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1 UVOD

Evolu¢ni metody jsou pocitacové algoritmy inspirované procesem evoluce, ktery probiha vSude
kolem nas jiz miliardy let. Tyto metody nehleda;ji inspiraci v n¢jakém hotovém feSeni, které se v
prirod¢ nachézi, ale napodobuji samotnou podstatu evolu¢niho procesu. Tedy ptirodou navrzeného
hledani optimalnich feseni.

Jde tedy o prechod genetickych informaci ulozenych v rodicich na jejich potomky pomoci pro-
cesu kiizeni. Déale o ndhodnou mutaci, kterd modifikuje pfedané genetické informace a vliv pro-
stiedi a schopnost nového jedince v daném prostiedi existovat a prezit. Tato schopnost kazdého
organismu musi byt n¢jakym zpilisobem ohodnocena - v piirodé je to délka a kvalita zivota tako-
vého jedince, v pocitacové simulaci miizeme vhodnost jedince ohodnotit pouhym ¢islem.

V dnesni dob¢ roste potieba algoritmil, které by umély fesit mnoho typa tloh a nebylo by po-
tieba je pfilis slozit€ upravovat a ladit pro nové aplikace. Takové algoritmy by mohly byt nasazeny
k feSeni nejriiznéjSich typid problémt, kde zatim nezname optimalni pfistupy, nebo nemame dosta-
tek prostiedkl k pouziti lidskych experti. Evolu¢ni metody mohou takovy ramcovy systém pro
feSeni problémil v mnoha doménéch poskytnout.

Univerzalnéjsi pfistup nabizi gramaticka evoluce, ktera dokaze vyuzit standardni princip opti-
malizace zalozené na evolu¢nim principu a spojit jej s doménou feSeného problému prosttednic-
tvim definované gramatiky a pomoci hodnotici funkce, ktera slouzi k vypoctu vhodnosti jedince
pro feseni dané¢ho problému. Gramaticka evoluce je dnes Gsp€Sné€ nasazovana na problémy gene-
rovani riznych matematickych modelii, kde mtize dosahovat lepsich vysledku, nez klasické meto-
dy.

U evolucnich metod je ale nutné si uvédomit, ze jde o uplné jiny ptistup k feSeni problému. Vy-
sledek evolu¢ni metody vzdy siln€ zavisi na parametrech a moznostech algoritmu. Nékdy evoluéni
metoda neni schopna pfinést lepsi feSeni problému po mnoho iteraci vypoctu. Potom najednou
piijde diky ndhod€ nové feSeni a tim se cely proces zlepSovani feSeni problému zase rozhybe. Evo-
luéni metody pracuji velmi Casto s nepfedstavitelné velkym prostorem feSeni, ktery ma mnoho
lokalnich extrémi. Diky tomuto je nékdy nutné cely proces spoustét opakované, aby bylo nalezeno
to nejlepsi feseni.

Dal$im intenzivné¢ zkoumanym tématem je vyuZziti metod umélé inteligence k zastoupeni lidi.
Konkrétné snaha naucit pocitace a roboty vnimat — rozpoznavat. Diivody k nasazeni umélé inteli-
gence jsou ruzné, ale vysledkem by mélo byt vzdy zlepseni proti pfedchozimu stavu. Proto je nut-
né vylepSovat a hledat metody, jak stroje naucit efektivné pomahat.

V této praci bude gramaticka evoluce pouZita jako nastroj pro hledani spustitelnych programo-
vych struktur, které na zaklad€ vstupnich dat budou schopné identifikovat predlozené objekty.

1.1 CIiL PRACE

Cilem préce je navrhnout variantu genetickych algoritmti pro aplikaci v oblasti rozpoznavani
objektd. Jde tedy o aplikaci evolu¢nich metod v oblasti, kde tradi¢né pouzivame bud’ klasické sta-
tistické metody, nebo zabéhnuté metody umelé inteligence, jako jsou naptiklad neuronové sité.
Prace je zaméfena hlavné na aplikaci gramatické evoluce, kterd je vhodna k vytvaieni struktur,
které 1ze spoustét jako pocitacové programy. Abychom takovéto struktury ziskali a byly uzitecné,
je nutné pomoci evolu¢niho procesu tyto programy nejprve nechat vyvinout. Tento proces se da



piirovnat k uceni neuronové sité¢ pred jejim nasazenim k feSeni ukolu. I pomoci evolu¢ni metody
vlastné do programové struktury ukladdme informace, které pak slouzi k vyfesSeni dan¢ho problé-
mu. Na rozdil od neuronové sité vSak tato struktura neni nikdy pevné dand a jeji parametry jsou
doptedu neznamé.

Ke splnéni tohoto cile je nutné vytvoftit testovaci prostiedi, kde bude mozné spoustét rizné va-
rianty evolucnich algoritmii. V tomto prostiedi potom budou testovany rizné moznosti jak vyuzit
evolu¢ni metody k rozpoznavani objektli v obraze.

2 ROZPOZNAVANI OBJEKTU V OBRAZE

Rozpoznavani objektl je Siroky obor s mnoha UspéSnymi aplikacemi. V dnesni dobé hojného
roz$iteni levnych digitalnich kamer, integrovanych do vS§emoznych zafizeni, ma néjakou aplikaci
pocitacového vidéni k dispozici kazdy majitel takovéhoto zafizeni (naptiklad detekce obliceji ve
fotoaparatu, rozpoznavani a autorizace uzivatele PC pomoci kamery, ...). Tyto aplikace slouzici
prevazné k zabave jsou spiSe vedlejsim produktem aplikaci s dilezitou roli v prumyslu, bezpec-
nosti, vojenstvi, zdravotnictvi a jinych oborech, na kterych mtzou zaviset ekonomiky statl nebo
bezpe¢nost obyvatel. Pro aplikace metod pocitacového vidéni jsou tudiz hlavni kritéria rychlost a
spolehlivost.

S rozvijejicim se vypocetnim vykonem pocitacli je mozné aplikovat stale sofistikovanéjsi me-
tody pro rozpoznavani objektii. Nékdy vSak pozadavek na rychlost rozpoznéni stoji proti pozadav-
ku na spolehlivost a je nutné najit vhodny kompromis.

2.1 DULEZITE PARAMETRY PROCESU

Proces rozpoznavani ma podle své aplikace a pouzité metody nasledujici dilezité vlastnosti.
Podle aplikace samoziejm¢ vyzadujeme rizné¢ kombinace nebo miru téchto parametrii. Pokud se
uvazuje napiiklad pramyslova aplikace pro rozpoznavani viceméné plosnych objekts, bude dulezi-
tym parametrem rychlost a spolehlivost. Podle typu objektii budeme vyZadovat jesté invarianci
vici rotaci, €1 stranovému prevraceni.

Casto je pfi nasazovani metod umélé inteligence zaroveii nutné upravit i vyrobni proces. Napii-
klad zavedenim urcitych znacek na objektech ve vyrobnich linkach.

2.1.1 Spolehlivost

Hlavnim ukolem algoritm@ pro rozpoznavani objekti je spolehlivost. Proto se u vSech metod
nejcastéji sleduje prave tento parametr.

2.1.2 Rychlost

V nékterych aplikacich je dulezité, aby proces rozpoznani probéhl co nejrychleji. Rychlost ale
muze byt vykoupena nesplnénim nékterych dalSich parametri procesu. Rychlost procesu je také
Casto faktorem, ktery ovlivni cenu celého feSeni. At uZ na nakoupeném hardware nebo na nakla-
dech na vyvoj a optimalizaci metody.

2.1.3 Invariance vuci rotaci

Casto kladenym poZzadavkem je, aby metoda nebyla citliva na orientaci objekti, které maji byt
rozpoznany. Je to logicky pozadavek, nebot’ naptiklad na dopravnikovém pasu nikdo nezaruci, Ze
objekty budou ptichazet vzdy srovnané.



2.1.4 Invariance vidi stranovému prevraceni

Tato vlastnost je dobfe demonstrovana na obrazku kli¢e 2.1. Pokud nase metoda umozni rozli-
Seni horniho a dolniho klice, je invariantni vii¢i stranovému pievraceni.

O

O

Obrazek 2.1.: Ukazka stranové prevracenych objekti
2.1.5 Invariance vici zméné méritka

Tato vlastnost mize byt nékdy nezédouci. Jde o to, Ze by metoda méla byt schopna rozpoznat
stejné objekty 1 v riznych vzdalenostech od snimace.

2.2 REPREZENTACE OBRAZU

Obrazova informace je v pocitaci uchovana jako Ciselna matice. Kazda hodnota v této matici
odpovida jednomu bodu, ktery mize byt zobrazen na obrazovce pocitace — tento pocet bodl ne-
musi byt nutné stejny, jako pocet bodli snimace pouzitého pro pofizeni obrazu. Prvni dilezitou
informaci je tedy velikost této matice.

Dal$im kritériem je pocet téchto matic. Pro uloZeni obrazu se pouzivaji obvykle takovéto sys-
témy:

e 1 matice — stupné $edi, binarni obraz
e 3 matice — systémy RGB, HSV, ...
e 4 matice — systémy RGBA, CMYK ...

Kazda matice reprezentuje jednu sloZku obrazu.

Nejcastéji se pouziva pro ukladani obrazu RGB barevny model s 8 bity na barvu, ktery je adi-
tivni a je slozeny ze tii slozek R — Cervena (Red), G — zelena (Green) a B — modra (Blue). Micha-
nim tfech zakladnich slozek barvy ziskame 256° barev.

Pokud volime reprezentaci obrazu ve stupnich Sedi, pak se obvykle pouZziva rozdéleni na 256
stupnii — tedy 8 bitll na kazdou hodnotu matice. V pocitacovém zpracovani obrazu velmi Casto
pracujeme pravé s obrazem ve stupnich Sedi, jelikoZ nam dovoluje pracovat s menSim objemem
dat, neZ pfi praci s barevnym obrazem.

Pokud chceme pievést barevny obraz na obraz ve stupnich Sedi, existuje snadny piepocet. Né-
kdy je tento pfepocet nutny i z divodut, Ze vystupni zafizeni (napiiklad tiskarna) nepodporuje ba-
revny vystup.

2.3 PREDZPRACOVANI

Vétsina aplikaci pro rozpoznavani objektl v obraze pouziva néjaké predzpracovani obrazu pro

zlepseni vysledkii dané metody. VSechny kroky piedzpracovani je nutné provadét s rozvahou,
abychom pouzité¢ metod¢ pro popis objektli a rozpoznani nezabranili spravné fungovat.



2.4 DETEKCE MIST ZAJMU, SEGMENTACE

Nasledujicim krokem muze byt vyhledani oblasti obrazu, na které nasledovné budeme rozpo-
znavat objekty. Tento krok Casto klade diraz na ziskani ¢asti obrazu — segmenty, které potencialné
obsahuji né¢jaké objekty a odstranéni oblasti obrazu, kde je pozadi. V podstaté se jedna o binarni
klasifikaci.

Segmentaci Ize pieskocit, pokud pouzijeme posuvné okno, které si prohlédne cely obraz krok
po kroku.

2.4.1 Prahovani

Pomoci prahovani mizeme oddélit svétlé a tmavé oblasti obrazu. Obvykle se pracuje s predem
nastavenou hodnotou pro ofiznuti. Sofistikované;jsi aplikace pracuji s histogramem obrazu. Pomoci
prahovani lze obraz segmentovat.

Prahovani pomoci histogramu Ize provadét 1 dynamicky na mensich vyfezech z obrazu.

2.4.2 Hrany a rohy

Existuji postupy, pomoci kterych Ize z obrazu ziskat mista, kde jsou hrany (prudké zmény gra-
dientu). Jsou to naptiiklad Sobeltiv operator, Canny edge detector a dalsi. Pracuji obvykle na prin-
cipu konvoluce obrazu a specifického konvolu¢niho jadra. Dalsi obvyklé detektory jsou urceny k
detekci roht (kiizici se hrany). Pomoci nalezenych hran lze obraz opét segmentovat. Ziskani popi-
su objektu

Pokud vlastni rozpoznani objektll nepracuje pfimo na obrazové matici, je nutné z obrazovych
segmenti ziskat popis objektd. Naptiklad ziskat statistické charakteristiky o barvé nebo pomoci
frekven¢ni analyzy informace o frekvencich v obraze. Dalsi moznosti je vyuzit hrany objektt pro
ziskani popisu kontury objektu. Popis objekttli je nutné navrhnout specificky podle fesené tulohy.

2.5 VLASTNI ROZPOZNANI — PREHLED METOD

Vlastni rozpoznavani objekti mliZeme realizovat pomoci metod umélé inteligence nebo statis-
tickou analyzou. Obvykle dojde k pfedlozeni ziskaného popisu objektu tzv. klasifikatoru, ktery s
uréitou mirou presnosti dokaze urcit, o ktery objekt se jedna. Klasifikator je dopfedu seznamen s
objekty, které mu mohou byt predkladany. Tento proces se nazyva uceni. Pokud je mu piedloZen
neznamy objekt, obvykle nedokdze upravit naucené znalosti, aby jej dokazal rozpoznat. Existuji
samoziejme systémy, které se dokazou adaptovat.

2.5.1 Bézné metody umélé inteligence

Pro rozpoznavani libovolnych objekti se nejcastéji pouziva neuronova sit’. Je to struktura tvo-
fena umélymi neurony [24], které piedstavuji model lidského neuronu a tyto jsou navzajem rtzné
propojeny. Podle systému propojeni se neuronové sité déli na doptedné a se zpétnou vazbou. Roz-
loZeni neurond a jejich propojeni se souhrnné nazyva topologie.

Pro rozpoznavani se ¢asto pouzivaji doptedné vicevrstvé sit¢ (MLP). Neurony jsou v nich uspo-
fadany po vrstvach a kazdd vrstva ma ptistup k vystupnim hodnotdm piedchozi vrstvy. Pro uceni
takovychto siti se pouziva algoritmus backpropagation [36].

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



Dnes jiz zastaralou, siti je Hopfieldova sit’ [16], ktera dokazZe rozpoznavat pouze binarni vstupni
vzory.

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

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

2.5.2 Pristupy zaloZené na evolu¢nich metodach

V soucasnosti jiz byly evolucni algoritmy vice ¢i méné uspesné pouzity k feseni rtiznych ukolt
k tykajicich se rozpoznavani objektli v obraze. Nékteré aplikace pouzivaly evolu¢ni metody jen
jako podporu k feSeni vlastniho problému napiiklad pomoci neuronovych siti. Naptiklad v [6] jde
o optimalizaci dat pouzitych k uceni klasifikatoru.

Jiné aplikace vyuzivaji genetické algoritmy pfimo k operacim vedoucim ke klasifikaci objektt.
Tyto lze rozdélit podle pouzité varianty evolucni metody na implementace se specifickym chro-
mozomem a ty, které pouZzivaji gramatickou evoluci.

Metody vyuZivajici specifickou interpretaci chromozomu

Tyto metody obvykle vyZaduji vice informaci o feSené uloze. Programator musi vymyslet, jak
bude ulozen chromozom, jak bude probihat kiizeni a mutace a jak budou jedinci interpretovani a
hodnoceni. Vysledkem je tedy systém, ktery neni pouzitelny univerzalng, ale pouze k fesSeni jed-
noho typu ulohy. Vyhodou mize byt vétsi rychlost navrzeného systému pro feSeni pozadované
ulohy.

U téchto pristupti jde vétSinou o ptifazovani vybranych charakteristik z predloZzeného obrazu k
charakteristikdm uloZenym v databazi modeli.

Piirazovani kontury objektu k modelu

Dobré¢ vysledky jsou dosazeny pro piifazovani kontury objektu z databanky ke kontute ziskané
napiiklad detekci hran. Chromozom jedince miize kddovat tfidu objektu z databanky, jeho natoce-

Pro vyhodnoceni fitness se obvykle pouziva vypocet vzdalenosti bodl scény modelované gene-
tickym algoritmem od bodi ziskanych hranovym detektorem. Cim je vétsi shoda modelu s predlo-
Zenou scénou, tim je vzdalenost vSech bodli mensi.

Pokud ve scéné predpokladame vice nez jeden objekt, je moZzné geneticky algoritmus spustit vi-
cekrat a postupné odmazavat nalezené objekty.

Vyhoda tohoto pfistupu je hlavné ve schopnosti rychlé adaptace genetickych algoritmii na pro-
meénliveé prostiedi, takze neni problém aplikovat takovouto metodu 1 pro pohyblivou scénu.

Nekdy jsou pomoci genetického algoritmu pfifazovana jen geometricky primitivni tvary (kruhy,
¢tverce apod.) jako v [34]. Detekce jednoduchych tvart, 1ze pouzit napiiklad pro detekci doprav-
nich znacek, jako v [14]. N¢kdy je v databance objektii uloZena informace o kompletni kontuie
objektu dokonce i ve vice moznych pohledech. Takovy postup byl pouzit napt. v [4], [43], [12].



Prirazovani jinych charakteristik k modelu

Podobné jako pfifazovani kontury lze pomoci evoluénich metod pfifazovat jiné charakteristiky
ziskané z obrazu k charakteristikam uloZenym v databazi modelt. Napt . v [40] je geneticky algo-
ritmus pouzit k pfifazovani uzla grafu obsahujiciho atributy obrazu.

Metody vyuZivajici gramatickou evoluci

Vyhodou pouziti gramatické evoluce v jakékoliv aplikaci evolu¢nich metod je oddé€leni procesu
evoluce od interpretace jedinct pro konkrétni feSenou ulohu. Gramaticka evoluce vidi jedince jako
programy generované gramatikou (coz je samoziejm¢ interpretace ¢iselného chromozomu). Tato
interpretace dovoluje provadét standardni operace mutace a kiizeni, coz algoritmu staci k tvorbé
novych jedinct a nepottebuje k tomu znalosti o feSeném problému.

Gramatickou evoluci nezajima, k ¢emu je program nakonec pouzit. Pro problém feSeny pomoci
gramatické evoluce tedy potiebujeme nadefinovat pouze gramatiku a hodnotici funkci pro ziskani
hodnoty fitness kazdého jedince.

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

Pouziti téchto metod je lakavé hlavné proto, Ze slibuje aplikaci v problémech, kde doptfedu ne-
zname informace o predkladanych objektech. Vhodné by mohlo byt napiiklad vyuziti k automatic-
ké klasifikaci velkého mnozstvi objekti na obrazech (naptiklad v prostiedi internetu), kde by evo-
luéni metoda mohla nalézt spole¢né charakteristiky velkého mnozstvi ozna¢enych objektii na po-
mérné¢ malém vzorku obrazii. Nasledné¢ by mohlo probihat vyhleddvani obrazi s podobnymi cha-
rakteristikami v urcitych lokacich a tyto vysledky by se pouzily jako odpoveéd na vyhledavaci do-
taz.

Metody zaloZené na posuvném okné

Nejobecnéjsi pristup k rozpoznavani objektl v obraze maji metody zaloZené na pristupu posuv-
ného okna. U téchto metod nedochazi v podstaté k Zadné extrakci dat z obrazu. Matice obrazovych
bod je pfimo ptedlozZena néstroji pro rozpoznani tiidy objektu.

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

Nékdy jsou tyto metody pouZzivany jen k detekci objekth (klasifikace do 2 tfid). Tento pfistup
byl vyuzit naptiklad k detekci obliceju v [44].

Jindy jsou evolu¢ni metody pouzity k tvorbé programt, které dokazi klasifikovat objekty do vi-
ce tiid [46][45]. Zde je potom velky problém s nastavenim vystupnich hodnot jedinct (programii),
které obvykle vraci jen desetinné Cislo. Naproti tomu neuronové sit¢ dokédzou na svém vystupu
vratit cely vektor, ktery se snadnéji interpretuje.

Pouziti gramatické evoluce k ziskani lokdalnich deskriptorii

Gramatickou evoluci je mozné pouzit k ziskani lokalnich deskriptori podobnych tém, které do-
stavame pii pouziti metody SIFT [20] nebo SURF [2]. V [28] je popsan postup ziskani kratkych
programii, které oznacuji mista k vypocteni lokalnich deskriptorti. Tyto deskriptory, at’ uz ziskané
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pomoci kterékoliv metody, mohou byt pouzity k pfifazovani odpovidajicich mist na predlozeném
obraze k mistim uloZenym v néjaké databazi a tim mizeme dosahnout rozpoznani objektt.

Generovani L-systéemit pomoci gramatik

L-systém [33] (Lindenmayeriv systém) je paralelni piepisovaci gramatika, ktera je schopna
modelovat fraktaly. Pokud tuto gramatiku poskytneme gramatické evoluci, budeme dostavat rtizné
fetézce. Tyto jsou obvykle zndzornény graficky pomoci tzv. Zelvi grafiky a porovnany s piedloze-
nym obrazem.

Pro vypocet fitness hodnoty se pouzije podobny postup jako pfi postupu s prikladanim kontur.

Piiklad pouziti tohoto postupu je v [3] a [27], kde jsou pomoci L-systémud hledany vhodné
aproximace piedlozenych tvart.

N¢kdy je tento postup pouzit k vytvaieni obrazli v pocitacové grafice. Neni zde pak automatic-
ka hodnotici funkce, ale ¢lovék, ktery fadi vygenerované obrazce podle toho, jak se mu jednotlivi
jedinci vizualné libi.

2.5.3 Dalsi priklady pouziti evolu¢nich metod v oblasti pocitacového vidéni

Evolu¢ni metody jsou Casto pouzivany k feSeni podpurnych uloh, které piimo nesouvisi s klasi-
fikaci objekti. Velmi dobré vysledky jsou dosahovany u problémi segmentace obrazu. Jedinci
obvykle koduji rozlozeni regionti nad obrazem (urcuji ptislusnost obrazovych boda do regiontt).

Optimalizovana hodnota pak mize byt napfiklad co nejmensi rozdil v néjaké sledované charak-
teristice (barva, textura, ...) v oblastech spadajicich do jednoho regionu proti co nejvétsi rozdilnos-
ti v odlisnych regionech. Dalsi optimalizované kritérium muzze byt délka hranic regioni. Ptiklady
se daji nalézt v [13][10][39][5][38].

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

3  NAVRZENE ALGORITMY

Hlavnim cilem této prace navrhnout aplikaci evoluénich metod [18], konkrétné gramatické evo-
luce [37], v oblasti pocitacového vidéni — rozpoznavani objektl. Jinymi slovy to znamena pouziti
gramatické evoluce k tvorbé klasifikatoru. Jde tedy o proces uceni a vysledkem by mél byt systém,
ktery by mohl pracovat podobn¢ jako neuronova sit’.

Samotné evolu¢ni metody nejsou piimo vhodné jako ekvivalent neuronové sit€. Béh evoluéni
metody je iterativni optimalizacni proces, podobajici se spiSe procesu uceni neuronove sité.

Neznamena to, Ze by evolu¢ni metoda nebyla pouzitelna k rozpoznavani objekti. Pomoci evo-
luéni metody lze naptiklad generovat polohu objektu a pomoci fitness kontrolovat miru prekryti
kontury z databaze s hranou detekovanou hranovym detektorem. Evolucni algoritmus ovSem neza-
rucuje vzdy stejny priubéh a konvergence ke globalnimu extrému také neni vzdy zarucena. Pro-
blémem evolu¢nich metod tedy je, Ze nezarucuji opakované stejné hodnoty na vystupu pii stejnych
hodnotach na vstupu.

Dalsi nevyhodou je nutnost ohodnocovani velkého mnozstvi jedinct funkci pro vypocet fitness
hodnoty. Tato akce muze hlavné u aplikaci pocitacového vidéni trvat dlouho. Postaveni evoluéni
metody jako alternativy k neuronové siti v produkcni fazi se tedy nejevi jako dobry napad.
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Je proto vhodnéjsi geneticky algoritmus pouzit ke tvorb¢ klasifikacniho nastroje. Zde se nabizi
pouziti pravé gramatické evoluce, ktera je schopna vytvaret stromové programy. Struktura, termi-
naly gramatiky a konstanty pouzité k sestaveni stromu se daji povazovat za znalosti. Pii pouziti
vhodné funkce pro vypocet fitness hodnoty je pak mozné tidit optimalizacni proces k tvorbé vy-
konnych klasifikatord.

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

3.1 POZADAVKY

Z ptedchoziho textu vyplyva, Ze hlavnim tkolem bude nalezeni zpiisobu, jak pomoci evoluc-
nich metod vytvaret klasifikatory schopné rozpoznavat predlozené objekty.

Hlavnim pozadavkem je univerzalnost pouziti navrzené metody. Univerzalnosti se mysli, ze
metoda bude pouzitelnd nejen pro rozpoznavani objektl v obraze, ale k rozpoznévani jakychkoliv
objektd, které 1ze popsat Ciseln¢ a tyto data zpracovat v pocitaci. I toto ma samoziejmé sva omeze-
ni — schopnost Uspésného feSeni problému pomoci gramatické evoluce vzdy zavisi na prosttedcich,
které dame optimaliza¢nimu procesu k dispozici. Je to jednak pocet iteraci a jedinct v populaci,
ale hlavné sada zvolenych terminalti.

Dalsim vyty¢enym pozadavkem bude rychlost, kterd by méla byt srovnatelna s neuronovou siti.

V neposledni fadé pak spolehlivost. Je samoziejmé, Ze v kazdé aplikaci pocitacového vidéni za-
lezi na nastavenych podminkach, nicméné neni ptipustné, aby mél klasifikator jinou odezvu pro
stejna vstupni data. Proto byl zavrzen pfistup s aktivni fzi zaloZenou na evolu¢ni metodé¢.

3.2 ZVOLENA ARCHITEKTURA

Jak jiz bylo feceno, v praci je pouzita gramatickd evoluce. Klasifikatorem tedy bude program
vytvofeny timto postupem. Evolu¢ni metoda bude pouzita v ucici fazi. DalSim krokem je zvolit,
jak budou reprezentovany ucici a testovaci vzory.

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

3.2.1 Princip posuvného okna

Universalnim pfistupem je ptimé piedkladani ¢asti obrazu klasifikatoru. Tzv. posuvné okno je
jakysi vyiez z velké obrazové matice. Hodnoty pixelt posuvného okna Ize snadno dosadit jako
vstupni hodnoty do klasifikatoru.

3.2.2 Vektorovy nebo maticovy vstup

Jako vstup bude tedy napojeno posuvné okno, pro univerzalnost je toto definovano jako matice.
Pro jiné vyuziti 1ze matici degradovat na vektor a pouzit Uplné stejny postup pro tvorbu klasifika-
toru.

3.2.3 Priklady pro uceni a testovani

Pro uceni a testovani metod je nutné nachystat i odpovidajici data. Protoze ma jit o rozpoznadva-
ni objektd v obraze, je vstup obraz typu PNG nebo JPG s nepiekryvajicimi se objekty v riznych
polohach. K témto obrazkim je dale pfipojena informace o pozici objektl a jejich tfidé. Vse je
ulozeno v textovém souboru. V obraze se teoreticky nemusi vyskytovat zadny objekt, je tam tedy
pouze pozadi. V takovém piipadé v popisném souboru nic neni — pozadi se nepopisuje.
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Obrazek 3.1.: Ukazka dat pro uceni a testovani
3.2.4 Vyhodnoceni vysledkii klasifikace

Vzhledem ke zvolenému ptistupu s posuvnym oknem, je pro kazdou pozici, na které se posuvné
okno zastavilo, k dispozici jeden vysledek klasifikace. Vysledek klasifikace 1ze tedy ziskat analy-
zou shlukt bodt. Nejprve se odfiltruji vysledky, kde je podle klasifikatoru pozadi. Poté by mély
zustat pouze samostatné skupiny bodti. Pro kazdou skupinu pak snadno ur¢ime tfidu objektu jako
nejcasteji vyskytujici se hodnotu (modus).
okoli. Tato metoda je vhodnéjsi, pokud okolo objektl vznika mnoho neurcitych vysledki.

3.3 TERMINALY GRAMATIKY

Konkrétni gramatika [15], ktera by méla byt pfedana procesu gramatické evoluce je zavisla na
doméné¢ klasifika¢ni tilohy. Pokud jde o rozpoznavani objektd v obraze s pouZzitim posuvného ok-
na, jak je popsano v 3.2.1 a 3.2.2, bude urcité zapotiebi moznost pracovat s jednotlivymi body
obrazu. Proto je jasné, Ze v gramatice se musi objevit termindly, které dokézou ¢ist oblasti v po-
suvném okné.

Dal§imi vstupnimi terminaly, pokud jde o obraz mizou byt rizné transformace, jako naptiklad
prahovany obraz nebo vystup n€kterého hranového detektoru.

Abychom umoznili z téchto obrazovych matic ziskat skalarni hodnoty, budou nutné terminaly
pro vypocet zdkladnich operaci jako suma, nebo primér. Tyto mohou byt kombinovany s termina-
ly, které omezuji regiony, nad kterymi se odpovidajici statistickd operace vykona.

Dale 1ze do gramatiky vlozit termindly reprezentujici zakladni matematické operace a funkce.
Konkrétni gramatiky jsou v kapitole 5, kde se nachazi testy metod.

3.4 STROMOVY PROGRAM SE SKALARNIM VYSTUPEM

Prvni variantou, kterd byla navrZena, bylo pouziti stromového programu, ktery bude mit jako
vystup jednu hodnotu. Inspiraci byla prace [45]. Princip je takovy, Ze vystup programu by mél mit
urcitou hodnotu, pii pfedloZeni objektu urcité tfidy na vstup. Podle intervalu, do kterého hodnota
patii se potom urcila tfida objektu na vstupu.

3.4.1 Prima klasifikace

Jako prvni pokus s touto metodou byl tedy gramatickou evoluci vytvotfen program, ktery ptimo
na obraze dokézal detekovat objekty. V nasledujicim odstavci je popsan princip ziskédvani interva-
1% hodnot pro klasifikaci.
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Statistické vyhodnoceni vystupu programu

V citované praci [45] jsou intervaly pevné dané, coz je pomérné tvrda podminka, ktera mize
proces gramatické evoluce zpomalit. Inovaci v tomto piipad¢ byla automaticka detekce intervalt.

Kazdy jedinec byl pouzit na trénovaci mnoziné obrazii. Podle vystupu programu v okoli zna-
mych objekti byl vypocten aritmeticky prumér a smérodatna odchylka. Z téchto hodnot byly se-
staveny hranice intervalll vystupu. Fitness funkce nehodnotila ptrekryti intervali, ale pouze Gspés-
nost detekce. Jedinec, ktery mél vyhodnocené hranice intervala tak, ze se prekryvaly, byl podle
fitness funkci hodnocen jako nekvalitni, jelikoz provadél chybné klasifikace.

Na obrazku 3.2 je naznacen problém s piekryvajicimi se intervaly.

Class B

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

~—

Class A Class C
Obrazek 3.2.: Program se skalarnim vystupem - prekryvani tiid

3.4.2 Dvoufazova klasifikace

Vysledky prvni metody nebyly piili§ dobré, a proto bylo nutné ptistup upravit. Vystup progra-
mu byl Casto spravny v okoli sttedu objektu, ale program chyboval v blizkém okoli a na hranicich
objektu. Proto bylo rozhodnuto o pouziti dvoufazového ptistupu, kde prvnim krokem bude detekce
objektl v obraze a druhym krokem bude klasifikace pouze v mistech ozna¢enych detektorem.

Faze 1: bindrni klasifikace — detekce objektii

Pro detekci byl pouzit opét program vytvofeny gramatickou evoluci. Byl pouzit i pfistup s au-
tomatickou volbou intervalil (jeden interval pro pozadi, druhy pro libovolny objekt).

Pro testovaci objekty, které budou pfedstaveny v nasledujici kapitole, by $lo pouzit misto detek-
na riznych pozadich) je tento postup opodstatnény.

Detektor oznacil v obraze mista, kde byl zjiStén objekt. Klasifikator byl spustén pouze v téchto
bodech. Toto pfineslo i pomé&mé velké zrychleni procesu klasifikace, nebot’ klasifikator byl po-
mérné sloZity program, jehoz frekventované spousténi zabiralo mnoho ¢asu. Naproti tomu detektor
byl velmi jednoduchy a rychly.

Dalsi urychleni procesu by bylo moZzné dosahnout, pokud bychom detektor spoustéli s promén-
livym krokem okna. Tedy v oblasti, kde detektor reaguje pozitivng, bychom mohli krok posuvného
okna zmenSit a v oblastech, kde nic neni, zase zvétsit.

Faze 2: klasifikace do vice tiid

Druha faze jiz slouzila pouze k ziskani klasifikace objektli. Jak bylo uvedeno, klasifikator se
spoustél pouze v oznacenych mistech. Zbytek metody byl stejny jako 3.4.1.

3.4.3 Vypocet funkce fitness

Pro Klasifikatory byl vytvofen vzorec (3.1). Funkce pro vypocet hodnoty fitness zvySuje svoji
hodnotu s klesajicim poctem faleSnych positiv nebo negativ. Zaroven hodnota fitness funkce roste,
pokud roste pocet spravné detekovanych bodt. Vysledek vypoctu lezi v intervalu <0, 1>.
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C
1+C+FP+FN

Fit(M) = (3.1)

e C =pocet spravn¢ detekovanych mist
e FP =pocet falesnych positiv (mista nespravné oznacena jako objekt)
e FN =pocet falesSnych negativ (mista, kterda méla byt oznacena, ale nebyla)

Pokud byl pouzit dvoufazovy ptistup, vypocet fitness hodnoty pro detektor byl realizovan vzor-
cem (3.2). V tomto vzorci je navic Cast, ktera pridava pozadavek na jednoduchost vytvoieného
programu. Jinak je vzorec podobny vzorci (3.1), jen se nezajima o pocet spravné detekovanych
bodii. Vysledek vypoctu lezi v intervalu <0, 1>.

Fit(M) =w

1

+
T+FrP+FN 21+ nNC
e Wi, W, = vahy, nastaveny experimentalné

(3.2)

e FP =pocet falesnych positiv (mista nespravné oznacena jako objekt)
e FN = pocet falesSnych negativ (mista, ktera méla byt oznacena, ale nebyla)
e NC = pocet uzlu grafu (vyjadiuje slozitost programu)

3.5 STROMOVY PROGRAM SIMULUJICI IMPERATIVNI ZAPIS S
VEKTOROVYM VYSTUPEM}

Velkou nevyhodou programi, které produkuje bézna gramaticka evoluce je jednohodnotovy
vystup. Takovy vystup vedl Casto k piekryvani intervalu nebo nemoznosti vytvofit kvalitni klasifi-
kator. Proto byly navrzeny terminaly gramatiky, které dokazou napodobit chovani klasickych
nestromovych programil.

Na obrazku 3.3 je naznacen mozny vystup programu, ktery ma vice nez jednu vystupni hodno-
tu. U navrhovanych metod Ize takovy vystup ziskat, pokud pouzijeme pro vysledky vypocth regis-
try — proménné, do kterych Ize ulozit vysledky vypocti.

Dal$im moZnym problémem byla u predchozi metody kombinace jednohodnotového vystupu a
volby rozsahu intervalli az na zaklad¢ vystupnich hodnot programu. Jelikoz mél kazdy jedinec
jinou mnozinu intervali, kterd nebyla kodovana v chromozomu, nebylo mozné jedince efektivné
ktiZit a mutovat.

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

Ttida 1

Ttida 2
Ttida 3

Obrazek 3.3.: Program s vektorovym vystupem
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Vyhodnoceni vystupu se pak nabizi napiiklad porovnanim vystupu, coz je vektor s hodnotami,
s vektory pfedstavujicimi bazi vektorového prostoru o n dimenzich. Kde n je pocet tiid, které kla-
sifikujeme. Jednoduse pak lze vyhodnotit vzdalenost kazdého vektoru k bazovym vektorim pro-
storu. Kazdy bazovy vektor je svazan s tfidou objektl. Nejblizsi bazovy vektor je pak prohlasen za
vystup.

Takovy vystup lze pouzit i k dalSimu zpracovani v neuronové siti, nebo jen k transformaci ob-
razu, pokud bychom se pouze rozhodli, Ze pouzijeme gramatickou evoluci k vyvoji obrazového
filtru.

3.5.1 Registry

Terminalni symboly gramatiky pro registry slouzi k uchovani hodnot mezivypocti a zaroven
jsou pouzivany k ptredani vysledkii vypoctu programu. Realizovany jsou pomoci pole hodnot.
Gramaticka evoluce si muze zvolit, ktery registr bude program modifikovat nebo Cist.

3.5.2 Operator stirednik

Terminal gramatiky stfednik umozituje napodobit chovéani programti zapsanych v klasickém
imperativnim jazyku. Zachovava ovSem stromovou strukturu programid a tim i moznost velmi
snadného kiiZzeni a mutace pomoci zamény podstromill programul.

stiednik registr 1

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

registr 2

ulozeni do registru uloZeni do registru »

(storez(c'asﬂ4())+mu1(5,sqrt(xl ())))) (store'l (div(regZ(),sin(S)))) egistr 3

soucet déleni

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

cos / \ nasobeni Steni registru 2

cos(x4())) (mul(s sqrt(x]()))

)

l

odmocnina

sqrt(x1())

V‘*tup 4 konst.

vstup 1 vstup 2 vstup 3 vstup 4

} !

Obrézek 3.4.: Struktura programu s uzlem stfednik, vektorovym vstupem a registry

vstup 5

Stromovy graf programu pouzivajici operator stfednik je na obrazku 3.4. Je zde demonstrovan
kratky program, ktery ma piistup k péti vstupnim hodnotdm a tfem registrim. Program dokaze z
registra ¢ist 1 do nich zapisovat.

I kdyz je struktura programu stale stromova, jeho spusténi simuluje zapis programu po radcich.
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Modifikace operatoru kiiZeni

S pouzitim stfedniku je mozné zavést novou variantu kiizeni, kde se oba programy vybrané ke
kiiZeni spoji pravé pomoci operatoru strednik.

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

Teoreticky by se takto dalo cilené spojovat i vice programt naraz. Implementace takovéhoto
operatoru by ale byla slozitéjsi.

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

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

3.5.3 Pouziti pro klasifikaci

Bé&h programu je stejny jako bylo popsano v 3.4.1 nebo 3.4.2. Rozdil je pouze ve vystupu pro-
gramu. Vyhodnoceni vysledkli posuvného okna je opét stejné podle 3.2.4.

Opét by i v tomto piipadé bylo mozné, rozd¢lit detekci objektii a klasifikaci do dvou kroki. Pro
lokalizaci objektt bychom mohli jisté vyuzit vytvofené klasifikatory popsané v sekci 3.4.

3.5.4 Vypocet funkce fitness

Pro vypocet funkce fitness byl navrzen vzorec (3.3). Tento vzorec ma v sob¢ integrovan poza-
davek na schopnost klasifikaci co nejvétsiho poctu tfid. Tato podminka je vyjadiena ve fitness
funkci, jelikoZz gramatika jako takova nemusi generovat program, ktery by dokazal rozpoznat
vSechny tfidy. Naopak mlZe byt vygenerovan program, ktery naptiklad rozpozna jen né€které tfidy,
ale velice dobtfe. Hodnota SR — Success Rate pak mtize byt vyssi pro takovy program, nez pro pro-
gram, ktery umi rozpoznat vice tfid, ale na hor$i trovni. Je lepSi mit program, ktery dokaze rozpo-
znat vice tfid a ten upravit pomoci mutace a kiiZeni k lep$im vysledkiim. Druhd ¢ast vzorce pro
vypocet fitness pifidava na hodnoceni prave takovymto programim. Vysledek vypoctu lezi v inter-
valu <0, 1>.

RC

e Wi, Wy = Vvahy

e SR = mira uspé$nosti — samostatny vzorec (Success Rate)

e RC = pocet rozpoznanych tiid (Recognized Count)

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

Vahy w; a w; byly nastaveny podle vzorct (3.4) a (3.5). Rozdéluji tak ¢islo 1 v poméru pocet

klasifikovanych tfid ku jedné.
_cc
S cC+1

(3.4)
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1
w, =
27 cc+1
Hodnota SR miize byt vypoétena riznymi zpusoby. Byl zvolen vzorec (3.6), ktery jednoduse
pocita primérnou hodnotu skére za uspéch pro vSechny tidy. Nezohlediiuje se tak, pokud ného-
dou existuje vice trénovacich vzora v jedné tiidé neZ v ostatnich. Cislo n odpovida poétu ttid.
n Si
=1MS; (3.6)
n

(3.5)

SR =

e S; = skore ziskané za detekce objektu tiidy |
e MS; = maximalni skore ziskatelné za detekce objektu ttidy i
Uspésna detekee je, pokud je vystup klasifikatoru vyhodnocen jako objekt odpovidajici tiidy v
trénovacim vzoru. Vzhledem k tomu, Ze klasifikator pracuje jako posuvné okno, je nutné tyto od-
povédi filtrovat podle vzdélenosti. Podle velikosti okna je nastavena urcita hranice.
Pro vypocet skore Sj byl navrzen jednoduchy vzorec (3.7) zohlednujici vzdalenost od stiedu ob-
jektu D.

1
Si = Z 1+D (3.7)

Hodnoty MS; jsou pocitany pro cely obraz stejnym vzorcem, ale nebere se v uvahu vystup kla-
sifikatoru. Vzdalenost byla vypoctena pomoci vzorce (3.8), kde sy a sy jsou soufadnice stiedu nej-
blizsiho objektu. Pozice okna v obraze je dana vektorem (r, C).

D= \/(sx — )%+ (s, —1)? (3.8)

4 POPIS PROGRAMU A ARCHITEKTURA TESTOVACIHO
PROSTREDI

Testovaci prostiedi bylo vytvofeno v programovacim jazyce Java [26]. Je dostupné jako elek-
tronicka pftiloha této prace. Java je objektové orientovany, staticky typovany jazyk se syntaxi od-
vozenou od jazyka C. Tento programovaci jazyk byl zvolen z ditvodii jeho vestavéné podpory pro
praci s vlakny a synchronizaci ptistupu k datim z vlaken.

Jako vyvojové prostiedi byl zvolen program Eclipse [11]. Tento je téz napsan v programovacim
jazyce Java. Podporuje tvorbu projektt, spousténi, ladéni. Dal$i uziteéna vlastnost je moznost in-
stalace zasuvnych moduld — byl pouzit systém pro spravu verzi SVN [1].

Testovaci prostiedi ma v aktualni verzi pouze minimalni uZivatelské rozhrani. Ulohy se definuji
a konfiguruji pfimo ve zdrojovém kodu. Byl implementovan pouze systém zobrazovani grafii a
obrazki pro vykresleni zadani nebo prub&hu nékterych uloh a prub&hu hodnoty fitness funkce.

Implementace evoluénich metod neni trivialni zaleZitost. V této kapitole jsou popsany podrob-
néji implementované algoritmy. Nektera inovativni feseni, ktera zrychluji béh celého procesu, jsou
popsany podrobné.
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4.1 IMPLEMENTACE PODSTATNYCH FUNKCI PRO
GRAMATICKOU EVOLUCI

Pro rychlejsi beh byly implementovany funkce, které umoznuji ziskat tzv. znackovaci vektor a
funkce pro piimé ziskani spustitelného stromu. V nésledujicich kapitolach budou tyto postupy

popsany.
4.1.1 Ziskani znackovaciho vektoru

gramatika: chromosom:
<expr> = <num> | ORORCROROROROR
<func><expr> | 114916 6]12/24] 8] ..
<op><expr><expr> mod
<func> ;= sin| cos 33 3112 3 11 2
<op> = add|sub =
<num> w= 0]1]2|3]4|5/6]|7/8]|9]10 210 50 0 20

<expr>

11 znacky:
o 2
11419 12
) o) (e [
(24d) (o) [Shune oxpe ]

<expr>

(<op> <expr> <expr>

<expr>

Obrazek 4.1.: Ziskani znackovaciho vektoru pti piekladu chromozomu

Na obrazku 4.1 je zachycen vysledek ptekladu chromozomu pomoci gramatiky. Zaroven je v
dolni ¢asti zobrazen graf, kde jednotlivé hrany znazoriuji pouZiti ¢islice z chromozomu. V malych
kosoctvercich je potom udadna pozice, kterou pieklad dané vétve zacal a skoncil. Tyto pozice urcuji
hranice zna¢ek. Terminalni symboly jsou vyznaceny Cervené. Termindly jsou vzdy vybirany po-
slednim prvkem ¢asti chromozomu, kterou znacka vymezuje.

Zameénou Cervené vyznacené Cislice dosdhneme pouze vybéru jiného termindlu — nestrukturalni
mutace. Strukturdlni mutaci je mozné provést tak, ze vymeénime cely obsah znacky (nové pole cCis-
lic nemusi byt nutné stejn¢ dlouh¢). Je ovSem nutné zajistit, aby pole, které nahrazuje obsah znac-
ky vychazelo ze stejného netermindlniho symbolu. Ke znackdm je tedy nutné ulozit i informaci,
jaky neterminalni symbol piekladaji.

4.1.2 Ziskani znackovaciho vektoru primo p¥i prekladu chromozomu

Diilezity je 1 postup ziskavani znacek. Na nasledujicich obrazcich bude popsan postup ziskani
znackovaciho vektoru. Gramatika a vysledek odpovida obrazku 4.1.
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Znacky jsou ziskavany piimo pii prekladu pouzitim dané stromové struktury. Jako kofen stro-
mu je vzdy urcen pocatecni symbol gramatiky. K jeho prekladu je pouzita prvni Cislice chromo-
zomu (11). Jelikoz v gramatice mame 3 moznosti piekladu neterminalu <expr>, pouzijeme opera-
ci modulo (zbytek po dé€leni) a ziskame 11 mod 3 = 2. Pouzijeme tedy piepis s indexem 2 (pogcita-
me od nuly). Vysledek prepisu je tedy <op><expr><expr>.

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

4.1.3 Primy preklad chromozomu na spustitelny strom

Dalsim vylepSenim, které urychluje proces gramatické evoluce je ptimy pieklad chromozomu.
Tento krok odstranuje nutnost pouziti parseru, ktery by pievadél textovy fetézec na spustitelnou
strukturu. Jakmile je pii piekladu vytvoren termindl, je vlozen do zasobniku. Diky zpétnému pie-
kladu je jako posledni terminal vloZen nejvyssi uzel spustitelného stromu. Hned na nim je jeho
prvni argument a za nim jeho argumenty, pokud ma. Kazdy terminal zna pocet svych argumentt,
takZe pomoci operace pop (vybér ze zasobniku) snadno ziskdme argumenty kazdého uzlu a ptida-
me je do stromu. Tento postup je spoustén rekurzivné pro kazdy prvek zasobniku. Pokud je grama-
tika spravné nadefinovana, skon¢i pieklad tak, Ze zasobnik je prazdny.

414 Parser

Jednoduchy parser byl samoziejmé implementovan také. K jeho funkci je potfeba gramatika,
podle které rozeznava terminalni symboly a vaze je na funkéni uzly spustitelného grafu. Ten je
vytvofen opét pomoci zasobniku stejn¢ jako v 4.1.3. Parser umi zpracovat pouze prefixovou notaci
ve formatu funkce(argumenty, ...), kde argument muze byt dalsi funkce nebo ¢islice.

5 TESTY METOD A VYSLEDKY

V této kapitole budou prezentovany vysledky rozpoznavani objektl pomoci klasifikatori vytvo-
fenych evoluéni metodou. Metody byly popsané v 3, zde se nachazi pouze vysledky a nastaveni
pouzité pro tvorbu klasifikatort.

51 TESTOVACI SCENA A OBJEKTY

Pro testovani metod byly zvoleny objekty, které jsou vyobrazeny na obrazku 5.1. Tyto objekty
byly jiz dtive pouzity v [42], kde byla ke klasifikaci pouzita neuronova sit’.

Testovaci scéna byla vytvofena podplirnym skriptem, ktery umistoval a rotoval objekty nahod-
n¢ do obrazové matice zvolené velikosti. Velikost testovaci scény byla zvolena 320x320 pixeld.

Jelikoz jde o malou sadu objektl zasazenych do testovaci scény, o¢ekavala se od genetického
algoritmu vysoka uspé&$nost pii klasifikaci. Slo hlavné o ovéfeni schopnosti navrzenych metod
nalézt klasifikator nebo detektor.

C O Q & &

a) Trida 1 b) Trida 2 c¢) Trida 3 d) Ttida 4 e) Trida 5
Obrazek 5.1.: Testovaci objekty ve stupnich Sedi
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5.2 KLASIFIKATOR S JEDNOHODNOTOVYM VYSTUPEM

Jako prvni byly testovany metody navrzené a popsané v 3.4.
5.2.1 Dvoufazovy pristup

Dvoufazovy piistup vykazoval lepsi vysledky i rychlejsi pribéh (diky spousténi klasifikatoru
pouze nad body oznacenymi detektorem). Diilezité bylo natrénovat detektor tak, aby opravdu roz-
poznal vSechny objekty, pokud se to nepodatilo, nemohl uz i kvalitni klasifikator rozpoznat neo-
znaCeny objekt. Klasifikator i detektor byly tvofeny nezavisle. Tento postup byl publikovan v [21].

V tabulce 5.1 je uvedena gramatika, ktera byla pouzita k ptekladu chromozomi na spustitelné
programy. Gramatika je postavena tak, aby produkovala programy, které¢ dokdzou ziskat vhodnou
sekvenci maticovych operaci nad odpovidajicim regionem tak, aby vysledna statistickd analyza
byla schopna roztadit vystupy nad objekty do neptekryvajicich se intervalli — tim je zarucena bez-
chybné detekce objekti.

Netermindly Mnozina piepist

<expr> . . :
<matrix_stats><matrix><region>

. <img_matrix_source> | <math_fun_matrix><matrix>

<matrix> : . .
<math_op_matrix><matrix><matrix>

<region> <region_generator> | <region_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()

r_center_point() | r_round_quarter() | r_round_half() | r_round_full()

<region_generator>
gion_g | r_square_quarter() | r_square_half()

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

Tabulka 5.1.: Gramatika pouzita k hledani klasifika¢niho programu

Pomoci gramatiky zadané v tabulce 5.1 byly postupem popsaném v 3.4.2 vytvofeny programy
5.1 a 5.2. Jako prvni byl nad obrazem program detektoru objektli. Tento oznacil mista, kde byl
nalezen objekt a pouze v odpovidajicich mistech byl spustén klasifikétor.
ms mode (mat pow (mat pow (mat pow (s _img()))),r square quarter())

Program 5.1.: Detektor.
Intervaly a nastaveni velikosti posuvného okna pro program 5.1:

e Objekt: <-0.004133847245740075, 0.00780259296127764>
e Velikost posuvného okna: 7 pixell

ms avg(mat p div(mat p div(mat add(s img(),mat pow(s img())),mat p
ow (mat add(mat pow (s _sobel()),s blur()))),mat pow (mat add(mat pow (
mat add(mat pow(s img()),mat pow(s blur()))),mat pow(mat add(mat p
ow (s _sobel()),s blur()))))), r round full())
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Program 5.2.: Klasifikator.
Intervaly a nastaveni velikosti posuvného okna pro program 5.2:

e Class 1: <40.97913746198387, 60.12324904845637>

e Class 2: <385.99089482347165, 566.6794275679941>
e Class 3: <1422.2313057348517, 2091.6064983746714>
e Class 4: <271.6726553671749, 399.10379640103235>
o Class 5:<116.74479981522084, 171.2372449892687>
e Velikost posuvného okna: 45 pixela

Na obréazku 5.2 je vystup detektoru spusténého jako posuvné okno s krokem 2. Je vidét, ze bilé
teCky, znacici vyskyt objektu dobte piekryvaji predloZzené objekty.

\ LI
¢ ¥

Poet *
“avoanx

Obrazek 5.2.: Vystup detektoru

Na obrazku 5.3 je kone¢né vyhodnoceni, které prob&hlo na zakladé analyzy vysledkt nad jed-
notlivymi shluky bodi. Nejcastéji udana hodnota ve shluku byla ur¢ena jako vysledek klasifikace
objektli. Zelené koletko zna¢i t&zisté objektu nalezeného detektorem a tispéch klasifikace. Zluté
ktiZky jsou stfedy objektii dané v ucicich datech.
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Obrazek 5.3.: Vyhodnoceny vystup klasifikatoru

6’ )

T g

a
v

Dalsi test, ktery byl proveden se zaméfil na schopnost rozpoznat mirné modifikovany obraz ob-
jektu. Do uéici mnoziny bylo mimo zdkladnich obrazii zaneseno i n¢kolik obrazl s pfidanym na-
hodnym Sumem. V tabulce 5.2 jsou vysledky pro testovaci obrazy s rliznymi hladinami Sumu.
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Hodnoty Sumu jsou udany jako maximalni ndhodna hodnota, ktera byla ptidana ke kazdému pixe-
lu. VSechny varianty vstupniho obrazu mély hodnoty v intervalu <0, 1>. Takze naptiklad pro ta-
dek tabulky, kde je uddna hodnota Sumu 0,04 to znamenalo, Ze k ¢islim byla pfidana az hodnota
0,04.

Cas v tabulce je soudtem ¢asu detektoru i klasifikatoru. Vzdy je ovlivnén poétem nalezenych
bodi detektorem. Méteno na procesoru Intel Core2Duo T6500.

Pocet nalezenych

Mira Sumu Pocet objektil bodsi detektorem Uspé&snost [%] Cas [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 5.2.: Vysledky klasifikace
5.2.2 Klasifikator vyuzivajici operator stiednik

V této Casti prace jsou vypsany nastaveni metody popsané v Casti 3.5 a jeji vysledky.

Neterminaly Mnozina piepist

<register_write> | semic(<expr>,<expr>) |

<expr> . .
if(<logic>,<expr>,<expr>

<register_write> rWriteO(<math>) | ... | rWriten(<math>)

<number> | <math_fun>(<math>) | <matrix_stats>(<matrix>) |

<math> :
<register_read>() | <math_op>(<math>,<math>)

<logic> Igtn(<math>,<math>) | smtn(<math>,<math>)
ilm | iSob | iTh | <matrix_op>(<matrix>,<matrix>) |

<matrix> <matrix_op_simple>(<matrix>,<math>) |
<matrix_fun>(<matrix>)

<number> -20.0]-19.5]...119.5]|20.0

<math_op> add | sub | mul | pdiv

<math_fun> pow | sgrt | log | exp

<matrix_op> mAdd | mSub | mMul | mDiv

<matrix_op_simple> mAddC | mSubC | mMulC

<matrix_fun> mPow | mSqrt | mLog | mExp

mAvg0_3 | mAvg0 5| mAvg0 10 | mAvg0 15 | mAvg0 20 |
mAvg3_5| mAvg5_10 | mAvgl0_ 15| mAvgl5 20 | mSumO0_3 |
mSumO0_5 | mSumO_10 | mSumO_15 | mSumO_20 | mSum3_5 |
mSum5_10 | mSum10_ 15| mSum15 20

<matrix_stats>

<register_read> rRead0 | ... | rReadn

Tabulka 5.3.: Gramatika pouzita k hledani klasifikacniho programu

semic (semic (rWrite4 (mSumlO 15 (mDiv (iSob,mSub (iIm,iTh)))), rWrite2 (1
og (add (mSum5 10 (iSob) ,mSuml0 15 (mDiv (iSob, mSub (iIm,iTh))))))),1£(1
gtn (5.5, mSum5 10 (iSob) ) ,semic (rWriteb (pow (log (mSum5 10 (mDiv (iIm,mS
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ub (1Im,iTh)))))),rWrite3 (mSumlO0 15 (mDiv (iSob,mDiv (iSob, mSub (iIm,iT
h)))))),rWritel (mAvgl5 20 (iTh))))

Program 5.3.: Program 1.

semic (1f (1lgtn(16.5,mSumb 10 (iSob)),if(lgtn (5.5, mSum5 10 (iSob)), sem
ic(if (lgtn(5.5,mSum5 10 (iTh)),rWrite3 (pdiv (mul (5.5, mSuml5 20 (iSob)
) ,mAvg0 20 (1iSob))),rWrite0(16.5)),rWrite5(10.5)), rWrite0(-7.5)), W
rited4 (mAvg0 20 (iSob))),rWrite2 (mAvg5 10 (mExp (mDiv (mSubC (mSubC (iIm,
mSuml5 20 (iSob)),mSuml5 20 (iSob)),iSob)))))

Program 5.4.: Program 2

Pro ukazku jsou uvedeny 2 programy ziskané pomoci gramatické evoluce (program 5.3 a pro-
gram 5.4). Velikost posuvného okna byla nastavena na 41 pixelt.

Programy jsou slozit&js$i nez v pfedchozi sekci. Prvni program pracuje s riznymi obrazovymi
vstupy, druhy hlavné s obrazem ziskanym Sobelovym hranovym detektorem (terminal iSob).

w o gC
? 0y 6
oV o o
o¥aey
P Q O

Obrazek 5.4.: Testovaci scéna (vlevo) a vysledky detekce pro program 1 (uprostied) a program 2
(vpravo)

Na obrazku 5.4 je vystup obou programii spusténych nad testovaci scénou. Cervené te¢Ky jsou
nespravné hlasené vystupy klasifika¢niho programu. Zelené tecky jsou vystupy shodujici se s tré-
novacimi daty v definované vzdalenosti (polovina posuvného okna). Modré tecky jsou spravné
vystupy ve vétsi vzdalenosti.

Je vidét, Ze podobné jako u predchozi verze, ma jednofazovy vystup hodné nespravnych identi-
fikaci v oblasti kolem objekti. Pro zlepSeni vystupu bylo provedeno prahovani. Klasifikator byl
spoustén jen v mistech, kde prahovani nalezlo objekt, obrdzek 5.5. Prahovani nahradilo v tomto
piipadé€ program detektoru. Na sloZzit&jsi scéné by ale bylo vhodné pouzit detektor nebo jinou me-
todu pro ziskani objektil z obrazu.
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Obrazek 5.5.: Prahovany obraz (vlevo) a vysledky detekce pro program 1 (vlevo) a program 2
(vpravo) — prahovani

Na vystupech, kde bylo pouzito prahovani je u objektl s otvorem vidét, ze definovana trénovaci
data, ktera obsahuji stfed bodu nejsou tplné vhodna. Jelikoz stfed objektu leZi pravé v tomto otvo-
ru. Je to pozorovatelné hlavné u programu 1 (na obrazcich uprostfed). Ten ma sice vyssi hodnotu
fitness, ale objekty s identifikatorem 2 (matka) rozpoznava hiife. Vyssi hodnotu fitness ma, proto-
ze ma nekteré spravné detekce bliz stiedu objektu (objekt 2 a objekt 4). Mozna oprava by byla
modifikaci trénovacich dat nebo ipravou vzorce pro vypocet skore (3.7).

Casova naro¢nost byla méfena jen orientaén&. Program 1 potiebuije asi 0,5 sekundy a program 2
potteboval ptiblizné sekundu pro ohodnoceni v§ech mist danych prahovanym obrazem. Tedy 2238
bodi pro krok posuvného okna 2. Méfeno na procesoru Intel Core2Duo T6500.

5.3 ZHODNOCENI VYSLEDKU

Navrzené metody jsou, co se tyka uspésnosti velice dobré. Problémy nastavaji, pokud klasifika-
toru ptedlozime objekty, na které neni pfipraven (napftiklad je obraz jinak nasvicen nebo je za-
Sumély). Toto se da ovSem odstranit rozs§ifenim mnoZiny trénovacich vzora a pfiddinim vhodnych
terminalti do gramatiky.

Pokud jde o rychlost rozpoznéavani, hlavnim faktorem, ktery definuje dobu trvani procesu je po-
et spusténi programu. S rostouci plochou obrazti bude kvadraticky rast i po€et spusténi. Pfistup s
detektorem nebo prahovanim sice umozni béh programu zrychlit, ale na vétSich obrazech bude
trpét stejnym nedostatkem, jen ne v takové mife. ReSenim je ponechat lokalizaci objekti jiné me-
todé, coz je ostatné v praxi béZznym postupem.

Pfistupem rozpoznavani s posuvnym oknem pomérné zna¢né prodlouzime i ¢as tvorby klasifi-
katoru, nebot’ je nutné spustit vSechny programy v populaci nad vSemi vzory pro uceni.

V porovnéni s neuronovou siti je proces u¢eni o mnoho delsi, nebot’ pii uceni neuronové sité
pracujeme jen s jednim klasifikatorem. U evolu¢nich metod mame klasifikatord prave tolik, kolik
je ¢lenti populace.

U gramatické evoluce je vhodné spustit proces uceni vicekrat, abychom ziskali vice klasifikato-
i, ze kterych vybereme ten nejlepsi. Zajimavou moznosti je vlozit vybrané kvalitni jedince do
nového procesu gramatické evoluce a nechat je dale zlepSovat. Pfipadné je mozné vysledek proce-
su gramatické evoluce rucné doladit. To u neuronové sité nelze.

V produkéni fazi ma pouZity princip posuvného okna stejny vliv 1 na neuronovou sit’. Struktura
piedstavenych klasifikatorti je jednodussi nez struktura neuronové sité. Proto bude rozpoznédvani
objektli pomoci vyvinutych klasifikatort rychlejsi.
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Diky tomu, Ze jsou vyvinuté klasifikatory, co se tyka struktury, obvykle jednodussi nez neuron-
ové sité, muze byt jednodussi jejich aplikace v tzv. embedded feSenich (systémy se specifickou
funkc¢nosti, Casto realtime). Je to proto, Ze nejsou nutné specidlni knihovny a je mensi prostorova i
¢asova naro¢nost vypoctu. Schopnost vyvinout program piimo v odpovidajicim programovacim
jazyku je také vyuzitelna.

Silnym argumentem pro pouziti navrzené metody je moznost ziskat invarianci vii¢i rotaci a
stranovému prevraceni na urovni klasifikatoru. Timto pozadavkem se sice prodlouzi uceni, jelikoz
je zmensSena mnozina obrazovych regiond, které mizeme pouzit k vypoctu statistik, nicméné v
produkéni fazi se odstrani faze hledani vychozi polohy objektu.

6 ZAVER

Cilem prace bylo navrzeni metody, kterd pouzije gramatickou evoluci k tvorbé kratkych pocita-
covych programi, které jsou pouzitelné jako klasifikatory pro rozpoznavani objektli v obraze.
Hlavni aplika¢ni oblasti vysledki je pramyslova robotika, kde je pozadovana vysoka ptesnost a
rychlost rozpoznavani.

Hlavnim vystupem této prace je uceleny postup rozpozndvani objektii v obrazech, zalozeny na
gramatické evoluci. Déle byly navrzeny vzorce pro vypocet hodnot funkce fitness. Tyto postupy
jsou pouzitelné i obecné mimo oblast pocitacového vidéni. Inovativni je i1 feSeni pouzivajici opera-
tor sttednik a registry, k ziskdni vicehodnotového vystupu z klasifika¢niho programu. Tento vice-
hodnotovy vystup se da Iépe vyhodnotit a pfipadné miize poslouzit jako vstup do dal§iho stupné
klasifikace. Dal§im hodnotnym vystupem je popsany zpiisob implementace algoritmu znackovani
a prekladu chromozomu na spustitelné stromy.

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

Gramaticka evoluce a evolu¢ni metody obecné nejsou nejrychlej§imi metodami pro feSeni op-
timaliza¢nich uloh. Je to proto, Ze pracuji s populaci kandidatnich feSeni a jejich hromadné ohod-
nocovani zabira nejvice ¢asu. Pokud tedy existuje algoritmus, ktery je navrzen piimo pro feSeni
n¢jaké konkrétni tlohy, obvykle evolucni metodu piekond. Naopak nepiekonatelnou vyhodou
téchto algoritmd, je jejich schopnost hledat feSeni problémi, které jsou z pohledu klasickych me-
tod nefeSitelné at” uz proto, ze neexistuje konkrétni metoda nebo je prohleddvany prostor feSeni
prilis velky. Vysvétlenim je, Ze evolu¢ni algoritmy poskytuji jakysi obecny navod, jak tyto slozité
problémy fesit, aniz bychom o nich museli pfili§ védet. Staci najit zpisob jak mozna feSeni pro-
blému zakoédovat do chromozomu a ohodnotit.

Metody gramatické evoluce jdou jeste dale a oproStuji jejich uzivatele od nutnosti navrhnout
reprezentaci chromozomu a mechanismu kiizeni ¢i mutace. Sta¢i jen dodat funkci pro vypocet
hodnoty fitness a gramatiku. Vyhodou mize byt i vystup ve zvoleném formatu — dano pouzitou
gramatikou. Navic dokaze gramatickd evoluce optimalizovat i strukturu vysledného pocitacového
programu.
hodnoty fitness a dat evolu¢ni metodé takové nastroje, aby mohla zvySovat kvalitu jedinct podle
této funkce. Je dilezité si uvédomit, Ze pokud je fitness funkce chybné nadefinovéana, evolu¢ni
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metoda bude optimalizovat jedince k co nejlepsim vysledkim, ale ti budou k feSeni tikolu nepouzi-
telni.

Vyhoda navrzenych metod je v tom, ze navrzené klasifikatory maji obecné méné slozitou struk-
turu nez neuronové sité. Jejich pouziti je proto vhodné pravé v aplikacich, kde je k dispozici ome-
zeny vypocetni vykon a operacni pamet’.

6.1 PRINOS PRACE
6.1.1 Prinos védecky

Hlavnim pfinosem prace jsou tyto dosazené vysledky:

e Uceleny postup rozpoznavani objektd v obrazech, zaloZzeny na gramatické evoluci.

e Vzorce pro vypocet fitness pouzitelné v klasifikacnich problémech.

e Navrzeni terminall stfednik a registr, které umozni programu vyvinutému gramatickou
evoluci mit vicehodnotovy vystup a zachovat snadné kiiZzeni a mutaci pomoci vymény
podstromti.

e Popis efektivniho algoritmu pro znackovani chromozomu.

e Popis tvorby spustitelného programového stromu béhem piekladu chromozomu.

Béhem feSeni bylo publikovdno nékolik ¢lankli na téma gramaticka evoluce a jeji vyuziti v
aplikacich. Hlavnim tématem bylo rozpoznavani objekti, ale gramaticka evoluce byla testovana i
pro Klasifikaci jinych dat a pro predikci ¢asovych tad: [21][22][23][41].

6.1.2 Prakticky

Praktickym piinosem je vytvofeni testovaciho prostfedi pro spousténi a vyvoj metod zaloze-
nych nejen na gramatické evoluci a aplikace gramatické evoluce do oblasti, kde se tradicné pouzi-
vaji jiné metody umélé inteligence.

Testovaci prostiedi mize byt vyuzito k demonstraci funkce evolu¢nich metod studentim. Pii-
padné pouzito k feSeni dalSich uloh.
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9 ABSTRACT

This thesis deals with usage of evolutionary methods, grammatical evolution particularly in ap-
plication for object recognition in an image. Basic principles of object recognition and evolution-
ary methods with focus on grammatical evolution are described. The core of the thesis lies in de-
sign 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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