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Abstrakt

Kartézské genetické programovani je druh genetického programovani, ve kterém jsou kandi-
datni programy reprezentovany jako orientované acyklické grafy. Bylo ukazano, ze je mozné
evoluci kartézskych programu urychlit pouzitim koevoluce, kde se ve druhé populaci vy-
viji prediktory fitness. Prediktory fitness slouzi k pfibliznému urceni kvality kandidatnich
feseni. Nevyhodou koevoluéniho pristupu je nutnost provést mnoho c¢asové naroc¢nych ex-
perimentt pro urceni nejvyhodnéjsi velikosti prediktoru pro dany problém. V této praci
je predstavena nové reprezentace prediktoru fitness s plastickym fenotypem, zalozena na
principech soubézného uceni v evolucnich algoritmech. Plasticita fenotypu umoznuje odvo-
dit rizné fenotypy ze stejného genotypu. Diky tomu je mozné adaptovat velikost predik-
toru na soucasny prubéh evoluce a obtiznost feseného problému. Navrzeny algoritmus byl
implementovan v jazyce C a optimalizovin pomoci vektorovych instrukci SSE2 a AVX2.
7 experimentt vyplyva, ze pouzitim plastického fenotypu lze dosahnout srovnatelné kvalit-
nich obrazovych filtru jako u standardntho CGP pri kratsi dobé béhu programu (prameérné
zrychleni je 8,6ndsobné) a zaroven odpadéd nutnost hledani nejvyhodnéjsi velikosti predik-
toru jako u koevoluce s prediktory s fixni velikosti.

Abstract

Cartesian genetic programming (CGP) is a form of genetic programming where candidate
programs are represented in the form of directed acyclic graphs. It was shown that CGP can
be accelerated using coevolution with a population of fitness predictors which are used to
estimate the quality of candidate solutions. The major disadvantage of the coevolutionary
approach is the necessity of performing many time-consuming experiments to determine
the best size of the fitness predictor for the particular task. This project introduces a new
fitness predictor representation with phenotype plasticity, based on the principles of colear-
ning in evolutionary algorithms. Phenotype plasticity allows to derive various phenotypes
from the same genotype. This allows to adapt the size of the predictors to the current
state of the evolution and difficulty of the solved problem. The proposed algorithm was
implemented in the C language and optimized using SSE2 and AVX2 vector instructions.
The experimental results show that the resulting image filters are comparable with stan-
dard CGP in terms of filtering quality. The average speedup is 8.6 compared to standard
CGP. The speed is comparable to standard coevolutionary CGP but it is not necessary to
experimentally determine the best size of the fitness predictor while applying coevolution
to a new, unknown task.
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Kapitola 1

Uvod

Ackoli se objevuji nové a efektivnéjsi algoritmy, stale existuji problémy, které neumime fesit
béznym ,inzenyrskym® pristupem, protoze zatim nebyl objeven vhodny teoreticky popis.
I pokud takovy popis existuje, zahrnuje pouze podmnozinu vSech moznych reprezentaci
teSeni. Prohledavanim v prostoru vSech moznych kombinaci dostupnych vypocetnich prvka
pak miizeme nalézt feSeni, kterych nelze dosdhnout konvenénimi metodami, ale mohou mit
nékteré vyhodné vlastnosti. I kdyz je dnes bézné dostupny drive nepredstavitelny vypocetni
vykon, je mnohdy nemozné prohledat cely stavovy prostor a vybrat nejlepsi feseni. Proto
se pouzivaji metody, které se snazi usmérnovat prohledédvani spravnym smérem a zaroven
prohledavany prostor co nejvice zmensit, to vSe aniz by utrpéla kvalita nalezeného reseni.

Mnohé metody umélé inteligence se inspiruji v prirodé, napriklad neuronové sité, mra-
venci kolonie, vypocty simulujici rojeni hmyzu nebo evolu¢ni algoritmy, které maji svij
zéklad v Darwinové teorii o vzniku druhti. Evoluc¢ni algoritmy se ukazuji jako vyhodné pro
ruzné optimalizac¢ni problémy, ale také lze pomoci genetického programovani automaticky
tvorit pocitacové programy, elektrické obvody, optické systémy a dokonce i umélecka dila.

Jednou z tspésnych aplikaci genetického programovani je automatizovand tvorba obra-
zovych filtri. Ty umoznuji zrekonstruovat obrazky poskozené pii prenosu dat nebo kvuli
nefunkénim bodam ve snimadi fotoaparatu ¢ kamery. Casto jsou soucasti predzpracovani
dat u tloh zpracovavajicich obraz a na jejich kvalité zavisi ispésnost celého algoritmu. Také
jsou vyznamné v kosmonautice, kde je obtizné zamezit chybam pii prenosu fotografii na
Zemi nebo dokonce opravit ¢i vyménit kameru umisténou na vesmirné sondé.

Tato prace se zabyva navrhem programu, ktery bude schopen tvorit obrazové filtry
pomoci koevoluc¢niho algoritmu. Vedle obrazovych filtrti se vyviji i populace tzv. prediktori
fitness, které slouzi k urychleni vypoctu kvality kazdého vytvoreného filtru. Protoze vybér
vhodné velikosti prediktor neni trividlni a nékdy je nutné ke stanoveni spravné hodnoty
provést velké mnozstvi experimenti, je nové do algoritmu zahrnuto soubézné uceni, jehoz
cilem je adaptovat velikost prediktoru na aktualni prubéh evoluce filtri.

Tato diplomova prace je strukturovina néasledovné: Kapitola 2 se zabyva evolu¢nimi
algoritmy. Nejprve jsou predstaveny obecné principy evolu¢nich algoritmu (v Casti 2.1),
geneticky algoritmus 2.2 a kartézské genetické programovani 2.3. Nasleduje popis evolu¢niho
nédvrhu obrazovych filtrii 2.4. Predposledni ¢ast 2.5 je vénovana koevoluénim algoritmtim,
predevsim ve spojitosti s kartézskym genetickym programovanim, a zavérec¢na ¢ast 2.6 se
zabyva soubéznym uc¢enim, Baldwinovym efektem a plasticitou fitness. Kapitola 3 se zabyva
navrhem feseni tvorby obrazovych filtri s pouzitim koevolu¢niho algoritmu se soubéznym
ucenim. Jeho implementaci se zabyva kapitola 4. Zavérecna kapitola 5 popisuje provedené
experimenty a srovnani navrzeného algoritmu se standardnim a koevolu¢nim CGP.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Prvni zminky o evolu¢nich algoritmech se v literatufe objevuji od 50. let 20. stoleti. Po-
stupné a nezavisle na sobé vzniklo nékolik podobnych metod (napiiklad evoluéni strategie,
evolu¢ni programovani nebo genetické algoritmy), které se v ruznych obménéch pouzivaji i
dnes. Az s rozsitenim spoluprace mezi témito nezavislymi vyzkumnymi tymy v 90. letech
vznikl pojem ,evoluéni algoritmus* [18].

2.1 Zakladni principy evoluc¢nich algoritmi

Evoluéni algoritmy jsou stoachastické optimalizacni metody inspirované prirodou, kon-
krétné Darwinovou teorii evoluce. Ackoliv pojmy pouzivané v evolucnich algoritmech vy-
chézeji z biologie, jejich vyznam neni vzdy presné stejny. Mezi zakladni pojmy patti:

e Gen je zakladnim stavebnim blokem kandidétniho feseni, je omezen predem danou
abecedou (bindrni ¢isla, pismena apod.).

e Alela je konkrétni varianta genu.

e Chromozom nebo jedinec reprezentuje jedno reseni ve stavovém prostoru.

e Genotyp je posloupnost gent kddujici feseni.

e Fenotyp je kandidatni reseni odvozené z genotypu.

e Populace je koneéna mnozina kandidatnich feseni.

o Fitness udava ,kvalitu“ jedince s ohledem na feseny problém.

o Fitness funkce prirazuje kazdému jedinci pravé jedno realné ¢islo — hodnotu fitness.

e Diverzita udava rozmanitost populace, tj. nakolik se od sebe chromozomy v populaci
navzajem lisi.

Typickym rysem evolu¢nich algoritmi je to, ze pracuji s populaci nékolika kandidatnich
feseni, od kterych odvozuji nova reseni pomoci specialnich biologii inspirovanych operatort.

Jednoduchy evoluéni algoritmus znazornuje schéma na obrazku 2.1 a lze zapsat takto:

1. Nahodné vygeneruj populaci o dané velikosti.



2. Opakuj, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka:

(a) uréi fitness jedinct v populaci,
(b) z populace vyber rodi¢e a vytvor potomky,

(c) nékteré jedince v populaci nahrad potomky.

3. Vysledkem je jedinec s nejvyssi fitness (nejlepsi nalezené feseni problému).

Tvorba pocate¢ni
populace

Tvorba nové Tvorba potomku
populace (kFizeni, mutace)

Ohodnoceni

jedinctl Selekce rodicd

Kontrola
ukoncovacich

podminek \
Konec evoluce

Obrazek 2.1. Schéma evoluc¢niho algoritmu

Nevyhodou evolu¢nich algoritmt je velké mnozstvi parametrii a podproblémi. Pred
samotnym vypoctem pomoci evolu¢niho algoritmu je tieba si polozit naptiklad tyto otazky:

e Jak se budou kédovat kandidatni feseni do genotypu?
e Kolik jedinci méa byt v populaci?

e Jak se budou vybirat rodice nové populace?

e Jak se budou tvorit potomci?

¢ Kolik jedincti v populaci ma byt nahrazeno potomky?

Je treba brat v potaz i stochastickou povahu evolu¢nich algoritmii, z ¢ehoz plyne, ze
pro porovnani ruznych algoritmt (nebo ruznych hodnot parametri) je potieba statisticky
vyhodnotit vétsi mnozstvi béhu [9, 18].

2.2 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus byl vytvofen Johnem Hollandem v sedmdesatych letech. Samotny
termin ,,geneticky algoritmus“ se zacal bézné pouzivat az po publikaci dizertacni prace



Kena De Jonga v roce 1975. Do sirsitho povédomi se dostava v pulce osmdesatych let, kdy
se ukazalo, Ze jej lze pouzit k feseni fady obtiznych tloh.

Schéma genetického algoritmu odpovidd obecnému evoluénimu algoritmu. Pocateéni
populace je vytvorena ndhodné. V kazdé iteraci se populace ohodnoti (urci se fitness jedinct)
a podle zvoleného selekéniho algoritmu se vyberou rodice, ze kterych jsou pomoci operatoru
kiizeni a mutace vytvoreni potomci. Kromé potomk je mozné v nové populaci zachovat
i nékolik jedincii z piuvodni populace (s pfipadnou mutaci). Pokud se pouziva elitismus, je
nejlepsi jedinec vzdy soucdsti nové populace [18, 29].

2.2.1 Reprezentace reseni

Genotyp v genetickém algoritmu je ¢asto jednoducha datova struktura, jako je vektor bitu
nebo ¢isel konstantni délky. V piipadné bindrniho chromozomu miize byt vhodné pouzit
Grayovo kodovani, ve kterém se dvé po sobé jdouci hodnoty lisi vzdy pouze jednim bitem.
To poméaha prekonat tzv. Hammingovu bariéru, kdy mald zména v genotypu zptisobi velkou
zménu ve fenotypu a naopak. Napriklad ve fenotypu je mezi ¢isly 15 a 16 maly rozdil, ale
v bindrnim genotypu se lisi o 5 bitu [29].

2.2.2 Selekce rodic¢a

Volbu K rodi¢u z populace lze provést nékolika zptisoby. Nejjednodussi je prosté serazeni
jedinct podle jejich fitness, rodici se pak stava K jedinci s nejvyssi fitness. O trochu slozitéjsi
je ruletova a turnajova selekce, které znazornuje obrazek 2.2.

U ruletové selekce je pravdépodobnost, ze se konkrétni jedinec stane rodic¢em, primo
umérna jeho fitness:

fi
i
Lze si to predstavit jako ruletu, kde kazda vyse¢ odpovida jednomu jedinci a ¢im vyssi ma
jedinec fitness, tim je prislusnd vyse¢ vétsi. Nevyhodou je, ze pokud ma jeden nebo vice
jedincu vyrazné vyssi fitness nez zbytek, stavaji se tito jedinci témeér vzdy rodi¢i a zmensuje
se diverzita populace. Jednim ze zptsobii, jak 1ze tento problém fesit je, Ze se jedinci sefadi
podle velikosti fitness a pravdépodobnost vybéru je timérna poradi jedince a ne jeho fitness.
Jinym pristupem k vybéru rodi¢i je turnajovd selekce. Do turnajového kola jsou ndhodné
vybrani dva nebo vice jedincti. Vitézem kola se stava jedinec s nejvyssi fitness a ten se stava
rodi¢em. Turnaj se opakuje tolikrat, kolik rodi¢i je potreba zvolit. Muze se stat, ze mezi
rodi¢i se bude néktery jedinec opakovat [18].

bi = (2-1)

f =100 — 100 Soupefi Vitéz
fo=18 B o [_Jfs=10
S =15 [ f» =100
- I £ = 100
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f2=18 3 =17 f3=17 fi=15 ~ s =17
(a) Ruleta podle fitness (b) Ruleta podle poradi (¢) Turnaj

Obrazek 2.2. Mechanismy selekce v genetickém algoritmu



2.2.3 Krizeni

K¥izZeni je povazovano za hlavni operator genetického algoritmu. Béhem néj je vytvoren
novy jedinec jako kombinace geni dvou nebo vice chromozomi. Obrazek 2.3 znazornuje
tfi zdkladni mechanismy: jednobodové, vicebodové a uniformni kiiZzeni. U jednobodového
krizeni je nahodné zvolen bod, ve kterém se chromozomy rozdéli a geny za timto bodem si
mezi sebou vymeéni. U vicebodového krizeni je téchto bodu nékolik. V pripadé uniformniho
krizeni se rozhoduje, zda dojde k prohozeni nebo ne, u kazdého genu zvlast [18].
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[1]1]o]o]1]o]1]0] [1]1]o]o]1]o]1]0] [AJATATATB]B]B]B]
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(b) Vicebodové

[1]1][A]o]B[0[B]O]
[Alalofa]1]B]1]B]

(c¢) Uniformni

Obrazek 2.3. Tri zdkladni mechanismy krizeni v genetickém algoritmu

2.2.4 Mutace

Mutace je mald zména genotypu, kterd se s malou pravdépodobnosti provadi u potomku
vzniklych kiizenim. V piipadé binarné kédovaného chromozomu mutace spoc¢iva v pieklo-
peni nékolika nahodné zvolenych bitt. U celociselného kédovani je hodnota genu nahra-
zena ndhodnym ¢islem. Existuji také specialni mutacni operatory pro realné ¢isla nebo pro
permutacné kédované chromozomy. Pokud je z povahy problému hodnota genu omezena
vyctem nebo intervalem, je vhodné, aby vysledkem mutace nebyla nepiipustnd hodnota,
aby nevznikala neplatna feseni [18].

2.3 Kartézské genetické programovani

Dalsi variantu evoluéniho algoritmu, genetické programovani, predstavil koncem 80. let
20. stoleti John Koza. Umoznuje automatizovanou tvorbu celych programit, kdy nefesi
jak m& program pracovat, pouze co ma byt jeho vystupem. John Koza pracoval s jazykem
LISP, pro ktery je vhodné reprezentace programu pomoci stromil. Existuji ale i jiné zptisoby
kédovani programii do chromozomu, napriklad ve formé kartézskych programt. Kartézské
genetické programovani (CGP) predstavil Julian Miller koncem devadesétych let [13].

V CGP se programy koéduji jako orientované acyklické grafy, reprezentované dvouroz-
mérnou kartézskou miizkou vypocetnich uzli (funkénich bloki) o predem danych rozmé-
rech. Priklad kartézského programu je zobrazen na obrizku 2.4. Pocet primarnich vstupu
a vystupt je fixni. Kazdy vypocetni uzel vykonava néjakou funkci z predem daného se-
znamu. Ten je vhodné prizpusobit resené tloze, napiiklad pro tvorbu logickych obvodu to
mohou byt dostupné logickd hradla, pro symbolickou regresi aritmetické operace, ale jsou
i prace, které se zabyvaji ndvrhem obvodi na trovni tranzistori pomoci CGP [14]. Vstupy
funkénich blokt jsou napojeny bud na néktery z priméarnich vstupt, nebo na vystup uzlu
umisténého v nékterém sloupci nalevo. O kolik sloupcti doleva je mozné uzly propojovat



urcuje parametr [-back. Pokud je roven jedné, je mozné propojovat pouze uzly ze sousednich
sloupci, pokud je I-back roven poctu sloupci, lze uzly propojovat libovolné. Zpétné vazby
a cykly nejsou v CGP povoleny.

Chromozom: {1, 2, A; 0,0, A; 2,3,B;3,4,B;1,6,B;0,6, A; 1,7, B; 6, 8, B; 6, 10}

Obréazek 2.4. Program v kartézském genetickém programovéani. Uzly 5, 7 a 9 jsou neaktivni

Chromozom je posloupnost celych ¢isel konstantni délky, jednotlivé geny urcuji funkci
vypocetnich uzli a jejich propojeni. Na konci chromozomu je pro kazdy primarni vystup
jeden gen obsahujici ¢islo uzlu, jehoz vystup ma byt pouzit. Velikost fenotypu je variabilni,
ale nikdy nepresdhne velikost genotypu. Je to proto, ze ne vsechny funkéni bloky jsou piimo
¢i nepfimo napojeny na primarni vystupy programu — hovorime o neaktivnich blocich.

Vyhodou kartézského genetického programovani je omezeny stavovy prostor, nehrozi,
ze by délka programu béhem evoluce rostla nad tinosnou mez, tak jako u stromové repre-
zentace. Prohleddvaci prostor 1ze dale omezovat parametrem I-back a omezenim mnoziny
dostupnych funkei [12, 18, 27].

2.3.1 Prubéh evoluce

Schéma evoluce opét odpovidd obecnému evoluénimu algoritmu. Pocateéni populace je vy-
generovana nahodné. Oproti genetickému algoritmu se u kartézského genetického progra-
movani vétsinou nepouziva kiizeni, protoze jeho ptinos pro konvergenci feseni neni velky.
Po ohodnoceni vsech jedinct je nejlepsi z nich urc¢en rodi¢em. Ostatni jedinci jsou nahrazeni
potomky — ndhodnymi mutacemi rodic¢e. Tento zptisob tvorby novych generaci se oznacuje
jako evolucni strategie (1 + ) [18].

2.3.2 Mutace

Mutace méni ndhodné hodnotu nékterych genti jedince. Jejich pocet se bézné voli jako
procento z celkového pocCtu gent, oznacované jako mira mutace. Geny nelze nahrazovat
libovolnymi hodnotami, je tfeba brat ohled na parametr [-back, pocCet primarnich vstupi a
pocet dostupnych funkci pro vypocetni uzly:

e U genu kédujicich funkci, je ndhodné vygenerovan index funkce ze seznamu dostup-
nych funkei.

e U genu kédujicich vstup funkéniho bloku jsou povolenymi hodnotami:

— Cislo priméarniho vstupu programu,

— Cislo nékterého uzlu ze sloupct nalevo, s ohledem na parametr [-back.

e U genu kodujicich priméarni vystup je ndhodné vybrano ¢islo nékterého vypocetniho
uzlu nebo primarniho vstupu.



Ne kazda mutace vede na zménu fenotypu — napriklad mutze dojit ke zméné funkce ne-
aktivniho bloku nebo propojeni mezi neaktivnimi bloky. Ukazuje se ale, Ze i tyto neutrdini
mutace jsou prospésné pro konvergenci algoritmu. Proto pokud je v populaci nékolik nej-
lepsich jedinct se stejnou hodnotou fitness, je vhodné vybirat jako rodic¢e toho, ktery nebyl
rodicem v predchozi generaci, tj. chromozom, ktery vznikl neutralni mutaci. V opac¢ném
pripadé, kdy se rodicem muze stat pouze jedinec s vyssi hodnotou fitness, evoluce nachazi
méné kvalitni programy.

Ackoliv mutace méni pouze maly pocet gent a v genetickych algoritmech slouzi spise
jako doplnkovy operator, v pripadé CGP muze mald mutace vést na velkou zménu fenotypu.
Napriklad po zméné pouze jednoho propojeni funkénich bloku se muze funkce programu za-
sadné zménit, protoze se najednou stane aktivnimi vétsi mnozstvi funkénich blokt. Mutace
tak v CGP slouzi i jako extenzivni operator [12, 18].

2.3.3 Vypocet fitness

Genetické programovani umoznuje automatizované vytvaret programy s pozadovanym cho-
vanim. Chovani — pozadované odezvy programu na zadané vstupy — je definovano v trénovaci
mnoziné. Kazdy prvek této mnoziny reprezentuje jeden pripad fitness. Napriklad pokud je
cilem nalézt program aproximujici polynom z* 4+ 23 + 2?2 + 2 nad mnozinou piirozenjch
¢isel mensich nez deset, je kazdé z téchto ¢isel jednim piipadem fitness. V pripadé programu
x? + 1 je hodnota 22 + 1 = 5 odezva programu pro piipad fitness 2. Fitness kandid4tniho
feseni je pak urcena jako soucet odchylek pozadovaného a skutecného vystupu programu
pro vSechny piipady fitness z trénovaci mnoziny.
pocet fitness je Casové nejnaroc¢néjsi ¢asti evoluce, je vhodné do trénovaci mnoziny zahr-
nout pouze ¢ast pripadu fitness a urychlit tak vypocet. Na druhou stranu je treba velikost
mnoziny a pouzivané pripady fitness zvolit tak, aby i pro kombinace vstupt neobsazené
v trénovaci mnoziné byly vystupy programu v souladu s pozadovanym chovanim.
Samotny vypocet fitness lze v CGP provadét ,zleva doprava“, kdy jsou postupné vypoci-
tavany vystupy vSech funkénich bloki, bez ohledu na to, zda jsou pouzity ve fenotypu nebo
ne. Druhou moznosti, kdy se pracuje pouze s aktivnimi bloky, je postupovat rekurzivnim
sestupem od vystupu programu ke vstuptim. Nevyhodou je, ze nékteré uzly se mohou vy-
hodnotit vicekrat. Jako idealni se jevi nejprve urc¢it aktivni bloky a poté smérem od vstupt
programu vypocitat vystupy aktivnich blokt a tim i celého programu. Aktivni bloky lze
urcit i bez pouziti rekurze, prichodem po jednotlivych uzlech od konce programu. Jako
aktivni se nejprve oznaci uzly pripojené na primarni vystupy. Pri pruchodu pak plati, ze
pokud je uzel aktivni, oznaci se za aktivni i uzly pfipojené na jeho vstupy [18, 27].

2.4 Navrh obrazovych filtra evoluénimi algoritmy

Jedna z 1loh, kterou lze fesit pomoci evolu¢nich algoritmu je navrh obrazovych filtra [19].
Ty se pouzivaji jako jeden z prvnich kroktl u tloh zpracovani obrazovych dat. Cim 1épe
filtr dokaze obnovit poskozené ¢asti obrazu, tim lepsi vysledky lze ziskat v dalsich krocich
algoritmu, jako je naptiklad segmentace nebo klasifikace.

Veétsina hardwarovych i softwarovych implementaci obrazovych filtrii pracuje s lokdlnim
okolim pixell, nejcastéji se pouziva okoli 9 nebo 25 pixeli. Novou hodnotu pixelu urcuje
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Obréazek 2.5. Princip filtrace obrazu

funkce, na jejimz vstupu jsou hodnoty vsech pixeltt ve zvoleném okoli. Tato funkce se
postupné aplikuje na cely obrazek. Tento princip znazornuje obrazek 2.5.

Obrazové filtry lze rozdélit na linedrni a nelinearni. U linearnich plati princip superpozice
a lze je charakterizovat pomoci impulzni odezvy. Vysledny obraz je dan konvoluci vstupniho
obrazu a impulzni odezvy — na konvoluci 1ze nahliZzet jako na vazeny soucet zvoleného
okoli pixelu. U nelinearnich filtri neni vysledny obraz ddn konvoluci, ale néjakou nelinearni
funkci, napriklad medianem hodnot okolnich pixeli.

Existuji rizné typy Sumt, pro které jsou vhodné rizné typy obrazovych filtri. Pomérné
casty je impulzni Sum, ktery vznikd kvili nefunkénim pixelim v kamere, chybnym pamé-
tovym bunkim nebo chybam pii prenosu dat. Poskozené body bud maji vzdy minimélni
nebo maximalni moznou hodnotu (Sum typu sil a pepf) nebo maji ndhodnou hodnotu. Pro
impulzni Sum je vhodny nelinearni medianovy filtr, ale pfi intenzivnéjsim Sumu je kvalita
nedostatec¢nd a také dochazi ke ztraté detaill, jak je vidét na obrazcich 2.6.

(a) Vstupni obrézek (b) Medidnovy filtr s oknem 3x3 (c) Medidnovy filtr s oknem 5x5
Obréazek 2.6. Vystup medidnového filtru pro obrazek s 25% Sumem typu sul a pepr
Obrazové filtry se uplatnuji i v jinych dlohach nez filtrovani Sumu. Jednim z kroku
neékterych algoritmii zpracovani obrazu byva detekce hran. Obrazovy filtr mé nyni za kol

oznacit pixely, které jsou ve vstupnim obrazku soucasti néjaké hrany. Mezi bézné pouzivané
detektory hran patti Sobeltiv nebo Cannyho detektor.
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(a) Vstupni obrazek (b) Sobeluv detektor (¢) Cannyho detektor

Obrazek 2.7. Vystup nékterych detektorit hran

Evoluéni algoritmy lze prii tvorbé obrazovych filtri vyuzit ruznymi zpusoby. Jednou
moznosti je pouzit jiz existujici obrazovy filtr a u néj pomoci genetického algoritmu opti-
malizovat nastaveni jeho parametrt tak, aby se dosahlo co nejlepsich vysledkt v zamysleném
prostredi. Evoluénimi algoritmy ale lze také primo navrhovat nové obrazové filtry. Zvlasté
vyhodné je to u nelinearnich filtrt, pro jejichz analyzu a navrh schazi vhodny matematicky

Jako vhodné pro tuto tlohu se ukazuje kartézské genetické programovani [19]. Na vstup
kartézského programu je privedeno zvolené okoli pixelu, vystupem je filtrovany pixel. Jako
fitness funkce se nejcastéji pouzivéa $pickova hodnota poméru signdl /Sum v decibelech (Peak
Signal to Noise Ratio, PSNR) nebo stredni odchylka pixeli (Mean Difference Per Pixel,
MDPP), kterd je vhodnégjsi pro hardwarovou implementaci:

2552
W%(U(’Lv])_w(za]))
1 Ly -
MDPP:MN;;W(%])—W(%JH (2.3)

kde M a N oznacuji rozméry obrazku, v filtrovany a w ptvodni obrazek.

Pro vypocet fitness kandidatniho filtru musime zpracovat cely obrazek, pricemz kazdy
pixel miizeme povazovat za jeden pripad fitness. Protoze i pro pomérné malé obrazky jich
je nekolik tisic, je vypocet fitness casové velmi narocny [18, 19].

2.5 Koevoluce v kartézském genetickém programovani

Jednim ze zpusobi jak fesit problém velkého mnozstvi pripadi fitness (zminény v ¢asti 2.3.3)
je pouziti koevoluéniho algoritmu [15]. Oproti dosud zminénym evoluénim algoritmim
v obecnych koevoluc¢nich algoritmech existuje nékolik populaci, které na sebe navzajem
pusobi a ovliviuji sviij vyvoj. Fitness jedince pak nezavisi pouze na jeho genetickych pred-
pokladech, ale urcuje se podle toho, jak ,dobry“ je pri interakci s jedinci z jinych populaci.

Koevoluce s populacemi rizného druhu se pouziva pro tlohy zalozené na testu. Populace
mezi sebou interaguji prostrednictvim fitness funkce, jejiz vysledek zavisi i na jedincich okol-
nich populaci. V jedné populaci jsou vyvijena kandidatni feseni problému, druha populace
obsahuje testy, coz jsou podmnoziny mnoziny pripadi fitness. Typicky jsou jedinci jedné
populace ohodnocovani pomoci nejlepsiho nebo nékolika nejlepsich jedincti z jiné populace.
Prikladem tohoto typu koevoluce je soutéZivd koevoluce, ve které mezi sebou soutézi jedinci
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ze dvou populaci. Cilem populace kandidatnich reSeni je spravné vyrtesit vsechny pripady
fitness v nejlepsim testu, naopak cilem populace testu je najit ty pripady fitness, ve kterych
nejlepsi kandidatni feSeni selhdva. Soutézivou koevoluci poprvé predstavil Daniel Hillis na
tiloze navrhu fadicich siti [3]. Radici sit je algoritmus, ktery fadi posloupnosti dané délky
pomoci posloupnosti komparatort, které maji dva vstupy a vystupy. Komparator porov-
nava prvky na vstupy mezi sebou, a pokud nejsou v pozadovaném poradi, na vystupu je
zameéni. V soutézivé koevoluci tvori radici sité populaci kandidatnich feseni, druhou popu-
laci testl tvori neserazené posloupnosti. Na kandidatni sité lze nahlizet jako na ,hostitele”
a na neserazené posloupnosti jako na ,parazity“. Cilem evoluce radicich siti je spravné
sefadit posloupnost v nejlepsim testu, cilem evoluce testil je nalézt takovou neserazenou
posloupnost, kterd na vystupu sité neni ve spravném poradi.

Jinym prikladem koevoluce je kompozicni koevoluce, kterou lze pouzit pro reseni né-
notlivych podproblémti mohou byt reprezentovany ruznymi chromozomy. Jedinci pak spolu
spolupracuji na reseni tlohy a jejich kvalita zavisi i na kvalité ostatnich jedinci.

Dalsi variantou je typ koevoluce, kdy jsou populace stejného druhu. Takové jsou navza-
jem oddélené bariérou a vyvijeji se nezavisle na sobé az na obcCasné migrace jedinci mezi
podpopulacemi (napiiklad pokud nékterd z nich uvizne v lokalnim extrému).

Koevoluéni algoritmy vyuzivaji kromé populaci i jiny typ mnoziny jedinct — tzv. archivy,
do kterych jsou umistovani nejlepsi nalezeni jedinci.

7 implementac¢niho hlediska je mozné vyhradit pro kazdou z populaci samostatné vlakno
nebo proces, které mezi sebou komunikuji zasilanim zprav nebo pres sdilenou pamét. Neni
to ale nutné, koevoluci lze modelovat také sekvencéné tak, ze v kazdé iteraci algoritmu
probéhne nékolik generaci v prvni populaci a poté nékolik generaci ve druhé populaci.

Pouzitim koevoluce CGP a genetického algoritmu lze fesit problém velkého mnozstvi
pripadu fitness tak, ze druhd populace vybird vhodnou podmnozinu pripadu fitness, ktera
slouzi k pfibliznému uréeni fitness kandidétnich programu [21].

2.5.1 Koevolucni reseni symbolické regrese

Koevolu¢ni vypocet za Gcelem snizeni vypocetni narocnosti CGP byl poprvé tispésné ukazan
na tloze symbolické regrese [23]. Zde jsou pouzity dvé populace: populace kartézskych
programu (kandidatnich feseni symbolické regrese) a populace prediktori fitness. Prediktory
jsou malou podmnozinou mnoziny piipadu fitness. Urcuji, které pripady fitness maji byt
pouzity k ohodnoceni kandidatnich programt. Kromé téchto populaci je soucasti reseni
archiv sdileny obéma populacemi, ktery obsahuje nékolik kartézskych programii, které slouzi
pro ohodnoceni prediktorti. Schéma populaci a interakci mezi nimi znazornuje obrazek 2.8.

Evoluce kandidatnich programu probihd pomoci kartézského genetického programovani.
V pripadé koevoluce se pro ohodnoceni kandidatnich feSeni pouzivaji dvé ruzné fitness
funkce: fegpact, ve které se pouziva celd trénovaci mnozZina, a fpredicted, OMezend pouze na
nékteré pripady fitness.

Pokud je béhem evoluce nalezen jedinec s lepsi predikovanou fitness (vypoctenou funkei
fpredicted) 1€z nejlepsi jedinec v predchozi generaci, je umistén do archivu sdileného s po-
pulaci prediktort. Ten je rozdélen na dvé ¢asti — prvni z nich obsahuje nejlepsi nalezena
feSeni, do druhé ¢asti jsou pravidelné umistoviany ndhodné vygenerované programy, ¢imz je
zajisténa vétsi diverzita jedinct v archivu. Kazdy jedinec umistény do archivu je ohodnocen
pomoci celé trénovaci mnoziny (funkei fegact)-
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Obréazek 2.8. Schéma koevoluce CGP a prediktoru fitness [23]

Evoluce prediktorii fitness je Tizena genetickym algoritmem. Jejich chromozomy jsou
vektory ukazateli do trénovaci mnoziny o konstantni délce. Potomci jsou tvoreni pomoci
jednobodového kiizeni a mutace, navic je nejhorsi jedinec v populaci nahrazen nahodné
vygenerovanym chromozomem. Fitness prediktoru je urcena jako stfedni absolutni odchylka
skutecné a predikované fitness vSech programu v archivu:

f (p) = %Z |f€zact (S (Z)) - fpredicted (3 (7/))‘ (24)
=1

kde p oznacuje prediktor a s archiv, ktery obsahuje v jedincti. Prediktor s nejnizsi odchylkou
je pak pouzit pro ohodnocovani feseni z populace kartézskych programu.

V ¢lanku [23] byl tento koevoluéni algoritmus porovnan s béznym CGP na péti ruznych
ulohach symbolické regrese, pricemz trénovaci mnozina pro kazdou z nich obsahovala 200
pripadt fitness. Ukazalo se, ze koevoluci 1ze nalézt prijatelné feSeni s pouziti mnohem
mensiho poc¢tu evaluaci kandidatnich programt nez u standardniho CGP. Také se ukazalo,
ze zatimco standardni CGP nenalezlo prijatelné feseni v 23,6 % béhu, koevoluéni algoritmus
byl tspésny ve vsech pripadech. Co se vypocetni narocnosti tyce, byl koevolu¢ni pristup
v jednotlivych tlohach symbolické regrese priblizné dvakrat az pétkrat rychlejsi.

2.5.2 Koevoluc¢ni navrh obrazovych filtrua

Podobné jako symbolickou regresi lze pomoci koevoluce akcelerovat i evolu¢ni navrh ob-
razovych filtra [21]. Opét existuji dvé populace, kandidétnich filtra v CGP a podmnozin
pripadt fitness, také je pouzit sdileny archiv obrazovych filtri. Jednotlivé pripady fitness
jsou slozeny z devitiokoli poskozeného pixelu a hodnoty téhoz pixelu v puvodnim obrazku
(coz je ocekavany vystup filtru).

V ¢lanku [21] jsou zminény dva ruzné koevoluéni pfistupy. V prvnim pripadé slo o ko-
evoluci s prediktory fitness (CFP, coevolution of fitness predictors), podobné jako u feseni
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symbolické regrese popsané vyse. Fitness filtri byla uréena pomoci funkce MDPP (viz rov-
nice 2.3), fitness prediktortu pak jako:

T
ferr (1) = 7 Y- IMDPPesger (5 (8)) = MDPPyaria (s (1)) (2
i=1

kde T oznacuje pocet polozek v archivu filtrit a MDPPp,;4;4 je stfedni odchylka podmnoZiny
pixeli urcenych prediktorem, ktera je dana jako:

1 K
MDPPpartial = ? Z |U (l) —w (l)| (26)
l

kde K oznacuje pocet pripadu fitness, v filtrovany a w puvodni obrazek. Cilem evoluce
prediktoru je minimalizace hodnoty fitness.

Ve druhém pripadé je pouzita soutéziva koevoluce (CC, competitive coevolution). Pod-
mnoziny pripadu fitness zde slouzi jako jako testy, které reprezentuji pripady fitness, které
kandidatni feseni v aktualnim stavu koevoluce neumi spravné tesit. Cilem filtrt je spravné
vyresit vSechny pripady fitness obsazené v testu, cilem populace testu je pak najit takové
devitiokoli pixell, které nalezené filtry nejsou schopny vyftesit spravné — tedy nalézt pod-
mnozinu pixeld s maximalni stfedni odchylkou filtrované a pivodni hodnoty. Fitness funkci
testl lze odvodit z rovnice 2.6 nasledovné:

141 &
feo= 7 X Xk -w ) (2.7)

Podobné jako u prediktoru je nejlepsi nalezeny test pouzit pro ohodnoceni populace
filtr. V obou variantach jsou nejlepsi nalezené filtry umistovany do archivu, ktery pak
slouzi k ohodnocovani prediktort ¢i testi.

V porovnani se standardnim CGP bylo dosazeno srovnatelné kvality filtrii pfi pouziti
podmnoziny piipadu fitness o velikosti pouze 15% z celkového poctu pixeli v obrazku.
V tomto pripadé byl koevoluéni vypocet priblizné trikrat rychlejsi nez standardni CGP. Oba
zminéné koevoluéni piistupy (prediktory fitness i soutéziva koevoluce) vedou na srovnatelné
kvalitni filtry [21].

2.5.3 Akcelerace koevoluéniho navrhu v hardware

Koevoluéni CGP bylo také tspésné implementovano v hardware na rekonfigurovatelném
obvodu FPGA. Na tloze ndvrhu obrazovych filtrii, kdy byl méfen ¢as potfebny na dosazeni
10 000 generaci CGP, byla hardwarova implementace 18krat az 58krat rychlejsi nez optima-
lizovana' softwarova implementace, v zavislosti na po¢tu pifpadii fitness v prediktorech [5].

2.5.4 Navrh obrazovych filtri pomoci kompozi¢ni koevoluce

Jinym pristupem ke koevoluénimu navrhu je pouziti kompoziéni koevoluce. K samotnému
filtru je mozné pridat detektor Sumu, ktery rozhoduje, zda je pravé zpracovavany pixel
poskozeny a ma byt opraven. Cilem je pak nalézt nejlepsi kombinaci filtru a detektoru
sumu. Experimentdlné bylo ovéreno, ze koevoluéni algoritmus vede na kvalitnéjsi filtry
oproti oddélené evoluci filtru a detektorti Sumu bez vzajemné interakece [20].

"Pomoci OpenMP a vektorovych (SIMD) instrukei z instrukéni sady SSE 4.1.

14



2.5.5 Otevrené problémy koevoluce

Jak bylo ukdzano, pouzitim koevoluce lze zkratit dobu potfebnou pro nalezeni prijatel-
ného reseni, v nékterych pripadech az pétinasobné. Koevolu¢ni algoritmy dokonce pomérné
spolehlivé nachézi feSeni v pripadech, kdy standardni CGP selhdava. Na druhou stranu je
zapotiebi pomérné velké mnozstvi béhti k nalezeni idedlniho nastaveni. Kromé velikosti
populaci nebo poc¢tu kandidatnich feseni v archivu jde zejména o délku chromozomu pre-
diktorti fitness. Ukazuje se, Ze pro rtizné tlohy je vhodna jind hodnota. Pti suboptimalni
konfiguraci pak nemusi byt dosazeno takového urychleni vypoctu, jako by bylo mozné,
anebo kvalita nalezenych feseni nemusi byt prijatelnd. Napriklad v pripadé tlohy symbo-
lické regrese bylo potfeba provést vice nez sto tisic nezavislych béhi, nez bylo nalezeno
nejvhodnéjsi nastaveni [23].

Pokud jsou v genetickém algoritmu pouzity dlouhé chromozomy c¢itajici tisice gen,
vyvstava problém skalovatelnosti. U evolu¢nich algoritmt se pod timto pojmem rozumi
situace, kdy evoluce nenachazi prijatelnd feSeni pro rozsahlejsi tlohy, ackoliv v mensim
méritku funguje dobre [20]. Také pouziti genetickych operatort na pfilis dlouhé chromozomy
miuize byt neefektivni.

2.5.6 Neprimo kédované prediktory fitness

Jednim ze zpusobi, jak obejit nutnost najit nejvhodnéjsi délku prediktoru pro konkrétni
ulohu, je jejich neprimé kdédovani, které evoluci umozni tvorit prediktory ruzné délky a
adaptovat je na konkrétni trénovaci data. Prediktory nejsou reprezentovany jako vektor
ukazatelt do trénovaci mnoziny, ale jako funkce generujici posloupnost ukazateli, které se
maji pouzit pfi vypoctu fitness.

Pro hledédni vhodné funkce je mozné pouzit kartézské genetické programovani [22].
Funkce je reprezentovana jako program s jednim vstupem a dvéma vystupy. Soucéasti chro-
mozomu je oproti standardnimu CGP jesté hodnota x¢ udavajici prvni vstup programu,
pomoci které je ziskan prvni prvek posloupnosti. Jeden z vystupu slouzi jako dalsi prvek
posloupnosti (a zaroven jako novy vstup programu), druhy pak udava, zda ma byt posloup-
nost ukoncena. Fitness generatoru zavisi kromé odchylky predikované a skutecné fitness také
na délce generované posloupnosti — delsi posloupnost vede na vétsi vypocetni narocnost.

Béhem experimentti na tloze symbolické regrese se ukazalo, ze pocet pouzitych pripadi
fitness odpovida poctu zjisténému experimentdlné s primo kédovanymi prediktory. Je tedy
mozné pouzit koevoluci s prediktory fitness na nové tlohy bez ¢asové naroc¢ného hledani
optiméalniho nastaveni.

2.6 Vztah uceni a evoluce

Vztahem mezi uc¢enim a evoluci se zabyval uz James Mark Baldwin na konci 19. stoleti. Ve
svém ¢lanku [1] se zabyval vyvojem komplexniho instinktivniho chovéni. Baldwindiv efekt
popisuje, jakym zpusobem lze postupnym vyvojem po mensSich kriccich dosdhnout kom-
plexnich instinkti zakédovanych v genotypu. Jedinec, jehoz instinkt dany genotypem neni
dokonaly, jej mize u¢enim béhem zivota zdokonalit a zvysit tak svou fitness a pravdépodob-
nost, ze i nedokonaly instinkt se prenese na dalsi generaci. Uéeni mé ovsem i své nevyhody,
napriklad v prirodé hrozi, ze se béhem experimentovani jedinec zrani nebo zemrfe, proto
jsou uprednostnovani jedinci, kteri maji v genotypu zakdédované dokonalejsi instinkty, ¢imz
se postupné vytvari komplexni instinkt [25].
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2.6.1 Plasticita fitness

Schopnost jedince prizplisobit se prostiedi se oznacuje jako plasticita fitness nebo plasticita
fenotypu. Fenotyp plastického jedince nezdlezi jen na genotypu, ale také na okolnim pro-
stfedi. Jinymi slovy, stejny genotyp muze tvofit rizné fenotypy. V riznych fazich evoluce
jsou preferovani jedinci s rtiznou plasticitou. Po radikalni zméné prostiedi jsou ve vyhodé
uceni. Pozdéji, kdyz se prostiedi opét ustdali, jsou uprednostnovani jedinci, ktefi maji nové
potfebné vlastnosti primo zakédované do genotypu. Tento prubéh znazornuje obrazek 2.9.

Riznou miru plasticity lze pozorovat nejen mezi jedinci v populaci, ale také se méni
béhem zivota jedince. V pribéhu zivota existuji senzitivni obdobi, béhem kterych maji
vnéjsi stimuly zv1ast velky vyznam pro rozvoj jedince — v tomto obdobi ma vyssi plasticitu.
Napriklad pokud bylo kotéti seSito jedno oko, bylo v dospélosti na néj slepé i po jeho
otevieni, protoze absence vizualnich podnétu v senzitivnim obdobi znemoznila jeho zdravy
vyvoj. Z tohoto plyne, ze ucici aparat je udrzovan pouze po urcitou dobu, nezbytnou pro
osvojeni prislusné schopnosti.

Pritomnost nebo nepritomnost schopnosti uceni zavisi i na dynamice okolniho prostiedi.
Podle ¢etnosti zmén v prostiedi lze odlisit nékolik riznych situaci. V pripadé velmi stabil-
niho prostredi schopnost uceni neni tolik potfebné a vlastnosti jedince mohou byt primo
soucasti genotypu. V opacném pripadé, kdy ke zménam dochézi velmi casto je také uceni
zbytecné, protoze neexistuji dlouhodobé platna pravidla, které by se jedinec mohl naudit.
Mezi témito extrémy lze pozorovat riznou miru plasticity jedinci. Pokud je ¢etnost zmén
nizsi, spise se projevuje Baldwinuv efekt a naucené chovani se v dalSich generacich stava
soucasti genotypu. Se zvysujici se ¢etnosti zmén se objevuji senzitivni obdobi na zac¢atku
zivota jedince, od urcitého okamziku pak je schopnost ucit se pritomna neustéle [2].

plasticita

>
generace

Obrazek 2.9. Baldwintv efekt — nejprve jsou uprednostnovani plastictéjsi jedinci, pozdéji
prevazi cena uceni a plasticita klesa [2]

2.6.2 Baldwinuv efekt v evolucnich algoritmech

Prvni vypocetni model Baldwinova efektu predstavili Geoffrey Hinton a Steven Nowlan [4].
Pracovali s populaci jedincii o 20 genech, které mohly nabyvat hodnoty 0, 1 nebo 7. Ge-
notyp je interpretovan jako nastaveni 20 spinaci. Alely 1 a 0 znamenaji, Ze je prislusny
spinac¢ zapnut nebo vypnut, pokud gen obsahuje hodnotu ?, mtze jedinec se spinacem expe-
rimentovat. Cilem bylo sepnout vSechny spinace. V pripadé, Ze néktery gen byl nastaven na
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0, mél jedinec minimdlni fitness (f = 1), pokud byly vSechny geny nastaveny na 1, ziskal
jedinec maximdlni fitness (f = 20). Jedinci s ,otaznikovymi“ alelami méli 1 000 pokustu
na nalezeni spravného TeSeni a jejich fitness byla amérna poc¢tu pokusi, které vycerpali
(f=1+19 1?%(361" i je pocet vyuzitych pokusi). Po 50 generacich se ukézalo, ze jedinci
maji v pruméru 11 gent nastavenych na 1 a 9 gentt na ? a primérnou fitness f = 11,6.
»Nulové“ geny byly pomérné rychle eliminovany. Bez uziti uceni (a ,otaznikovych® alel) je
ocekavana fitness f = 1, protoze pravdépodobnost vzniku jedince se vSemi geny nastave-
nymi na 1 je velmi mala a fitness funkce nedokéze odlisit, ktery jedinec je lepsi a ktery horsi
(kazdy mé bud maximalni nebo minimélni fitness), jak znazornuje obrazek 2.10. P¥iddnim

uceni se fitness funkce ,vyhladi*.

hledané feSeni

A

- ~

fitness funkce . . fitness funkce

N

bez pouZiti uteni T~y ‘. _&— pii pouziti uGeni

fitness

>

rtizné kombinace alel

Obrazek 2.10. Fitness funkce z experimentu Hintona a Nowlana [4]

Byly predstaveny také modifikace kartézského genetického programovani vyuzivajici
plastickych jedinct. V jedné z nich chromozom obsahoval oproti standardnimu CGP jeden
primarni vystup navic, ktery nebyl pifimou soucésti kandidédtniho feseni. U nové vzniklych
potomk je nejprve vytvoren fenotyp, ktery je posléze modifikovan, dokud tento vystup neni
roven predem stanovené hodnoté. Fitness jedince je pak urcena az pomoci modifikovaného
fenotypu. V experimentech na klasifika¢nich tlohach se ukazalo, Ze oproti standardnimu
CGP 1ze dosdhnout mensi chybovosti [26].

V jiné varianté plastického kartézského genetického programovani byly z chromozomu
odstranény geny koédujici propojeni primarnich vystupti na funkéni bloky. Nové vznikly
jedinec pak pro kazdy primarni vystup hleda nejvhodnéjsi funkéni blok, tak aby dosahl co
nejvyssi fitness. Na tloze ndvrhu uplné scitacky se ukazalo, ze algoritmus koné¢i tspésné
bez ohledu na velikost kartézské mrizky, zatimco u standardniho CGP tspésnost s vétsi
miizkou klesala [10].

17



Kapitola 3

Navrh obrazovych filtri pomoci
soubézného uceni

Cilem této prace je navrhnout systém pro tvorbu obrazovych filtri zalozeny na princi-
pech evolu¢nich algoritmi, koevoluce a soubézného uceni a tento systém implementovat a
experimentalné vyhodnotit.

Jednim z nedostatkt koevoluce s prediktory fitness, popsané v podkapitole 2.5.2, je nut-
nost zvolit vhodnou velikost podmnoziny pripadu fitness, kterou vybiraji prediktory. Tato
velikost by méla byt co nejmensi, aby byl poc¢et nutnych vyhodnoceni co nejnizsi (a vypocet
co nejrychlejsi), ale zaroven takovd, aby odchylka mezi predikovanou a skutecnou fitness
kandidatnich feseni byla stale prijatelné nizka. Velikost vhodné pro jednu tilohu nemusi byt
vhodnda pro jinou. Napiiklad v pfipadé symbolické regrese mohou u jednoduchych rovnic
stacCit pouze jednotky trénovacich vektori, u obrazovych filtri to mohou byt i tisice. Né-
kdy je pro stanoveni optimalni délky nutné provést velké mnozstvi experimentii s riznym
nastavenim; mohou to byt i tisice nezavislych béh.
jako je navrh obrazovych filtri, mtze prediktor Citat tisice gent. Prace s takto velkymi
genotypy je pak pomérné neefektivni.

Tyto nedostatky lze obejit pouzitim jiného kédovani prediktort, ve kterém prediktor
neobsahuje piimo ukazatele do mnoziny vsech pripadi fitness, ale pouze navod, podle kte-
rého se maji pripady fitness vybirat. V c¢asti 2.5.6 je popsano kédovani prediktoru jako
programy tvorené dle principu kartézského genetického programovani, které generuji po-
sloupnost ukazateli do mnoziny pripadu fitness, ktera muze nabyvat rizné délky.

Tato prace se vsak zabyva novym typem primého kédovani prediktorii, jehoz cilem je
zmirnit soucasné nedostatky koevoluce pomoci soubézného uceni. Pokud umoznime tvorbu
ruzné velkych prediktort z jednoho genotypu, mohou jedinci ziskanou plasticitu vyuzit pro
adaptaci na slozitost pravé fesené tlohy i na aktudlni pribéh evoluce.

Tato kapitola se nejprve v ¢asti 3.1 zabyva navrhem kédovani reprezentace obrazovych
filtra, nasledujici ¢ast 3.2 pak samotnym pribéhem evoluce bez pouziti koevoluce. Kapi-
tola 3.3 popisuje koevoluci CGP a prediktoru fitness. Posledni ¢ast 3.4 uvadi navrh nového
kédovani prediktori fitness s plastickym fenotypem a moznostmi, jak lze ziskanou plasticitu
vyuzit pro adaptaci prediktord na pribéh evoluce.
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3.1 Kandidatni obrazové filtry

Obrazové filtry jsou vyvijeny pomoci kartézského genetického programovani, popsaného
v kapitole 2.3. Chromozom tvori vektor celych ¢isel kédujici acyklicky orientovany graf.
Jednotlivé funkéni bloky jsou tvofeny trojici gentt — prvni z nich oznacuje provadénou
funkci, druhy a treti gen pak urcuji, kam jsou pripojeny jeho vstupy. Seznam funkci, které
mohou vypocetni uzly realizovat je v tabulce 3.1. Programy maji devét primarnich vstupt
a jeden primarni vystup. Na vstupy jsou prividény hodnoty pixeli z devitiokoli prave
zpracovavaného pixelu, vystup udava novou hodnotu pixelu, jak je popsano v kapitole 2.4.
V devitiokolich pixeli na okraji obrazku se na pozicich mimo obrazek pouziva hodnota
nejblizsiho okrajového pixelu.

Tabulka 3.1. Seznam funkci vypocetnich uzli. Prevzato z ¢lanku [21]

#  funkce popis #  funkce popis

0 255 konstanta 8 1 >1 posun vpravo o 1 bit
1 4 identita 9 1>2 posun vpravo o 2 bity
2 255 —14y inverze 10 swap(iy, i) prohozeni 4 biti

3 i1 Vig OR 11 41+ 12 séitan{

4 =iy Vig OR s negovanym vstupem 12 i1 4+5 s saturované s¢itani

5 i1 Ada AND 13 (iy +i2)>1 pramér

6 —(iy Aiz) NAND 14 max(iq,i2) maximum

7 i1 Dis XOR 15 min(iq,i2) minimum

Protoze soucasti fenotypu nejsou vSechny vypocetni uzly, je u kazdého funkéniho bloku
v chromozomu uloZena i informace, zda je aktivni. Pomoci téchto idaju lze urychlit vypocet
fitness, protoze neni nutné pocitat vystup neaktivnich blokiu. V pripadé, zZe jedinec vznikl
pouze mutaci neaktivnich uzll, neni tfeba fitness pocitat vibec. Jako fitness funkce je
pouzita Spi¢kovd hodnota poméru signal/Sum (Peak Signal to Noise Ratio):

2552
N
; (v (i) — w(i))?

kde N oznacuje pocet pouzitych piipadu fitness, v(i) a w(i) pixel filtrovaného (resp. pu-
vodniho) obrazku oznaceny v mnoziné piipadi fitness indexem i.

[ (egp) = 10logyg (3.1)

2|

3.2 Evoluce obrazovych filtrti bez koevoluce

Vstupem algoritmu jsou dva obrézky: jeden slouzi jako vstup filtru (nap¥. Sumem poskozeny
obrazek), druhy jako referencni vystup (napt. neposkozeny obrazek). Kazdé devitiokoli pi-
xeltt vstupniho obrazku a odpovidajici pixel referenc¢niho obrazku tvori jeden ptipad fitness.

Na zacatku je ndhodné vytvorena pocateéni populace a vypoctena fitness vsech jedinci.
Jedinec s nejlepsi fitness se stava rodicem nasledujici generace. Ostatni jedinci jsou nahra-
zeni jeho kopiemi a nékolik jejich gent je pozménéno mutaci — pouziva se tedy evolucéni
strategie (1 + A). Mutace dodrzuje pravidla zminéna v ¢asti 2.3.1 s tim rozdilem, Ze neni
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povoleno na primarni vystup pripojit primarni vstup. Takto vytvorena populace je opét
ohodnocena fitness funkci a algoritmus pokracuje vybérem rodice a tvorbou dalsi generace.

Evoluce je ukoncena po dosazeni predem specifikovaného poctu generaci. Volitelné je
mozné i urcit cilovou hodnotu PSNR, po jejimz dosazeni bude vypocet ukoncen.

3.3 Koevoluce obrazovych filtrti a prediktori fitness

Koevoluce obrazovych filtru a prediktort pracuje dle principti popsanych v ¢asti 2.5.2. Sou-
casti algoritmu je kromé populace obrazovych filtra také populace prediktort fitness, ktera
se vyviji pomoci genetického algoritmu (viz ¢ast 2.2). Obé populace interaguji prostied-
nictvim dvou archivii, které obsahuji jednak kandidatni filtry a jednak prediktor, ktery se
pouziva pro ohodnoceni filtru.

3.3.1 Fitness kandidatnich filtru

U populace obrazovych filtrii jsou pouzity dvé rtizné fitness funkce. Skutecnd fitness fezact
je urc¢ena pomoci celé mnoziny pripadua fitness a slouzi pro vypocet fitness prediktori a
také pro posuzovani prubéhu evoluce pri modifikaci proménné UsedGenes. Oproti tomu
predikovand fitness fpredicted POUZIVA pii vypoctu pouze piipady fitness uréené prediktorem.
Pouziva se pro ohodnoceni jak obrazovych filtri, tak prediktord. V obou pripadech je jako
fitness pouzita hodnota PSNR dle rovnice 3.1.

3.3.2 Prediktory fitness pevné délky

Chromozom prediktoru je reprezentovan jako celociselny vektor, kdy kazdy gen je ukazate-
lem do mnoziny pripadu fitness o konstantni délce, pricemz zadné dva geny nemaji stejnou
hodnotu. Cilem evoluce je nalézt takové prediktory, u kterych je odchylka mezi skute¢nou
fitness fegact a predikovanou fitness fredicted U vSech kandidatnich programi v archivu co
nejmensi. Fitness funkci lze zapsat néasledovné:

f (p) = % Z |fexact (5 (Z)) - fpredz’cted (5 (Z))‘ (32)
i=1

kde f (p) je fitness prediktoru, u pocet filtri ulozenych v archivu s, které se pouzivaji
k ohodnoceni prediktoru, fezqacr 0znacuje skutecnou fitness filtru s (4) a fpredicted Predikova-
nou fitness filtru s (7).

3.3.3 Archivy

Archiv kandidatnich filtri je reprezentovan polem filtri o pevné délce. Pokud je zapl-
nén, jsou nejstarsi polozky prepisovany novymi (kruhovy buffer). Kazdy zdznam obsahuje
chromozom kandidatniho filtru a jeho skutecnou fitness. Filtry obsazené v archivu slouzi
k vypoctu fitness prediktora dle rovnice 3.2.

Archiv prediktoru je tvoren jedinou polozkou — nejlepsim nalezenym prediktorem. Ten
slouzi k vypoctu predikované fitness pri evoluci obrazovych filtri.

3.3.4 Prubéh evoluce

Na zacatku béhu programu jsou ndhodné vytvoreny pocateéni populace filtrti a prediktoru
fitness. Poté je vypoctena skutecna fitness filtri a nejlepsi jedinec je umistén do archivu.
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Pomoci néj jsou ohodnoceny prediktory fitness a je urcen nejlepsi ten, ktery bude zpocatku
slouzit pro vypocet predikované fitness. Po této inicializaci archivi pokracuje béh programu
ve dvou oddélenych vlaknech, kde kazdé obsluhuje jednu populaci. Béh programu znazornuje
diagram na obrazku 3.1.

Evoluce kandidatnich filtra probihd stejné jako v pripadé bez koevoluce (viz ¢ast 3.2).
Rozdil je v tom, ze pokud je predikovana fitness nejlepsiho potomka vyssi nez fitness jeho
rodi¢e (a stava se tak novym rodi¢em), je umistén do sdileného archivu.

V populaci prediktorti fitness je novad populace tvorena tfemi druhy potomki. Jednu
¢tvrtinu celkového poctu jedinci tvori nejlepsi jedinci (elitismus). Druhé ¢tvrtina potomku
je vygenerovana zcela ndhodné, aby se zachovala diverzita populace. Zbyvajici dvé ¢tvr-
tiny potomku jsou tvoreni pomoci jednobodového kiizeni a mutace, ktera nahrazuje malé
mnozstvi genid ndhodnymi hodnotami. Jejich rodice jsou voleni pomoci turnaje, ve kterém
se kazdého kola tcastni dva ndhodné zvoleni jedinci. V pripadé, ze ma néktery potomek
vyssi fitness nez mé prediktor v archivu, nahradi jej.

Evoluce je stejné jako v pripadé bez koevoluce ukoncena po dosazeni stanoveného poctu
generaci nebo pozadované hodnoty PSNR.

Vlakno filtrd

]

Vlakno prediktord

Inicializace
Vytvof a ohodnot’ | « | Vytvor a ohodnot

dalsi generaci dal$i generaci

Je nalezen
lepsi prediktor?

ne Je nalezen
lepsi filtr?

Vloz nejlepsi Vloz nejlepsi
filtr do archivu prediktor do archivu
Y Y

Jsou splnény
ukoncovaci
podminky?

Jsou spinény
ukoncovaci
podminky?

>| Konec programu l‘l‘

Obrazek 3.1. Vyvojovy diagram koevoluce obrazovych filtra a prediktort fitness
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3.4 Soubézné uceni v koevoluci filtri a prediktort fitness

V pripadé soubézného uceni v koevoluénim CGP se pouzivd mirné odlisné kédovani pre-
diktoru, které se vyznacuje plastickym fenotypem, coz znamend, zZe Ize z jednoho genotypu
odvodit riazné fenotypy. V této Céasti je popsano, jak toto kédovani vypadd a jakym zptso-
bem lze ziskanou plasticitu vyuzit pro adaptaci prediktort na slozitost feseného problému
v prubéhu evoluce.

3.4.1 Plastické prediktory fitness

Chromozom je stejné jako v pripadé prediktort pevné délky reprezentovan jako vektor Ci-
selnych ukazateltt do mnoziny pripadt fitness. Rozdil je v poc¢tu genii, ktery u plastického
kédovani odpovidé celkovému poctu pripadt fitness. Ackoliv ani zde neni zadouci, aby pre-
diktor obsahoval nékteré ukazatele vicekrat, jsou v genotypu povoleny duplicitni hodnoty.
Zamezit by jim Slo pouzitim napriklad permutac¢niho kédovani, ale to je pro chromozomy
o tisicich genech, jenz se daji u nédvrhu obrazovych filtri oc¢ekavat, uz pomérné neefektivni.

Plasticita je dosazena tim, ze fenotyp netvori vSechny ukazatele obsazené v genotypu,
ale pouze jejich ¢ast. Fenotyp je z genotypu tvofen postupnym ¢tenim gent od zvolené
pozice (offsetu). Pokud hodnota préavé ¢teného genu neni obsaZena ve fenotypu, je do néj
vlozena, v opac¢ném pripadé se gen ignoruje. Poté je precten dalsi gen a proces se opakuje.
Béhem tvorby fenotypu nejsou ¢teny tplné vSechny geny — jejich pocet je uré¢en hodnotou
UsedGenes, kterd je soucasti prostiedi. Pokud je pri ¢teni dosazeno konce genotypu, ale
nebyl jesté precten potiebny pocet genti, pokracuje se od jeho zacatku. Priklad tvorby
fenotypu pri pouziti Sesti gent z deseti ukazuje obrazek 3.2.

Genotyp Fenotyp Genotyp Fenotyp
[1][7]4]o]7]4]3]6[3]9] [1][7]4]o]7]4]3]6[3]9] [3]6]9]
___________________________________ A

[1]7]4]o]7]4]3]6]3]9] [3]6]9]1]
[1]7T4To[7T4T3T613T9]
A
[1]7]4Jo]7]4]3T6]3]9] [3]6]9]1]7]
[1]7]4]o]7]4]3]6]3]9] [3]6] )
'1”'4'0'7'4'3'6'?'9' 3]6] [[[7[elol7[4[3l6[3]s] [3[6le[il7]

Obrazek 3.2. Postup konstrukce fenotypu prediktoru. Sipka oznacuje pravé precteny gen

S plasticitou jedinct lze pracovat riznymi zptisoby. Predevsim lze velikost prediktort
adaptovat na prubéh evoluce kandidatnich filtra. Dalsi moznosti je simulovat u prediktoru
uceni a adaptaci na prostredi tak, ze nové vytvoreny prediktor se snazi najit nejvyhodné;jsi
offset nékolika ndhodnymi pokusy. Také lze v situaci, kdy evoluce filtra stagnuje, skokové
zménit offset vSech prediktort v populaci, coz mize pomoci v posunu z lokalniho optima.
Vsechny zminéné moznosti lze kombinovat.

3.4.2 Adaptace velikosti prediktoru na pribéh evoluce

Adaptace velikosti prediktoru probihé na zakladé sledovani rychlosti vyvoje skutecné fitness
kandidatnich feseni. Podobné, jako lze pozorovat senzitivni obdobi v Zivoté jedince (viz
kapitola 2.6.1), lze ocekavat, ze i populace prochazi obdobimi, kdy je celkovd schopnost
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adaptace vyssi (a fitness populace stoupd) a obdobimi, kdy se naopak adaptovat pfilis
nedokéze (a fitness se neméni). Dilezity je i smér zmény fitness, protoze je pro ohodnoceni
jedinct v CGP pouzivana predikovana fitness a skutec¢nd fitness nejlepsiho jedince tak muze i
klesat. Rychlost evoluce je mozné napiiklad urcit jako podil zmény fitness nejlepsiho jedince
v populaci a poétu generaci, které ubéhly od minulé zmény:

— Afexact
AG

Lze vsak pracovat i s delsim tsekem historie, napriiklad jako celkovou rychlost v pouzit
medidn ¢i (vazeny) prumér rychlosti za nékolik poslednich zmén. Také 1ze ruéné pfipravit
trénovaci data sestavajici z nékolika na sebe navazujicich zmén a odvodit z nich vzorec pro
vypocet celkové rychlost evoluce, napiiklad pomoci symbolické regrese.

U prilis kratkych prediktora (v extrémnim piipadé to mize byt i jen jeden pripad
fitness) hrozi, ze se velmi dobfe adaptuji na kandidatni feSeni ulozend v archivu a predikce
u jinych filtr bude velmi nepfesna. Proto se sleduje i nepfesnost predikce a pokud prekroci
stanovenou mez Iipreshoid, prediktory se prodlouzi. Nepresnost prediktoru lze urcit jako
pomér mezi predikovanou a skute¢nou hodnotou fitness nejlepsiho filtru v populaci:

(3.3)

I = fpredicted (34)
fea:act

Velikost prediktoru se upravuje vzdy pfi zméné rodi¢e v populaci filtrt, coz v CGP
znamend, ze néktery z potomkt mé vyssi nebo stejnou predikovanou fitness jako jeho rodic.
Také lze volitelné nastavit, ze zména velikosti musi nastat prinejhorsim po stanoveném
poctu generaci CGP.

Vzdy, kdyz ma dojit k iprave velikosti prediktoru, je zvolen koeficient, pomoci kterého se
upravi soucasna hodnota proménné UsedGenes, ¢imz se zméni velikost fenotypt prediktori.
Na vybér jsou dva zplisoby. U prvniho z nich se novad hodnota UsedGenes ziskd prostym
vyndsobenim soucasné hodnoty koeficientem. Ve druhém pripadeé je koeficientem vynasoben
celkovy pocet pripadi fitness a vyslednd hodnota je pri¢tena k soucasné hodnoté UsedGenes.
Hodnoty koeficientti jsou urceny experimentalné, nicméné zakladni predpoklady jsou:

Koeficient c;: Pokud je nepresnost predikce prilis vysoka, prediktory se prodlouzi.

Koeficient ¢y: Pokud se fitness neméni (v ~ 0), evoluce pravdépodobné uvizla v lokalnim
optimu, prediktory se zkrati, ¢imz mohou pomoci se z tohoto optima posunout dale.

Koeficient c_;: Pokud fitness klesd (v < 0), evoluce pravdépodobné opousti lokalni opti-
mum a mirné zkraceni prediktoru muze pomoci postup urychlit.

Koeficienty c;1 a cio: Pokud fitness roste (v > 0), je vhodné prediktory prodlouzit, ¢imz
se zpresni predikce. Rozlisuje se mezi pomalym a rychlym rustem.

Hrani¢ni rychlost, pri které je rychlost evoluce jesté povazovana za nulovou urcuje para-
metr U, ero. V pripadé kladné rychlosti (rostouci fitness) se mezi pomalym a rychlym ristem
rozhoduje podle hodnoty parametru vgyy,-

Vsechna pravidla pouzitd v algoritmu shrnuje tabulka 3.2. Pokud je splnéna podminka
nékterého z pravidel, dalsi pravidla v poradi se jiz nevyhodnocuji.
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Tabulka 3.2. Zvolena pravidla pro zménu velikosti prediktoru

(a) Relativné k soucasné velikosti prediktoru

# podminka nové hodnota UsedGenes popis

1. I > Linreshold UsedGenes - ¢y nepresna predikce

2. v € vzero UsedGenes - cg fitness se neméni

3. v<0 UsedGenes - c_1 fitness klesa

4. 0<v < vgop UsedGenes-cyq fitness pomalu stoupa

5. U > Ugow UsedGenes - c42 fitness rychle stoupé
(b) Podle celkového poctu pripadu fitness N

# podminka novéa hodnota UsedGenes popis

1. I > Lipreshold UsedGenes - cr nepresna predikce

2. v € veero UsedGenes + (N - ¢g) fitness se neméni

3. v<0 UsedGenes + (N - c_1) fitness klesa

4. 0<v <wvgow UsedGenes+ (N -ciq) fitness pomalu stoupé.

5. V> Vsiow UsedGenes + (N - c42) fitness rychle stoupé

3.4.3 Pamét prubéhu evoluce

Aby bylo mozné vypocitat rychlost evoluce kandiddtnich filtri, je potfeba udrzovat historii
fitness rodic¢t delsi, nez jen mezi aktudlni a novou generaci. Protoze neni potieba udrzo-
vat celou historii, ale zajimé nés jen posledni vyvoj, jsou nejstarsi polozky prepisovany
novéjsimi — z implementac¢niho pohledu jde o kruhovy buffer. Ukldda se zejména:

o Aferaet — rozdil skutecné fitness filtrii oproti poslednimu zdznamu,

e AG — pocet ubchlych generaci,

Afczacf,

et — rychlost® evoluce (primérnd zména fitness na jednu generaci).

Nova polozka je do paméti vlozena vzdy, kdyz je predikovana fitness nejlepsiho potomka
vyssi, nez byla u jeho rodice. Volitelné mohou byt zdznamy tvotreny v pravidelnych interva-
lech, naptiklad kazdych tisic generaci. V tomto pripadé je mozné, zZe fitness bude delsi dobu
stejnd a kruhovy buffer jiz nebude obsahovat informaci o sméru posledni zmény. Proto pa-
mét obsahuje zvlastni pozici pro posledni zaznam s nenulovym rozdilem fitness, ktera neni
soucasti kruhového bufferu.

3.4.4 Prubéh evoluce

V ptipadé soubézného uceni probiha evoluce stejné, jako u koevoluéniho CGP. Hlavni rozdil
je v provadénych akcich po nalezeni filtru s lepsi predikovanou fitness, nez mél jeho rodic.
V takovém piipadé je navic do paméti pribéhu evoluce vlozen novy zdznam a upravi se
hodnota UsedGenes, ¢imz se zméni velikost fenotypu prediktoru. K tpravé hodnoty Used-
Genes miize dojit také po stanoveném poctu generaci CGP, béhem kterych nebyl nalezen
lepsi obrazovy filtr.
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3.5 Paralelizace programu

V navrzeném algoritmu lze nékteré ¢innosti provadét paralelné. Jde naptiklad o soubéznou
evoluci populace filtri a populace prediktori, vypocet fitness jedincu a tvorbu potomku
(filtru i prediktor), jednotliva kola turnajové selekce rodi¢u v populaci prediktori nebo
vypocet vystupti kandidatniho filtru pro ruzné pripady fitness. Také vypocet skutecné fit-
ness programu ulozenych do archivu miuze probihat v samostatném vldkné.

V pripadé koevoluce (a soubézného uceni) se program po inicializaci rozdéli do dvou
vldken, v prvnim z nich probiha evoluce obrazovych filtri, ve druhém evoluce prediktort
fitness. Jejich béh neni synchronizovan, evoluce na sebe ,necekaji®. Vlakna mezi sebou ko-
munikuji prostfednictvim sdilené paméti, ve které jsou ulozeny predevsim archivy s kandi-
datnimi programy a s nejlepsim nalezenym prediktorem. Pokud se pouzivd soubézné uceni,
obsahuje sdilend pamét navic historii zmén fitness nejlepsiho programu (viz ¢éast 3.4.3).

Pristup ke sdilenym proménnym musi byt oSetfen vhodnym synchroniza¢nim mechanis-
mem, aby nedochézelo k nezddoucim chybam (race-conditions). V pfipadé, Ze je do archivi
kopirovan novy kandidatni filtr nebo prediktor, nemtze druhé vlakno ohodnocovat potomky.
Pii pouziti soubézného uceni navic nelze béhem zmény velikosti prediktort a nédsledném
prepoctu jejich fitness s novym fenotypem ohodnocovat obrazové filtry ani vklddat nové
kandidatni filtry do archivu.

Koevoluci lze implementovat také pseudoparalelné, kdy se obé populace periodicky stri-
daji — po uplynuti stanoveného poctu generaci populace filtri se provede nékolik generaci
populace prediktort. Sice odpada nutnost oSetfovani pristupu ke sdilenym proménnym,
program by ale byl pomalejsi.

Rozhodl jsem se vypocet skutecné fitness nevyclenovat do samostatného vldkna, probiha
tedy v ramci vldkna zpracovavajici evoluci filtrti ihned po ulozeni programu do archivu.

Kromé téchto dvou vlaken se béh programu déli na dalsi vldkna béhem ohodnocovani
jedincit a tvorbé potomki. Schéma paralelizace pfi pouziti koevoluce je na obrazku 3.3.
U standardniho CGP neni potieba na zac¢atku béhu programu vytvaret vlakna pro evoluci
populaci. Vypocet fitness a tvorba potomk® probihé paralelné stejné jako u koevoluce.

Ukoncovaci podminky se kontroluji ve vlakné evoluce filtri. Druhému vldknu je konec
béhu signalizovan prostrednictvim sdilené proménné finished.

ohodnoceni tvorba potomk
filtry /[ E \ /[ E \ >
pedicory \—>—~+  \==p— ]

ohodnoceni tvorba potomka

Obrazek 3.3. Rozdéleni béhu programu na vldkna pri pouziti koevoluce. U standardniho
CGP se program na zacatku nedéli do dvou paralelnich sekei



Kapitola 4

Implementace navrzeného
algoritmu

Kvili velkému mnozstvi planovanych experimenti byl kladen diraz predevsim na co nej-
rychlejsi béh programu. Implementovan byl proto v jazyce C, ve kterém lze snadno pracovat
i s assemblerem a rozsifujicimi instrukénimi sadami procesoru. V implementaci se vyuziva
nékterych vlastnosti normy C11 (napriklad klicova slova pro zarovnani dat v paméti), ale
vétsina vyuzitych vlastnosti je definovana i ve standardu POSIX, i kdyz nékdy trochu jinym
zpusobem. Pri prekladu se pak pomoci maker preprocesoru vybere dostupnd implementace.

Tato kapitola se nejprve v ¢asti 4.1 zabyva paralelizaci evoluce na trovni populaci a
jedinci, kterd byla zminéna i v éasti 3.5. Cast 4.2 popisuje optimalizaci vypocétu vystupi
filtri pomoci vektorovych (SIMD) instrukei a upravy, které jsou potieba pro efektivni vek-
torizaci. Nésledujici ¢ast 4.3 se zabyva praci s obrazky a posledni ¢ast 4.4 programovou
podporou pro experimentalni vyhodnoceni.

4.1 Paralelizace evoluce

Navrzeny program lze v nékterych ¢astech vypocetu paralelizovat, jak je uvedeno v ¢asti 3.5.
Na vybér je nékolik moznosti, jak paralelni zpracovani implementovat. Lze vyuzit pro-
stredki operac¢niho systému a béh programu rozdélit na vlakna nebo podprocesy, ale je to
pomérné pracné. Existuji knihovny, pomoci kterych Ize pracovat na vyssi irovni abstrakce.
Zejména jde o standardy Message Passing Interface (MPI)! a OpenMP?. Zatimco MPI je
zalozeno na zasilani zprav mezi vypocetnimi uzly (napf. v pocitacovém clusteru), OpenMP
je zameéreno na paralelizaci se sdilenou paméti. Lze je i mezi sebou kombinovat, napriklad
MPI mize slouzit pro rozdéleni vypoctu mezi jednotlivé uzly a OpenMP pro paralelizaci
v rdmci jednoho uzlu [16].

4.1.1 Implementace pomoci OpenMP

Standard OpenMP definuje specialni direktivy prekladace pro oznacCeni paralelnich c¢asti
programu v jazyce FORTRAN, C nebo C++. Také poskytuje nékolik knihovnich funkei
a proménnych prostredi, pomoci kterych lze zjistovat nebo upravovat nastaveni béhu, na-
priklad maximalni pocet pouzivanych vladken. Pti pouziti OpenMP se programator vibec

TImplementovany napiiklad v knihovné OpenMPI (http://www.open-mpi.org/).
Zhttp://openmp.org/
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nemusi zabyvat samotnou implementaci paralelizace na nejnizsi trovni. Také se nemusi
zabyvat pripadnymi rozdily v implementaci vldken na riznych platformach. Veskery nizko-
urovnovy kod vygeneruje prekladac. Také 1ze ze stejného zdrojového kédu vytvorit sekvencni
verzi programu prostym ignorovanim direktiv OpenMP [16].

Pr1i spusténi programu lze parametry piikazové radky urcit, zda se ma pouzit koevoluce
nebo pouze standardni CGP. V prvnim pripadé je po inicializaci program rozdélen do dvou
paralelnich sekci (direktivou #pragma omp parallel sections). V kazdé z nich se pak
vyviji jedna populace. Pristupy ke sdilené paméti, ktera obsahuje archivy s kandidatnimi
programy a s nejlepsim nalezenym prediktorem, jsou uzavieny do kritickych sekci (#pragma
omp critical). Jinak neni béh obou populaci nijak synchronizovan. Rozdéleni jedinct mezi
vlakna pfi vypoctu fitness u koevoluéniho i standardniho CGP zajistuje direktiva #pragma
omp parallel for. Po urceni rodict je stejnym zptisobem paralelizovana i tvorba potomk
a nové populace.

V pripadé soubézného uceni se nova délka prediktoru pocita ve vldkné populace CGP,
ackoliv samotna zména velikosti se provadi ve vldkné prediktora (ihned po vytvotreni nové
generace prediktori). Je to z toho divodu, ze béhem jedné generace prediktori muze pro-
béhnout i nékolik generaci CGP, a v pripadé, ze by se nova velikost pocitala ve vldkné
prediktort, nebyly by zahrnuty nékteré zmény nejlepsi fitness filtru.

V pripadé, ze na cilové platformé neni dostupny prekladac¢ s podporou OpenMP, nelze
spustit koevoluci. Toto by bylo mozné obejit pseudoparalelni implementaci, touto variantou
jsem se ale nezabyval. Program tak lze pouzivat jen se standardnim CGP, ale ohodnocovani
jedinci a tvorba potomku bude probihat sekvencné.

4.2 Vektorizace vypoctu CGP

Nejvétsi daraz byl kladen na optimalizaci rychlosti vypoctu vystupnich hodnot kartézskych
programi, coz je Casové nejnaro¢néjsi ¢ast vypoctu. Jako vyhodné se ukazalo pouziti in-
strukei typu SIMD (Single Instruction, Multiple Data), pomoci kterych lze pocitat s vektory
nékolika desetinnych ¢i celych ¢isel najednou.

4.2.1 Instrukéni sada Streaming SIMD Extensions (SSE)

V procesorech Intel Pentium III se v roce 1999 poprvé objevila rozsitujici instrukéni sada
Streaming SIMD Extensions (SSE). Navazuje na starsi instrukéni sadu MultiMedia Ex-
tensions (MMX), ve které bylo mozné pracovat s celo¢iselnymi vektory o celkové velikosti
64 bita. K tomu se ale vyuzivaly registry matematického koprocesoru (FPU), nebylo tak
mozné prolinat vektorové instrukce s instrukcemi pro FPU [11].

P1i pouziti prvni verze SSE mél programator k dispozici osm 128bitovych vyhrazenych
registri1 a instrukce pro vypocty s vektory ¢tyr 32bitovych ¢isel s plovouci desetinnou ¢ar-
kou. Nejde tedy prisné vzato o nastupce MMX. Za toho lze povazovat az nasledujici verzi
SSE2, ktera prinesla instrukce pro vektory dvou 64bitovych desetinnych ¢isel o dvojnasobné
presnosti a pro vektory celych ¢isel o sifce od osmi do 32 bitu. Pozdéji bylo SSE dale rozsi-
fovano, posledni verze je SSE4.2. Casem se také zvysil pocet registrii vyhrazenych pro SSE
z osmi na Sestndct [7, 24].
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4.2.2 Instrukéni sada Advanced Vector Extensions (AVX)

Instrukéni sada Advanced Vector Extensions (AVX) je zatim nejnovéjsi rozsifeni pro vypocty
s Ciselnymi vektory. AVX byla poprvé obsazena v procesorech Intel architektury Sandy
Bridge uvedenych na trh v roce 2011. Nové jsou k dispozici 256bitové registry a odpovidajici
instrukce pro vektorové operace. Dle pozadované presnosti tak lze pracovat s vektorem
Sestnacti nebo osmi ¢isel s plovouci desetinnou ¢arkou. Mezi novymi instrukcemi ale chybi
podpora pro 256bitové vektory celych c¢isel.

Pozdéji bylo uvedeno rozsifeni nazvané AVX2, jehoz podpora se poprvé objevila v pro-
cesorech Intel architektury Haswell v roce 2013. Zde uz je podpora novych 256bitovych
registru rozsifena na vSechny instrukce puvodné pochéazejici z instrukénich sad SSE, vcetné
instrukei pro vypocty nad vektory celych ¢isel. V pfipadé osmibitovych celych ¢isel tak lze
pracovat s 32 hodnotami najednou [6].

Intel jiz predstavil novou generaci AVX, instrukéni sadu AVX-512; ve které se zdvojna-
sobi pocet registri AVX na 32 a zaroven se jejich velikost zvétsi na 512 bitta. Prvni procesory
s timto rozsifenim by mély byt dostupné v roce 2015 [17].

4.2.3 Zarovnani dat v paméti

P#i kopirovani dat z paméti do registra SSE ¢éi AVX je vhodné mit data v paméti za-
rovnand na nasobek 16, resp. 32 bajtu. Sice existuji i instrukce pro presun nezarovna-
nych dat, jejich pouziti ale miize vést k nizsi rychlosti programu. Standard C11 pro tyto
ucely zavadi klicové slovo alignas(N) pro deklarace proménnych a datovych typi a funkei
aligned_alloc pro dynamickou alokaci paméti. Pro starsi verze prekladact lze vyuzit
funkci posix_memalign definovanou v normé POSIX a pro deklarace proménnych a dato-
vych typt pouzit klicova slova, ktera podporuje pouzity piekladac, naptiklad pro GCC to
je zapis __attribute__ ((aligned (N))).

4.2.4 Vypocet CGP pomoci SIMD instrukci

Vypocet vystupti CGP byl implementovan sériové i vektorové pomoci instrukci SSE2 a
AVX2. Starsi a v soucasnosti vice rozsifenou instrukéni sadu AVX bohuzel nelze pouzit,
protoze neobsahuje instrukce pro praci s 8bitovymi celymi ¢isly. V zakladni sériové imple-
mentaci se kazdy vystupni pixel pocita zvlast a pro zpracovani celého obrazku o rozmeérech
256 x 256 pixelt je tfeba 65 536 prichodi filtrem. U vektorové implementace pomoci SSE2
lze spoditat vystup pro 16 pixelu zdroven a v pripadé AVX2 dokonce 32 pixel. Pro zpra-
covani zminéného obrazku s pouzitim instrukei AVX2 pak staci jen 2 048 pruchodi filtrem.
Vektorova implementace vyuziva tzv. intrinsic funkci, jejichz volani prekladac¢ prelozi
jako jednu instrukei (napriklad volani intrinsic funkce _mm_srli_epil6 se prelozi jako in-
strukce PSRLW). Protoze v planovanych experimentech méla miizka CGP vzdy 8 sloupcu a
4 7adky, bylo mozné kéd rucné optimalizovat tak, aby se co nejlépe vyuzivalo registri SSE
(resp. AVX) a pristupt do paméti bylo co nejméné. Pocité se po sloupcich, pricemz 4 regis-
try vzdy obsahuji vystupni hodnoty sloupcti predchoziho sloupce a do dalsich 4 registri se
uklddaji hodnoty pravé pouzivaného sloupce. Dalsi registry slouzi pro rizné pomocné hod-
noty. K tomu bylo v deklaracich pfislusnych proménnych pouzito klicové slovo register.
Prelozeny program obsahuje vSechny tfi zminéné implementace vypoctu CGP. Ktera
implementace se pouzije pri vypoctu, zavisi na tom, jaké instrukéni sady podporuje pocitac
a operacni systém, na kterém je program spustén. To se zjistuje pomoci instrukce CPUID.
Prednost mé implementace s instrukcemi AVX2, kdy je namérené zrychleni oproti sekvenéni
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implementaci u standardniho CGP priblizné Sestnactinasobné. Dalsi v poradi je implemen-
tace pomoci SSE2, u niz je zrychleni zhruba desetindsobné. Pokud ani tuto instrukéni sadu
procesor nebo operacni systém nepodporuje, pouzije se zédkladni sekvenéni implementace.

4.2.5 Dalsi moZnosti akcelerace

V budoucnu je mozné do progamu pridat dalsi efektivnéjsi implementace vypoctu CGP.
Nabizi se napriklad vyuziti zminéné pripravované instrukéni sady AVX-512, pomoci které
by bylo mozné zpracovavat 64 pixel zaroven.

Vypocet by bylo mozné dale urychlit prekladem kandidatnich programi do nativniho
kédu. Pri vypoctu se pro kazdy pripad fitness a pro kazdy funkéni blok v kartézském pro-
gramu opakované prochazi blokem switch, jehoz kazda vétev odpovida jedné funkci, kterou
miize blok vykonavat. Toto vede na pomeérné velké mnozstvi provedenych skokd. Program
prelozeny do nativniho kédu tyto skoky neobsahuje. Preklad Ize provést pomoci externiho
prekladace, ale ukazalo se, Ze je efektivnéjsi pouzit jednoduchy preklada¢ zabudovany do
vlastniho programu [28].

4.3 Nacitani a ukladani obrazku

Protoze jazyk C ani standardni knihovny neposkytuji podporu pro praci s obrazovymi
soubory, je tfeba pouzit bud vlastni implementaci nebo sahnout po néjaké volné dostupné
knihovné. Pro nacéitani vstupnich obrazk jsem se rozhodl pouzit knihovnu stb_image.h od
Seana T. Barretta. Jeji vyhodou je pfimocard integrace do vlastnich programu (jeden soubor
s jednoduchym API) a podpora nac¢itani vSech bézné pouzivanych formati (zejména BMP,
JPG, PNG, GIF). Od stejného autora je i knihovna stb_image_write.h, kterd obsahuje
funkce pro ukladani obrazka ve formatech BMP, PNG nebo TGA. Obé knihovny jsou
dostupné k volnému vyuziti jako soucést tzv. public domain®.

Nacteny obrazek, ktery se bude pouzivat na vstupech filtru, se ihned rozdéli na deviti-
okoli. U pixell na okraji obrazku jsou na pozicich devitiokoli, které jsou uz mimo obrazek,
pouzity hodnoty nejblizsich pixelu.

Pro sériové zpracovani je vyhodnéjsi kvuli lepsi lokalité dat trénovaci data uchovavat
jako pole struktur, skladajici se z devitiokoli a pozadovaného vystupu. To je ale nevyhodné
pro zpracovani SIMD instrukcemi, kdy je potfeba do jednoho registru nacist nékolik pi-
xeld ze stejné pozice v devitiokoli, které ale v paméti nejsou ulozeny za sebou. Proto jsou
devitiokoli v paméti ulozena i jako struktura poli, kde jsou pixely z jedné pozice ulozeny
v samostatném poli a jedno pole obsahuje odpovidajici pozadované vystupni hodnoty. Oba
zpusoby ulozeni do paméti zndzornuje obrazek 4.1.

O néco slozitéjsi je vypocet priblizné fitness pomoci prediktoru. Protoze vybira pouze
podmnozinu vsech pixelt, jsou jejich hodnoty ndahodné rozprostieny v paméti. Pokud by se
do registrii SIMD kopirovaly po jedné, byl by vypocet zbyteéné pomaly. Reseni je podobné,
jako u ulozeni dat celého obrazku. Kazdy prediktor obsahuje navic pomocnou strukturu
poli, ktera obsahuje hodnoty devitiokoli a pozadované vystupni hodnoty filtru téch pixelf,
které jsou obsazeny ve fenotypu prediktoru. Tato struktura se naplni daty ihned po vzniku
prediktoru a také po kazdé zméné jeho fenotypu (tj. velikosti).

3Lze je stahnout na adrese https://github.com/nothings/stb.
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A[B|C YalYe|Ye
DI|E|F Yol Ye|Ye
G|H]| | Ye|Yul Vi

(a) Zdrojovy (zasumény) a cilovy (origindlni) obrazek

inputdata = [AJA[BJAJATB]D]D[E]v.] + [A]B]C]AIBICID[E[F]Ys] + [BICICIBICICIE[F[F]Y ] +

+ [A]a[B[D[D[E[G[G][H]ve] + [A[B]CID[E[F[G[H] I ]ve] + [BICICIE[FIFIH] I]1]v] +

+ [D|D[E[G]GIH][G[G]H]Ye] + [DIEJFIGIH] ITGIRH] I [vd] + [E[E[FIHTITITHT 1T 1TV

(b) Struktura dat pro sekven¢ni zpracovani

inputdata[0] = [A[A[BJAJA]B]D]D[E] inputdata[5] = [B]C[C]E[F[F[H]I]1]
inputdata[1] = [A[B]C]A[B[CID]E[F] inputdata[6] = [D]D[E|G[G[H]G]G]H]
inputdata[2] = [B]C]C]B]C[CIE]F]F] inputdata[7] = [D]E[F[GIH]1]G]H] 1]
inputdata[3] = [AJA]B]D[D]E[G]G[H] inputdata[8] = [E[F[F[H]ITITH]1T1]
inputdata[4] = [A[B]C]D]E[F[G[H] 1] inputdata[9] = [Ya]Ys[Ye[Yo]Ye[Ye[Ye]Yul Yi]

(c¢) Struktura dat pro vektorové zpracovani

Obrazek 4.1. Uspotfadani vstupnich dat v paméti pro sekvenc¢ni a vektorové zpracovani.
Zluté je oznacen stred devitiokoli, modie pozadovany vystup filtru

4.4 Sbér statistickych dat

Vv

Béh evoluce a jeji vysledky jsou pro pozdéjsi statistické zpracovani zaznamenavany do
souborta. Kazdy typ vystupu obsluhuje samostatny modul, které se prihlasuji k odbéru
udélosti — jde o ndvrhovy vzor pozorovatel (observer). Udalosti vznikaji v hlavni smycce
evoluce a jsou nasledné predavany vsem odbérateliim, jak zndzornuje obrazek 4.2.
Implementace jednotlivych obsluznych moduli udalosti je inspirovana objektovym pro-
gramovanim. Zékladnim datovym typem je struktura struct logger_base (,abstraktni
tiida®), kterd obsahuje polozky pro ukazatele na obsluzné funkce, konfiguraci programu a
¢as pocatku evoluce. Prvnim parametrem kazdé obsluzné funkce je ukazatel na proménnou

logger_csv logger_text
(log/cgp_history.csv) (stdout)
> N Registr logger_text
Evoluce odbératell (log/progress.log)
Udalost ¢ \
logger_predictor logger_summary
(log/predictors.log) (log/)

Obrézek 4.2. Zpisob obsluhy udédlost{ vzniklych béhem evoluce (napf. nalezen{ lepsiho
kandiddtniho feSen{) za tidelem sbéru statistickych dat

30



tohoto typu (,instanci tfidy“), v jejimz kontextu se mé obsluha udalosti provést. Pokud
néktery modul pro sviij béh potiebuje uchovavat dalsi idaje (naptiklad jméno cilového sou-
boru), muze definovat vlastni datovy typ (,odvozenou t¥idu“), pfi¢emz jeho prvni polozka
musi byt typu struct logger_base. Explicitnim pretypovanim lze s takovou proménnou
pak pracovat stejné, jako by byla pfimo typu struct logger_base. Timto se ¢astecné simu-
luje dédicnost trid a polymorfismus — pri predavani udalosti odbérateli neni treba znat jeho
konkrétni datovy typ. VSechny implementované datové typy jsou uvedeny na obrazku 4.3.

struct logger_base

struct timeval usertime_start

struct timeval wallclock_start
config_t *config

handler_EVENT_t handler_EVENT
logger_destructor_t destructor

struct logger_csv struct logger_text struct logger_summary struct logger_predictor
struct logger_base base struct logger_base base struct logger_base base struct logger_base base
FILE *log_file FILE *log_file char *target_dir FILE *log_file
history_entry_t last_entry bool summary_to_files

bool summary_to_stdout

Obrazek 4.3. Datové typy modult obsluhujici udalosti a jejich hierarchie

Ve vychozim nastaveni se k obsluze udélosti zaregistruje pouze jedna ,instance® typu
logger_text, ktery zapisuje na standardni vystup vybrané udalosti v ¢itelné podobé. Po-
kud se v prikazové radce uvede jméno cilové slozky pro zaznam evoluce, zaregistruje se
druhé ,instance“, ktera bude totéz zapisovat do souboru. Také se zaregistruji ,,objekty*
typu logger_csv a logger_summary. Prvni z nich zapisuje pribéh evoluce ve formatu
CSV, ktery je pro dalsi strojové zpracovani vhodnéjsi nez textovy vypis. Druhy zapise do
jednotlivych soubort nejlepsi nalezeny filtr a prislusny vystupni obrazek, celou konfiguraci
programu a také soubor s kratkym slovnim shrnutim vysledkua. Nejlepsi nalezeny filtr je ulo-
zen do cilové slozky v jednoduchém textovém formatu kompatibilnim s programem CGP
Viewer od Zderika Vasicka, jako kéd v jazyce C a také v grafické podobé (ASCII Art) snadno
srozumitelné pro uzivatele. Dal$im parametrem piikazové radky lze zapnout ukladani vsech
pouzitych prediktorii do cilové slozky, coz zajistuje ,instance“ typu logger_predictor.

V budoucnu je mozné pomérné snadno pridat dalsi implementace obsluhy udéalosti.
Nabizi se napriklad vytvorit modul, ktery by informace o pribéhu evoluce zasilal grafickému
uzivatelskému rozhrani.

4.5 Generovani nahodnych cisel

Protoze genetické algoritmy jsou ze své povahy stochastické, je potreba v implementaci
pouzit néjaky zdroj nahodnych nebo pseudonahodnych ¢isel. Nejjednodussi je pouzit funkci
rand obsazenou ve standardni knihovné. Protoze se experimenty budou spoustét davkove,
neni vhodné pro inicializaci pseudonahodné posloupnosti pouzit funkci time, kterd vraci
datum a c¢as s presnosti na sekundy. Vsechny béhy spusténé ve stejné sekundé by pak byly
inicializovany stejnou hodnotou a pracovaly se stejnou posloupnosti ¢isel.

pulnoci s presnosti na mikrosekundy. Pravdépodobnost, ze dva béhy pouziji pro inicializaci
totoznou hodnotu je pak velmi malé, prestoze se ¢isla mohou kazdych 24 hodin opakovat.
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4.6 Vypocet fitness

At uz se jedna o predikovanou nebo skute¢nou fitness, jeji hodnota je urcena jako Spickova
hodnota poméru signal/sum (Peak Signal to Noise Ratio) dle rovnice 3.1:

2552
N
(0 (@) = w()?

Vypocet logaritmu je ale pomérné narocné operace. Jeho odstranénim je mozné pro-
gram urychlit, pficemz se nezméni ani monoténnost funkce ani poradi kandidatnich reseni
v populaci. V implementaci se proto pouziva upraveny vzorec:

f (egp) = 101ogyg

2|

2552

x%v%%(v(mj)——u;@,j»Q (4.1)

f(cgp) =
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Kapitola 5

Experimentalni vyhodnoceni

Tato kapitola popisuje provedené experimenty a parametry testovaciho prostiedi a také
srovnani vysledki ziskanych navrzenym algoritmem s adaptivni velikosti prediktori fitness,
koevoluci s prediktory pevné délky a také se standardnim CGP bez koevoluce.

Vsechny vypocty byly provadény na superpocitaci Anselm, ktery provozuje Narodni
superpocitacové centrum IT4Innovations. Sklada se celkem z 209 vypocetnich uzld, z toho
180 obsahuje vzdy dva osmijadrové procesory Intel Xeon E5-2665 (2,4 az 3,1 GHz s tech-
nologii Turbo Boost) a 64 GB opera¢ni paméti. Zbyvajici uzly maji po dvou procesorech
Intel Xeon E5-2470 (2,3 az 3,1 GHz s technologii Turbo Boost) a alespon 96 GB operac¢ni
paméti [8]. Nékteré pomocné vypocty probihaly i na podcitacich zapojenych do projektu
Nérodni Gridové Infrastruktury MetaCentrum.

5.1 Testovaci problémy

Pro srovnani navrzeného algoritmu se standardnim (ko)evolu¢nim CGP byly vybrano né-
kolik tloh z oblasti zpracovani obrazu. V prvnim pripadé je cilem nalézt vhodny obrazovy
filtr pro rekonstrukci obrazku poskozenych sumem typu sul a pepr. U tohoto Sumu jsou
poskozené pixely bud bilé nebo ¢erné — maji miniméalni nebo maximalni moznou hodnotu.
Pri¢inou mohou byt vadné body ve snimaci v kamere, nefunkéni pamétové bunky nebo
chyby béhem prenosu dat. Z konvencnich filtri je mozné pouzit medidnovy, béhem filtro-
vani ale dochazi ke ztraté detaili a vysledky u vyssi intenzity Sumu nejsou uspokojivé.

Druhym typem Sumu pouzitém béhem experimentovani je nadhodny impulzni Sum, kdy
maji poskozené pixely zcela ndhodnou hodnotu. U tohoto typu Sumu lze také pouzit medi-
anovy filtr, se stejnymi omezenimi. V obou pripadech je Sum charakterizovan svou intenzi-
tou — pomérnym poctem poskozenych pixeli. Pro evoluci filtri byl pouzit obrazek 5.1(a).

Posledni testovaci tloha spociva v nalezeni filtru, ktery provadi detekci hran v obraze.
Vystupem detektoru je jednobitovy ¢ernobily obrazek, ve kterém jsou hrany oznaceny bilou
barvou. Mezi konvenc¢ni filtry patii Sobeliv nebo Cannyho detektor hran. V tomto pripadé
byly filtry trénovany na obrazku 5.1(b).

5.2 Parametry evoluce

Parametry CGP a koevoluce vychazi z ¢lanku [21]. Kartézské genetické programovani pra-
cuje s mrizkou o 8 sloupcich a 4 radcich, parametr [-back je roven jedné. Kazdy program
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(a) Sum typu sfil a pepi a ndhodny impulzni $um (b) Detekce hran

Obrazek 5.1. Obrazky pouzivané pro evoluci filtra

ma 9 primarnich vstupili, na které jsou privadény devitiokoli pixelt trénovaciho obrazku a
jeden vystup, ktery urcuje filtrovanou hodnotu pixelu uprostied devitiokoli. V populaci je
celkem 8 jedinctl, pricemz jeden z nich se stava rodicem populace a potomci jsou od néj
odvozeni mutaci 1 az 5 genil. Pribéh evoluce je podrobnéji popsan v kapitole 2.3.

Populace prediktort fitness obsahuje 32 jedinci, ktefi se vyvijeji genetickym algoritmem
popsanym v kapitole 2.2. Po ohodnoceni jedincu je vytvorena nova populace. Jedna ¢tvr-
tina nové populace vznikne prostym zkopirovanim nejlepsich 8 jedincii z predeslé generace.
Druhé ¢tvrtina je vytvorena zcela ndhodné, coz vede na vyssi diverzitu jedinca a brani to
degradaci populace. Zbylych 16 jedincii vznikne kiiZzenim a mutaci. Rodice téchto jedinct
urcuje turnaj, v némz mezi sebou souperi vzdy dva ndhodné zvoleni jedinci. Jejich potomek
pak vznikne jednobodovym kiiZenim a nédslednou mutaci az 5 % genu.

5.3 Hledani parametria soubézného uceni

V této praci je predstaven modifikovany algoritmus koevoluce s prediktory fitness, kdy je
navic mozné priubézné adaptovat velikost prediktort na pribéh evoluce fitness kandidat-
nich kartézskych programu. Tato nova ¢ast algoritmu vyzaduje nékolik novych parametri,
jejichz optiméalni hodnotu je treba urcit experimentalné. Tato ¢ast popisuje, jakym zpiso-
bem riznd nastaveni téchto parametri ovliviuji kvalitu nachazenych obrazovych filtri a
celkovou rychlost programu. Neni-li uvedeno jinak, jsou pouzity pravidla zmény velikosti
prediktoru z tabulky 3.2(a), tedy nova velikost je relativni k souc¢asné velikosti prediktoru.

5.3.1 Nepresnost predikce

Ukéazalo se, ze pokud maé prediktor dostatecnou délku, byva hodnota predikované fitness
velmi blizko hodnoté skutec¢né fitness. Avsak v pripadé, Ze je prediktor jiz prili§ kratky, mize
byt predikovand fitness i nékolikanasobné vyssi. Jako vhodné mez, kdy nepresnost predikce
jiz negativné ovliviiuje prubéh evoluce obrazovych filtr, se ukazala hodnota Iipreshoid = 1, 2.
Po jejim prekroceni jsou prediktory skokové prodlouzeny na dvojndsobek (c; = 2).

5.3.2 Zména velikosti prediktoru

Pro kazdy z parametru byly testovany hodnoty z intervalu 0,9 az 1,1 (s krokem 0,01),
pric¢emz ostatni parametry mély fixni hodnoty. Poc¢atecni velikost prediktoru byla nastavena
na 50 % vsech pripadu fitness. Evoluce byla ukoncena po dosazeni 30 tisic generaci CGP.
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Pri neménné fitness filtru

Za stagnujici vyvoj je povazovan stav, kdy je absolutni hodnota rychlosti evoluce |v| nizsi
nez hodnota parametru v,er,, ktery byl ve vSech pripadech nastaven na 0,001. Velikost pre-
diktort se v tomto pripadé upravuje pomoci koeficientu ¢g. Pro kazdou testovanou hodnotu
bylo spusténo celkem 100 nezavislych béht.

Jak je vidét na grafech 5.2, hodnota parametru ¢y neovliviiuje kvalitu nalezenych filtru.
Ukazuje se ale, ze tento parametr urcuje trend sméru zmény velikosti prediktori a tim i
dobu vypoctu. U nizsich hodnot velikost prediktoru v pribéhu evoluce klesa. S rostouci
hodnotou mé kiivka prubéhu velikosti prediktori stdle mensi sklon a od hodnoty 0,99
velikost prediktorti uz spise roste. Pokud se hodnota parametru cg dale zvysuje, tak se
pouze urychluje konvergence k maximalni mozné velikosti prediktoru.
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Obrazek 5.2. Vliv parametru ¢y (pravidlo |[v| < v,er, : UsedGenes <+ UsedGenes - ¢p)

Pri klesajici fitness filtra

Druhé z pravidel se aplikuje v pripadé, Ze skutec¢nd fitness nejlepsiho jedince v populaci
filtra klesd (v < —vgero). Velikost prediktoru se pak upravi dle parametru c¢_;. Dosazené
vysledky z 24 nezavislych béhi zndzornuji grafy na obrazku 5.3. Tento parametr ma vétsi
vliv na kvalitu filtri nez parametr cg, i kdyz neni aplné ziejméa vazba mezi hodnotou c_;
a dosazenou kvalitou. Jako optimélni se z tohoto pohledu jevi hodnoty 0,96 a 0,97. Také
lze pozorovat, ze s vyssi hodnotou roste i pocet evaluaci CGP a tim i doba béhu programu,
i kdyz ne tak razantné, jako v pripadé parametru cy. Zajimava je hodnota c¢_; = 1, kdy se
velikost prediktoru nijak neméni. Zde je algoritmus vyrazné pomalejsi nez v piipadé jinych
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okolnich hodnot. Zrejmé je pro evoluci vyhodnéjsi zména velikosti prediktoru jakymkoliv
smérem (a tim i zména predikované fitness filtri1), nez pokud k zadné dpravé nedojde.
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Obrézek 5.3. Vliv parametru c_; (pravidlo v < 0 : UsedGenes < UsedGenes - c_1)

Pri rostouci fitness filtru

Pokud je rychlost v vyssi nez nula, rozliSuje se ,,pomaly“ a ,rychly“ narast fitness, ¢emuz
odpovidaji koeficienty c41 a ci2. Jako prah byla zvolena hodnota vy, = 0, 1. Nejvhodnéjsi
hodnota obou parametru byla hledana zvlast, pro kazdé nastaveni bylo spusténo 100 béh.

V pripadé, ze fitness filtrii roste pomaleji, uplatni se parametr c;1. Jak je vidét na grafech
na obrazku 5.4, nem4 jeho hodnota znatelny vliv na kvalitu filtri. Podobné jako u jinych
parametra ovliviujici praci s velikosti prediktort, ma vyssi hodnota za nasledek pomalejsi
béh programu, ale nartst neni tolik vyrazny. Také zde je pii nastaveni ¢y potiebny Cas
vys$si nez u okolnich hodnot.

Také v pripadé parametru cyo se ukazuje, ze kvalita filtrt se ptilis neméni, viz grafy na
obrazku 5.5. Pii pohledu na ¢as béhu programu se zda, ze je vyhodnéjsi i v tomto pripadé
prediktory zkracovat. To je ale v rozporu s predpokladem (uvedenym v ¢asti 3.4.2), zZe
pokud fitness filtri roste, tak je vhodné prodluzovat prediktory a zpiesnovat predikovanou
fitness. Ukazuje se, Ze je to zpusobeno pocéatecéni velikosti prediktoru (50 %), protoze ta
v prubéhu evoluce konverguje k podstatné nizsi hodnoté (jednotky procent), a proto je
ve vSech pripadech vyhodnéjsi zkracovani. Pokud se pocatecni velikost nastavi na 3%,
odpovida chovani predpokladiim a vliv parametru cy2 na ¢as béhu programu neni tak
vyrazny, jak je vidét na grafu 5.5(b).
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Obréazek 5.4. Vliv parametru ¢y (pravidlo 0 < v < vy, : UsedGenes < UsedGenes-cy1)
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(b) Pti pocétecni velikosti prediktoru 3 %

Obrézek 5.5. Vliv parametru cyo (pravidlo v > vy, : UsedGenes < UsedGenes - c42)

5.3.3 Cetnost zmény velikosti prediktoru

Jak bylo zminéno v kapitole 3.4.2, ke zméné velikosti prediktoru dochazi pti kazdé vyméne
rodic¢e v populaci filtri. Volitelnym parametrem lze ale nastavit, aby ke zméné velikosti
doslo nejpozdéji po ubéhnuti urcéitém poctu generaci CGP od posledni zmény. Testovany
byly hodnoty 500, 1 000, 2 500, 5 000 a 7 500 generaci, pricemz evoluce byla ukonc¢ena po 30
tisicich generacich. Vysledky ziskané ze sta nezavislych béhti jsou na grafech 5.6. Ukazuje
se, ze tento parametr nema prilis vliv ani na rychlost programu, ani na kvalitu filtra.
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Obrazek 5.6. Vliv nastaven{ maximalniho mozného poc¢tu generaci mezi dvéma tpravami
velikosti prediktoru

37



5.3.4 Zptsob urceni rychlosti evoluce

Rychlost evoluce v, podle které se urcuje, jakym zptsobem se upravi velikost prediktoru, lze
urcit nékolika zptsoby. V predchozich experimentech zalezelo jen na posledni zméné fitness
nejlepsiho kandidatniho filtru. Pro srovnani, zda lze jinym pristupem urychlit evoluci ¢i
zlepsit jeji vysledky, byly vybrany tyto varianty:

o podle posledni zmény (vychozi nastaveni, last),
o median poslednich 3 zmén (median3),

o aritmeticky pramér poslednich 3 zmén (means3),
o vazeny prumér poslednich 7 zmén (mean7w).

Dosazené vysledky po 30 tisicich generacich a 100 nezavislych béhui jsou na grafech 5.7.
Ukazuje se, ze u vsSech zkoumanych variant je kvalita filtrti srovnatelna. Také pottebny
¢as béhu je podobny, s vyjimkou varianty mean7w, u které je evoluce v prameéru 2,2krat
pomalejsi nez u last.
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Obrazek 5.7. Vliv raznych zptsoba vypoctu rychlosti evoluce v

5.3.5 Zptsob inicializace prediktoria

P1i tvorbé novych prediktort fitness je nejjednodussi vytvorit jejich genom zcela ndhodné.
Takto ale mtze vzniknout relativné velké mnozstvi duplicitnich genu, coZz znamend kratsi
fenotyp a horsi schopnost predikce fitness. Genotyp lze ale také inicializovat pomoci permu-
tace vsech moznych hodnot, kde zadné duplicity nevznikaji. Objevit se mohou az v dalsim
vyvoji prediktoru bud kiiZzenim nebo mutacemi. Obé varianty byly testovany u filtri pro
sum typu stl a pepr o intenzité od 5 do 80 procent (s krokem po péti procentech). Evoluce
byla ukonc¢ena po 100 tisicich generacich. Na obrazku 5.8 jsou grafy kvality ziskanych filtra
a doby béhu evoluce.

Ukazuje se, ze pii pouziti permutace (initpeqm,) je evoluce o néco rychlejsi nez ndhodna
inicializace (init;qnq), ale vysledné filtry jsou obecné méné kvalitni. S rostouci intenzitou
sumu casovy rozdil klesd a od intenzity 55% je uz initpe,, pomalejsi. V pripadé initperm
je u procesorového casu také vice odlehlych hodnot. Nékteré béhy byly i nékolikanasobné
pomalejsi, nez byl prumér (napf. u 5% Sumu nejpomalejsi béh spotieboval 141 minut,
pri¢emz prumeér je 18,5 minut). Zd4 se tedy, ze ndhodn4 inicializace prediktoru je vyhodnéjsi
z pohledu kvality filtri, i kdyz evoluce trva o néco déle.
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5.3.6 Zména velikosti prediktoru podle celkového poc¢tu pripadi fitness

Experimentoval jsem také s druhou sadou pravidel, uvedenych v tabulce 3.2(b), kdy je
zména velikosti prediktoru vypoctena z celkového poctu pripadu fitness. Byly testovany
hodnoty od —0.10 po +0.10 s krokem po 0.01 pro koeficienty cg, c_1, cy1 a cyo. Grafy
kvality nalezenych filtrii a potfebného casu pro rtizné hodnoty uvedenych koeficient jsou
na obrazku 5.9. Ve vSech ptripadech plati, Ze riizné hodnoty nemaji vliv na kvalitu filtrd, ale
jen na rychlost programu. Obecné plati, ze pri kazdé zméné se prediktor zveétsi ¢i zmensi
o vetsi pocet pripadi fitness nez v pripadé dosud popisované relativni zmény a lze zde proto
pozorovat vyraznéjsi zvyseni potfebného ¢asu u vsech koeficientti. Potfebny cas stoupa az
od urcité hodnoty koeficientu, konkrétné:

e u ¢g od hodnoty 0,
e uc_1od—0,01,
e ucyy od +0,03,

e ucy2 od +0,02,

U nizsich hodnot se rychlost algoritmu nelisi tak vyrazné. U parametru c_; lze pozorovat
mirné zpomaleni programu i pro hodnoty nizsi nez —0,06. Navic pro nulovou hodnotu je
program znatelné pomalejsi nez u okolnich hodnot, coz bylo pozorovano i v experimentech
s relativni zménou u koeficientli c_1 a c41.

5.4 Adaptace velikosti prediktoru na dlohu

Pro ovéreni schopnosti adaptace velikosti prediktoru na feSeny problém byla provedena
fada vypoctu s riznou pocatecni velikosti prediktoru. Jako testovaci problém byl zvolen
sum typu sul a pepr o intenzité 5, 10, 15, 25 a 50 procent a detektor hran. Poc¢atecni délka
prediktoru byla 3% a od 5 do 100 % pripadu fitness s krokem po péti procentech. Tato
velikost urcuje pocet gent pouzitych pro tvorbu fenotypu prediktoru, fenotyp pak je o néco
kratsi kvili duplicitdm v genomu. Ve vSech pripadech byla sledoviana primeérna velikost ze
100 nezavislych béht, evoluce byla ukoncena po 100 tisicich generacich.

Ukazuje se, ze pokazdé velikost prediktoru konverguje ke stejné hodnoté, jak je vidét
na grafech na obrazku 5.10. Ta zavisi na intenzité Sumu, pfi nejnizsi intezité 5 % je konecna
velikost okolo 25 % celkového poctu pixell, pii nejvyssim 50% Sumu velikost konverguje ke
3 procenttm. Také fitness nachazenych filtru je vzdy priblizné stejna. Rychlost konvergence
velikosti se lisi podle typu Sumu. U 5% Sumu uz zhruba po Sesti tisicich generacich mé
prediktor ptiblizné 20 % pripadu fitness, zatimco v piipadé 50% Sumu je potifeba asi 30
az 40 tisic generaci nez velikost dosahne zminénd 3 procenta. Velikost prediktoru mé dale
rostouci tendenci — to odpovidd navrzenym pravidlim, podle kterych se maji prediktory
pri rostouci fitness prodluzovat, aby se zpresnila predikce.

Protoze délka prediktoru ma zasadni vliv na rychlost béhu programu, je vyhodnéjsi
zacinat s mensimi prediktory — jako idedlni se z testovanych hodnot jevi pocateéni velikost
3% celkového poctu pripadu fitness.
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Obrazek 5.10. Vyvoj velikosti prediktori fitness pri riizné pocatecni velikosti

5.4.1 Vztah fitness a velikosti prediktoru

Pribéh vyvoje fitness a velikosti prediktoru jednoho konkrétniho béhu pro 15% Sum typu
sil a pepr je na obrazku 5.11. Zde je na svislou osu namisto hodnoty PSNR vynesena ¢ista
hodnota fitness, ktera se v programu pouziva, jak je popsiano v ¢asti 4.6. Pocatecni veli-
kost prediktoru zde byla 3 % pripadu fitness. Zpocatku se az na drobné vykyvy neméni, az
pri rychlejsich zménéch skutecné fitness velikost skokové stoupa. Po téchto skocich fitness
stagnuje nebo mirné klesa a velikost prediktoru se pozvolna snizuje. Pti dalsim razantnéj-
stho zvysSeni fitness se velikost prediktorii opét zvysi. Velikost prediktoru se po nékterych
zménach jiz nemusi vratit k pivodnim niz$im hodnotam — v tomto pripadé priblizné po
42 tisicich generacich velikost prediktoru skokové stoupne a drzi si vyssi priimérnou hodnotu
a az na ojedinélé vyjimky neklesne pod 10 %.
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Obrazek 5.11. Pribéh predikované a skutecné fitness a velikosti prediktoru pro jeden kon-
krétni béh s 15% Sumem typu sil a pepr
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5.4.2 Pocet pouziti pravidel soubézného uceni

V experimentech jsem se zajimal i o to, jak ¢asto se které pravidlo zmény velikosti prediktoru
uplatni. Bylo provedeno 100 nezavislych béhi s poc¢ateéni velikosti 3 % a 50 % pro 15% Sum
typu sul a pept. V prvnim piipadé v prumeéru probéhlo 907 uprav velikosti prediktoru, coz
v priaméru odpovida jedné tpravé kazdych 110 generaci. Upravy velikosti lze rozdélit podle
situace v populaci filtru takto:

e 350x skutecnd fitness klesala (koeficient c_1),

o 270x skutefna fitness rychle rostla (koeficient c42),
o 145x skutecnd fitness pomalu rostla (koeficient c41),
o 87x se skutecnd fitness nezménila (koeficient ¢y),

o 22x byla predikce fitness prilis nepresné (koeficient cy).

Toto poradi plati v celém pribéhu evoluce. Pokud se pouzije poc¢atecni velikost predik-
toru 50 %, je celkovy pocet tuprav nizsi — v pruméru jich bylo za celou dobu evoluce 600.
Poradi pravidel je stejné, s vyjimkou prvnich 10 tisic generaci, kdy se nejvice pouzivaji
koeficienty c42 a cy1.

5.5 Cetnost vyskytu pixelt v prediktorech

Zabyval jsem se také tim, jaké devitiokoli jsou obsazend v aktivnich prediktorech a pouzi-
vaji se pri vypoctu predikované fitness — zda se prediktory zaméruji vice na poskozené c¢i
neposkozené pixely, v pripadé detektoru hran zda jsou castéji obsazené pixely v blizkosti
hran nez ty, které jsou uprostied ploch.

K testovani byly pouzity tfi obrazky poskozené Sumem typu stl a pept, dva byly posko-
zené po celé plose Sumem s intenzitou 15 a 50 procent, tfeti obrazek byl ¢astecné poskozen
25% Sumem. Pro tlohu detekce hran byl zvolen obrizek ,kameraman® Pro kazdy obrazek
bylo spusténo 100 nezavislych béhu.

Na obrazku 5.12 jsou nalevo pouzité testovaci obrazky a napravo 2D histogramy vyskytu
devitiokoli v prediktorech. Cim je bod v histogramu svétlejsi, tim ¢astéji bylo pro vypocet
predikované fitness pouzito devitiokoli, jehoz stfed je pixel odpovidajici pozici v histogramu.
Pokud je bod zcela bily, bylo odpovidajici devitiokoli pouzivané po celou dobu evoluce,
pokud je cerny, nebylo pouzito vibec.

Ukazuje se, ze u intenzity 15% je vyskyt jednotlivych devitiokoli v prediktorech po-
meérné vyrovnany. Nejvice pouzivané devitiokoli bylo pouzito 2,6krat castéji nez nejméné
pouzivané. Algoritmus nema tendenci se vice zamérovat na poskozené pixely. Vysledny filtr
totiz musi nejen co nejlépe opravit poskozené pixely, ale zaroven i co nejméné poskodit
pixely nezasazené Sumem.

V histogramu u 50 % Sumu je rozdil mezi nejsvétlejSimi a nejtmavsimi body vyraz-
néjsi. Prediktory tady nevybiraji devitiokoli tolik rovnomérné jako u nizsi intenzity sumu.
Nejméné pouzivané devitiokoli se vyskytovalo v aktivnich prediktorech priblizné 46krat
méné nez to nejvice pouzivané. Také je veétsi pocet devitiokoli, kterd nebyla pouzita vi-
bec — v pruméru jich v jednom béhu bylo 26 446, coz odpovida priblizné 40 % vSech piripadu
fitness. V pripadé 15% Sumu bylo nepouzitych devitiokoli primérné 8 285.
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U castecné poskozeného obrazku se nejvyraznéji projevuje, Ze jsou vybirdny vsSechna
devitiokoli rovnomérné bez ohledu na umisténi poskozeni obrazku. V histogramu neni zadny
rozdil mezi poskozenou a neposkozenou ¢asti obrazku. Podobné i v tloze detekce hran jsou
devitiokoli vybirana rovnomeérné, jejich umisténi na hrané ¢i v ploSe nemé na vybér vliv.

Rovnomérny vybér devitiokoli v prediktorech je zptisoben predevsim tim, jak je navrzena
fitness funkce prediktorii. Cilem populace prediktorii je, aby predikovana fitness byla idealné
stejnd, jako kdyby se pouzivaly vSechny pripady fitness. Jiné by to bylo v pripadé soutézivé
koevoluce, kde je cilem prediktora vybirat ty pripady fitness, na kterych kandidatni filtry
selhavaji. Tam byvéa v prediktorech obsazeno vice poskozenych devitiokoli [21].

(a) 15% Sum typu sul a pepr

(¢) 50% Sum typu sul a pept (d) Detektor hran

Obréazek 5.12. Cetnost vyskytu pixeltt v aktivnich prediktorech fitness pfi navrhu riznych
obrazovych filtra. Nalevo je obrazek, ktery byl na vstupu filtru, napravo 2D histogram
viskytu pixelt v prediktoru ve 100 bézich. Cim je pixel v histogramu svétlejsi, tim castéji
byl pouzit v aktivnich prediktorech

5.6 Srovnani soubézného uceni, koevoluce a CGP

Navrzeny algoritmus se soubéznym ucenim a adaptivnimi prediktory fitness byl porovnan
s koevolucnim CGP s prediktory fitness pevné délky a se standardnim CGP bez koevo-
luce. Experimentovalo se se dvéma variantami soubézného uceni. Jednotlivé algoritmy jsou
v textu dale oznacovany takto:

e (CGPgrp: standardni nekoevolu¢ni CGP,
e FPpix: koevoluce s prediktory fitness pevné délky,
e FPprpr: soubézné uceni se zménou velikosti podle soucasné velikosti,

e FP4pg: soubézné uceni se zménou velikosti podle celkového poctu pripadu fitness.
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Konkrétni hodnoty parametri pro soubézné uceni jsou uvedeny v tabulce 5.1. Ve vSech
pripadech byla pouzita stejnd implementace CGP i koevoluce. Stejné jako v predchozich
experimentech byla porovnavana kvalita nalezenych obrazovych filtri a délku béhu evoluce.
Experimenty byly provedeny na tiloze nadvrhu obrazovych filtri pro obrazky poskozené sumy
typu sul a pepf a ndhodnym impulznim Sumem o intenzitach 5 az 80 % s krokem po 5% a
na uloze navrhu detektoru hran v obrazu.

Evoluce byla ukoncena po 100 tisicich generaci. Kvalita filtrii byla porovnavina po-
moci sady 12 obrazka uvedenych na obrazku 5.13, které jsou bézné pouzivané komunitou
zabyvajici se zpracovanim obrazu. Jako kritérium kvality filtr byla pouzita funkce PSNR.

Tabulka 5.1. Pouzité hodnoty parametri soubézného uceni

(a) FPRrgr: zména podle soudasné velikosti prediktoru

parametr hodnota parametr hodnota

Ithreshold 172 Vzero 07001

Cr 2 Vslow 0,1

o 0,90 pocateéni velikost prediktord 3%

c—1 0,96 inicializace prediktortu nahodné

Ct1 1,07 Cetnosti zmény velikosti jen pii zvyseni fpredicted
Cio 1 vypocet rychlosti v podle posledni zmény (last)

(b) FPaps: zména podle celkového poctu pripadu fitness

parametr hodnota parametr hodnota

Linreshota 1,2 Vzero 0,001

cr 2 Vslow 0,1

o -0,01 poéateéni velikost prediktort 3%

c_1 -0,07 inicializace prediktoru nahodné

Ci1 0,01 Cetnosti zmény velikosti max. po 1 000 generacich
Cio 0 vypocet rychlosti v podle posledn{ zmény (last)

Obrazek 5.13. Obrazky pouzivané pro testovani kvality filtri
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Obrazek 5.14. Hodnoty PSNR ziskané pomoci 12 testovacich obrazkt pro FPprx s riznou
velikosti prediktoru, CGPstp, FPrgr a FP4pg pro ruzné intenzity Sumu typu sul a pepr.
Plnou ¢arou je vyznacen primér ze 100 nezavislych béht, ¢drkovanou median

Na obrazku 5.14 je vyznacen primér a median PSNR vypocteného nad 12 testova-
cimi obrazky pro filtry ziskané vybranymi evolu¢nimi algoritmy. Pro pfehlednost jsou uve-
deny jen vysledky pro Sum typu sil a pepr do intenzity 40 %. U 5-15% Sumu je vidét, ze
mensi prediktory jiz nevedou na dostatecné kvalitni filtry, jinak je kvalita srovnatelna pro
vSechny velikosti prediktoru. Toto plati i pro ostatni intenzity Sumu a pro nahodny impulzni
sum. Kvalita vyslednych filtri navrzeného algoritmu se soubéznym ucenim je srovnatelna
s CGPgrp i FPprx. Podrobné grafy kvality filtri a procesorového c¢asu pro vSechny testo-
vané tlohy jsou uvedeny v priloze B.

Co se tyce rychlosti, spotfebovava FPrpr, a FP4ps zhruba stejné procesorového casu
jako FPrrx s 5% prediktorem. Neplati to u Sumu typu sul a pepr o intenzité 5 a 10 procent,
kdy rychlost se soubéznym ucenim odpovidé spise FPprx s 10-15% prediktorem. Stéle je ale
rychlejsi nez standardni CGP a pritom neni nutné experimentovat s nejvyhodnéjsi velikosti
prediktoru pro danou tlohu jako v pripade FPprrx.

Primeérny c¢as potiebny pro jeden béeh CGPsrp, FPrer a FPapg pro vSechny intenzity
sumu je uveden v tabulce 5.2. V priaméru je zrychleni oproti CGPgrp 8,6nasobné v pripadé
FPrEgr, a 6,4ndsobné v pripadé FP4pg pri srovnatelné kvalité vyslednych filtri.

5.7 Nalezené filtry

Vystup a zapojeni nejlepsiho evolvovaného filtru pro 25% Sum typu sul a pepf je na ob-
razku 5.15. Pro srovnéni je zobrazen i vystup medidnového filtru s oknem 3 x 3. Oproti
medianovému filtru si evolvovany filtr 1épe poradil se shluky poskozenych pixeli a zacho-
valo se vice detaild. Také hodnota PSNR je vyssi, pro evolvovany filtr ¢ini 29,46 dB, kdezto
u medidnového filtru to je pouze 24,61 dB. Ve filtru je pouzita pouze ¢ast moznych funkeci
blokti, nejcastéji se vyskytuje s¢itani. V nékolika ptipadech jde o soucet primarniho vstupu
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Tabulka 5.2. Srovnani rychlosti CGPsrp, FPrgr, & FPaps. Uvedené hodnoty jsou priumeér
procesorového ¢asu (souctu vsech vldken) v minutach ze 100 nezavislych béhu

(a) Sum typu sl a pepi

Intenzita 5% 10% 15% 20 % 25 % 30% 35% 40 %
CGPsrp 65,15 64,98 64,91 65,22 65,11 64,83 64,76 64,54
FPRrEr 26,89 18,54 11,85 10,59 7,29 6,87 6,84 6,73
Zrychleni 2,42 % 3,50 % 5,48 % 6,16 8,94 x 9,44 x 9,46 x 9,09 %
FPyps 23,05 18,11 13,64 10,72 9,58 9,84 9,80 9,77
Zrychleni 2,83 % 3,59 4,76 6,09x 6,80 % 6,59 x 6,61x 6,61 x
Intenzita 45% 50 % 55 % 60 % 65 % 70 % 75 % 80 %
CGPgstp 64,85 64,98 64,65 64,53 64,80 64,73 64,68 64,90
FPrErL 7,01 6,39 5,53 5,10 4,56 4,39 4,35 4,51
Zrychleni 9,26 x 10,17 x 11,69 x 12,64 x 14,20 % 14,75 % 14,86 % 14,40 %
FPaps 9,51 9,49 9,94 9,48 9,78 9,56 9,24 8,96
Zrychleni 6,82x 6,85 % 6,50 % 6,80 6,62 % 6,77x 7,00 % 7,24 %
(b) Ndhodny impulzni Sum
Intenzita 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40 %
CGPgsrp 65,15 64,98 64,91 65,22 65,11 64,83 64,76 64,54
FPrEgr, 26,89 18,54 11,85 10,59 7,29 6,87 6,84 6,73
Zrychleni 2,42 x 3,50% 5,48 % 6,16 % 8,94 x 9,44 x 9,46 x 9,59 %
FPsps 23,05 18,11 13,64 10,72 9,58 9,84 9,80 9,77
Zrychleni 2,83 3,59 4,76 % 6,09 x 6,80 % 6,59 x 6,61x 6,61x
Intenzita 45 % 50 % 55 % 60 % 65 % 70 % 75 % 80 %
CGPgstp 64,85 64,98 64,65 64,53 64,80 64,73 64,68 64,90
FPrEr 7,01 6,39 5,53 5,10 4,56 4,39 4,35 4,51
Zrychleni 9,26 x 10,17 x 11,69 x 12,64 x 14,20 % 14,75 % 14,86 x 14,40 x
FPaps 9,51 9,49 9,94 9,48 9,78 9,56 9,24 8,96
Zrychleni 6,82x 6,85 % 6,50 % 6,80 6,62 % 6,77x 7,00x 7,24 %
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a konstanty 255, coz v pripadé 8bitovych ¢islech bez znaménka odpovida odecteni jednicky.
Tato operace se na ruznych mistech filtru provadi pro kazdy pouzity primarni vstup. Snizi
se tak dynamicky rozsah Sumu — v pripadé ¢erného pixelu (s hodnotou 0) je vysledkem
hodnota 255, v pfipadé bilého (255) je vysledkem 254.

(a) Poskozeny obrazek

(d) Zapojeni evolvovaného filtru
Obréazek 5.15. Srovndni medidnového a evolvovaného filtru pro 25% Sum typu sul a pepr

Na obrazku 5.16 je obdobné srovnéni pro nejlepsi nalezeny filtr pro 10% ndhodny Sum.
U tohoto Sumu maji poskozené pixely ndhodnou hodnotu a je proto obtiznéjsi jej odstranit.
Zatimco u sumu sil a pepr jsou pixely, které nemaji c¢isté bilou nebo ¢ernou barvu jed-
nozna¢né poskozené, u nahodného impulzniho Sumu to neplati. V tomto pripadé je PSNR
evolvovaného filtru 29,91 dB, coz je jen o trochu vice nez u medidnového filtru, kde to je
28,96 dB. Nicméné opét plati, ze i kdyz evolvovany filtr neodstrani veskery Sum, 1épe zacho-
vava detaily. Oproti filtru pro Sum typu sil a pepr je zcela jina skladba pouzitych funkei,
pouzivaji se pouze funkce minimum a maximum. Také jsou zde pouzity téméi vsechny
primérni vstupy, tj. body z devitiokoli zpracovavaného pixelu.

Schéma a vystup nejlepsiho nalezeného filtru pro detekci hran je na obrazku 5.17. Pro
srovnani je uveden i vystup Sobelova detektoru, ktery byl pouzit pri evoluci jako referencni
obrazek. Evolvovany filtr dobte detekuje hrany kromé véze, kterou ale nedetekuje ani Sobe-
lav detektor. Je mozné, ze pti pouziti jiného referenéniho obrazku by ji evolvovany filtr byl
schopen detekovat. Vystup evolvovaného filtru je oproti Sobelova filtru osmibitovy a hrany
proto nejsou tak ostré. Toto by bylo mozné vylepsit pridanim prahovani, které by vystup
filtru prevadélo na cisté bilou nebo ¢ernou barvu. Mnozina pouzitych funkci bloku je opét
odlisn, nejvice se pouziva sc¢itani se saturaci a jeden blok realizuje funkci OR s negovanym
vstupem, ktera se u uvedenych filtrt pro odstranéni Sumu nevyskytovala viibec.
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(a) Poskozeny obrazek

(c) Evolvovany filtr

(d) Zapojeni evolvovaného filtru

Obréazek 5.16. Srovnani medidnového a evolvovaného filtru pro 10% nédhodny sum

(c¢) Evolvovany detektor

(d) Zapojeni evolvovaného detektoru

Obréazek 5.17. Srovnani Sobelova a evolvovaného detektoru hran
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Kapitola 6
Zaver

Tato diplomova prace se zabyva problematikou evoluc¢nich algoritmu, evolu¢niho navrhu
obrazovych filtrti a vztahem mezi uc¢enim a evoluci. Jejim hlavnim cilem bylo navrhnout
a experimentilné otestovat systém pro tvorbu obrazovych filtra vyuzivajici soubézné uceni
v koevoluci s prediktory fitness. Pomoci soubézného uceni lze prekonat hlavni nevyhodu
koevoluce, coz je nutnost experimentalné hledat nejvyhodnéjsi velikost prediktoru pro rese-
nou ulohu. Pii pouziti uceni je sledovana fitness nejlepsiho jedince v populaci kandidatnich
feSeni a podle velikosti a sméru jejich zmén se pomoci jednoduchych pravidel upravuje
velikost prediktoru. To je mozné diky plastickému kédovani, kdy lze ze stejného genotypu
prediktoru odvodit rizné fenotypy.

Navrzeny systém byl implementovan v jazyce C s dirazem na co nejvyssi rychlost, proto
byla pouzita paralelizace pomoci OpenMP a vektorizace pomoci instrukei SSE2 a AVX2.
Diky rychlé implementaci bylo mozné provést vétsi mnozstvi experimentti zamétfenych na
studium vlastnosti a chovani soubézného uceni a na porovnani navrzeného algoritmu se
standardnim a s koevolué¢nim CGP. Porovnani probéhlo na 33 tlohéach: na navrhu obrazo-
vych filtra pro sum typu sul a pepr a ndhodny impulzni Sum a na navrhu detektoru hran.

7 dosazenych vysledkd vyplyvd, ze soubézné uceni dokaze vhodné adaptovat velikost
prediktoru na resenou ulohu. Zaroven tato velikost neni ndhodné, protoze bez ohledu na
pocatecni nastaveni pro stejnou ulohu algoritmus konverguje vzdy ke stejné velkym pre-
diktorum. Naptiklad pro 5% Sum typu stl a pepr je konecéné velikost okolo 25 % celkového
poctu pixeld, pro 50% Sumu jsou to priblizné 3 procenta.

Ve srovnavacich experimentech se ukazalo, ze kvalita vyslednych obrazovych filtra je
srovnatelnd s filtry ziskanymi pomoci standardniho CGP i pomoci koevolué¢niho CGP
s vhodnou experimentalné urcenou fixni velikosti prediktorti. Navrzeny algoritmus je oproti
standardnimu CGP v praméru 8,6krat rychlejsi a srovnatelné rychly s koevolué¢nim CGP
s pevnou velikosti prediktort, pricemz neni tieba experimentovat s vhodnou velikosti pro
prave fesenou ulohu. Je tedy umoznéno aplikovat koevoluci prediktort fitness k feseni nové,
diive neznamé, dlohy bez nutnosti experimentalniho hledani vhodné velikosti prediktoru.

Pr1i praci na tomto tématu jsem si zopakoval a upevnil principy evoluc¢nich algoritmu a
obrazovych filtra. Pri implementaci jsem si poprvé vyzkousel praci s pokrocilymi instrukc-
nimi sadami, paralelizaci pomoci OpenMP a simulaci polymorfismu a dédi¢nosti v jazyce C.
Také jsem si zkusil préaci se superpocitacem Anselm a s MetaCentrem. Nové pro mé bylo
i statistické zpracovani pomérné velkého mnozstvi vystupnich dat (jen zdznamy prubéhu
evoluce mély asi 29 GB), kde jsem vyuzil jak existujici néstroje, tak vlastni skripty.

Tato prace byla publikovdna na studentské konferenci Excel@QFIT 2015, kde byla jako
jedna z 12 nejzajimavéjsich vybrana k tstni prezentaci.
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Priloha A
Uzivatelska prirucka

A.1 Preklad programu

Program je rozdélen do nékolika modulti. Jejich preklad a sestaveni vysledného programu
je definovan v Makefile a spousti se prikazem make. Je potieba preklada¢ GCC ve verzi
alespon 4.8, 1épe ve verzi 4.9, kterda ma vylepsenou podporu SIMD instrukei, zejména umi
vyuzit vSechny dostupné registry. Kvuli nékterym pouzitym funkcim (napf. pro ziskdni
spotiebovaného procesorového ¢asu) musi operacni systém implementovat standard POSIX.
Program byl testovan na systémech Ubuntu 12.04 a na superpocitaci Anselm, ktery pouziva
systém bullx Linux odvozeny od Red Hat Enterprise Linux.
Pokud preklad konci chybou a na vystupu jsou takovéto zpravy:

/tmp/ccQ9hvQS.s: Assembler messages:

/tmp/ccQ9hvQS.s:33: Error: suffix or operands invalid for ‘vpcmpeqgd’
/tmp/ccQ9hvQS.s:85: Error: suffix or operands invalid for ‘vpcmpeqd’
/tmp/ccQ9hvQS.s:92: Error: suffix or operands invalid for ‘vpcmpeqd’

je treba z Makefile odstranit z proménné CFLAGS ¢ast -DAVX2, ¢imz se vypne kompilace
kédu akcelerovaného pomoci instrukei AVX2. Chyby jsou s nejvétsi pravdépodobnosti zpi-
sobeny tim, ze pouzity prekladac je novéjsi verze a generuje kdd, kterému pouzity assembler
nerozumi'. Tento problém se vyskytl na Anselmu, ktery AVX2 nepodporuje.

Jednotlivé moduly programu se piekladaji samostatné do slozky build. Pii zménéch ve
zdrojovém kédu tak neni nutné opakované preklddat moduly, do kterych se nezasahovalo.
Vystupem prekladu je nékolik spustitelnych souborii:

e coco’ — hlavni program, samotny evolu¢ni navrh obrazovych filtri,
e coco_apply — aplikace filtru ulozeného v souboru *.chr na libovolny obrazek,
e coco_predvis — vizualizace pouzitych prediktort fitness,

e coco_predhist — tvorba histogramu pixelti pouzivanych v prediktorech fitness.

1Zdroj: http://code.compeng.uni-frankfurt.de/issues/718
2Niazev coco je zkratka pro COlearning in COevolution.
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A.2 Formaty soubort

Obrazky

Nacitani trénovacich obrazku je feSeno pomoci knihovny stb_image.h (viz ¢ast 4.3). Jsou
tedy podporovany forméty implementované v této knihovné, s vétsimi ¢i mensimi omeze-
nimi. Konkrétné to jsou formaty JPEG, PNG, TGA, BMP, PSD, GIF, HRD a PIC. Vsechny
obrézky musi byt ulozeny ve stupnich Sedi (8 bitu na pixel). Testovany byly pouze obrazky
ve formatech BMP a PNG. Vystupni obrdzky (napt. vystup nejlepsiho filtru) jsou ukladany
vzdy ve forméatu PNG.

Obrazové filtry

Chromozomy obrazovych filtrt jsou ukladany do textového formatu, ktery je totozny s for-
matem, ktery pouziva program CGP Viewer od Zdenka Vasicka a ktery vypada takto:

{2, 2, 4, 1, 2, 1, 16} Konfigurace CGP
([31 o, 1, 2)([4]1 2, 1, 2)([5] o0, 2, 13)([6] 3, 4, 6) Vstupy a funkce bloki
(5, 4) Primdrni vystupy

Na zacatku je ve slozenych zavorkach uvedena konfigurace mrizky a funkc¢nich blokt:
pocet primarnich vstupt, primarnich vystupu, sitka a vyska miizky, pocet vstupt a vystupu
funkénich bloki a pocet moznych funkci, které muze blok vykonavat. Déle jsou pro kazdy
blok v kulatych zavorkach uvedeny jeho ¢islo (v hranatych zavorkach) a jeho geny: ¢isla
bloki, na které jsou pripojené jeho vstupy a ¢islo funkce, kterou vykonava. Na zavér jsou
v kulatych zavorkach uvedeny ¢isla blokt, kam jsou pripojeny primarni vystupy programu.

Filtry jsou uklddany také jako kéd v jazyce C a v textovém formatu (jako ASCII Art)
srozumitelném pro uzivatele, ktery pro stejny program vypada takto:

| Jp— Jp— J— J— !
[ol>I [ol>  I>[2] [21>] 1>[3] [0l>l I>[4] [3]> [>[ 5] I>[5]
[ 13> [ 11>] £2 | [ 11>] £2 | [ 21>] £13] [ 41>] f6 | |>[4]

b b b b

P —_— —_— o o J

A.3 Spusténi evoluce obrazovych filtrd
Povinné parametry jsou pouze dva, a sice:

e ——noisy FILE nebo -n FILE,

e ——original FILE nebo -i FILE.

Pomoci nich jsou pfeddna jména soubori se zdrojovym (poskozenym) a cilovym (ne-
poskozenym) obrazkem. V pripadé detekce hran se u parametru --noisy uvede zdrojovy
obrazek a u --original obrazek s vyznacenymi hranami. Ostatni parametry jsou volitelné,
pokud nejsou uvedeny, pouzije se vychozi hodnota. Mezi standardnim CGP, koevoluci a ko-
evoluci se soubéznym ucenim se prepind pomoci parametru —--algorithm nebo -a.

Evoluce se ukonéi po dosazeni stanoveného poctu generaci nebo pozadované kvality
filtru. Pri prijeti signalu SIGINT, SIGTERM nebo SIGXCPU se program ukonc¢i korektné
a vytvori se i vSechny vystupni soubory.
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Priklady spusténi
./coco -n noisy.png -i original.png -a cgp -g 10000

Spusti standardni CGP, evoluce je ukonc¢ena po 10 000 generacich.

./coco -n noisy.png -i original.png -a coev -S 50 -g 10000
Spusti koevoluci s 50% prediktory fitness. Evoluce je ukonc¢ena po 10 000 generacich.

./coco -n noisy.png -i original.png -a colearn -S 100 -I 3 -g 10000
Spusti koevoluci se soubéznym ucenim. Na pocdtku maji prediktory velikost 3 %.
Evoluce je ukoncéena po 10 000 generacich.

Parametry evoluce

--algorithm ALG, -a ALG (vychozi: coev)
Algoritmus evoluce:
e cgp — standardni CGP,
e coev — koevoluce s pevnymi prediktory fitness,
e colearn — koevoluce se soubéznym ucenim.

--random-seed N, -r N (vychozi: dle gettimeofday())
Inicializacni hodnota generatoru pseudonahodnych cisel.

--max-generations N, -g N (vychozi: 50 000)
Evoluce se ukon¢i po dosazeni zvoleného poctu generaci CGP.

--target-psnr N, -t N
Evoluce se ukonci po dosazeni zvolené hodnoty PSNR.

--target-fitness N, -f N
Evoluce se ukonéi po dosazeni zvolené fitness. Jde o hodnotu PSNR pred logaritmo-
vanim, jak je uvedeno v ¢asti 4.6.

Parametry sbéru dat

--log-dir DIR, -1 DIR
Slozka, do které se na konci evoluce ulozi zdznamy o béhu (viz ¢ast A.4). Pokud
neexistuje, bude vytvofena.

--log-interval N, -k N
Kromé zaznami pri zméné fitness filtru, zapise do logu také kazdou N-tou generaci.

--log-pred-file FILE
Do souboru FILE zapiSe obsah vSech prediktori pouzitych pifi ohodnocovani fitness.
Soubor lze déle zpracovat nastroji coco_predhist a coco_predvis.
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Parametry populace obrazovych filtra
--cgp-mutate N, -m N (vychozi: 5)

Maximélni pocet pozménénych gent filtru pri mutaci.
--cgp-population-size N, -p N (vychozi: 8)

Pocet jedincii v populaci filtra.

--cgp-archive-size N, -s N (vychozi: 8)
Velikost archivu filtrti pro ohodnocovani prediktora.

Parametry populace prediktort fitness

--pred-size N, -S N (vychozi: 0,25)
Velikost genotypu prediktori v procentech (jako desetinné ¢islo). V ptipadé soubéz-
ného uceni je vhodné uvést hodnotu 1.

--pred-mutate N, -M N (vychozi: 5)

Maximélni procento pozménénych genu prediktoru pii mutaci.
--pred-population-size N, -P N (vychozi: 32)

Pocet jedincii v populaci prediktora.

--pred-type TYPE, -T TYPE (vychozi: permuted nebo repeated dle --algorithm)
Typ prediktoru:

e permuted — genotyp bez duplicitnich genti, vychozi pro koevoluci s fixnimi pre-
diktory (-a coev), nelze pouzit pri soubézném uceni,
o repeated — s duplicitnimi geny, vychozi pro soubézné uceni (-a colearn),

e repeated-circular — s duplicitnimi geny, offset tvorby fenotypu se urci jako
nejlepsi z 5 ndhodnych moznosti.

Parametry soubézného uceni

--bw-pred-initial-size N, -I N (vychozi: hodnota --pred-size)
Pocatecni velikost prediktoru (hodnota UsedGenes) v procentech. Nesmi byt vyssi nez
celkova velikost prediktoru (dand parametrem --pred-size).

--bw-pred-min N, -N N (vychozi: 0)
Minimélni velikost prediktoru (hodnota UsedGenes) v procentech.

--baldwin-interval NUM, -b NUM (vychozi: 0)
Maximalni pocet generaci CGP mezi dvéma zménami velikost prediktoru. Hodnota 0
znamena, ze se velikost upravuje jen pri zmeéné rodice v populaci filtri.

--bw-inac-tol N (vychozi: 1,2)
Parametr Iipreshold

--bw-inac-coef N (vychozi: 2)
Parametr cy

--bw-zero-eps N (vychozi: 0,001)
Parametr v e
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--bw-slow-thr N (vychozi: 0,1)
Parametr vy,

--bw-by-max-length
Zména velikost prediktoru je vypoctena z celkového poctu pripadu fitness a ne rela-
tivné k soucasné velikosti. PTi pouziti této volby se namisto parametrii ——bw-XXXX-coef
pouzivaji parametry —-bw-XXXX-inc

--bw-zero-coef N (vychozi: 0,9)
Parametr ¢y (pokud neni pouzito --bw-by-max-length)

--bw-decr-coef N (vychozi: 0,96)
Parametr ¢_; (pokud neni pouzito --bw-by-max-length)

--bw-slow-coef N (vychozi: 1,07)
Parametr ¢4 (pokud neni pouzito --bw-by-max-length)

--bw-fast-coef N (vychozi: 1)
Parametr c;o (pokud neni pouzito --bw-by-max-length)

--bw-zero-inc N (vychozi: -0,01)
Parametr ¢ (pfi pouziti -~—bw-by-max-length)

--bw-decr-inc N (vychozi: -0,07)
Parametr c_; (prfi pouzit{ --bw-by-max-length)

--bw-slow-inc N (vychozi: 0,01)
Parametr ¢4 (pfi pouziti -—bw-by-max-length)

--bw-fast-inc N (vychozi: 0)

Parametr c;o (prfi pouziti —-bw-by-max-length)

A.4 Vystupy programu

Pokud se uvede parametr --log-dir DIR, je vytvorena slozka DIR, ve které se po ukonceni
evoluce nachéazeji tyto soubory:

best_circuit.c
Nejlepsi nalezeny filtr jako zdrojovy kod v jazyce C.

best_circuit.chr
Nejlepsi nalezeny filtr ve forméatu pro CGP Viewer.

best_circuit.txt
Textovy soubor s nejlep$im nalezenym filtrem (mj. obsahuje filtr ve formatu CGP
Vieweru a ASCII Artu).

cgp_history.csv
Zéznam pribéhu evoluce vhodny pro strojové zpracovani ve formatu CSV. Novy 1a-
dek se zapise pri kazdé zméné rodi¢e v populaci filtri a v intervalech dle parametru
--log-interval. Soubor obsahuje tyto sloupce:

e generation: ¢islo generace,
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o predicted_fitness: predikovand fitness nejlepsiho filtru v populaci ( fpredicted)s
o real_filness: skutecnd fitness nejlepsiho filtru v populaci (fezact),

e inaccuracy (pred/real): nepresnost predikce I (viz ¢ast 3.4.2),

o best_fitness ever: fitness dosud nejlepsiho nalezeného filtru,

e active_predictor_fitness: fitness aktivniho prediktoru,

o pred_length: pocet pouzitych gent prediktoru (hodnota UsedGenes),

o pred_used__length: velikost fenotypu prediktoru,

e cgp__evals: pocet CGP evaluaci,

o wvelocity: rychlost evoluce v,

e delta__generation: pocet generaci od posledni zmény fitness nejlepsiho filtru,
e delta_ fitness: velikost zmény fitness nejlepsiho filtru,

e delta_velocity: rozdil soucasné a predchozi rychlosti evoluce (v — vprey)

o wallclock: ubéhly ¢as (v minutach),

o usertime: spotfebovany procesorovy ¢as (v minutéch),

e pred_generation: Cislo generace prediktoru.

config.log
Kompletni konfigurace programu.

img_best.png
Vystup nejlepsiho nalezeného filtru.

img_noisy.png
Pouzity zdrojovy (zasumény) obrézek.

img_original.png
Pouzity cilovy (puvodni) obréazek.

progress.log
Zaznam prubéhu evoluce v textové podobé. Stejny zdznam se vypisuje na standardni
vystup programu.

summary.log
Kratké textové shrnuti vysledku evoluce. Vypadd napiiklad takto:
Final summary:

Generation: 30000

Best fitness: 49.30966296
PSNR: 16.93

CGP evaluations: 1270038112

Time in user mode: 3m8.050000s
Wall clock: 3m26.836038s

Pouzije-li se parametr --log-pred-file FILE, bude soubor FILE na kazdém radku
obsahovat ¢islo generace CGP, kdy se dany prediktor zacal pouzivat, jeho délku a indexy
pouzitych pripadu fitness. Priklad:

Generation 0: Predictor phenotype length 4 [ 57341 16110 55958 61163 ]

Generation 1: Predictor phenotype length 5 [ 25693 2860 6516 4163 40272 ]

Generation 155: Predictor phenotype length 12 [ 41093 61202 40966 39558
46992 7314 9857 19569 1033 63920 48820 46560 1]
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A.5 Nastroj coco__apply

Tento nastroj slouzi pro aplikaci evolvovaného filtru na libovolny obrazek, volitelné i pro
vypocet PSNR a vizualizace zapojeni filtru. Piiklad pouziti:

./coco_apply —--chromosome filter.chr --input lena.png > filtered.png

Povinné parametry

—-chromosome FILE, -c FILE
Soubor s ulozenym chromozomem filtru ve formatu pro CGP Viewer.

--input FILE, -i FILE
Vstupni obrazek filtru. Pokud neni uveden nebo se uvede -, pouzije se standardni
vstup.

--output FILE, -o FILE
Vystupni obrazek filtru. Pokud neni uveden nebo se uvede -, pouzije se standardni
vystup.

Volitelné parametry

--calc-psnr REFIMG, -p REFIMG
Na chybovy vystup vypise PSNR vystupniho obrazku a referenc¢niho obrazku.

--print-ascii, -a
Na chybovy vystup vypise zapojeni filtru ve formé ASCII Artu.

--output FILE, -o FILE
Vystupni obrazek filtru.

A.6 Nastroj coco_ predhist

Tento néstroj slouzi pro tvorbu histogrami vybiranych prediktorti. Na standardni vystup
vypiSe pocet pouziti kazdého devitiokoli ve formatu CSV. Volitelné vytvori i 2D histogram
jako obrazek. Priklad pouziti:

./coco_predhist --width 256 --height 256 --generations 100000 LOGFILE

Povinné parametry

--width X, -x X
Sitka obrazku pouzivaného pri evoluci.

--height Y, -y Y
Vyska obrazku pouzivaného pri evoluci.

--generations N, -g N
Pocet generaci, pro které se vytvori histogram.

LOGFILE
Za prepinaci se uvedou jména jednoho ¢i vice soubort s vypisem pouzitych prediktort,
ktery se vygeneruje pii evoluci pii uvedeni parametru --log-pred-file.
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Volitelné parametry

--output-image FILE, -o FILE
Vytvori 2D histogram a ulozi jej jako obriazek PNG do souboru FILE.

A.7 Nastroj coco_predvis

Tento nastroj slouzi pro tvorbu vizualizaci vSech pouzitych prediktort. Na standardni vy-
stup vypise ¢islo generace a pocet obsazenych devitiokoli pro kazdy pouzity prediktor. Voli-
telné vizualizuje pouzité pixely v kazdém prediktoru. Takto byly vygenerovany histogramy
na obrazku 5.12. Piiklad pouziti:

./coco_predvis --log predictors.log --image lena.png --outdir predvis

Povinné parametry

--log FILE, -1 FILE
Soubor s vypisem pouzitych prediktorti, ktery se vygeneruje pii evoluci pii uvedeni
parametru --log-pred-file.

Povinné parametry pro vizualizaci

--image FILE, -i FILE
Podkladovy obrazek pro vizualizaci prediktori. Typicky jde o obrazek pouzivany pii
evoluci.

--outdir FILE, -o FILE
Slozka, do které se ulozi vizualizované prediktory. Soubory jsou pojmenovavany podle
¢isla generace. Pokud slozka neexistuje, vytvori se.

Volitelné parametry pro vizualizaci

--color RRGGBB, -o RRGGBB (vychozi: ¢ervend — FFO000)
Barva bodi, které pri vizualizaci oznacuji pouzitd devitiokoli. Zadava se v hexadeci-
malnim ,HTML“ formatu.
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Priloha B

Vysledky experimenti

Nésledujici grafy zobrazuji kvalitu ziskanych filtri pomoci standardniho CGP, koevoluce
prediktori fitness rizné velikosti a koevoluce se soubéznym uc¢enim. Podrobnéjsi nastaveni je
uvedeno v ¢asti 5.6. Sloupec ,R“ oznacuje FPrpgy, a sloupec ,A* oznacuje FP4pg). Hodnota
PSNR je priimér pro 12 testovacich obrazki (viz obrazek 5.13). Cas béhu programu je uréen
jako soucet procesorového ¢asu vSech vlaken. Pro kazdou intenzitu Sumu (resp. pro detektor
hran) a pro kazdy algoritmus a nastaveni bylo provedeno 100 nezavislych béh.
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