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ABSTRACT

Evolutionary algorithms are used in various applications. However, they often need
a lot of time to get a really good solution. This work deals with studying fitness landscapes
in order to optimize the genetic algorithm in the task of image filter design.

1 UVOD

Pro navrh obrazovych filtrii Ize, stejné jako u jinych logickych obvodi, vyuzit kar-
tézského genetického programovani (CGP) [1] [2] [4]. V tomto pfistupu je chromozém
reprezentovan grafem, kde jednotlivé uzly sestavdji z funkénich blokd, jejichZ vzajemné
propojeni urCuji hrany grafu. Evolu¢ni algoritmus pak hledd nejvyhodnéjsi feSeni v pro-
storu moznych feSent.

Rychlost, s jakou se najde kvalitni feSeni, je zavisla na mnoha parametrech evoluc-
niho algoritmu, jako jsou pravdépodobnost mutace nebo pocet jedincti v populaci. Pouzity
geneticky operator hraje také vyznamnou roli. V praktickych pokusech s vyvojem obvodi
pomoci CGP se ukazuje, Ze evoluce probihd nejrychleji pii pouZiti mutace bez moznosti
kiiZzeni jedincd. Zatim ale nebylo provedeno méfeni, které by tuto domnénku statisticky
potvrdilo.

Cilem této prace je zkoumat rychlost evoluce v zdvislosti na pouZitém genetickém
operéatoru, popripadé navrhnout lepsi geneticky operétor.

2 KARTEZSKE GENETICKE PROGRAMOVANI A NAVRHY OBRAZOVYCH
FILTRU

Kazdy jedinec populace je reprezentovan chromozémem, ktery urcuje zapojeni jed-
notlivych funkénich bloki a zapojeni vstupt a vystupi celého obvodu. Kazdy funkéni blok
je oznacen hodnotou, kterd urcuje jeho vlastni funkci v obvodu.
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Obrazek 1: Vystupy nékterych funkénich blokut se nevyuzivaji, bloky jsou redundantni.

Cely obvod je zapojen na vstupni masku 3x3 pixeli, kterd postupné prochazi filtro-
vany obraz. Vyslednd nov4 hodnota pixelu je pak porovndna s hodnotou odpovidajiciho
referencniho pixelu. (Obr. 1) Soucet vSech odchylek od pozadovaného vysledného obrazu
se pak odecCte od maximalni moZné odchylky. Vysledna hodnota pak reprezentuje kvalitu
filtru.

3 EXPERIMENTALNI VYSLEDKY

Byl vytvoren program, ktery na funkciondlni drovni simuluje evoluci obrazovych fil-
tri pomoci CGP. Ten zapisuje pribéh evoluce do soubort, které obsahuji fitness nejlepsiho
jedince aktudlni populace, fitness a chromozém nejlepSiho dosazeného fesSeni. Tyto hod-
noty slouZi k vypoctu informacnich charakteristik [5], které slouZi jako porovndvaci me-
tody ke zjist' ovani kvality evolu¢niho algoritmu. Z teorie je zndmo, Ze evolucni algoritmy
s hlad$im pribéhem povrchu fitness funkce rychleji konverguji ke kvalitnim feSenim.

Pro vSechny pokusy bylo pouZito nastaveni, kde chromozém obsahoval 4 x7 funkc-
nich bloki, které mohly reprezentovat kteroukoli z funkei : bitovy OR, bitovy AND, bitovy
XOR, soucet, saturovany soucet, primérnd hodnota, maximum a minimum. Velikost po-
pulace byla nastavena na osm jedincii. Pravdépodovnost mutace byla nastavena na 3%.

Byly provedeny celkem tfi sady pokust, které vyuzivaji nasledujici operatory:

1. Mutace, kde je nejprve vybrdn nejlepsi jedinec ze staré populace, ktery je zmuto-
van. Pak se znovu vybere nejlepsi jedinec, ktery je nakopirovany do nové populace.
Takhle se pokracuje do zaplnéni nové populace.

2. Mutace, kde je vybrdn nejlepsi jedinec staré populace, ze kterého je mutaci vytvorena
celd nova populace.

3. Kfizeni s mutaci, kde jsou vybrani dva nejlepsi jedinci ze staré populace. Na téch je
provadéno jednobodové kiiZeni. Jeden potomek je zmutovan a nakopirovan do nové
populace.

Kazda sada sestavala ze Ctyfech pokust, kde kazdy trval 100000 generaci a sto pade-
sati krat$ich pokusti o 1000 generacich. Entropické miry udavaji kvalitativni ohodnoceni



metoda ¢ pocet generaci pro entropickd mira | entropickd mira
ziskani 95% maximalni fitness nerovnosti hladkosti
0 38998 0,086 0,273
1 277 0,074 0,061
2 240 0,1 0,058

Tabulka 1: Rychlost evoluce a informacni charakteristiky pro dané pripady.

evolucniho algoritmu v zdvislosti na vlastnostech povrchu fitness. Obé tyto hodnoty se
ziskaji pomoci ndhodného prichodu po povrchu fitness, kterému odpovida dany pribéh
evoluce. Entropickd mira nerovnosti

se snazi ohodnotit nerovnost povrchu zatimco etropickd mira hladkosti

h = —Peqlogs peg 2)

spis hladkost. Ob& hodnoty slouzi k porovnavéni evolu¢nich algoritmti. Hodnoty p,eq
respektive p., jsou pravdépodobnosti jevu, Ze v daném konkrétnim priibéhu evoluce dojde
respektive nedojde ke zméné hodnoty fitness.

4 ZAVER
Informace ziskané studovanim povrchu fitness je mozné vyuzit k optimalizaci evo-

luénich algoritmii vzhledem k jejich povrchu fitness a diky tomu ziskat kvalitn€jsi postupy.
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Zatim se jako nejkvalitnéjsi jevi druhy operdtor, protoZze ma nejniZsi entropickou miru ne-
rovnosti a nejvys$si miru hladkosti, rychlost je v porovndni s tietim operdtorem téméf stejnd.
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