2015

http://excel.fit.vutbr.cz

Soubézné uceni v koevolucnich algoritmech

Michal Wiglasz*

Abstrakt

Kartézské genetické programovani (CGP) se vyuziva zejména pro automatizovany navrh &islico-
vych obvodll, ale ukéazalo se byt ispé$nou metodou i pro fedeni jinych inzenyrskych tloh. Casové
nejnarocnéjsi Casti vypoctu je vyhodnoceni kvality kandidatnich reSeni. Bylo ukazano, ze evoluci je
mozné urychlit pomoci koevoluce s prediktory fitness, které slouzi k pfibliznému uréeni kvality kan-
didatnich reSeni. Nevyhodou koevoluce je nutnost provést mnoho ¢asové naro¢nych experimentd
pro urCeni nejvyhodnéjsi velikosti prediktoru pro dany problém. V tomto ¢lanku je pfedstavena nova
reprezentace prediktor( fithess s plastickym fenotypem, zaloZena na principech soubézného uceni
v evoluénich algoritmech. Plasticita fenotypu umoznuje odvodit rizné fenotypy ze stejného geno-
typu. Diky tomu je mozné adaptovat velikost prediktoru v pribéhu evoluce na obtiznost feSeného
problému. Z experimentl vyplyva, Ze Ize dosahnout srovnatelné kvality jako u standardniho CGP
pri kratSi dobé béhu programu a zaroven odpada nutnost hledani nejvyhodnéjsi velikosti prediktoru.
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Genetické programovani umoZiiuje automatizované
vytvéret programy s poZadovanym chovédnim, které
je definovéno trénovaci mnoZinou. Kazdy prvek této
mnoziny reprezentuje jeden pripad fitness a sklada se
ze vstupnich hodnot programu a poZadovanych vystup-
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kovych pripadi fitness velmi mnoho. ProtoZe vypocet
fitness je Casoveé nejnarocnéjsi Casti evoluce, je vhodné
do trénovaci mnoziny zahrnout pouze ¢ast pripadd
fitness a urychlit tak vypocet. Na druhou stranu je
tfeba velikost mnoZiny a pouZivané pifipady fitness
zvolit tak, aby byl program dostate¢né obecny a i pro
kombinace vstuptl neobsaZzené v trénovaci mnoziné

byly vystupy programu dle poZadavkd.

Vhodné podmnoziny pripadd fitness lze zvolit na-
priklad pomoci genetického algoritmu. Jejich evoluce
miZe probihat soubézné s hledanim feSeni problému —
v minulosti byla pfedstavena koevoluce s prediktory
fitness v genetickém progamovdni se stromovou repre-
zentaci programu [3] i v kartézském genetickém pro-
gramovani (CGP) na uloze symbolické regrese [7]. Na
uloze obrazovych filtri se ukazalo, Ze je potieba pouZit
prediktory s vice pfipady fitness neZ u symbolické re-
grese, aby byla nalezend feSeni dostatecné kvalitn{ [6].
Obecné plati, Ze pfed pouZitim algoritmu v nové dloze
je tfeba provést velké mnozstvi experimentd pro urceni
nejvyhodnéjsi velikosti. Tento nedostatek lze fesit
napfiklad nepiimym kédovanim prediktorti, kdy jsou
prediktory kédovany jako funkce generujici posloup-
nost ukazateld do trénovaci mnoZiny [5].
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Cilem této prace je navrhnout a experimentdlné vy-
hodnotit koevoluci CGP a pfimo kédovanych predik-
tort fitness s proménlivou velikosti. Ta se adaptuje na
slozitost feSeného problému v pribéhu evoluce kan-
didatnich programti pomoci soub&zného uceni. Timto
se odstrani potieba Casové ndro¢ného experimentovani
s cillem nalézt co nejvyhodnéjsi velikost prediktoru.

Tento ¢lanek ma nasledujici strukturu: v ¢asti 2 je
predstaveno kartézské genetické programovani a ko-
evoluce s prediktory fitness. V Casti 3 je predstaveno
nové plastické kédovani prediktoru a zpisob adaptace
jejich velikosti na feSeny problém. Cdst 4 se zabyv4 im-
plementaci navrZzeného algoritmu a jeho optimalizaci
pomoci vektorovych instrukci SSE2 a AVX2. V ¢asti 5
je implementovany algoritmus experimentdlné vyhod-
nocen a srovnan se standardnim CGP a s koevolu¢nim
CGP s prediktory fixni velikosti.

Kartézské genetické programovani predstavil Julian
Miller koncem devadesatych let. V CGP se kandidatn{
programy koéduji jako orientované acyklické grafy,
které jsou reprezentované dvourozmérnou kartézskou
miizkou vypocetnich uzli (funk¢nich blokl) o roz-
mérech n. x n,. Priklad kartézského programu je na
obrazku 1. Program ma n; primarnich vstuptd a n,
primarnich vystupd. Kazdy ze vstupii funkénich bloki
miZe byt pripojen k vystupu bloku o aZ [-back sloupct
nalevo nebo na néktery z primarnich vstupd programu.
Kazdy z vypocetnich uzli provadi jednu z n, funkeci,
mnozina téchto funkci je volena s ohledem na feSeny
problém. Kazdy primdrni vystup programu je pfipojen
na vystup nékterého z funkénich bloku [2].

Obrazek 1. Reprezentace programu v kartézském
genetickém programovani.

CGP bylo tspésné pouZito v celé fadé tdloh, jako je
napiiklad symbolicka regrese, klasifikace, navrh kom-
bina¢nich obvodt nebo navrh obrazovych filtrd. V pii-
padé obrazovych filtrl je na vstup kartézského pro-
gramu privedeno zvolené okoli zpracovdvaného pixelu
a vystupem je filtrovany pixel. Jako fitness funkce se
casto pouziva Spickova hodnota poméru signal/Sum
v decibelech (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR):
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PSNR = 10log, (1)

kde M a N oznacuji rozméry obrdzku, v filtrovany a w
cilovy (neposkozeny) obrazek [4].

Pro vypocet fitness kandidatniho filtru musime
zpracovat cely obrizek, pficemz kazdy pixel lze po-
vazovat za jeden pripad fitness. ProtoZe i pro pomérné
malé obrizky jich je nékolik tisic, je vypocet fitness
casové velmi narocny.

Tento problém se da feSit pomoci koevolu¢niho
algoritmu. Pfi koevoluci se soubézné vyviji nékolik
riznych populaci, které mezi sebou interaguji prostied-
nictvim fitness funkci. Fitness jedince z4visi kromé
jeho fenotypu také i na jedincich z okolnich populaci.
V ptipadé€ koevoluce s prediktory fitness existuji dvé
populace a archiv, do kterého jsou vkladdna nejlepsi
nalezend kandidatni feSeni (viz schéma na obrazku 2).
Ta jsou vyvijena pomoci CGP a jako fitness funkce
slouZi predikovana fitness fpedicred, kterd je urcend po-
moci nejlepsiho nalezeného prediktoru. Po vloZeni
nového jedince do archivu se vypocita i jeho skutecna
fitness feracr, pomoci které se ohodnocuji prediktory.

Ve druhé populaci se pomoci genetického algo-
ritmu vyviji prediktory fitness, coZ jsou podmnoZiny
mnoZziny piipadu fitness (pixeld trénovaciho obrazku).
Jejich chromozomy jsou vektory ukazateld do tréno-
vaci mnoziny o konstantni délce. Potomci jsou tvoteni
pomoci kiiZzeni a mutace, kvili zachovani diverzity
populace je nékolik potomki vytvareno zcela ndhodné.
Vyuziva se i elitismus, kdy n€kolik nejlepsich jedinci
rodi¢ovské populace pfechazi do populace potomkd.
Fitness prediktoru je urena jako stfedni absolutni od-
chylka skutecné a predikované fitness vSech programil
v archivu:

f(p)= % f] }fexact (s(i) — Jpredicted (s (l))‘ (2)

kde p oznacuje prediktor a s archiv programi, ktery
pak pouZit pro ohodnocovani kandidatnich filtr.

Po spusténi programu jsou ndhodné vytvoreny po-
cateCni populace filtrii a prediktorti fitness. Poté je
vypoctena skutecna fitness filtrii a nejlepsi jedinec je
umistén do archivu. Pomoci néj jsou ndsledné ohodno-
ceny prediktory fitness a je uren nejlepsi z nich, ktery
bude zpocatku slouZit pro vypocet predikované fitness.
Po této inicializaci archivi pokracuje béh programu
ve dvou vldknech, ve kterych probihd evoluce jednotli-
vych populaci [6].

Nevyhodou koevoluéniho pfistupu je nutnost predem
stanovit velikost prediktoru, pfi¢emz pro riizné dlohy
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Obrazek 2. Schéma koevoluce CGP a prediktord fitness.

je vyhodnéjsi pouzit jinou velikost. Pred pouZitim ko-
evolu¢niho CGP pro feSeni nového problému je pak
nékdy nutné provést celou fadu ¢asové ndro¢nych ex-
perimentd, jejichZ cilem je urcit nejvyhodnéjsi velikost
prediktoru. Cilem této préce je navrhnout, implemento-
vat a experimentalné vyhodnotit algoritmus pro navrh
obrazovych filtrti, ktery vyuziva koevoluci s pifimo
kédovanymi prediktory, jejichZ velikost se adaptuje
v pritbéhu evoluce na obtiZnost tlohy.

3.1 Koédovani prediktoru fitness
Pti evoluci se soubéZnym ucenim maji jedinci tzv. plas-
ticky fenotyp. Jako plasticita se oznacuje schopnost
jedince pfizptisobit se pomoci uceni na své prostiedi —
jeho fenotyp pak nezdlezi jen na genotypu, ale také
na okolnich vlivech [1]. U prediktort s plastickym
fenotypem se miiZe jejich velikost adaptovat na slozi-
tost feSeného problému a stav evoluce. Plasticita je
dosaZena tim, Ze fenotyp prediktoru netvoii v§echny
ukazatele obsazené v genotypu, ale pouze jejich Cast.
Fenotyp se z genotypu tvoii postupnym ctenim
genl od zvolené pozice. Pokud hodnota (ukazatel
do mnoziny piipadu fitness) pravé ¢teného genu neni
obsaZena ve fenotypu, je do néj vloZena, v opacném
pripade se gen ignoruje. Poté je precten dalsi gen a pro-
ces se opakuje. Béhem tvorby fenotypu nejsou Cteny
uplné vSechny geny — jejich pocet je uréen proménnou
UsedGenes, ktera je soucasti prostfedi a v pribéhu
evoluce se méni. Pokud je pfi ¢teni dosaZeno konce
genotypu, ale nebyl jesté pfecten potfebny pocet genti,
pokracuje se od jeho zacatku. Ptiklad tvorby feno-
typu pri pouZiti Sesti genti z deviti ukazuje obrazek 3.
Pocétek ¢teni urcuje zvlastni gen, ktery je modifikovan
specidlnim mutacnim operatorem. Ten k soucasné
hodnoté genu pricitd malé ndhodné ¢islo generované
s normalnim rozdélenim.

3.2 Adaptace velikosti prediktoru

Adaptace velikosti prediktoru probih4 na zakladé sle-
dovani rychlosti vyvoje skute¢né fitness kandiddtnich
feSeni. Lze ocekdvat, Ze jejich populace prochdzi
obdobimi, kdy je celkovéd schopnost adaptace vySsi
(a fitness populace stoupd) a obdobimi, kdy se adap-
tovat prili§ nedokaze (a fitness se neméni). Dilezity
je i smér zmény fitness, protoZe je pro ohodnoceni je-
dincti v CGP pouZivana predikovana fitness a skutecna
fitness nejlepsiho jedince miZe i klesat. Rychlost je
moZné napiiklad urcit jako podil zmény fitness nejlep-
Stho jedince v populaci a poctu generaci, které ubéhly
od minulé zmény:

V= Afexact (3)
AG

U prili§ kratkych prediktort (v extrémnim piipadé
to miiZe byt i jen jeden piipad fitness) hrozi, Ze se velmi
dobfe adaptujf na kandidatni feSeni uloZend v archivu a
predikce u jinych filtri bude velmi nepresnd. Proto se
sleduje i nepiesnost predikce a pokud pfekroci stanove-
nou mez, prediktory se prodlouzi. Nepresnost predik-
toru je vypoctena pii kaZzdé zméné rodice v CGP jako
pomér mezi predikovanou a skute¢nou hodnotou fit-

ness nejlepsiho filtru v populaci:

o f predicted

== 4)
fexact
Genotyp Fenotyp Genotyp Fenotyp
[1]7]4]o]4]3T6[39] [1]7T4To]413T6]319] [3]6]9]
______________________________ 4
1[7]4JoJ4[3]6]3]9 3[6[9]1
[1]7]4]o]43]6]3]9] A
t 1[7]4]o]4]3]6][3]9 3[6[9]1]7
[1]7]4]of43T6]3]9] [3T6] Y
L
[1[7]ao]4]3]6[3]0] [3]6] 1[7]4Jo]4]3]6]3]2 3[6[9]1]7
4

Obrazek 3. Postup konstrukce fenotypu prediktoru.
Sipka oznacuje pravé precteny gen.



Vzdy po vloZeni kandidatniho programu do ar-
chivu je zvolen koeficient, kterym se vyndsobi sou-
¢asnd hodnota proménné UsedGenes, ¢imzZ se zméni
velikost fenotyp prediktorti. Pravidla pro uréeni to-
hoto koeficientu jsou nasledujici: 1) Pokud je nepres-
nost predikce pfili§ vysokd, prediktory se prodlouZi.
2) Pokud se fitness neméni (v =~ 0), evoluce prav-
dépodobné uvazla v lokdlnim optimu, prediktory se
zkrati, coZ miZe pomoci se z tohoto optima posunout
dale. 3) Pokud fitness klesa (v < 0), evoluce pravdé-
podobné opousti lokdlni optimum a mirné zkraceni
prediktoru mize pomoci postup urychlit. 4) Pokud
fitness roste (v > 0), prediktory se prodlouZi a tim se
zptresni predikce. RozliSuje se mezi ,,pomalym* a
,rychlym* ristem.

Kvili velkému mnoZstvi planovanych experimentd
byl kladen diiraz predevsim na co nejrychlejsi béh pro-
gramu. Implementovén byl proto v jazyce C, ve kterém
Ize snadno pracovat i s assemblerem a rozsifujicimi
instrukénimi sadami procesoru.

Paralelizace je feSena pomoci direktiv prekladace
definovanych ve standardu OpenMP' pro paralelni pro-
gramovani se sdilenou paméti. Rozd¢€leni do paralel-
nich oblasti znazorniuje obrazek 4. Pti koevoluci je pro-
gram rozdélen do dvou paralelnich sekci, ve kterych
se vyviji jednotlivé populace. Ve sdilené paméti se
nachdzi predevs§im nejlepsi prediktor a archiv kandidét-
nich programi. Paralelni sekce populaci se navic déli
na dal3{ vldkna pfi ohodnocovéani populaci a pfi tvorbé
potomk tak, Ze jsou jedinci zpracovavani paralelné.

ohodnocenf tvorba potomkd

filtry

Obrazek 4. Schéma paralelizace koevoluce.

prediktory
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ohodnocenf tvorba potomkd

Nejvétsi diraz byl kladen na optimalizaci rychlosti
vypoctu vystupnich hodnot kandidatnich programd,
coZ je Casoveé nejnarocngjsi ¢ast vypoctu. Ta je imple-
mentovana tremi zptisoby. V nejjednoduss$im z nich
se kazdy vystupni pixel pocita zvIast’ a pro zpraco-
véani celého obrazku o rozmérech 256 x 256 pixelt je
tieba 65 536 prichodu filtrem. Ve druhém piipadé se
vyuZivd instrukéni sady SSE2, které ptinasi vektorové
instrukce nad 128bitovymi registry. Diky tomu lze
zpracovat 16 pixeld najednou. Nejrychlejsi implemen-
tace je zaloZend na prozatim nejnovejsi instrukéni sadé

http://openmp.org/

AVX2?, ve které jsou viechny instrukce SSE rozsifeny
o podporu 256bitovych registrii a 1ze tak pocitat hod-
noty 32 pixeld zaroven. Pro zpracovani zminéného
obréazku pak stacf jen 2 048 prichodu filtrem.

Bohuzel nelze vyuzit star$i a rozsitenéjsi instrukéni
sadu AVX, protoZe neobsahuje instrukce pro 256bitové
vektory celych ¢&isel. V budoucnu je moZné program
rozsifit o implementaci s 512bitovymi instrukcemi
z pipravované instrukéni sady AVX-512°,

Vektorizace vypoctu byla implementovana pomoci
tzv. intrinsic funkci. Ty jsou prekladaem pieloZeny na
konkrétni instrukci, naptiklad volani intrinsic funkce
_mm_add_epi8 se preloZi jako instrukce PADDB.

Aby byl vypocet pomoci vektorovych instrukci
efektivni, je potfeba upravit strukturu dat v paméti.
U sériového vypoctu je vyhodné trénovaci data ukladat
jako jedno pole vsech devitiokoli. U vypoctu pomoci
SSE2 nebo AVX2 je ale tfeba do registrii zkopirovat
vektor 16 ¢i 32 hodnot ze stejné pozice v devitiokoli —
zde je lepSi mit trénovaci data uloZena jako strukturu
poli, z nichz kazdé obsahuje pixely z jedné pozice
devitiokoli, resp. pozadované vystupy programu.

Pfi ohodnocovani kandidatnich filtrd pomoci pre-
diktoru jsou vstupni hodnoty ndhodné rozmistény v pa-
méti. Proto se pro kazdy novy prediktor a po zméné
fenotypu prediktoru nejprve zkopiruji vstupni data do
pomocnych poli tak, aby byly vybrané piipady fitness
bezprostfedné za sebou. Struktura trénovacich dat a
ukdzka takto pripraveného prediktoru je na obrazku 5.

Trénovaci data Prediktor

|4A|5A|6A|7A|8A|9A|10A|11A| |8A|5A|9A|11A|

|4B|SB|6B|7B|8B|QB|10B|115| |8B|SB|QB |llB|

|4C|5C|6C|7C|8C|9C|10C|11C| |8C|5C|9C|11C|

|4Y|5Y|6Y|7Y|8Y|9Y|10Y|11Y| |8Y|5Y|9Y|11Y|

Jeden ptipad fitness
Obrazek 5. Struktura trénovacich dat a prediktoru
s fenotypem (8,5,9,11) pro vypocet instrukcemi
SSE2/AVX2. Pismeno Y oznacuje poZadovany
vystup, ostatni pismena pozice v devitiokoli.

Vektorova implementace navic vyuZziva toho, Ze
v experimentech méla miizka CGP vzdy 4 fadky a
[-back byl roven jedné. Aby se zmenSil pocet pfis-
tupil do paméti, neukladaji se vystupy funkénich bloki
z ptedchoziho sloupce do paméti, ale jsou pro né
vyhrazeny Ctyfi registry SSE/AVX. Dalsi Ctyfi registry
slouZi pro vystupy bloki v pravé pocitaném sloupci.

PreloZzeny program obsahuje vSechny tii imple-
mentace. Kterd z nich se pouZije pfi vypocCtu, zavisi na

2Poprvé predstavena v procesorech Intel Haswell v roce 2013.
3Prvni procesory s podporou AVX-512 se objevi v roce 2015.
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tom, jaké instrukéni sady podporuje pocitac, na kterém
je program spustén. To se zjist'uje pomoci instrukce
CPUID. Pokud se pouZivaji instrukce ze sady SSE2,
je k dosaZeni stejného poctu generaci CGP bez ko-
evoluce potieba priblizné desetina Casu oproti zakladni
implementaci (pouze s OpenMP), v piipadé AVX2 je
zrychleni zhruba Sestnactindsobné.

Navrzeny algoritmus byl experimentalné ovéfen na
tloze ndvrhu obrazovych filtrti. Cilem je nalézt vhodny
filtr pro rekonstrukci obrazkl poskozenych impulznim
Sumem. U tohoto typu Sumu maji poskozené pixely
ndhodnou hodnotu. Pfi experimentovani se pracovalo
také s Sumem typu siil a pepf, u kterého maji poskozené
pixely bud’ minimalni nebo maximalni moZnou hod-
notu. V obou piipadech mohou byt pfi¢inou vadné
body ve snimaci v kamete, nefunkéni pamét’ ové buiky
nebo chyby pfi pfenosu dat. Tyto typy Sumu jsou
charakterizovdny svou intenzitou — pomérnym poctem
poskozenych pixeld.

5.1 Nastaveni experimentu

Nastaveni kartézského genetického programovéni a
genetického algoritmu vychazi z ¢lanku [6]. Mfizka
CGP mad velikost 8 x 4, programy maji 9 vstupt (deviti-
okoli zpracovavaného pixelu) a 1 vystup (nova hodnota
pixelu), parametr /-back je roven jedné. V populaci je
8 jedincd, potomci jsou tvorfeni mutaci 1 az 5 gentl.

U prediktorti fitness se v populaci vyviji 32 jedinct.
Novou generaci tvoii 8 nejlepsich jedincd, 16 jedinct
vzniklych jednobodovym kiiZenim a mutaci azZ 5 %
gend a 8 ndhodnych jedincu.

Parametry pro adaptaci velikost prediktorti byly
urCeny experimentalné. Celkem bylo spusténo pres
170 000 nezavislych béhl programu, na jejichz zak-
lad¢€ byly zvoleny parametry pravidel zmény velikosti
uvedené v tabulce 1. Pocatecni velikost prediktord
(hodnota UsedGenes) je 3 % piipadd fitness, minimalni
a maximdlni velikost je bez omezeni. Pfi tvorbé feno-
typu prediktoru se genotyp ¢te vZdy od jeho pocatku.

Trénovaci data pochézi z webu ImageProcessing-
Place.com, kde se nachdzeji databaze obrazki pouzi-
vanych komunitou zabyvajici se zpracovdnim obrazu.

DosazZené vysledky byly porovnany se standard-
nim CGP a také s koevolu¢nim CGP s prediktory fit-
ness o délce 0,5 %, 1%, 2%, 3%, 4%, S %, 10 %,
15 %, 20 % a 25 %. Vysledky vSech experimenti jsou
souhrnem ze 100 nezavislych béhti pro kazdé nastaveni
po uplynuti 30 000 generaci CGP.

Vypocty probihaly na superpocitaci Anselm, jehoZ
kazdy vypocetni uzel obsahuje dva osmijadrové proce-

Tabulka 1. Pravidla pro zménu proménné UsedGenes.
Pfi splnéni vice podminek se uplatni prvni z nich.

podminka nova hodnota UsedGenes
1. 1>1,2 UsedGenes -2

2. [v| <0,001 UsedGenes-0,93

3. v< O UsedGenes - 0,96

4. 0<v <£0,1 UsedGenes-1,07

5. v>0,1 beze zmény

sory Intel Xeon E5-2665 (2,4 aZ 3,1 GHz s technologif
Turbo Boost) nebo Intel Xeon E5-2470 (2,3 az 3,1 GHz
s technologii Turbo Boost) a alespoii 64 GB operaéni
paméti. Tyto procesory maji starsi architekturu Sandy
Bridge a nepodporuji instrukéni sadu AVX2.

5.2 Schopnost adaptace velikosti prediktoru

Ukazuje se, Ze nezdvisle na jejim pocateCnim nas-
taveni, konverguje velikost prediktoru ke stejné hod-
noté, kterd se 1isi tlohu od ulohy. Piiklad pribéhu ve-
likosti u 5% Sumu typu sil a pepf je na obrazku 6. Také
kvalita nalezenych filtrd je srovnatelna bez ohledu na
nastaveni. Je tedy vhodné zacinat s mensSimi predik-

tory, protoZe vypoCet fyedicrea j€ Pak rychlejsi.
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Obrazek 6. Vyvoj velikosti prediktort fitness pri
rtizné pocatecni velikosti u 5% Sumu stl a pepf.

5.3 Kvalita filtri a doba béhu

Cilem experimentd bylo srovnani navrZeného algo-
ritmu CGP s adaptivnimi prediktory fitness (FPapapr)
s koevoluénim CGP s prediktory pevné délky (FPpyx)
a s CGP bez koevoluce (CGPgsrp) s ohledem na kvalitu
nalezenych obrazovych filtrti a na délku béhu evoluce.
Experimenty byly provedeny na obrdzcich se Sumem
o intenzit¢ 10 az 80 % s krokem po 10 %.

Jak je vidét na prikladu 10% impulzniho Sumu na
obrazku 7, je kvalita filtrG nalezena pomoci FPapapr
srovnatelnd s filtry ziskanymi CGPsyp a FPpyx s pre-
diktory o velikosti 10 % a vice. Co se tycCe potfebného
Casu, je v tomto piipadé FPapapr v pruméru 6,26krat
rychlejsi neZ CGPsrp. Také je srovnatelné rychly jako
pii pouZiti FPrrx s 3—-5% prediktorem, kdy ale maji

cvv s

vysledné filtry nizsi kvalitu neZ u FPapapr.



Podobné vysledky byly dosazeny i pro jiné inten-
zity Sumu. Konkrétni hodnoty jsou uvedeny v tabulce 2
a nékteré testovaci obrazky po zpracovani nejlepsim
nalezenym filtrem jsou na obrdzku 8. Ve vSech pfii-
padech je kvalita filtrd ziskanych pomoci FPspapr
srovnatelnd pfi kratSi nebo pfinejhor§im podobné dobé
béhu. V priméru bylo dosazeno 8,39ndsobného zrych-
leni oproti CGPsrp.
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Obrazek 7. Srovnani CGP, koevolu¢niho CGP

s prediktory fitness riznych velikost{ a s prediktory
fitness s adaptivni velikosti (A) pro 10% impulzni Sum
po 30 000 generacich.
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V tomto ¢lanku byl piedstaven novy zpiisob kédovani
prediktori fitness v koevoluénim CGP, ktery umoziiuje
tvotit ze stejného genotypu rizné fenotypy. Diky takto
ziskané plasticité 1ze pribézn€ menit jejich velikost
a reagovat tak na pribéh evoluce kandidétnich feSeni
a na sloZitost feSeného problému. Z provedenych ex-
perimentti na tloze ndvrhu obrazovych filtri vyplyva,
Ze kvalita ziskanych filtrd se pfili$ nelisi od vysledka
koevoluce s prediktory pevné délky a také od vysledki
standardniho CGP. Oproti standardnimu CGP bylo
dosazeno v priméru 8,39ndsobného zrychleni. Také
odpadd nutnost ¢asové ndroného experimentilniho
hledani nejvyhodnéjsi velikosti prediktorti pro danou
dlohu, coZ je jedna z nevyhod koevoluce.

V dalsim pokracovani této prace bude predstaveny
koncept aplikovén v dloze ndvrhu sloZitych kombi-
nacnich obvodi.

Dékuji Ing. Michaele Sikulové nejen za cenné rady,
ndméty a ndpady, ale predevsim za jeji trpélivost a za
veskery Cas, ktery mi vénovala v souvislosti s feSenim
této a diplomové price.

Tato prace byla podporovana projekty Vysokého
uceni technického v Brné FIT-S-14-2297 a Centra ex-
celence [T4Innovations CZ.1.05/1.1.00/02.0070.
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Tabulka 2. Srovnani standardniho CGP, CGP s koevoluci s prediktory rtiznych délek a s prediktory s adaptivn{
velikosti po 30 000 generacich. ReSenou tilohou je filtr pro impulzni $um rizné intenzity. U FPgx byly
testovany délky 0,5, 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20 a 25 procent, v tabulce je jen vysledek s nejlepsim primérnym
PSNR. U FP4papr je uvedena primérna délka prediktoru.

Intenzita CGPsyp FPrix FPapapr Intenzita CGPsyp FPrix FPapapr

Prediktor [%] - 15 7,59 Prediktor [%] - 4 1,22

Min. 23,76 23,76 23,76 Min. 1649 1648 15,75

PSNR[dB] Primé 27,91 28,61 28,20 PSNR[dB] Prim&r 1820 1835 18,04

10% Max. 30,75 30,72 30,43 50 % Max. 1940 19,55 19,02
Min. 17,73  2.85 1,10 Min. 18,00 2,13 1,53

Cas [min] Primér 19,46 4,72 3,11 Cas [min] Primér 19,49 454 264

Max. 20,55 11,28 6,15 Max. 20,62 7,53 4,12

Prediktor [%] - 25 4,08 Prediktor [%] - 20 0,80

Min. 20,91 2091 2091 Min. 15,08 1548 1547

PSNR[dB] Primér 24,80 25,18 24,82 PSNR[dB] Primér 16,71 16,81 16,52

20% Max. 27,31 27,57 27,07 60 % Max. 1745 1748 17,04
Min. 1697 3,67 1,18 Min. 17,50 500 085

Cas [min] Primér 19,42 9,30 2,66 Cas [min] Primér 19,44 11,98 2,92

Max. 20,73 24,80 4,00 Max. 2043 4773 527

Prediktor [%] - 15 2,94 Prediktor [%] - 20 0,62

Min. 19,11 19,11 18,98 Min. 14,66 14,64 14,52

PSNR[dB] Primér 2237 22,56 2235 PSNR[dB] Primér 1564 15,65 1543
30% Max. 24,54 2442 24,15 70 % Max. 16,08 16,04 1586
Min. 14,83 528 1,12 Min. 17,00 528 085

Cas [min] Primdr 19,33 949 249 Cas [min] Primér 19,41 1822 3,01

Max. 20,72 23,78 4722 Max. 2043 5627 4,98

Prediktor [%] - 15 1,65 Prediktor [%] - 10 0,65

Min. 17,66 1738 17,22 Min. 14,52 1452 14,52
PSNR[dB] Primé 20,11 2021 19,79 PSNR[dB] Primé 14,85 14,85 14,70
40 % Max. 2225 21,81 21,53 80 % Max. 15,11 1515 15,06
Min. 1743 2,58 1,02 Min. 16,52 472 0,80

Cas [min] Primér 19,31 6,53 245 Cas [min] Primér 19,41 1124 1,96

Max. 20,62 22,32 3,80 Max. 20,57 24,85 3,40

(c) Obrazek 3 (40% Sum)

(e) Filtrovany obrazek 1 (f) Filtrovany obrazek 2 (g) Filtrovany obrdazek 3  (h) Filtrovany obrazek 4

Obrazek 8. Testovaci obrazky filtrované nejlep$imi filtry (jeden krok filtrace) nalezenymi pomoci koevoluce
s adaptivnimi prediktory fitness.
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