo,
abychom mohli snadno źıskat bod ve středu.
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4.2. ZVOLENÁ ARCHITEKTURA

Posuvné okno neńı nejrychleǰśım př́ıstupem. Rychleǰśı by jistě byla klasifikace na
základě nějakého popisu objekt̊u. Nicméně pokud bychom na stejném principu nasadili
neuronovou śıt’, byl by výkon celého systému srovnatelný, jelikož provedeńı výpočtu po-
moćı neuronové śıtě by prob́ıhalo také pro každou pozici posuvného okna.

4.2.2. Vektorový nebo maticový vstup

Jako vstup bude tedy napojeno posuvné okno, pro univerzálnost je toto definováno jako
matice. Pro jiné využit́ı lze matici degradovat na vektor a použ́ıt úplně stejný postup pro
tvorbu klasifikátoru.

4.2.3. Př́ıklady pro učeńı a testováńı

Pro učeńı a testováńı metod je nutné nachystat i odpov́ıdaj́ıćı data. Protože má j́ıt o
rozpoznáváńı objekt̊u v obraze, je vstup obraz typu PNG nebo JPG s nepřekrývaj́ıćımi
se objekty v r̊uzných polohách. K těmto obrázk̊um je dále připojena informace o pozici
objekt̊u a jejich tř́ıdě. Vše je uloženo v textovém souboru. V obraze se teoreticky ne-
muśı vyskytovat žádný objekt, je tam tedy pouze pozad́ı. V takovém př́ıpadě v popisném
souboru nic neńı – pozad́ı se nepopisuje.

x

y

ID: 3

x

y1

1

2

2

ID: 2

Obrázek 4.2: Ukázka dat pro učeńı a testováńı

4.2.4. Vyhodnoceńı výsledk̊u klasifikace

Vzhledem ke zvolenému př́ıstupu s posuvným oknem, je pro každou pozici, na které se
posuvné okno zastavilo, k dispozici jeden výsledek klasifikace. Výsledek klasifikace lze tedy
źıskat analýzou shluk̊u bod̊u. Nejprve se odfiltruj́ı výsledky, kde je podle klasifikátoru
pozad́ı. Poté by měly z̊ustat pouze samostatné skupiny bod̊u. Pro každou skupinu pak
snadno urč́ıme tř́ıdu objektu jako nejčastěji vyskytuj́ıćı se hodnotu (modus).

Př́ıpadně lze nalézt těžǐstě shluku a jako výsledek klasifikace źıskat nejčastěǰśı hod-
noty v jeho okoĺı. Tato metoda je vhodněǰśı, pokud okolo objekt̊u vzniká mnoho neurčitých
výsledk̊u.
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4.3. Terminály gramatiky

Konkrétńı gramatika, která by měla být předána procesu gramatické evoluce je závislá
na doméně klasifikačńı úlohy. Pokud jde o rozpoznáváńı objekt̊u v obraze s použit́ım
posuvného okna, jak je popsáno v 4.2.1 a 4.2.2, bude určitě zapotřeb́ı možnost pracovat s
jednotlivými body obrazu. Proto je jasné, že v gramatice se muśı objevit terminály, které
dokážou č́ıst oblasti v posuvném okně.

Daľśımi vstupńımi terminály, pokud jde o obraz můžou být r̊uzné transformace, jako
např́ıklad prahovaný obraz nebo výstup některého hranového detektoru.

Abychom umožnili z těchto obrazových matic źıskat skalárńı hodnoty, budou nutné
terminály pro výpočet základńıch operaćı jako suma, nebo pr̊uměr. Tyto mohou být kom-
binovány s terminály, které omezuj́ı regiony, nad kterými se odpov́ıdaj́ıćı statistická ope-
race vykoná.

Dále lze do gramatiky vložit terminály reprezentuj́ıćı základńı matematické operace
a funkce. Konkrétńı gramatiky jsou v kapitole 6, kde se nacháźı testy metod.

4.4. Stromový program se skalárńım výstupem

Prvńı variantou, která byla navržena, bylo použit́ı stromového programu, který bude mı́t
jako výstup jednu hodnotu. Inspiraćı byla práce [45]. Princip je takový, že výstup pro-
gramu by měl mı́t určitou hodnotu, při předložeńı objektu určité tř́ıdy na vstup. Podle
intervalu, do kterého hodnota patř́ı se potom určila tř́ıda objektu na vstupu.

4.4.1. Př́ımá klasifikace

Jako prvńı pokus s touto metodou byl tedy gramatickou evolućı vytvořen program, který
př́ımo na obraze dokázal detekovat objekty. V následuj́ıćım odstavci je popsán princip
źıskáváńı interval̊u hodnot pro klasifikaci.

4.4.1.1. Statistické vyhodnoceńı výstupu programu

V citované práci [45] jsou intervaly pevně dané, což je poměrně tvrdá podmı́nka, která
může proces gramatické evoluce zpomalit. Inovaćı v tomto př́ıpadě byla automatická de-
tekce interval̊u.

Každý jedinec byl použit na trénovaćı množině obraz̊u. Podle výstupu programu v
okoĺı známých objekt̊u byl vypočten aritmetický pr̊uměr a směrodatná odchylka. Z těchto
hodnot byly sestaveny hranice interval̊u výstupu. Fitness funkce nehodnotila překryt́ı
interval̊u, ale pouze úspěšnost detekce. Jedinec, který měl vyhodnocené hranice interval̊u
tak, že se překrývaly, byl podle fitness funkćı hodnocen jako nekvalitńı, jelikož prováděl
chybné klasifikace.

Na obrázku 4.3 je naznačen problém s překrývaj́ıćımi se intervaly.

4.4.2. Dvoufázová klasifikace

Výsledky prvńı metody nebyly př́ılǐs dobré, a proto bylo nutné př́ıstup upravit. Výstup
programu byl často správný v okoĺı středu objektu, ale program chyboval v bĺızkém okoĺı a
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4.4. STROMOVÝ PROGRAM SE SKALÁRNÍM VÝSTUPEM

Class A

Class B

Class C

Obrázek 4.3: Program se skalárńım výstupem - překrýváńı tř́ıd

na hranićıch objektu. Proto bylo rozhodnuto o použit́ı dvoufázového př́ıstupu, kde prvńım
krokem bude detekce objekt̊u v obraze a druhým krokem bude klasifikace pouze v mı́stech
označených detektorem.

4.4.2.1. Fáze 1: binárńı klasifikace – detekce objekt̊u

Pro detekci byl použit opět program vytvořený gramatickou evolućı. Byl použit i př́ıstup
s automatickou volbou interval̊u (jeden interval pro pozad́ı, druhý pro libovolný objekt).

Pro testovaćı objekty, které budou představeny v následuj́ıćı kapitole, by šlo použ́ıt
mı́sto detektoru i jednoduché prahováńı. Pro složitěǰśı objekty ve složitěǰśı scéně (např́ı-
klad detekce obličej̊u na r̊uzných pozad́ıch) je tento postup opodstatněný.

Detektor označil v obraze mı́sta, kde byl zjǐstěn objekt. Klasifikátor byl spuštěn
pouze v těchto bodech. Toto přineslo i poměrně velké zrychleńı procesu klasifikace, nebot’
klasifikátor byl poměrně složitý program, jehož frekventované spouštěńı zab́ıralo mnoho
času. Naproti tomu detektor byl velmi jednoduchý a rychlý.

Daľśı urychleńı procesu by bylo možné dosáhnout, pokud bychom detektor spouštěli
s proměnlivým krokem okna. Tedy v oblasti, kde detektor reaguje pozitivně, bychom mohli
krok posuvného okna zmenšit a v oblastech, kde nic neńı, zase zvětšit.

4.4.2.2. Fáze 2: klasifikace do v́ıce tř́ıd

Druhá fáze již sloužila pouze k źıskáńı klasifikace objekt̊u. Jak bylo uvedeno, klasifikátor
se spouštěl pouze v označených mı́stech. Zbytek metody byl stejný jako 4.4.1.

Na obrázku 4.4 je princip práce detektoru a klasifikátoru. Detektor označ́ı jen body,
kde najde objekt. Klasifikátor bude spuštěn jen na mı́stech, která detektor označil. Zelené
body znamenaj́ı shodu objektu nalezeného klasifikátorem a uč́ıćıho vzoru. Červené body
znamenaj́ı chybu klasifikace. T́ım, že detektor nedovoĺı klasifikátoru hledat v mı́stech,
kde se v posuvném okně nacháźı např́ıklad jen polovina objektu, klesne počet chybných
klasifikaćı na minimum.

4.4.3. Výpočet funkce fitness

Pro klasifikátory byl vytvořen vzorec 4.1. Funkce pro výpočet hodnoty fitness zvyšuje
svoji hodnotu s klesaj́ıćım počtem falešných positiv nebo negativ. Zároveň hodnota fitness
funkce roste, pokud roste počet správně detekovaných bod̊u. Výsledek výpočtu lež́ı v
intervalu < 0, 1 >.

Fit(M) =
C

1 + C + FP + FN
(4.1)

• C = počet správně detekovaných mı́st
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detekce klasifikace

Obrázek 4.4: Navrhované chováńı dvoufázové klasifikace – detektor označ́ı objekty, klasi-
fikátor dodá jejich tř́ıdu

• FP = počet falešných positiv (mı́sta nesprávně označená jako objekt)

• FN = počet falešných negativ (mı́sta, která měla být označená, ale nebyla)

Pokud byl použit dvoufázový př́ıstup, výpočet fitness hodnoty pro detektor byl re-
alizován vzorcem 4.2. V tomto vzorci je nav́ıc část, která přidává požadavek na jednodu-
chost vytvořeného programu. Jinak je vzorec podobný vzorci 4.1, jen se nezaj́ımá o počet
správně detekovaných bod̊u. Výsledek výpočtu lež́ı v intervalu < 0, 1 >.

Fit(M) = w1 ·
1

1 + FP + FN
+ w2 ·

1

1 + NC
(4.2)

• w1, w2 = váhy, nastaveny experimentálně

• FP = počet falešných positiv (mı́sta nesprávně označená jako objekt)

• FN = počet falešných negativ (mı́sta, která měla být označená, ale nebyla)

• NC = počet uzl̊u grafu (vyjadřuje složitost programu)

4.5. Stromový program simuluj́ıćı imperativńı zápis s

vektorovým výstupem

Velkou nevýhodou programů, které produkuje běžná gramatická evoluce je jednohodno-
tový výstup. Takový výstup vedl často k překrýváńı intervalu nebo nemožnosti vytvořit
kvalitńı klasifikátor. Proto byly navrženy terminály gramatiky, které dokážou napodobit
chováńı klasických nestromových programů.
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Na obrázku 4.5 je naznačen možný výstup programu, který má v́ıce než jednu vý-
stupńı hodnotu. U navrhovaných metod lze takový výstup źıskat, pokud použijeme pro
výsledky výpočt̊u registry – proměnné, do kterých lze uložit výsledky výpočt̊u.

Daľśım možným problémem byla u předchoźı metody kombinace jednohodnotového
výstupu a volby rozsahu interval̊u až na základě výstupńıch hodnot programu. Jelikož
měl každý jedinec jinou množinu interval̊u, která nebyla kódována v chromozomu, nebylo
možné jedince efektivně kř́ıžit a mutovat.

Výhoda tohoto př́ıstupu proti předchoźımu je taková, že jednotlivé výstupńı hodnoty
mohou mı́t v programech samostatné větve stromu a je možné tak programy efektivně
kombinovat při kř́ıžeńı a mutaci.

0

Třída 1

Třída 2

Třída 3

Obrázek 4.5: Program s vektorovým výstupem

Vyhodnoceńı výstupu se pak nab́ıźı např́ıklad porovnáńım výstupu, což je vektor s
hodnotami, s vektory představuj́ıćımi bázi vektorového prostoru o n dimenźıch. Kde n je
počet tř́ıd, které klasifikujeme. Jednoduše pak lze vyhodnotit vzdálenost každého vektoru
k bázovým vektor̊um prostoru. Každý bázový vektor je svázán s tř́ıdou objekt̊u. Nejbližš́ı
bázový vektor je pak prohlášen za výstup. Postup je znázorněn na obrázku 4.6.

[1; 0; 0]

[0; 0; 1]

[0; 1; 0]

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

Třída 1

Třída 2

Třída 3

Obrázek 4.6: Porovnáńı výstupu klasifikátoru s báźı vektorového prostoru
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Takový výstup lze použ́ıt i k daľśımu zpracováńı v neuronové śıti, nebo jen k trans-
formaci obrazu, pokud bychom se pouze rozhodli, že použijeme gramatickou evoluci k
vývoji obrazového filtru.

4.5.1. Registry

Terminálńı symboly gramatiky pro registry slouž́ı k uchováńı hodnot mezivýpočt̊u a záro-
veň jsou použ́ıvány k předáńı výsledk̊u výpočtu programu. Realizovány jsou pomoćı pole
hodnot. Gramatická evoluce si může zvolit, který registr bude program modifikovat nebo
č́ıst.

4.5.2. Operátor středńık

Terminál gramatiky středńık umožňuje napodobit chováńı programů zapsaných v kla-
sickém imperativńım jazyku. Zachovává ovšem stromovou strukturu programů a t́ım i
možnost velmi snadného kř́ıžeńı a mutace pomoćı záměny podstromů programu.

store2(cos(x4())+mul(5,sqrt(x1()))) store1(div(reg2(),sin(8)))

cos(x4()) mul(5,sqrt(x1())) reg2() sin(8)

store2(cos(x4())+mul(5,sqrt(x1())));

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

x1()

cos(x4())+mul(5,sqrt(x1())) div(reg2(),sin(8))

x4() 5 sqrt(x1()) 8

st edník

uložení do registru

sou et

cos násobení

uložení do registru

d lení

tení registru 2 sin

odmocninakonst. konst.

vstup 1

vstup 4

registr 1

registr 2

registr 3

vstup 1 vstup 2 vstup 3 vstup 4 vstup 5

Obrázek 4.7: Struktura programu s uzlem středńık, vektorovým vstupem a registry

Stromový graf programu použ́ıvaj́ıćı operátor středńık je na obrázku 4.7. Je zde
demonstrován krátký program, který má př́ıstup k pěti vstupńım hodnotám a třem regis-
tr̊um. Program dokáže z registr̊u č́ıst i do nich zapisovat.

I když je struktura programu stále stromová, jeho spuštěńı simuluje zápis programu
po řádćıch.
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4.5.2.1. Modifikace operátoru kř́ıžeńı

S použit́ım středńıku je možné zavést novou variantu kř́ıžeńı, kde se oba programy vybrané
ke kř́ıžeńı spoj́ı právě pomoćı operátoru středńık. Princip je vysvětlen na obrázku 4.8.

sin(...)

cos(...)

5

add

exp(...)

2

sub

cos(...)

6

add

12 8

store1 store2

sin(...)

cos(...)

5

add

exp(...)

2

sub

cos(...)

6

add

12 8

store1 store2

semicolon semicolon(

  store1(add(exp(2),sin(cos(5)))),

  store2(sub(cos(6), add(12,8)))

)

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

Obrázek 4.8: Kř́ıžeńı dvou programů pomoćı operátoru středńık

Tato operace je prováděna dodatečně po klasickém kř́ıžeńı. Na výstupu metody
zodpovědné za kř́ıžeńı je tak o jednoho jedince v́ıce. Pravděpodobnost této operace se dá
nastavit podobně jako pravděpodobnost standardńıho kř́ıžeńı nebo mutace.

Teoreticky by se takto dalo ćıleně spojovat i v́ıce programů naráz. Implementace
takovéhoto operátoru by ale byla složitěǰśı.

Ćılem zavedeńı této operace bylo umožnit evolučńı metodě slučovat klasifikátory.
V počátku se v populaci vyskytovaly klasifikátory schopné naj́ıt jednu nebo dvě tř́ıdy
objekt̊u. Mnoho programů přitom umělo naj́ıt jiné objekty, než ostatńı programy. Pomoćı
této operace mohly být takovéto programy snadno sloučeny.

Pokud by tato operace nebyla implementována, hrozilo by, že bude vybrán jeden
klasifikátor, který umı́ nejlépe rozpoznat co největš́ı množstv́ı tř́ıd hned na začátku a jeho
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fenotyp nakonec převládne v celé populaci (uv́ıznut́ı v lokálńım extrému). Ostatńı kvalitńı
klasifikátory by tak mohly vymizet z populace.

4.5.3. Použit́ı pro klasifikaci

Běh programu je stejný jako bylo popsáno v 4.4.1 nebo 4.4.2. Rozd́ıl je pouze ve výstupu
programu. Vyhodnoceńı výsledk̊u posuvného okna je opět stejné podle 4.2.4.

Opět by i v tomto př́ıpadě bylo možné, rozdělit detekci objekt̊u a klasifikaci do dvou
krok̊u. Pro lokalizaci objekt̊u bychom mohli jistě využ́ıt vytvořené klasifikátory popsané
v sekci 4.4.

4.5.4. Výpočet funkce fitness

Pro výpočet funkce fitness byl navržen vzorec 4.3. Tento vzorec má v sobě integrován po-
žadavek na schopnost klasifikaci co největš́ıho počtu tř́ıd. Tato podmı́nka je vyjádřena ve
fitness funkci, jelikož gramatika jako taková nemuśı generovat program, který by dokázal
rozpoznat všechny tř́ıdy. Naopak může být vygenerován program, který např́ıklad rozpo-
zná jen některé tř́ıdy, ale velice dobře. Hodnota SR – Success Rate pak může být vyšš́ı
pro takový program, než pro program, který umı́ rozpoznat v́ıce tř́ıd, ale na horš́ı úrovni.
Je lepš́ı mı́t program, který dokáže rozpoznat v́ıce tř́ıd a ten upravit pomoćı mutace a
kř́ıžeńı k lepš́ım výsledk̊um. Druhá část vzorce pro výpočet fitness přidává na hodnoceńı
právě takovýmto programům. Výsledek výpočtu lež́ı v intervalu < 0, 1 >.

Fit(M) = w1 · SR + w2 ·
RC

CC
(4.3)

• w1, w2 = váhy

• SR = mı́ra úspěšnosti – samostatný vzorec (Success Rate)

• RC = počet rozpoznaných tř́ıd (Recognized Count)

• CC = počet tř́ıd, které maj́ı být rozpoznány (Class Count)

Váhy w1 a w2 byly nastaveny podle vzorc̊u 4.4 a 4.5. Rozděluj́ı tak č́ıslo 1 v poměru
počet klasifikovaných tř́ıd ku jedné.

w1 =
CC

CC + 1
(4.4)

w2 =
1

CC + 1
(4.5)

Hodnota SR může být vypočtena r̊uznými zp̊usoby. Byl zvolen vzorec 4.6, který
jednoduše poč́ıtá pr̊uměrnou hodnotu skóre za úspěch pro všechny tř́ıdy. Nezohledňuje se
tak, pokud náhodou existuje v́ıce trénovaćıch vzor̊u v jedné tř́ıdě než v ostatńıch. Č́ıslo n
odpov́ıdá počtu tř́ıd.

SR =

n∑
i=1

Si

MSi

n
(4.6)
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• Si = skóre źıskané za detekce objekt̊u tř́ıdy i

• MSi = maximálńı skóre źıskatelné za detekce objekt̊u tř́ıdy i

Úspěšná detekce je, pokud je výstup klasifikátoru vyhodnocen jako objekt odpov́ı-
daj́ıćı tř́ıdy v trénovaćım vzoru. Vzhledem k tomu, že klasifikátor pracuje jako posuvné
okno, je nutné tyto odpovědi filtrovat podle vzdálenosti. Podle velikosti okna je nastavena
určitá hranice.

Pro výpočet skóre Si byl navržen jednoduchý vzorec 4.7 zohledňuj́ıćı vzdálenost od
středu objektu D.

Si =
∑

points

1

1 + D
(4.7)

Hodnoty MSi jsou poč́ıtány pro celý obraz stejným vzorcem, ale nebere se v úvahu
výstup klasifikátoru. Vzdálenost byla vypočtena pomoćı vzorce 4.8, kde sx a sy jsou
souřadnice středu nejbližš́ıho objektu. Pozice okna v obraze je dána vektorem (r, c).

D =
√

(sx − c)2 + (sy − r)2 (4.8)
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5. Popis a architektura testovaćıho
prostřed́ı

Testovaćı prostřed́ı bylo vytvořeno v programovaćım jazyce Java [26]. Je dostupné
jako elektronická př́ıloha této práce. Java je objektově orientovaný, staticky typovaný
jazyk se syntax́ı odvozenou od jazyka C. Tento programovaćı jazyk byl zvolen z d̊uvod̊u
jeho vestavěné podpory pro práci s vlákny a synchronizaci př́ıstupu k dat̊um z vláken.

Jako vývojové prostřed́ı byl zvolen program Eclipse [11] (obrázek 5.1). Tento je též
napsán v programovaćım jazyce Java. Podporuje tvorbu projekt̊u, spouštěńı, laděńı. Daľśı
užitečná vlastnost je možnost instalace zásuvných modul̊u – byl použit systém pro správu
verźı SVN [1].

Testovaćı prostřed́ı má v aktuálńı verzi pouze minimálńı uživatelské rozhrańı. Úlohy
se definuj́ı a konfiguruj́ı př́ımo ve zdrojovém kódu. Byl implementován pouze systém
zobrazováńı graf̊u a obrázk̊u pro vykresleńı zadáńı nebo pr̊uběhu některých úloh a pr̊uběhu
hodnoty fitness funkce.

Implementace evolučńıch metod neńı triviálńı záležitost. V této kapitole jsou po-
psány podrobněji implementované algoritmy. Některá inovativńı řešeńı, která zrychluj́ı
běh celého procesu, jsou popsány podrobně.

Obrázek 5.1: Vývojové prostřed́ı Eclipse
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5.1. Obecná typová struktura

V této části bude podrobněji popsáno vytvořené testovaćı prostřed́ı. Schema základńı
objektové hierarchie je na obrázku 5.2 ve formátu UML. Společný předek všech tř́ıd (kromě
nastaveńı) je abstraktńı tř́ıda GABase, která zajǐst’uje př́ıstup k nastaveńım.

Ve zdrojovém kódu jsou použita tzv. generika. Při překladu je pak pomoćı textového
makra nahrazen generický typ MT (Member Type = datový typ jedince) a PT (Population
Type = datový typ populace) konkrétńım dosazeným datovým typem.

Obrázek 5.2: UML diagram tř́ıd pro obecné jádro evolučńıch metod. Obrázek byl vygene-
rován pomoćı nástroje ObjectAid UML Explorer pro Eclipse [25]

5.1.1. Definice problému

Každá řešená úloha je definována jako potomek abstraktńı tř́ıdy GAProblem. Na instanci
tohoto objektu je následovně spuštěno řešeńı problému genetickým algoritmem. V tomto
objektu je též po každé iteraci spuštěno hlášeńı o stavu populace, což je objekt implemen-
tuj́ıćı rozhrańı GEEpochReporter.
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5.1.2. Nastaveńı procesu

Každý objekt má př́ıstup k potomku abstraktńı tř́ıdy GASettings. V této tř́ıdě jsou ulo-
žena obecná nastaveńı genetického algoritmu (počet iteraćı, velikost populace, ...). GA-
Settings může dále uložit nastaveńı specifická pro řešený problém. Např́ıklad abstraktńı
tř́ıda GESettings, která slouž́ı k uložeńı nataveńı pro gramatickou evoluci přidává možnost
uložit délku chromozomu.

Tř́ıda nastaveńı umožňuje nastavit i proměnlivou pravděpodobnost mutace (lineárně
roste s počtem iteraćı, pokud se nezlepš́ı fitness hodnota nejlepš́ıho jedince) a zapnut́ı eli-
tismu až po určitém počtu iteraćı. Tyto nastaveńı spolu souviśı, protože pokud nastav́ıme
velkou pravděpodobnost mutace u konce procesu, téměř určitě dojde ke znehodnoceńı
nejlepš́ıho jedince. Proto je dobré jej vždy koṕırovat rovnou do nové populace.

5.1.3. Populace

Populace je vždy implementována jako potomek abstraktńı tř́ıdy GAPopulation. Je to
jednoduše seznam jedinc̊u s několika málo metodami. Důležitá metoda implementovaná
na populaci je ohodnoceńı všech jedinc̊u fitness funkćı. Zde je možné v nastaveńı zvolit, zda
proces ohodnocováńı bude běžet paralelně na všech výpočetńıch jádrech, nebo sekvenčně
na jednom jádru procesoru.

V tabulce 5.1 je ukázka rozd́ılu v době trváńı výpočtu, pokud je při výpočtu po-
užito jedno, nebo v́ıce výpočetńıch jader procesoru. Test byl proveden na čtyř-jádrovém
procesoru Intel Core i5-3470 (3,2 GHz). K testováńı posloužila jedna z implementovaných
úloh gramatické evoluce, konkrétně popsaná v 4.5. Počet jedinc̊u byl 100, počet populaćı
také. Prezentován je tedy čas nutný pro ohodnoceni 100×100 jedinc̊u a zpracováńı jejich
kř́ıžeńı a mutaćı.

Počet jader Doba výpočtu [ms]

1 152404
2 86017
3 58952
4 55672

Tabulka 5.1: Porovnáńı pr̊uměrné doby trváńı výpočtu při použit́ı v́ıce výpočetńıch jader
procesoru – Intel Core i5-3470

Z výsledk̊u v tabulce vyplývá, že zrychleńı při použit́ı v́ıce jader je značné, ale
vzhledem k tomu, že paralelně je implementována pouze část programu ohodnocuj́ıćı
jedince, čas ušetřený s nasazeńım větš́ıho počtu jader neklesá lineárně. Je to dáno t́ım, že
u gramatické evoluce jsou časově náročné i části programu prováděj́ıćı kř́ıžeńı a mutaci.
Ty by se daly také provádět paralelně, ale vytvořené prostřed́ı to nepodporuje.

Počet jader Doba výpočtu [ms]

1 353822
2 199277

Tabulka 5.2: Porovnáńı pr̊uměrné doby trváńı výpočtu při použit́ı v́ıce výpočetńıch jader
procesoru – Intel Core2Duo T6500

47
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V tabulce 5.2 je ještě provedeno srovnáńı na dvou-jádrovém procesoru Intel Core2Duo
T6500 (2,1 GHz). Tento test byl proveden z d̊uvodu zjǐstěńı, nakolik nevyužitá jádra odfil-
truj́ı ostatńı aktivitu uživatele a jiných programů v operačńım systému. Je možné spoč́ıtat,
že poměr zrychleńı mezi použit́ım jednoho jádra nebo dvou je zhruba 1,77 v obou př́ıpa-
dech. Běžné vyt́ıžeńı procesoru ostatńı praćı v systému se tedy projev́ı na obou procesorech
stejně. Zaj́ımavý je v́ıce než dvojnásobný výkon nověǰśıho procesoru.

5.1.4. Jedinec

Implementace vycháźı ze tř́ıdy abstraktńı GAMember. Jedinec je implementován v zá-
vislosti na řešeném úkolu. Nejd̊uležitěǰśı je metoda umožňuj́ıćı výpočet fitness hodnoty.
Instance jedince následovně dokáže ř́ıci, zda došlo ke změně chromozomu a je nutné pře-
poč́ıtat fitness hodnotu.

Jedinec umı́ uchovat svoje ID pro lad́ıćı účely a epochu, kdy byl zařazen do populace.
Z této informace lze snadno dopoč́ıtat věk jedince.

5.1.5. Operátory

Operátory jsou funkce, které jsou spouštěny nad celou populaćı v každé iteraci algoritmu
a jejich použit́ım se vytvář́ı nov́ı jedinci a usměrňuje se chod algoritmu. Nemuśı být
použity všechny. Abstraktńı tř́ıda, ze které vycháźı všechny operátory je pojmenována
GAOperator.

Operátory jsou zaregistrovány na začátku procesu do populace a ta je v každé iteraci
sekvenčně spoušt́ı. Před každým spuštěńım operátoru je nutné zajistit vyhodnoceńı fit-
ness u každého jedince. Použit́ım v́ıce operátor̊u tedy může znamenat prodloužeńı celého
procesu.

5.1.5.1. Kř́ıžeńı a mutace

Klasickým operátorem je kř́ıžeńı spojené s mutaćı jedinc̊u. Někdy jsou tyto dvě operace
implementovány nezávisle – to znamená, že mutovat může i jedinec, který nevznikl kř́ıže-
ńım. Ve vytvořeném vývojovém prostřed́ı byly tyto operace zřetězeny tak, že mutaćı mohl
být ovlivněn pouze nově vzniklý jedinec. Operaci kř́ıžeńı s mutaćı implementuje operátor
GACrossover.

Jelikož reprezentace jedinc̊u bývá r̊uzná, je konkrétńı kř́ıžeńı a mutace na úrovni
chromozomu implementováno pomoćı instance tř́ıdy, která je potomkem abstraktńı tř́ıdy
GAMatingStrategy.

5.1.5.2. Smrt

Daľśım jednoduchým př́ıkladem univerzálńıho operátoru je smrt [35]. Implementuje je
ji tř́ıda GADeath. Pokud má jedinec věk větš́ı než určitou zadanou hranici, může být z
populace pomoćı tohoto operátor vyřazen. Usmrcený jedinec může být nahrazen např́ıklad
novým náhodným jedincem nebo potomkem jiných jedinc̊u.
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5.1.5.3. Diversita

Diversita může být implementována na populaćıch, které umožňuj́ı porovnat dva jedince
z hlediska podobnosti jejich chováńı nebo fenotypu.

Pokud jsou v populaci dva nebo v́ıce velmi podobńı jedinci, mohou být takov́ı jedinci
odstraněni a nahrazeni jinými. Tento operátor p̊usob́ı proti jevu, kdy genetický algoritmus
uv́ızne v lokálńım minimu a v populaci začne převládat jeden fenotyp.

U gramatické evoluce se nab́ıźı měřeńı podobnosti dvou jedinc̊u pomoćı vzdálenosti
řetězc̊u – tedy na úrovni fenotypu. Jedna z použitelných metrik je Levenshteinova vzdá-
lenost.

5.1.5.4. Daľśı operátory

Operátor̊u lze implementovat hodně a lze je r̊uzně modifikovat a vyb́ırat jejich kombinace.
Aby genetický algoritmus pracoval správně, je nutné umožnit minimálně vznik nových ře-
šeńı kombinaćı existuj́ıćıch (obvykle pomoćı kř́ıžeńı) a umožnit náhodnou změnu (obvykle
pomoćı mutace) – je nutné umožnit algoritmu prozkoumávat prostor řešeńı. Daľśı operá-
tory mohou, ale nemusej́ı zrychlit proces optimalizace.

5.2. Typová struktura gramatické evoluce

Gramatická evoluce rozšǐruje standardńı jádro genetických algoritmů a standardizuje př́ı-
stup k chromozomu a tedy i ke kř́ıžeńı a mutaci. Bylo tedy možné implementovat tř́ıdy
GEProblem, GEPopulation, GEMember, GECrossover, GEMating – obrázek 5.3. Tyto
tř́ıdy již př́ımo pracuj́ı s celoč́ıselným chromozomem a gramatikou pro jeho překlad. Při
překladu je źıskán d̊uležitý značkovaćı vektor, který umožńı nahradit části chromozomu
nebo pozměnit jednotlivé geny a t́ım provést mutaci a kř́ıžeńı.

5.3. Implementace podstatných funkćı pro gramatic-

kou evoluci

Pro rychleǰśı běh byly implementovány funkce, které umožňuj́ı źıskat tzv. značkovaćı vek-
tor a funkce pro př́ımé źıskáńı spustitelného stromu. V následuj́ıćıch kapitolách budou
tyto postupy popsány.

5.3.1. Źıskáńı značkovaćıho vektoru

Na obrázku 5.4 je zachycen výsledek překladu chromozomu pomoćı gramatiky. Zároveň je
v dolńı části zobrazen graf, kde jednotlivé hrany znázorňuj́ı použit́ı č́ıslice z chromozomu.
V malých kosočtverćıch je potom udána pozice, kterou překlad dané větve začal a skončil.
Tyto pozice určuj́ı hranice značek. Terminálńı symboly jsou vyznačeny červeně. Terminály
jsou vždy vyb́ırány posledńım prvkem části chromozomu, kterou značka vymezuje.

Záměnou červeně vyznačené č́ıslice dosáhneme pouze výběru jiného terminálu –
nestrukturálńı mutace. Strukturálńı mutaci je možné provést tak, že vyměńıme celý obsah
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Obrázek 5.3: UML diagram tř́ıd pro gramatickou evoluci. Obrázek byl vygenerován pomoćı
nástroje ObjectAid UML Explorer pro Eclipse [25].

značky (nové pole č́ıslic nemuśı být nutně stejně dlouhé). Je ovšem nutné zajistit, aby pole,
které nahrazuje obsah značky vycházelo ze stejného neterminálńıho symbolu. Ke značkám
je tedy nutné uložit i informaci, jaký neterminálńı symbol překládaj́ı.

U gramatiky na obrázku 5.4 je pouze jediné pravidlo, které generuje neterminálńı
symboly (<expr>). Naproti tomu u gramatiky na obrázku 5.5 jsou pravidla, která gene-
ruj́ı daľśı neterminálńı symboly dvě (<expr> a <digits>). Neńı proto možné vźıt z jiného
jedince obsah značky, která přepisuje pravidlo <expr> a nahradit s ńım obsah značky,
která přepisuje značku generuj́ıćı <expr>. Důsledkem výměny obsahu značek, které po-
pisuj́ı obsah jiného neterminálńıho symbolu by byl úplně jiný jedinec.

5.3.2. Algoritmus kř́ıžeńı

Odpov́ıdaj́ıćı algoritmus pro kř́ıžeńı dvou jedinc̊u pomoćı značek je následuj́ıćı:

1. Zkontroluj, zda značky v obou jedinćıch maj́ı pr̊unik množin jejich neterminál̊u.

2. Vyber náhodnou značku z prvńıho jedince a zjisti jej́ı neterminál.

3. Vyber náhodnou značku z druhého jedince, neterminál muśı odpov́ıdat neterminálu
prvńı značky.
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Obrázek 5.4: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu

4. Zkontroluj, zda je možné zaměnit obsah značek (výsledný chromozom nesmı́ pře-
kročit pevnou délku).

5. Pokud ano – vyměň obsah značek. Pokud ne – vrat’ se na krok 1.

6. Pokud je některý z chromozomů kratš́ı, doplň jej náhodnými č́ısly.

5.3.3. Algoritmus mutace

Odpov́ıdaj́ıćı algoritmus pro mutaci jedince pomoćı značek je následuj́ıćı:

1. Vyber typ mutace.

2. Strukturálńı mutace:

(a) Najdi náhodnou značku.

(b) Nastav překladové gramatice počátečńı symbol stejný jako má značka.

(c) Pomoćı generátoru náhodných č́ısel vygeneruj sekvenci generuj́ıćı přepis neter-
minálu.

(d) Zkontroluj, zda je možné zaměnit obsah značky a vygenerovanou sekvenci (vý-
sledný chromozom nesmı́ překročit pevnou délku).
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9

2

1

<expr>        ::=    <digits> |

                            <func><expr> |

                            <op><expr><expr>

<digits>      ::=    <digit>|<digit><digits>

<func>        ::=    sin | cos

<op>           ::=    add | sub

<digit>        ::=    0 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 | 9

19

3

1

6

3

0

15

2

1

20

2

0

16

10

6

21

10

1

...

chromosom:gramatika:

mod

=

0 1 2 3 4 5 6

<expr>

<func>  <expr> 919 6 15 20 16 21 ...

0 1 2 3 4 5 6

zna ky:

<digit>  <digits>

6

<digit>1

<digits>cos

19

69

15

21 20

16

66 51

52

55 43

44

60

<expr>

<expr>

<digits>

<digits>

Obrázek 5.5: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – složitěǰśı gramatika

(e) Pokud ano – vyměň obsah značek. Pokud ne – vrat’ se na krok 2c.

(f) Pokud je chromozom kratš́ı, doplň jej náhodnými č́ısly.

3. Nestrukturálńı mutace:

(a) Najdi terminál.

(b) Změň náhodně jeho hodnotu.

5.3.4. Źıskáńı značkovaćıho vektoru př́ımo při překladu chromo-
zomu

Důležitý je i postup źıskáváńı značek. Na následuj́ıćıch obrázćıch bude popsán postup
źıskáńı značkovaćıho vektoru. Gramatika a výsledek odpov́ıdá obrázku 5.4.

Značky jsou źıskávány př́ımo při překladu použit́ım dané stromové struktury. Jako
kořen stromu je vždy určen počátečńı symbol gramatiky. K jeho překladu je použita
prvńı č́ıslice chromozomu (11). Jelikož v gramatice máme 3 možnosti překladu neter-
minálu <expr>, použijeme operaci modulo (zbytek po děleńı) a źıskáme 11 mod 3 =
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2. Použijeme tedy přepis s indexem 2 (poč́ıtáme od nuly). Výsledek přepisu je tedy
<op><expr><expr>. Tento krok je na obrázku 5.6.

Do stromu jsme tedy přidali nový uzel, který je potomkem kořenového uzlu a obsa-
huje aktuálńı pracovńı řetězec. K tomuto uzlu si můžeme uložit doposud použité indexy
chromozomu, ze kterých dostaneme značky. Na obrázćıch jsou hodnoty začátku a konce
značky reprezentovány malými kosočtverci s č́ısly. Zat́ım je to hodnota 0 pro konec i
začátek značky, jelikož byla použita prvńı hodnota z chromozomu.

<expr>

<op>  <expr>  <expr>

11

0 0

Obrázek 5.6: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – krok 1

V daľśım kroku, je zobrazen na obrázku 5.7, přepisujeme posledńı neterminál v
pracovńım řetězci <op><expr><expr>. Je to opět neterminál <expr>. Č́ıslice v chro-
mozomu je tentokrát 4 a počet voleb opět 3. Zbytek po děleńı je 1 a použijeme tedy druhý
přepis.

Do stromu přidáváme daľśı uzel, který źıská počátečńı index značky přičteńım hod-
noty 1 ke koncovému indexu značky rodičovského uzlu (0+1 = 1). Koncový index je zat́ım
shodný s počátečńım, ale rodičovský uzel je nutné aktualizovat tak, že jeho koncovému
indexu nastav́ıme hodnotu konce značky aktuálně přidávaného uzlu. Pokud by rodičovský
uzel měl nadřazen daľśı uzly, je nutné rekurzivně aktualizovat i tyto.

Upravené a nové hodnoty značek jsou značeny zeleně.

<expr>

<op>  <expr>  <expr>

<func>  <expr>

11

4
0 1

1 1

Obrázek 5.7: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – krok 2

V daľśım kroku, je zobrazen na obrázku 5.8, přepisujeme posledńı neterminál v
pracovńım řetězci <func><expr>. Je to opět neterminál <expr>. Č́ıslice v chromozomu
je 9 a počet voleb je opět 3. Zbytek po děleńı je 0 a použijeme tedy prvńı přepis.

Do stromu přidáváme daľśı uzel, který źıská počátečńı index značky přičteńım hod-
noty 1 ke koncovému indexu značky rodičovského uzlu (1 + 1 = 2). Koncový index je
zat́ım shodný s počátečńım, ale rodičovský uzel a jeho předch̊udce je nutné aktualizovat
tak, že jeho koncovému indexu nastav́ıme hodnotu konce značky aktuálně přidávaného
uzlu. Tato hodnota se rekurzivně přenese i nadřazeným uzl̊um.
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Obrázek 5.8: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – krok 3

V daľśım kroku, je zobrazen na obrázku 5.9, přepisujeme posledńı neterminál v
pracovńım řetězci <num>. Č́ıslice v chromozomu je 16 a počet voleb je 11. Zbytek po
děleńı je 5 a použijeme tedy pátý přepis a źıskáme terminálńı symbol 5.

Do stromu přidáváme daľśı uzel, který źıská počátečńı index značky přičteńım hod-
noty 1 ke koncovému indexu značky rodičovského uzlu (2 + 1 = 3). Koncový index je
zat́ım shodný s počátečńım, ale rodičovský uzel a jeho předch̊udce je nutné aktualizovat
tak, že jeho koncovému indexu nastav́ıme hodnotu konce značky aktuálně přidávaného
uzlu. Tato hodnota se rekurzivně přenese i nadřazeným uzl̊um.
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Obrázek 5.9: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – krok 4

V kroku na obrázku 5.10 je přepsán neterminál <func> na terminál sin. Opět jsou
aktualizovány koncové indexy značek všech nadřazených uzl̊u.

V kroku na obrázku 5.11 se opět přepisuje neterminál <expr>. Výběrem pravidla
pomoćı chromozomu se přeṕı̌se na neterminál <num> a ten je potom přepsán na terminál
2. To je na obrázku 5.12.

Posledńı krok překladu, na obrázku 5.13 je přepsán neterminál <op> na terminálńı
symbol add.
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Obrázek 5.10: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – krok 5
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Obrázek 5.11: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – krok 6

Hotové značky pak jednoduše posb́ıráme z jednotlivých uzl̊u grafu a zaṕı̌seme je do
seznamu značek k danému chromozomu. S použit́ım takovéhoto algoritmu automaticky
paralelně s tvorbou výsledného fenotypu jedince źıskáváme vektor značek.

5.3.5. Př́ımý překlad chromozomu na spustitelný strom

Daľśım vylepšeńım, které urychluje proces gramatické evoluce je př́ımý překlad chromo-
zomu. Tento krok odstraňuje nutnost použit́ı parseru, který by převáděl textový řetězec
na spustitelnou strukturu. Jakmile je při překladu vytvořen terminál, je vložen do zásob-
ńıku. Dı́ky zpětnému překladu je jako posledńı terminál vložen nejvyšš́ı uzel spustitelného
stromu. Hned na ńım je jeho prvńı argument a za ńım jeho argumenty, pokud má. Každý
terminál zná počet svých argument̊u, takže pomoćı operace pop (výběr ze zásobńıku)
snadno źıskáme argumenty každého uzlu a přidáme je do stromu. Tento postup je spouš-
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Obrázek 5.12: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – krok 7
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Obrázek 5.13: Źıskáńı značkovaćıho vektoru při překladu chromozomu – krok 8

těn rekurzivně pro každý prvek zásobńıku. Pokud je gramatika správně nadefinována,
skonč́ı překlad tak, že zásobńık je prázdný. Tento postup je demonstrován na obrázku
5.14 a 5.15.

5.3.6. Parser

Jednoduchý parser byl samozřejmě implementován také. K jeho funkci je potřeba grama-
tika, podle které rozeznává terminálńı symboly a váže je na funkčńı uzly spustitelného
grafu. Ten je vytvořen opět pomoćı zásobńıku stejně jako v 5.3.5. Parser umı́ zpracovat
pouze prefixovou notaci ve formátu funkce(argumenty, . . . ), kde argument může být daľśı
funkce nebo č́ıslice.
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Obrázek 5.14: Źıskáńı spustitelného stromu – překlad chromozomu
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Obrázek 5.15: Źıskáńı spustitelného stromu – tvorba

5.4. Implementované úlohy

Zde budou stručně popsány implementované úlohy, na kterých byla testována funkce
genetických algoritmů a gramatická evoluce a jsou spustitelné ve vytvořeném prostřed́ı.

5.4.1. Hledáńı minima funkce

V kapitole 3.4 byla popsána úloha hledáńı minima matematické funkce s jednou proměn-
nou. Byla implementována jako prvńı ve vytvořeném systému pro možnosti testováńı.

5.4.2. Problém obchodńıho cestuj́ıćıho

Daľśı úlohou, kterou jsou často demonstrovány schopnosti genetických algoritmů je pro-
blém obchodńıho cestuj́ıćıho. Tento klasický problém řeš́ı optimalizaci okružńı cesty mezi
městy, která má obchodńı cestuj́ıćı navšt́ıvit. Hledá se takové pořad́ı měst, aby cesta
obchodńıho cestuj́ıćıho byla co nejkratš́ı. Genetický algoritmus je pro řešeńı této úlohy
překonám [8].
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Vstupem do úlohy jsou města se zadanými pozicemi nebo vzdálenostmi mezi nimi.
Chromozom v tomto př́ıpadě kóduje index města, které má být navšt́ıveno v daľśım kroku.
Pomoćı chromozomu je pak sestavena plánovaná cesta a jedinec může být ohodnocen. Při
kř́ıžeńı, které je realizováno záměnou sekvenćı měst, je v tomto př́ıpadě nutné kontrolo-
vat, zda upravený chromozom neobsahuje dvakrát stejné město. Při mutaci jsou náhodně
zaměněny pozice měst v chromozomu.

Na obrázku 5.16 je ukázka řešeńı problému obchodńıho cestuj́ıćıho pro 40 měst (čer-
vené tečky) na ploše 200×200 jednotek. Trasa (modře) byla optimalizována na hodnotu
1120 jednotek.

Obrázek 5.16: Úloha nalezeńı minimálńı trasy pro obchodńıho cestuj́ıćıho. Počátečńı stav
(vlevo) a koncový stav (vpravo). Obrázky byly poř́ızeny př́ımo v testovaćım prostřed́ı.

5.4.3. Úlohy použ́ıvaj́ıćı gramatickou evoluci

Jelikož těžǐstě této práce lež́ı hlavně ve využit́ı gramatické evoluce, jsou i daľśı imple-
mentované úlohy postavené na tomto principu. V následuj́ıćıch odstavćıch budou popsány
doplňuj́ıćı úlohy, které se př́ımo netýkaj́ı rozpoznáváńı objekt̊u.

5.4.3.1. Regrese dat matematickou funkćı

Základńı demonstračńı úloha, která se řeš́ı pomoćı gramatické evoluce, je hledáńı vhodné
matematické funkce pro regresi zadaných dat. Gramatická evoluce je k řešeńı takovéto
úlohy v́ıce než vhodná, jelikož neńı omezena typem matematické funkce (polynom, perio-
dická funkce apod.) a pro zadaná data dokáže vybrat nejvhodněǰśı kombinaci terminál̊u.

Vstupem do úlohy jsou body a samozřejmě gramatika, která dokáže generovat ma-
tematický zápis funkce. Jedinec je ohodnocen pomoćı chyby, kterou jeho matematická
funkce produkuje (např́ıklad hodnota SSE – Sum of Squared Errors).

Na obrázku 5.16 je zobrazena ukázka aproximace datových bod̊u (červeně) pomoćı
matematické funkce (modře).

5.4.3.2. Predikce časových řad

Tato úloha je podobná regresi dat matematickou funkćı, která je zadaná body. Byla vy-
tvořena v rámci práce na [22]. Vstupem je sekvence č́ısel, které reprezentuj́ı datovou řadu.
Pomoćı gramatické evoluce byla vytvořena matematická funkce, která měla př́ıstup k
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Obrázek 5.17: Úloha aproximace zadaných bod̊u matematickou funkćı. Počátečńı stav
(vlevo) a koncový stav (vpravo). Obrázky byly poř́ızeny př́ımo v testovaćım prostřed́ı.

několika hodnotám časové posloupnosti a jej́ım úkolem bylo odhadnout hodnotu následu-
j́ıćı. Hodnotila se opět odchylka od uč́ıćı budoućı hodnoty a predikované hodnoty. Tento
prostup byl také srovnán s neuronovou śıt́ı.
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6. Testy metod a výsledky
V této kapitole budou prezentovány výsledky rozpoznáváńı objekt̊u pomoćı klasifi-

kátor̊u vytvořených evolučńı metodou. Metody byly popsané v 4, zde se nacháźı pouze
výsledky a nastaveńı použité pro tvorbu klasifikátor̊u.

6.1. Testovaćı scéna a objekty

Pro testováńı metod byly zvoleny objekty, které jsou vyobrazeny na obrázku 6.1. Tyto
objekty byly již dř́ıve použity v [42], kde byla ke klasifikaci použita neuronová śıt’.

Testovaćı scéna byla vytvořena podp̊urným skriptem, který umist’oval a rotoval ob-
jekty náhodně do obrazové matice zvolené velikosti. Velikost testovaćı scény byla zvolena
320×320 pixel̊u.

Jelikož jde o malou sadu objekt̊u zasazených do testovaćı scény, očekávala se od
genetického algoritmu vysoká úspěšnost při klasifikaci. Šlo hlavně o ověřeńı schopnosti
navržených metod nalézt klasifikátor nebo detektor.

a) Tř́ıda 1 b) Tř́ıda 2 c) Tř́ıda 3 d) Tř́ıda 4 e) Tř́ıda 5

Obrázek 6.1: Testovaćı objekty ve stupńıch šedi

6.2. Klasifikátor s jednohodnotovým výstupem

Jako prvńı byly testovány metody navržené a popsané v 4.4.

6.2.1. Jednofázový př́ıstup

Jednofázový přistup se ukázal jako nevhodný, nicméně výsledek odvozováńı programu
gramatickou evolućı by byl velmi podobný klasifikačńımu programu z následuj́ıćı sekce.
Rozd́ıl je pouze v použit́ı detektoru, který vymeźı mı́sta, kde klasifikátor spouštět.

6.2.2. Dvoufázový př́ıstup

Dvoufázový př́ıstup vykazoval lepš́ı výsledky i rychleǰśı pr̊uběh (d́ıky spouštěńı klasifiká-
toru pouze nad body označenými detektorem). Důležité bylo natrénovat detektor tak, aby
opravdu rozpoznal všechny objekty, pokud se to nepodařilo, nemohl už i kvalitńı klasifi-
kátor rozpoznat neoznačený objekt. Klasifikátor i detektor byly tvořeny nezávisle. Tento
postup byl publikován v [21].

V tabulce 6.1 jsou uvedeny parametry nastavené evolučńımu procesu.
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Parametr Hodnota Vysvětleńı

Počet epoch 100 Počet iteraćı algoritmu.
Velikost
populace

100 Počet jedinc̊u v populaci.

Elitismus Enabled
Koṕırováńı nejlepš́ıch jedinc̊u do daľśı
populace.

Pravděpodobnost
kř́ıžeńı

90 %
Pravděpodobnost kř́ıžeńı, pokud kř́ıžeńı
neproběhne, jsou jedinci nakoṕırováni do
daľśı populace. Popsáno v 3.5.2.1.

Pravděpodobnost
mutace

10 %

Pravděpodobnost náhodných změn v
chromozomech – dále se u gramatické
evoluce děĺı na mutaci strukturálńı a
nestrukturálńı. Popsáno v 3.5.2.2.

Selekce Turnaj/3
Turnajová selekce – velikost turnaje jsou
tři jedinci. Popsáno v 3.3.3.2.

Délka
chromozomu

80
Pro výběr pravidel z gramatiky je možné
použ́ıt maximálně daný počet gen̊u.

Tabulka 6.1: Parametry nastavené evolučńımu procesu

V tabulce 6.2 je uvedena gramatika, která byla použita k překladu chromozomů na
spustitelné programy. Gramatika je postavena tak, aby produkovala programy, které do-
kážou źıskat vhodnou sekvenci maticových operaćı nad odpov́ıdaj́ıćım regionem tak, aby
výsledná statistická analýza byla schopná rozřadit výstupy nad objekty do nepřekrývaj́ı-
ćıch se interval̊u – t́ım je zaručena bezchybná detekce objekt̊u.

Neterminály Množina přepis̊u

<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()

Pokračováńı na daľśı stránce.
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Tabulka 6.2 – Pokračováńı z předchoźı stránky.
Neterminály Množina přepis̊u

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

Tabulka 6.2: Gramatika použitá k hledáńı klasifikačńıho
programu

V tabulce 6.3 jsou vysvětleny funkce jednotlivých terminál̊u gramatiky.

Terminál Vysvětleńı
Vstup
Výstup

s img()
Vstupńı uzel – vraćı černob́ılý ob-
raz.

in: nic
out: matice

s sobel()
Vstupńı uzel – vraćı obraz źıs-
kaný Sobelovým operátorem pro
detekci hran.

in: nic
out: matice

s blur()

Vstupńı uzel – vraćı obraz źıskaný
konvolućı obrazu a konvolučńıho
jádra představuj́ıćıho dvouroz-
měrné Gaussovo rozložeńı.

in: nic
out: matice

mat pow(arg),
mat p sqrt(arg),
mat abs(arg)

Základńı matematické funkce na
jednotlivých buňkách matice. Od-
mocnina ze záporného č́ısla je
ošetřena a výsledek je nula.

in: matice
out: matice

mat add(arg1,arg2 ),
mat sub(arg1,arg2 ),
mat mul(arg1,arg2 ),
mat p div(arg1,arg2 )

Základńı matematické operace na
jednotlivých buňkách matice. Dě-
leńı nulou je ošetřeno a výsledek
je nula.

in: matice, matice
out: matice

ms avg(arg1,arg2 ),
ms stdev(arg1,arg2 ),
ms mode(arg1,arg2 ),
ms min(arg1,arg2 ),
ms max(arg1,arg2 )

Statistické operace nad regionem.
in: matice, matice
out: č́ıslo

r center point(),
r round quarter(),
r round half(),
r round full(),
r square quarter(),
r square half()

Výběry region̊u. Byly použity jen
kruhové a malé čtvercové regiony
pro zachováńı invariance v̊uči ro-
taci.

in: nic
out: matice

r and(arg1, arg2 ),
r or(arg1, arg2 ),
r xor(arg1, arg2 )

Logické operace nad regiony.
Slouž́ı k tvorbě složitěǰśıch vý-
běr̊u.

in: matice, matice
out: matice

Tabulka 6.3: Popis terminál̊u gramatiky
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Pomoćı gramatiky zadané v tabulce 6.2 byly postupem popsaném v 4.4.2 vytvořeny
programy 6.1 a 6.2. Jako prvńı byl nad obrazem program detektoru objekt̊u. Tento označil
mı́sta, kde byl nalezen objekt a pouze v odpov́ıdaj́ıćıch mı́stech byl spuštěn klasifikátor.

Program 6.1: Detektor.

ms mode ( mat pow ( mat pow ( mat pow ( s img ( ) ) ) ) , r s q u a r e q u a r t e r ( ) )

Intervaly a nastaveńı velikosti posuvného okna pro program 6.1:

• Objekt: <-0.004133847245740075, 0.00780259296127764>

• Velikost posuvného okna: 7 pixel̊u

Program 6.2: Klasifikátor.

ms avg ( mat p div ( mat p div ( mat add ( s img ( ) , mat pow ( s img ( )
) ) , mat pow ( mat add ( mat pow ( s s o b e l ( ) ) , s b l u r ( ) ) ) ) , mat pow (
mat add ( mat pow ( mat add ( mat pow ( s img ( ) ) , mat pow ( s b l u r ( ) )
) ) , mat pow ( mat add ( mat pow ( s s o b e l ( ) ) , s b l u r ( ) ) ) ) ) ) , r rou
n d f u l l ( ) )

Intervaly a nastaveńı velikosti posuvného okna pro program 6.2:

• 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 pixel̊u

Na obrázku 6.2 je výstup detektoru spuštěného jako posuvné okno s krokem 2. Je
vidět, že b́ılé tečky, znač́ıćı výskyt objektu dobře překrývaj́ı předložené objekty.

Na obrázku 6.3 je konečné vyhodnoceńı, které proběhlo na základě analýzy výsledk̊u
nad jednotlivými shluky bod̊u. Nejčastěji udaná hodnota ve shluku byla určena jako vý-
sledek klasifikace objekt̊u. Zelené kolečko znač́ı těžǐstě objektu nalezeného detektorem a
úspěch klasifikace. Žluté kř́ıžky jsou středy objekt̊u dané v uč́ıćıch datech.

Daľśı test, který byl proveden se zaměřil na schopnost rozpoznat mı́rně modifiko-
vaný obraz objektu. Do uč́ıćı množiny bylo mimo základńıch obraz̊u zaneseno i několik
obraz̊u s přidaným náhodným šumem. V tabulce 6.4 jsou výsledky pro testovaćı obrazy
s r̊uznými hladinami šumu. Hodnoty šumu jsou udány jako maximálńı náhodná hodnota,
která byla přidána ke každému pixelu. Všechny varianty vstupńıho obrazu měly hodnoty
v intervalu < 0, 1 >. Takže např́ıklad pro řádek tabulky, kde je udána hodnota šumu 0,04
to znamenalo, že k č́ısl̊um byla přidána až hodnota 0,04.

Čas v tabulce je součtem času detektoru i klasifikátoru. Vždy je ovlivněn počtem
nalezených bod̊u detektorem. Měřeno na procesoru Intel Core2Duo T6500.
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Obrázek 6.2: Výstup detektoru

Obrázek 6.3: Vyhodnocený výstup klasifikátoru

Mı́ra
šumu

Počet
objekt̊u

Počet nalezených
bod̊u detektorem

Úspěšnost
[%]

Čas
[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: Výsledky klasifikace

6.2.2.1. Regiony pro výpočet statistik

Na obrázku 6.4 jsou znázorněny regiony použité v gramatice definované v tabulce 6.2.
Tečkovaně jsou kulaté: r round quarter(), r round half() a r round full(). Čárkovaně jsou
čtvercové regiony r square quarter() a r square half(). Uprostřed je r center point(). Tučný
okraj znázorňuje hranici posuvného okna.
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Obrázek 6.4: Obrazové regiony

Tyto regiony byly kombinovatelné pomoćı logických funkćı, např́ıklad funkćı r xor(
r round half(), r round quarter()) bylo možné źıskat mezikruž́ı. Tyto regiony nebo je-
jich kombinace pak byly použity jako maska, podle které bylo možné poč́ıtat statistické
charakteristiky obrazu.

Regiony, které byly použity umožňuj́ı vytvořit jen symetrické tvary a zachovávaj́ı
tak invarianci v̊uči rotaci a stranovému převráceńı.

6.2.3. Klasifikátor využ́ıvaj́ıćı operátor středńık

V této části práce jsou vypsány nastaveńı metody popsané v části 4.5 a jej́ı výsledky.

Neterminály Množina přepis̊u

<expr> ::= <register_write> | se-

mic(<expr>,<expr>) |

if(<logic>,<expr>,<expr>)

<register_write> ::= rWrite0(<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>)

Pokračováńı na daľśı stránce.
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Tabulka 6.5 – Pokračováńı z předchoźı stránky.
Neterminály Množina přepis̊u

<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 | mAvg10_15 | mAvg15_20 |

mSum0_3 | mSum0_5 | mSum0_10 |

mSum0_15 | mSum0_20 | mSum3_5 |

mSum5_10 | mSum10_15 | mSum15_20

<register_read> ::= rRead0 | ... | rReadn

Tabulka 6.5: Gramatika použitá k hledáńı klasifikačńıho
programu

V tabulce 6.6 jsou vysvětleny funkce jednotlivých terminál̊u gramatiky.

Terminál Vysvětleńı
Vstup
Výstup

semic(arg1, arg2 )
Sekvenčně vyhodnot́ı argumenty
arg1 a arg2.

in: cokoliv
out: nic

if(logic, arg1, arg2 )

Pokud je prvńı argument logic vy-
hodnocen jako pravda, vyhodno-
tit argument arg1, jinak vyhodno-
tit argument arg2.

in: boolean,
cokoliv, cokoliv
out: nic

lgtn(arg1, arg2 ),
smtn(arg1, arg2 )

Porovnáńı argument̊u.
in: č́ıslo, č́ıslo
out: logická
hodnota

iIm
Vstupńı uzel – vraćı černob́ılý ob-
raz.

in: nic
out: matice

iSob
Vstupńı uzel – vraćı obraz źıs-
kaný Sobelovým operátorem pro
detekci hran.

in: nic
out: matice

iTh
Vstupńı uzel – vraćı prahovaný
obraz.

in: nic
out: matice

add(arg1, arg2 ),
sub(arg1, arg2 ),
mul(arg1, arg2 ),
pdiv(arg1, arg2 )

Základńı matematické operace:
sečteńı, odečteńı, násobeńı a dě-
leńı. Děleńı nulou je ošetřeno, aby
výsledek byl nula.

in: č́ıslo, č́ıslo
out: č́ıslo

Pokračováńı na daľśı stránce.
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Tabulka 6.6 – Pokračováńı z předchoźı stránky.

Terminál Vysvětleńı
Vstup
Výstup

pow(arg), sqrt(arg),
log(arg), exp(arg)

Základńı matematické funkce.
Odmocnina ze záporného č́ısla
vraćı nulu. Logaritmy vraćı pro
záporná č́ısla a nulu také nulu.

in: č́ıslo
out: č́ıslo

mAdd(arg1, arg2 ),
mSub(arg1, arg2 ),
mMul(arg1, arg2 ),
mDiv(arg1, arg2 )

Základńı operace na jednotlivých
buňkách matice. Děleńı nulou je
opět ošetřeno.

in: matice, matice
out: matice

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

Základńı operace na jednotlivých
buňkách matice.

in: matice, č́ıslo
out: matice

mPow(arg,),
mSqrt(arg),
mLog(arg),
mExp(arg)

Základńı matematické funkce na
jednotlivých buňkách matice. Od-
mocnina a logaritmus jsou opět
ošetřeny.

in: matice
out: matice

rWriten(arg)
Uložit výsledek vyhodnoceńı arg
do registru n.

in: č́ıslo
out: nic

rReadn() Čteńı hodnoty z registru n.
in: nic
out: č́ıslo

mAvgm n(arg)

Vypočte pr̊uměrnou hodnotu pi-
xel̊u v kruhové oblasti mezi polo-
měry m a n nad matićı arg. Kru-
hové oblasti zajǐst’uj́ı invarianci
v̊uči rotaci.

in: matice
out: č́ıslo

mSumm n(arg)

Vypočte součet hodnotu pixel̊u v
kruhové oblasti mezi poloměry m
a n nad matićı arg. Kruhové ob-
lasti zajǐst’uj́ı invarianci v̊uči ro-
taci.

in: matice
out: č́ıslo

Tabulka 6.6: Popis terminál̊u gramatiky

Nejd̊uležitěǰśı parametry nastavené pro hledáńı klasifikačńıho programu jsou v ta-
bulce 6.7.

Parametr Hodnota Vysvětleńı

Počet epoch 150 Počet iteraćı algoritmu.
Velikost
populace

150 Počet jedinc̊u v populaci.

Pokračováńı na daľśı stránce.
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Tabulka 6.7 – Pokračováńı z předchoźı stránky.
Parametr Hodnota Vysvětleńı

Elitismus Enabled/10 %
Koṕırováńı nejlepš́ıch jedinc̊u do daľśı
populace. Tato funkce je zapnuta až po
1/10 proběhnutých iteraćı.

Pravděpodobnost
kř́ıžeńı

80 %
Pravděpodobnost kř́ıžeńı, pokud kř́ıžeńı
neproběhne, jsou jedinci nakoṕırováni do
daľśı populace. Popsáno v 3.5.2.1.

Pravděpodobnost
kombinace
programů přes
středńık

5 %

Pravděpodobnost vytvořeńı třet́ıho
programu jako výsledku kř́ıžeńı, který
bude kombinaćı dvou vybraných (mohou
to být jak potomci po kř́ıžeńı, tak
nekř́ıžené programy). Popsáno v 4.5.2.1.

Pravděpodobnost
mutace

10 %

Pravděpodobnost náhodných změn v
chromozomech – dále se u gramatické
evoluce děĺı na mutaci strukturálńı a
nestrukturálńı. Popsáno v 3.5.2.2.

Selekce Turnaj/3
Turnajová selekce – velikost turnaje jsou
tři jedinci. Popsáno v 3.3.3.2.

Délka
chromozomu

80
Pro výběr pravidel z gramatiky je možné
použ́ıt maximálně daný počet gen̊u.

Počet registr̊u 12
Počet registr̊u, které může program
využ́ıt. Prvńıch n se použije pro
klasifikaci.

Tabulka 6.7: Parametry nastavené evolučńımu procesu

Program 6.3: Program 1.

semic ( semic ( rWrite4 (mSum10 15(mDiv( iSob , mSub( iIm , iTh ) ) ) ) , rWrite2 ( l og (
add (mSum5 10( iSob ) , mSum10 15(mDiv( iSob , mSub( iIm , iTh ) ) ) ) ) ) ) , i f ( l g tn ( 5 .
5 ,mSum5 10( iSob ) ) , semic ( rWrite5 (pow( log (mSum5 10(mDiv( iIm , mSub( iIm , iT
h ) ) ) ) ) ) , rWrite3 (mSum10 15(mDiv( iSob , mDiv( iSob , mSub( iIm , iTh ) ) ) ) ) ) , rWri
te1 ( mAvg15 20 ( iTh ) ) ) )

Program 6.4: Program 2.

semic ( i f ( l g tn ( 1 6 . 5 , mSum5 10( iSob ) ) , i f ( l g tn ( 5 . 5 , mSum5 10( iSob ) ) , semic (
i f ( l g tn ( 5 . 5 , mSum5 10( iTh ) ) , rWrite3 ( pdiv (mul ( 5 . 5 , mSum15 20( iSob ) ) ,mAvg
0 20 ( iSob ) ) ) , rWrite0 ( 1 6 . 5 ) ) , rWrite5 ( 1 0 . 5 ) ) , rWrite0 (−7.5)) , rWrite4 (mAv
g0 20 ( iSob ) ) ) , rWrite2 (mAvg5 10 (mExp(mDiv(mSubC(mSubC( iIm , mSum15 20( iS
ob ) ) , mSum15 20( iSob ) ) , iSob ) ) ) ) )

Pro ukázku jsou uvedeny 2 programy źıskané pomoćı gramatické evoluce (program
6.3 a program 6.4). Velikost posuvného okna byla nastavena na 41 pixel̊u.
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Programy jsou složitěǰśı než v předchoźı sekci. Prvńı program pracuje s r̊uznými
obrazovými vstupy, druhý hlavně s obrazem źıskaným Sobelovým hranovým detektorem
(terminál iSob). Na obrázku 6.5 je pr̊uběh hodnoty funkce fitness při procesu tvorby obou
programů.
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1

0.8
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0 150

1

0.7

Obrázek 6.5: Vývoj hodnoty fitness pro program 1 (vlevo) a program 2 (vpravo)

Obrázek 6.6: Testovaćı scéna (vlevo) a výsledky detekce pro program 1 (uprostřed) a
program 2 (vpravo)

Na obrázku 6.6 je výstup obou programů spuštěných nad testovaćı scénou. Čer-
vené tečky jsou nesprávně hlášené výstupy klasifikačńıho programu. Zelené tečky jsou
výstupy shoduj́ıćı se s trénovaćımi daty v definované vzdálenosti (polovina posuvného
okna). Modré tečky jsou správné výstupy ve větš́ı vzdálenosti.

Je vidět, že podobně jako u předchoźı verze, má jednofázový výstup hodně nespráv-
ných identifikaćı v oblasti kolem objekt̊u. Pro zlepšeńı výstupu bylo provedeno prahováńı.
Klasifikátor byl spouštěn jen v mı́stech, kde prahováńı nalezlo objekt, obrázek 6.7. Praho-
váńı nahradilo v tomto př́ıpadě program detektoru. Na složitěǰśı scéně by ale bylo vhodné
použ́ıt detektor nebo jinou metodu pro źıskáńı objekt̊u z obrazu.

Na výstupech, kde bylo použito prahováńı je u objekt̊u s otvorem vidět, že definovaná
trénovaćı data, která obsahuj́ı střed bodu nejsou úplně vhodná. Jelikož střed objektu lež́ı
právě v tomto otvoru. Je to pozorovatelné hlavně u programu 1 (na obrázćıch uprostřed).
Ten má sice vyšš́ı hodnotu fitness, ale objekty s identifikátorem 2 (matka) rozpoznává
h̊uře. Vyšš́ı hodnotu fitness má, protože má některé správné detekce bĺıž středu objektu
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Obrázek 6.7: Prahovaný obraz (vlevo) a výsledky detekce pro program 1 (vlevo) a program
2 (vpravo) – prahováńı

(objekt 2 a objekt 4). Možná oprava by byla modifikaćı trénovaćıch dat nebo úpravou
vzorce pro výpočet skóre 4.7.

Časová náročnost byla měřena jen orientačně. Program 1 potřebuje asi 0,5 sekundy
a program 2 potřeboval přibližně sekundu pro ohodnoceńı všech mı́st daných prahova-
ným obrazem. Tedy 2238 bod̊u pro krok posuvného okna 2. Měřeno na procesoru Intel
Core2Duo T6500.

6.3. Zhodnoceńı výsledk̊u

Navržené metody jsou, co se týká úspěšnosti velice dobré. Problémy nastávaj́ı, pokud
klasifikátoru předlož́ıme objekty, na které neńı připraven (např́ıklad je obraz jinak nasv́ıcen
nebo je zašumělý). Toto se dá ovšem odstranit rozš́ı̌reńım množiny trénovaćıch vzor̊u a
přidáńım vhodných terminál̊u do gramatiky.

Pokud jde o rychlost rozpoznáváńı, hlavńım faktorem, který definuje dobu trváńı
procesu je počet spuštěńı programu. S rostoućı plochou obraz̊u bude kvadraticky r̊ust i
počet spuštěńı. Př́ıstup s detektorem nebo prahováńım sice umožńı běh programu zrychlit,
ale na větš́ıch obrazech bude trpět stejným nedostatkem, jen ne v takové mı́̌re. Řešeńım
je ponechat lokalizaci objekt̊u jiné metodě, což je ostatně v praxi běžným postupem.

Př́ıstupem rozpoznáváńı s posuvným oknem poměrně značně prodlouž́ıme i čas
tvorby klasifikátoru, nebot’ je nutné spustit všechny programy v populaci nad všemi vzory
pro učeńı.

V porovnáńı s neuronovou śıt́ı je proces učeńı o mnoho deľśı, nebot’ při učeńı neuro-
nové śıtě pracujeme jen s jedńım klasifikátorem. U evolučńıch metod máme klasifikátor̊u
právě tolik, kolik je člen̊u populace.

U gramatické evoluce je vhodné spustit proces učeńı v́ıcekrát, abychom źıskali v́ıce
klasifikátor̊u, ze kterých vybereme ten nejlepš́ı. Zaj́ımavou možnost́ı je vložit vybrané
kvalitńı jedince do nového procesu gramatické evoluce a nechat je dále zlepšovat. Př́ıpadně
je možné výsledek procesu gramatické evoluce ručně doladit. To u neuronové śıtě nelze.

V produkčńı fázi má použitý princip posuvného okna stejný vliv i na neuronovou śıt’.
Struktura představených klasifikátor̊u je jednodušš́ı než struktura neuronové śıtě. Proto
bude rozpoznáváńı objekt̊u pomoćı vyvinutých klasifikátor̊u rychleǰśı.
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Dı́ky tomu, že jsou vyvinuté klasifikátory, co se týká struktury, obvykle jednodušš́ı
než neuronové śıtě, může být jednodušš́ı jejich aplikace v tzv. embedded řešeńıch (systémy
se specifickou funkčnost́ı, často realtime). Je to proto, že nejsou nutné speciálńı knihovny
a je menš́ı prostorová i časová náročnost výpočtu. Schopnost vyvinout program př́ımo v
odpov́ıdaj́ıćım programovaćım jazyku je také využitelná.

Silným argumentem pro použit́ı navržené metody je možnost źıskat invarianci v̊uči
rotaci a stranovému převráceńı na úrovni klasifikátoru. T́ımto požadavkem se sice pro-
dlouž́ı učeńı, jelikož je zmenšena množina obrazových region̊u, které můžeme použ́ıt k
výpočtu statistik, nicméně v produkčńı fázi se odstrańı fáze hledáńı výchoźı polohy ob-
jektu.
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7. Závěr
Ćılem práce bylo navržeńı metody, která použije gramatickou evoluci k tvorbě krát-

kých poč́ıtačových programů, které jsou použitelné jako klasifikátory pro rozpoznáváńı
objekt̊u v obraze. Hlavńı aplikačńı oblast́ı výsledk̊u je pr̊umyslová robotika, kde je poža-
dována vysoká přesnost a rychlost rozpoznáváńı.

Hlavńım výstupem této práce je ucelený postup rozpoznáváńı objekt̊u v obrazech,
založený na gramatické evoluci. Dále byly navrženy vzorce pro výpočet hodnot funkce fit-
ness. Tyto postupy jsou použitelné i obecně mimo oblast poč́ıtačového viděńı. Inovativńı
je i řešeńı použ́ıvaj́ıćı operátor středńık a registry, k źıskáńı v́ıcehodnotového výstupu z
klasifikačńıho programu. Tento v́ıcehodnotový výstup se dá lépe vyhodnotit a př́ıpadně
může posloužit jako vstup do daľśıho stupně klasifikace. Daľśım hodnotným výstupem je
popsaný zp̊usob implementace algoritmu značkováńı a překladu chromozomu na spusti-
telné stromy.

Pro testováńı algoritmů bylo také vytvořeno programové prostřed́ı v jazyce Java,
které může dále posloužit pro výuku nebo řešeńı reálných problémů. V tomto prostřed́ı
neńı implementována jen gramatická evoluce, ale obecný mechanismus evolučńıch metod.

Gramatická evoluce a evolučńı metody obecně nejsou nejrychleǰśımi metodami pro
řešeńı optimalizačńıch úloh. Je to proto, že pracuj́ı s populaćı kandidátńıch řešeńı a jejich
hromadné ohodnocováńı zab́ırá nejv́ıce času. Pokud tedy existuje algoritmus, který je na-
vržen př́ımo pro řešeńı nějaké konkrétńı úlohy, obvykle evolučńı metodu překoná. Naopak
nepřekonatelnou výhodou těchto algoritmů, je jejich schopnost hledat řešeńı problémů,
které jsou z pohledu klasických metod neřešitelné at’ už proto, že neexistuje konkrétńı
metoda nebo je prohledávaný prostor řešeńı př́ılǐs velký. Vysvětleńım je, že evolučńı algo-
ritmy poskytuj́ı jakýsi obecný návod, jak tyto složité problémy řešit, aniž bychom o nich
museli př́ılǐs vědět. Stač́ı naj́ıt zp̊usob jak možná řešeńı problému zakódovat do chromo-
zomu a ohodnotit.

Metody gramatické evoluce jdou ještě dále a oprošt’uj́ı jejich uživatele od nutnosti
navrhnout reprezentaci chromozomu a mechanismu kř́ıžeńı či mutace. Stač́ı jen dodat
funkci pro výpočet hodnoty fitness a gramatiku. Výhodou může být i výstup ve zvoleném
formátu – dáno použitou gramatikou. Nav́ıc dokáže gramatická evoluce optimalizovat i
strukturu výsledného poč́ıtačového programu.

Pro použit́ı gramatické evoluce je tedy nejd̊uležitěǰśı navrhnout správně funkci pro
výpočet hodnoty fitness a dát evolučńı metodě takové nástroje, aby mohla zvyšovat kvalitu
jedinc̊u podle této funkce. Je d̊uležité si uvědomit, že pokud je fitness funkce chybně
nadefinována, evolučńı metoda bude optimalizovat jedince k co nejlepš́ım výsledk̊um, ale
ti budou k řešeńı úkolu nepoužitelńı.

Výhoda navržených metod je v tom, že navržené klasifikátory maj́ı obecně méně
složitou strukturu než neuronové śıtě. Jejich použit́ı je proto vhodné právě v aplikaćıch,
kde je k dispozici omezený výpočetńı výkon a operačńı pamět’.
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7.1. Př́ınos práce

7.1.1. Př́ınos vědecký

Hlavńım př́ınosem práce jsou tyto dosažené výsledky:

• Ucelený postup rozpoznáváńı objekt̊u v obrazech, založený na gramatické evoluci.

• Vzorce pro výpočet fitness použitelné v klasifikačńıch problémech.

• Navržeńı terminál̊u středńık a registr, které umožńı programu vyvinutému grama-
tickou evolućı mı́t v́ıcehodnotový výstup a zachovat snadné kř́ıžeńı a mutaci pomoćı
výměny podstromů.

• Popis efektivńıho algoritmu pro značkováńı chromozomu.

• Popis tvorby spustitelného programového stromu během překladu chromozomu.

Během řešeńı bylo publikováno několik článk̊u na téma gramatická evoluce a jej́ı
využit́ı v aplikaćıch. Hlavńım tématem bylo rozpoznáváńı objekt̊u, ale gramatická evoluce
byla testována i pro klasifikaci jiných dat a pro predikci časových řad: [21, 22, 23, 41].

7.1.2. Praktický

Praktickým př́ınosem je vytvořeńı testovaćıho prostřed́ı pro spouštěńı a vývoj metod
založených nejen na gramatické evoluci a aplikace gramatické evoluce do oblasti, kde se
tradičně použ́ıvaj́ı jiné metody umělé inteligence.

Testovaćı prostřed́ı může být využito k demonstraci funkce evolučńıch metod stu-
dent̊um. Př́ıpadně použito k řešeńı daľśıch úloh.
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8. Seznam použitých zkratek a
symbol̊u

CCD technologie digitálńıch sńımač̊u

CMOS technologie digitálńıch sńımač̊u

RGB barevný model – červená, modrá zelená

HSV barevný model – tón, sytost, jas

RGBA barevný model – červená, modrá zelená, alfa

CMYK barevný model – azurová, purpurová, žlutá, černá

MLP multi layer perceptron – dopředná neuronová śıt’

SVM support vector machines – architektura klasifikátoru

g gen chromozomu

ch chromozom – vektor gen̊u

G genotyp – soubor chromozomů

M jedinec

P(t) populace v daném čase

Fit(M) vzorec pro výpočet hodnoty fitness jedince
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nerován pomoćı nástroje ObjectAid UML Explorer pro Eclipse [25] . . . . 46
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prostřed́ı. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
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6.5 Gramatika použitá k hledáńı klasifikačńıho programu . . . . . . . . . . . . 66
6.6 Popis terminál̊u gramatiky . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
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9. Seznam př́ıloh
Na přiloženém CD je program jako projekt (Genetic Algorithm) pro vývojové pro-

střed́ı Eclipse. Jsou přiloženy i daľśı vytvořené projekty (NeuralNet, Helpers, Graph), které
hlavńı projekt použ́ıvá. Vše je nutné naimportovat do Eclipse a hlavńımu projektu přidat
do Build Path podp̊urné projekty. Poté lze spouštět jednotlivé úlohy. Některé projekty
vyžaduj́ı k vykreslováńı grafiky knihovnu Processing [32].

Seznam spustitelných zdrojových kód̊u v Java projektu Genetic Algorithm:

• /src/gaTSP/ga/tsp/test/Main.java – ukázka řešeńı problému obchodńıho cestuj́ı-
ćıho

• /src/gaMinimalisationProblem/ga/minimalisation/test/Main.java – ukázka hledáńı
minimálńı hodnoty funkce

• /src/de/de/test/Main.java – ukázka diferenciálńı evoluce, hledáńı souřadnic minima
funkce tř́ı proměnných

• /src/geAproxProblem/ge/aprox/test/Main.java – ukázka regrese dat

• /src/geObjectRecognition/ge/recognition/test/Main.java – rozpoznáváńı objekt̊u,
hledáńı klasifikátor̊u

• /src/geClassificationProblem/ge/classify/test/Main.java – ukázka klasifikace dat do
tř́ıd

• /src/gePrediction/ge/prediction/test/Main.java – ukázka predikce

• /src/nnPrediction/nn/prediction/Main.java – ukázka predikce řešené neuronovou
śıt́ı, vyžaduje projekt NeuralNet
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