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Abstrakt

Bakalarska prace se vénuje prirodou inspirovanym metaheuristickym algoritmiim a je-
jich aplikaci na registraci medicinskych obrazid. Prace predklada resersi téch nejznamée;j-
Sich metaheuristickych algoritmil se zaméfenim na algoritmy Evolu¢nich strategii a Umé-
lych vcelich kolonii. Tyto dva algoritmy jsou porovndny s jejich biologickou ptedlo-
hou, implementovéany v prostiedi MATLAB a testovany na sadé dvourozmérnych obrazli
mozku z magnetické rezonance. Vysledky algoritmi jsou porovnany a diskutovany. Zdro-

jové kédy obou algoritmi a vytvorend sada testovacich obrazi jsou soucasti priloZeného
DVD.

Abstract

This thesis deals with bio-inspired metaheuristic algorithms and their application to the
problem of medical image registration. Best known (existing) bio-inspired metaheuristics
are reviewed. Main focus is on Evolution strategies and Artificial bee colony. Both algo-
rithms are compared with their biological inspiration, implemented in software MATLAB
and tested on two-dimensional image dataset of magnetic resonance images. Results of
both algorithms are compared and their efficiency is discussed. The source code and used
data set are attached on DVD.
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Prehled pouzitého znaceni a zkratek

R mnoZzina vSech redlnych Cisel (set of real numbers)
2D dvourozmérny prostor (two-dimensional space)
3D tfirozmérny prostor (three-dimensional space)
ABC Algoritmus umélych véelich kolonii' (Artificial Bee Colony)
ACO Optimalizace mravenci kolonii (Ant Colony Optimization)
AIS Umélé imunitni systémy (Artificial Immune Systems)
CLONALG Algoritmus klonové selekce' (Clonal Selection Algorithm)
CMA-ES Kovarianéni evoluéni strategie' (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy)
CS Kukacci algoritmusl(Cuckoo Search)
DE Diferencialni evoluce (Differential Evolution)
DOF Stupeini volnosti transformacni funkce (Degrees of Freedom)
EA Ttida evolucnich algoritmi (Evolutionary Algorithms)
EP Evolu¢ni programovani (Evolution Programming)
ES Evolucni strategie (Evoltion Strategies)
FA Algoritmus svatojanskych musek' (Firefly Algorithm)
GA Geneticky algoritmus (Genetic Algorithm)
GP Genetické programovani (Genetic Programming)
IR Registrace obrazli (Image Registration)
MGA Slozity geneticky algoritmus' (Messy Genetic Algortihm)
MH Metaheuristické algoritmy (Metaheuristic algorithms)
MRI Zobrazovani magnetickou rezonanci (Magnetic Resonance Imaging)
MSE Metoda nejmensich ¢tvercti (Mean Square Error)
PSO Optimalizace hejnem (Particle Swarm Optimization)
SI Algoritmy rojové inteligence, populacni (Swarm Intelligence)
SAES Adaptivni verze Evolucnich strategii (Self-Adaptation Evolution Strategy)
SOMA Samoorganizujici se migracni algoritmus (Self Organizing Migrating Algorithm)
TSP Problém obchodniho cestujiciho (Travelling Salesman Problem)
'Volny preklad.



Kapitola 1
Uvod

Priroda se stala zdrojem inspirace jiZ mnoha umélct i bionickych inzenyrt. Tito lidé vét-
Sinou z prirody prejimaji urcité struktury, vzory, tvary a vyuZivaji je ke zdokonaleni svych
vynélez nebo uméleckych dél. Kromé této miry inspirace, kdy okopirovani tvaru kiidel
ptakl pri ndvrhu tvaru kiidla letadla vedlo ke sniZeni odporu vzduchu, existuji i oblasti
védy a lidské Cinnosti, které vyuzivaji potencidlu pfirody i v tom, Ze se neinspiruji pouze
jejimi vlastnostmi, ale celymi jejimi procesy a Zivotnimi strategiemi. Piikladem takové
védni oblasti jsou metaheuristické algoritmy na poli optimalizace.

Metaheuristické algoritmy prejimaji z pfirody koncept a mySlenky v ni probihajicich
procest a vyuZivaji je k optimalizaci tloh. V ramci téchto tloh hledaji to nejlepsi mozné
feSeni z celé mnoZiny vSech moznych feSeni ur¢itého problému. Motivaci k inspiraci pii-
rodou je skutecnost, Ze optimalizacni procesy jsou v pfirodé pomérné béZné a ptiroda méla
k jejich vyvoji (ovéfeni) miliony let. Téchto znalosti se lidé rozhodli vyuzit a aplikovat jeji
postupy a strategie i v nékterych odvétvich matematiky a informatiky. Metaheuristické
algoritmy proto vznikly propojenim pfirodnich véd exaktnich a véd ponékud vice benevo-
lentnéjSich, véd o (Zivé) prirod€. V podobném duchu se bude nést i tato bakalafska prace.
Budeme se v ni zabyvat predev$im metaforami a jejich zdroji prevzatymi z zivé piirody
v kontextu prislusnych algoritmi a jejich funkénosti pfi aplikaci na problém licovani me-
dicinskych obrazii mozku.

Registrace (licovani) obrazii je béZnym procesem obrazového zpracovani, jehoZ tiko-
lem je vzajemné na sebe namapovat dva a vice obrazi tak, aby se odpovidajici si objekty
prekryvaly co nejlépe. Hlavni priinou toho, procC je téma registrace stdle aktudlni, je sku-
teCnost, Ze registracni procesy jsou prvnim krokem fady ukont obrazového zpracovani
a od kvality jejich vyhotoveni se odviji i kvalita ndslednych obrazovych zpracovani, jako
je segmentace obrazu, statistickd analyza, detekce zmén apod. Vhodné zpracovani a vza-
jemné propojeni vice obrazi umoZnuje v mediciné mimo jiné pfindSet o zobrazovanych
objektech nové informace, kombinovat obrazy pofizené riznymi zobrazovacimi techni-
kami, pozorovat vyvoj nemoci, obrazy statisticky zpracovdvat a lokalizovat v nich urcité
struktury.



Kapitola 1. Uvod

Na poli optimalizace existuje kromé metaheuristickych algoritmil fada dalSich optima-
liza¢nich technik, av§ak vykony téchto optimalizacnich algoritmil nejsou vzdy vyrovnané,
protoze s rostouci sloZitosti a komplexnosti tloh, jako je registrace obrazd, se exaktni me-
tody ve vétsiné piipadi stavaji neefektivnimi, nepouZitelnymi anebo viibec nejsou k jejich
reSeni dostupné. Pravé v takovych piipadech pfinaseji uspokojivé vysledky heuristické
nebo metaheuristické metody, které jsou schopny mezi mnozinou moznych feseni nalézt
to globalné nejlepsi.

Komplexnost tlohy registrace obrazii mimo jiné spo¢iva v kombinaci poZadavku me-
diciny na kvalitu se snahou automatizovat vSechny metody obrazového zpracovani. Dnes
jsou jiz zndmy efektivni registracni metody pro pripady, kdy mame dostatecné dobry od-
had pro zapoceti registrace. Tyto metody jsou dokonce velmi spolehlivé, ale pracuji pouze
lokédlné a nejsou schopné se vyhnout suboptimalnimu feSeni. Pokud feSime tlohu auto-
matické registrace a hrubou registraci nemame k dispozici, musime sdhnout po néjaké
globélni metodg, kterd je schopna nalézt kvalitni feSeni i bez po&atecnich znalosti. Uloha
tohoto globalniho charakteru je znacné obtiznéjsi a Casové narocnéjsi.

Tato bakaldrskd priace ma za cil provést resersi téchto pfirodou inspirovanych algo-
ritmd, na dva z nich se podrobnéji zaméfit a porovnat je s jejich biologickou ptedlohou.
Prvni kapitola prace poskytuje teoreticky tvod do problematiky optimalizace a metaheu-
ristickych algoritmil a predklada resersi t€ch nejznaméjSich a nejpouzivanéjsich z nich.
Tento prehled metaheuristickych algoritmti ma za cil nastinit hlavni principy fungovani
téchto algoritmt, vyzdvihnout jejich podobnosti stejné tak jako rozdily s ohledem na
zdroj inspirace, ze kterého Cerpaji. Druhd kapitola price se vénuje teoretickému pozadi
registrace medicinskych obrazi a jeho souvislosti s optimalizacnim procesem. Ve treti
kapitole jsou podrobné popsany dva vybrané metaheuristické algoritmy, jejichz popis je
oproti algoritmiim z prvni kapitoly rozsifen o srovnani s jejich biologickou predlohou.
Predposledni kapitola prace se vénuje aplikaci téchto dvou algoritmi na registraci dvou-
rozmérnych obrazi mozku z magnetické rezonance. Podrobny popis implementace obou
algoritmd, provadéné experimenty a dosazené vysledky jsou také soucdsti predposledni
kapitoly. Zavérecna kapitola prace prinasi diskuzi dosazenych vysledk.



Kapitola 2

Optimalizace

2.1 Optimalizacni dloha

S optimaliza¢nimi dlohami se setkdvdme pfi feSeni praktickych tloh, béhem nichz se sna-
Zime nalézt nejlepsi mozné feSeni problému. O tom, které feSeni je nejlepsi, rozhoduje
kriteridlni funkce' f: A — R, ktera hodnoti kvalitu kazdého feSeni z mnoZiny moZnych
feSeni A. Cilem kazdé optimalizace je najit vektor X = (x1,...,x4), ktery je optimem této
kriteridlni funkce f a tedy i nejlep$im feSenim problému.

Optimaliza¢ni dlohu miZeme formalné zapsat jako (Antoniou — Lu, 2007)

min’f(x) vzhledem k {hi(x)zo i=12....K (2.1)

xeA gi(x)<0 j=1,2,....L"’
kde f = [f1, f>,..., f1]T jsou kriteridlni funkce a funkce gi,g2,...,8r a hi,ha, ..., hg
omezeni optimalizace, které zuZuji prohleddvaci prostor A na prostor pfipustnych feSeni
problému Q C A. V pfipadé, Ze I = 1, mluvime o jednokriteriadlni optimalizaci a v pii-
padé, Ze I > 2, mluvime o vicekriteridlni optimalizaci. Pokud se na problém optima-
lizace podivame z pohledu poctu pravdépodobnych feSeni - extrému funkce f, mluvime
o unimodalni nebo multimodalni optimalizaci, tedy o optimalizaci s jednim nebo vice
extrémy.

Préce se déle zabyva pouze jednokriteridlni multimodalni optimalizaci. Vicekriteridlni
ulohy se ale Casto fe$i prevedenim na jednokriteridlni dlohy. Dvéma nejcastéj$imi zptisoby
jsou: prifazeni vahy kazdé z kriteridlnich funkci, pak je vyslednd kriteridlni funkce jejich
vdhovanym souctem, nebo se ur¢i jedna kriteridlni funkce, kterd se optimalizuje, a ostatn{
kriteridlni funkce se zahrnou do omezujicich podminek (Zelinka et al., 2008). Vice o tomto
prevodu nebo o jinych zplisobech vyporadani se s vicekriteridlni optimalizaci se 1ze docist

napf. v (Marler — Arora, 2004). Multimodalni optimalizace je zase obecné&j$i neZ unimo-
dalni optimalizace.

1V nékteré literatufe se také miZete setkat s oznacenim ucelova (objective function) nebo cenova (cost
function, fitness) funkce. V nékterych pripadech i s pojmy utility function nebo energy function.

2Problém minimalizace Ize snadno pfevést na problém maximalizace, a to prevedenim funkci f;(x) na
funkce — f;(x) a tipravou funkcf omezeni g;(x) a h;(x).

_3_



Kapitola 2. Optimalizace

2.2 Optimaliza¢ni metody

K hledani optimalniho feSeni problému se vyuziva hned nékolik piistupii. To, jaky pristup
k feSeni dané tlohy pouZit, se voli v zavislosti na zkoumaném problému. Zjednodusené se
jednd o nésledujici pfistupy a metody:

e enumerativni metody generuji vSechna moZzna feSeni daného problému a z nich
vybiraji to nejlepsi feSeni

e analytické metody pouZiti t€chto metod vyZaduje analyticky popis kriteridln{ funkce,
protoZe tyto metody vyuZzivaji béhem vypoctu znalosti o derivaci/derivacich kriteri-
alni funkce f

o dalsi metody vyuzivaji k feseni dloh jiné matematické postupy bez toho, aby gene-
rovali vS§echny moZn4 feSeni nebo vyuZivali derivaci kriteridlni funkce f

Jak jiz bylo naznaceno v uvodu, tak ne vSechny metody a pristupy jsou stejné efek-
tivni a vhodné k feSeni stejné ulohy. V oblasti optimalizace dokonce existuje teorém, ktery
(zjednoduSené) tvrdi, Ze neexistuje univerzalni algoritmus pro fesSeni libovolného optima-
liza¢niho problému, ale spiSe plati to, Ze k feSenf riiznych tloh se hodf rizné algoritmy~.
Pouziti vySe zminénych tfid optimaliza¢nich metod vychdzi z povahy optimalizacni dlohy
a kriteridlni funkce, mimo jiné v zavislosti na velikosti a struktufe prohleddvaciho prostoru
nebo existenci/neexistenci derivace kriteridlni funkce. Enumerativni metody jsou vhodné
k feSeni problémd, ve kterych maji argumenty kriteridlni funkce diskrétni charakter a maji
maly prostor pripustnych feSeni. Dlivodem je to, Ze generovani v§ech moznych feSeni vel-
kého prohleddvaciho prostoru by casto nemuselo dospét k vysledku v rozumném case.
Analytické metody vyZzaduji znalost analytického prepisu kriteridlni funkce a hodi se k fe-
Seni spiSe monomodalnich problémii, protoze mnohdy uvaznou v lokdlnim optimu. Tiida
dalsich metod zahrnuje vSechny ostatni optimalizacni metody, které nemtizeme zatadit do
predchozich dvou kategorii. Tato tfida obsahuje i metaheuristické algoritmy, které jsou
predmétem této prace.

Jiné dé€leni optimaliza¢nich uloh muze zohlednovat ofekdvané typy prohleddavaciho
prostoru nebo parametri kriteridlni funkce. Toto déleni budeme vyuzivat pii pozdé&jsi re-
Sersi, a proto je zde uvedeno. Pak délime optimalizacni ulohy a optimalizaci na:

e diskrétni optimalizace — predpoklada diskrétni hodnoty parametri kriteridlni funkce

e spojita optimalizace — kriteridlni funkce i funkce popisujici rovnosti a nerovnosti
z (2.1) jsou spojitého typu

¢ smiSend optimalizace — parametry kriteridlni funkce mohou byt jak cel4, tak redlna
Cisla

2Tento teorém se odborné nazyva No Free Lunch teorém. Vice o ném se Ize do&ist napi. v Zelinka et al.
(2008).



Kapitola 2. Optimalizace

V praxi rozliSujeme mnoho typil optimalizacnich tloh a metod klasifikovanych na
zakladé riznych kritérii. Dveé pfedloZena déleni jsou jen jedna ze vSech moZnych. Rozsah-

VsV

lej$i prehled dalSich déleni 1ze nalézt napfiklad v Zelinka et al. (2008).

Jadrem vsech optimalizanich metod jsou pouZivané algoritmy. Pro lep$i pochopeni
ndsledujiciho textu si algoritmy rozdélime na zdklad€ dvou kritérii na 1okalni vs. globalni
adeterministické vs. stochastické algoritmy.

Podle schopnosti prohledavani prostoru piipustnych feseni (2) mizeme algoritmy roz-
délit na globdlni a lokélni. Lokdlni metody typicky konverguji k lokdlnimu extrému, které
se nemusi vzdy shodovat s globdlnim feSenim. Tyto metody nemaji Zidny mechanismus-
Sanci z lokdlniho extrému uniknout (pf. analytické metody) a vyporadat se s multimodal-
nimi dlohami. Pro sviij vypocet navic potfebuji néjaky pocatecni odhad, ze kterého bude
optimaliza¢ni proces zahdjen. V vysledek optimalizace je na tomto odhadu zavisly. Tento
problém se fesi kombinaci lokdlnich metod s metodami globdlnimi nebo jejich opako-
vanym spusténim. Pro hledani globalnich extrémt multimodalnich funkci se spiSe hodi
globélni metody, které maji schopnost z lokalnich extrémi uniknout (Yang, 2011), avSak
obvykle za cenu delSiho vypocetniho Casu.

Deterministické algoritmy jsou takové algoritmy, které podavaji ze stejného pocatec-
niho odhadu stejny vysledek. Obecné tilohy globalni optimalizace ale jimi nejsou feSitelné
v polynomidlnim ¢ase (Volnd, 2012). To je jeden z dGvodu, pro¢ vznikly algoritmy, které
zefektiviiuji prohledavani prostoru feSeni zavedenim prvku ndhody — stochastické algo-
ritmy, nebo zavedenim jinych postupil zaloZzenych spiSe na zkuSenosti, intuici a odhadu
(aproximaci) - tzv. heuristické algoritmy. Tyto algoritmy neprohleddvaji cely prostor
feSeni, ale pouze jeho podmnoZinu. Z pouZiti ndhodnosti mimo jiné vyplyva, Ze kazdé
spusténi téchto algoritml miZe vracet jiny vysledek. A proto ma smysl spustit tyto algo-
ritmy vicekrat a z jejich vysledkt vybrat ten nejvyhodnéjsi.

2.3 Heuristické a metaheuristické algoritmy

2.3.1 Heuristické algoritmy

Slovo heuristika je odvozeno z feckého slova heuriskein, které v prekladu znamend hledat
a objevovat (Vasant, 2012). Heuristiky pfi optimalizaci hledaji a objevuji nejvyhodné;jsi
kombinace parametrti funkce f (2.1) zplisobem, ktery byl popsan v predchozi ¢asti. Tyto
parametry budeme ddle oznacCovat jako hledané parametry.

Z pouziti vySe popsané ndhody vyplyva i n€kolik dal$ich disledkd. Heuristické al-
goritmy nezarucuji nalezeni optimdlniho feSeni, ale nalézaji sub-optimalni (dostatecné
dobré) feseni v prijatelném Case. Formdlni dikazy spravnosti, konvergence, heuristickych
algoritmi nejsou vétsinou k dispozici a to, Ze tyto algoritmy k feSeni optimalizacnich tloh
funguji, je odvozeno (podpofeno) spiSe empiricky (Yang, 2010a).
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DalSi skupinu bézné pouzivanych optimalizacnich metod tvoii metaheuristické algo-
ritmy. Metaheuristické algoritmy (metaheuristiky, MH) nemaji Zddnou presnou definici,
ackoli v literatufe 1ze nalézt hned nékolik jejich ,pribliznych* definic. Metaheuristiky
jsou spiSe chapany jako obecny ramec (zpiisob feSeni problému) nasaditelny na jakykoli
optimalizacni problém, jehoZ elementarni operace si upravuje samotny uZivatel pfimo pro
potieby daného problému. To, Ze Zddna presnd definice metaheuristik neexistuje, zdlraz-
nuje ve své knize také Yang (Yang, 2010a), ve které zaroven upozormuje na trend posledni
doby nazyvat metaheuristikou jakykoli stochasticky algoritmus s lokdlnim prohledavanim.
Metaheuristiky pfitom ale z principu stochasticitu nutné nevyzaduji. Hranice mezi meta-
heuristickymi a heuristickymi je Casto intuitivni - hlavni rozdil mezi nimi je v tom, Ze heu-
ristické algoritmy jsou oproti metaheuristickym algoritmtiim zavislé na feSeném problému
a velmi Casto pracuji s apriori znalostmi 0 zkoumaném problému, metaheuristické algo-
ritmy jsou zase vice abstraktnéj3f a jejich vykony jsou vice jako ,.erna skifiika“’. Nebo
jesté jinak, metaheuristické algoritmy poskytuji nstroje nezavislé na problému, které mo-
hou byt pouzity ke konstrukci heuristického algoritmu.

2.3.2 Metaheuristické algoritmy

Téma metaheuristik je relativné mladou disciplinou, ktera se rozvijela zvlasté béhem po-
slednich dvou dekad a jejiZ rozvoj tizce souvisi s vyvojem vypocetni techniky. Jako diikaz
rostouci popularity téchto algoritmti miZe slouzit nasledujici ¢lanek (Whitacre, 2011).
Prestoze formalni dikazy spravnosti téchto algoritml opét vétSinou chybéji, metaheuris-
tiky podavaji v feseni slozitych optimalizacnich problému velice slibné vysledky a tvoii
podstatnou Cast soucasnych globdlnich prohledavacich technik. Princip fungovéni téchto
algoritmu je vétSinou inspirovan pfirodnimi procesy nebo fyzikdlnimi zdkony.

Vyhoda téchto algoritmu spociva v jejich robustnosti, obecnosti a v tom, Ze jsou ne-
hled¢ na pocatecni podminky schopny najit kvalitni feSeni globalnich dloh. Podle nékte-
rych zdroji (Yang, 2012b) se navic jedna o metody implementacné a konceptudlné jedno-
duché. Na druhou, stranu sprdvné pouZziti MH 1 jejich Gprava ¢i vylepSeni vyZaduje jistou
davku kreativity a invence (Hynek, 2008).

I pres predloZzeny vycet pozitiv metaheuristickych algoritmi nejsou tyto algoritmy pro
reSeni optimalizacnich uloh vZdy tou pravou volbou - to vyplyva z jejich vlastnosti. Me-
taheuristické (i heuristické) algoritmy se pouZivaji pfi feSeni optimalizacnich uloh az jako
posledni moZnost v ptipadech, které jiz byly naznaceny v tvodu. A to, pokud je optimali-
zovany problém pfili§ komplexni, je na néj kladeno pfili§ mnoho omezeni anebo m4 velky
prostor moznych fesent, a tim padem je Casove narocny, a my na néj nemizeme pouZit né-
jakou exaktni metodu, ktera je pfimo urcend k feSeni specifickych problémi. Druhou ne-
vyhodou téchto algoritmi je nutné ladéni tzv. fidicich parametrd, které ma velky vliv
na vykon algoritmu (vice pozdé€ji v 2.5). Z tohoto dlivodu se u téchto algoritmech zavadi
automatické ladéni parametrii nebo meta verze algoritmd, pfi niZ se zvoleny algoritmus
pouZije k optimalizaci fidicich parametri podfizeného algoritmu. Ukazkou automatického

3Systém, pro ktery jsou zndmy vstupy a vystupy, ale uZ ne jeho postup fesen.
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ladéni fidiciho parametru mtzZe byt prakticka ¢ast této prace (viz 4.2.2). Nutno ov§em po-
znamenat, Ze 1 pies vySe popsané nevyhody jsou MH v praxi velmi uzitecné a soblasti
jejich pouZzivani se stdle rozsifuji.

Forma tpravy, modifikace, daného metaheuristického algoritmu na urcitou tfidu dloh
se oznacuje jako hybridizace (Hynek, 2008). V hybridizaci jde o kombinace MH s jinymi,
nejcastéji lokdlnimi metodami, popiipadé jen s nékterymi jejich Castmi.

Shrneme-li si celou kapitolu, tak pred kazdou aplikaci optimaliza¢niho algoritmu je
vhodnd analyza feSené tlohy, protoZe volba optimalizacni metody sehrava pii feseni opti-
malizacnich dloh svou roli. Bez této analyzy nelze vZzdy ocCekavat, Ze bude samotna apli-
kace efektivni ¢i bude pfinaset uspokojivé vysledky. Neznalosti uzivatelti o vlastnostech
kriteridlni funkce je ovSem Casto nuti pfistupovat k tilohdm ponékud intuitivné.

Pred klasifikaci MH a samotnym vyc¢tem téch nejznaméjSich z nich jesté pripomenme,
Ze tato prace se bude zabyvat pouze témi algoritmy, které v feSeni problému napodobuji
prirodu (nebo to o sobé alespon tvrdi).

2.4 Optimalizacni a biologicka terminologie

Pro lepsi pochopeni nésledujiciho textu je vhodné poznamenat, Ze vSechny pozdéji popiso-
vané metaheuristiky patfi mezi populaéni algoritmy (Swarm Intelligence based, SI).
Populaéni algoritmy jsou zaloZeny na spoluprici agentG*. Sila t&chto algoritmd spociva
hlavné v tom, Ze na rozdil od algoritma, které béhem algoritmu optimalizuji pouze jedno
feSeni, pracuji populacni algoritmy s mnoZinou feSeni, kterd sniZuje pravdépodobnost al-
goritmu uviznout v lokdlnim optimu.

Zakladem populacnich algoritmil je populace, mnozina jedinct - kandidatnich fe-
Seni dané optimalizované tlohy, jejichZ kvalitu® odraZi funkce vhodnosti (fitness®.
Reprezentace jedincl v ramci algoritmi se rizni podle typu pouzivaného algoritmu a voli
se s ohledem na povahu optimalizované tlohy. Jedinci byvaji nejcastéji reprezentovani bi-
narnim fetézcem, fetézcem redlnych Cisel ¢i stromovou strukturou (Floreano — Mattiussi,
2008). Zakédovan4 varianta jedinct (napf. v bitech - viz evoluéni algoritmy’ v 2.5.2 odpo-
vid4 jejich genotypu, dekddovand varianta, kterd jednoznacné urcuje hledané parametry
optimalizované tlohy, odpovida jejich fenotypu. Useky genomu - reprezentace celého
jedince, které koduji jednotlivé parametry, oznacujeme geny. A kaZzdou novou iteraci al-

goritmu oznacujeme jako generaci.

4Podle zdroje inspirace algoritmu se jednotlivym &lenim populace ¥ikd jedinec (inspirace evoluci) nebo
agent (socidlni chovani zvifat), kde kazdy jedinec (agent) pfedstavuje jedno feSeni optimaliza¢niho problému
(viz 2.4).

>Vzhledem k uréitému kritériu nebo nebo uréitym kritériim.

®Funkce vhodnosti (fitness funkce) se v nékterych piipadech déva do rovnosti s kriteridlni funkci. A proto
néktefi autofi nazyvaji kriteridlni funkci fitness funkce{ 2.1.

7Jedn4 se o konkrétn{ inspiraci evoluci (Evolutionary Algorithms, EA).
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Nad takovymi jedinci (u EA), miZeme (nebo spi§ musime byt schopni) provadét urcité
operace, jejichZ konkrétni podoba zavisi na pouZivaném typu algoritmu a formé repre-
zentace jedincu. Jejich principy zustavaji vZdy zachovany. Proto se zde omezime pouze na

jejich myslenku a v pasazich, kde to bude relevantni, jejich pribéh zkonkretizujeme nebo
se odkdZeme na prisluSnou literaturu.

o selekce (selection) v optimalizaci predstavuje formu pfirozeného vybéru vyskytuji-
ciho se v piirodé, kterd na zdklade€ kvality jedinct (jejich vhodnosti) vybird omezeny
pocet jedincti do nové populace, dalsf iterace algoritmu. Selekci nékdy oznacujeme
1 vybér partnera do procesu kiiZeni (viz dalsi operace).

e kriZeni, rekombinace (crossing over, crossover, recombination) vyména (kombi-
nace) genetické informace mezi dvéma nebo vice jedinci, kterd dava vznik novym
jedinctim. Kombinaci genetickych informaci zvySujeme variabilitu jedincd v popu-
laci. V zavislosti na typu algoritmu a reprezentaci jedinct se pouziva jednobodové
nebo vicebodové kiiZeni, tj. ndhrada celého genomu od urcitého genu (jednobo-
dové) anebo vyména prislusnych dsekl genomi jedinct vzdy od urcitého genu po
jiny konkrétni gen (vicebodové).

e mutace (mutation) ndhodné zmény genetického materidlu nejcastéji na drovni gentd
(jednotlivych parametri feSeni). Mutacni operator je v populace primarnim zdrojem
variability, ktery vytvaii nové jedince (nova feSeni problému). Podle povahy algo-
ritmu se nastavuje cetnost, se kterou k mutacim dochdzi. Obecné ale plati, Ze vétSina
mutaci mé na jedince spiSe destruktivni vliv neZ ten pozitivni, protoZe sniZuje jejich
vhodnost.

e adaptace (adaptation) oznacuje operaci, kterd v pribéhu algoritmu upravuje hod-
noty Fidicich parametrti na zdkladé priibéhu algoritmu. Adaptace fidicich parametra
vylepSuji konvergencni vlastnosti algoritmu (schopnost dosdhnout optima).

Pro jesté lepsi prehlednost a orientaci v textu piiklddame tabulku 2.1, kterd sjednocuje
ekvivalentni pojmy v ramci optimalizace a biologie zvlasté EA algoritma.

2.5 Prehled nejznaméjSich metaheuristik

Pfed samotnou reSer$i téch nejzndméjSich MH si jesté definujme nékolik technickych
pojmi, které budeme v prehledu a praci pouzivat. V kontextu optimalizacnich tloh a opti-
malizacnich algoritmi se mluvi o dvou typech parametrti, jizZ zminénych ¥idicich para-
metrech (control parameters) a optimalizovanjch parametrech (solution parame-
ters)®. Ridici parametry piedstavuji proménné, na jejichZ hodnotéch zavisi schopnost al-
goritmu optimalizovat a které je nutno nastavit jesté pfed samotnym spusténim algoritmu.

80ptimalizované parametry byvaji také v n&které literatufe ozna¢ovany jako navrhové parametry (design
variables) nebo (optimization parameters) a (decision variables). Pro fidici parametry se pouziva i oznaceni
(strategy parameters).
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Tabulka 2.1: Slovnik pojmi — biologie vs. optimalizace

. Oblast
Pojem
Optimalizace Biologie
gen usek reprezentace jednoho fe- zdkladni  jednotka  genetiky,
(gen) Seni kédujici jeden hledany dodnes problém s vymezenim
parametr
alela jeden konkrétni a zak6dovany konkrétni forma genu
(allele) hledany parametr
chromozom soubor gent kodujici vSechny struktura v jadfe eukaryotickych
(chromosome) hledané parametry bunék, kterd je nositelem gene-
tické informace jedinct
genom soubor vSech chromozomili soubor vSech geni jedince
(genome) jedince, vétSinou odpovida
jednomu chromozomu ”
populace mnozina vSech aktudlnich skupina jedincl stejného druhu
(population) kandidatnich feSeni optimali- obyvajici stejné tzemi, kterd je
zacniho problému schopnd se mezi sebou mnoZzit
vhodnost kvalita reSeni uddva relativni genovy prispévek
(fitness) jedince do dal$i generace
genofond soubor vSech zakdédovanych soubor vSech genil v populaci

(gene pool)

parametrii v rdmci vSech fe-
Seni populace

lokus umisténi jednoho zakddo- konkrétni umisténi jednoho genu
(locus) vaného parametru feSeni nachromozomu

v rdmci chromozomu
selekce operdtor vybéru nové popu- prirozeny vybér
(selection) lace feSeni do nové iterace”
mutace operdtor nédhodné zmény fe- ndhodnd zména genetické infor-
(mutation) Seni mace
rekombinace operator kiizeni dvou ¢i vice vyména Casti chromozomi beé-
(recombination) feSeni hem 1. meiotického déleni bunék
adaptace operdtor, ktery za béhu algo- oznacuje znak, jeZ je vysledkem
(adaptation) ritmu upravuje hodnoty fidi- adaptabilniho procesu

cich parametri

“Velmi zjednodusené bychom mobhli fici, Ze kazdy gen kéduje jeden protein nebo jeden znak.

bVyijimku tvoii algoritmy, kde nejsou hledané parametry zakédovény v 1, ale vice chromozomech (viz
MGA, nebo PGA v 2.5.2).
¢MiZe oznacovat i proces vybéru jednotlivych feseni k rekombinaci.
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Optimalizované parametry jsme si diive nazvali hledanymi parametry a predstavuji hle-
dany vektor x z kapitoly 2.1.

V nésledujicim prehledu se fidime klasifikacnim kritériem z kapitoly 2.2.

2.5.1 Algoritmy primarné pro reSeni diskrétnich problému

- Optimalizace mravenci kolonii (Ant Colony Optimization, ACO)
Algoritmus ACO fadime do rodiny algoritmi rojové inteligence (SI) (Deneubourg et al.,
1990). V oblasti optimalizace je ACO typicky zdstupce algoritmil pro feSeni sloZitych
kombinatorickych tloh jako je NP-t&7ky”. problém obchodniho cestujiciho (Travelling
Salesman Problem, TSP (Lawler et al., 1985; Dorigo et al., 1991).

Inspirace tohoto algoritmu pochdzi ze socidlniho chovani mravenct pfi hledani potravy,
které se ACO snazi imitovat. Zptisob chovani mravencu popisuje ve své praci napr. De-
neubourg et al. (1990). V pfirodé si mravenci znaci cesty vedouci k potraveé vyluCovanim
feromont. Tyto feromony jsou pro ostatni mravence detekovatelné a slouZi jim jako vo-
ditka ke zdrojiim potravy. Tento feromonovy zplisob komunikace umoziiuje mravencim
nalézat v prostoru okolo mravenisté nejkratsi cestu k potravé, kterd se po né¢jakém Case
projevi vyssi koncentraci feromont a tim, Ze se po této nejkratsi cesté k potravé po-
stupné pohybuje vétSina mravencid. Podobnym zptisobem funguje i algoritmus ACO.
Uméli mravenci se v ACO pohybuji po neorientovaném ohodnoceném grafu, ktery sym-
bolizuje dany optimalizacni problém. MoZné cesty mravencu v grafu jsou moznymi fe-
Senimi optimalizované ulohy. Uméli mravenci v kazdé iteraci paralelné prochazeji graf
a hledaji riiznd feseni tlohy. Védha kazdé hrany grafu odpovidd mnoZstvi feromonu, ktery
na ni byl nanesen, a preferenci, se kterou se po ni mravenci vydaji. Do algoritmu je pro
zvySeni robustnosti zakomponovano i postupné vyparovani feromont (Zelinka et al.,
2008), aby nepouzivané hrany mravence priliS ,,neldkaly“. Vihy hran se po kazdé ite-
raci aktualizuji podle poctu prichodii mravenci danou hranou v zdvislosti na kvalité
fesSeni (zdroje), ke kterému dand cesta mravence vedla.

Zakladn{ verze algoritmu ACO ma 3 fidici parametry'". V soucasnosti existuje mnoho
variant mravencich algoritmu, které se 1isi hlavné v mnoZstvi a zpisobu uklddani fe-
romont, podrobny ptehled 1ze nalézt v Cordon et al. (2002). Dnes se ACO vyuziva
predevsim k feSenim dvou typl problému: tim prvnim jsou jiz zminéné NP-t€Zké kom-
binatorické problémy (Garey — Johnson, 1990), tim druhym jsou dynamické problémy
nalezeni nejkratsi cesty. Algoritmus byl také upraven pro feSeni spojitych optimalizac-
nich problémd (Liao et al., 2014).

9Neexistuje deterministicky algoritmus, ktery by byl schopen fesit tyto tlohy v polynomialnim Case.
Dokonce neni ani zndmo, zda Ize takovy algoritmus viibec najit
19Jedn4 se o vliv feromonti, vliv délky hrany grafu a silu vypafovéni feromoni.
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2.5.2 Algoritmy primarné pro reSeni spojitych a smiSenych problémi

. Algoritmus umélych véelich kolonii'' (Artificial Bee Colony, ABC)
Autor algoritmu umélych vcelich kolonii se inspiroval socidlnim chovanim vcel a je-
jich zptisobem ziskdvani potravy. Princip fungovani algoritmu bude podrobnéji popsan
v kapitole 4.1.

Znacnou vyhodou tohoto optimalizacniho algoritmu je nizky pocet (4) fidicich parame-
tri'”. Jako nevyhoda ABC se nékdy uvadi pomala & naopak predéasnd konvergence
k extrému u komplexnéjsich problému (Verma — Kumar, 2013). V literatufe existuje né-
kolik variant ABC, jeZ se snazi tento nedostatek fesit napt. (Ampellio — Vassio, 2014).Al-
goritmus ABC se pouZziva k feSeni multimodalnich optimalizacnich tloh piivodné bez
omezeni, s malou Upravou i pro optimalizacni problémy s omezenim (Karaboga — Basturk,
2007; Karaboga — Akay, 2011).

Chovanim vcel (a to nejen zplisobem, jakym hledaji potravu) se inspirovalo i mnoho dal-
Sich autorti za vzniku celé fady metaheuristickych algoritmti. Podrobny ptehled i s jejich
aplikacemi lze najit v Karaboga — Akay (2009).

- Optimalizace hejnem (Particle Swarm Optimization, PSO)
Optimalizace hejnem nebo také Rojeni Castic je optimalizacni technika, kterd simuluje
choreografii pohybu skupiny Zivocichi jako je hejno ptakd nebo ryb. Princip PSO spo-
¢iva v synchronnim prohleddvani prostoru piipustnych feSeni skupinou spolupracujicich
jedinct (Castic). Poloha agenta v prostoru urcuje hodnoty hledanych parametra a rych-
lost pohybu jedincti souvisi s jejich vhodnosti a vhodnosti okolnich agentd.

Béhem jednotlivych iteraci PSO si agenti nezdvisle na sobé upravuji smér a rychlost
pohybu, tzv. ,rychlostni vektor* (velocity vector). Rychlostni vektor si agenti upravuji
podle agenta, ktery ma v populaci dosud nejlepsi nalezenou vhodnost, své nejlepsi dosa-
zené pozice v prostoru a agenta, ktery ma nejlepsi vhodnost v ramci jejich okoli. Okoli
jedinct je ve vétsiné piipadl definovdno jako neorientovany graf (Dorigo et al., 2008)
vyjadiujici, ktefi agenti spolu mohou komunikovat a ktefi ne. Formé uZivané komuni-
kace (napf. v rdmci kruhu) se prezdiva topologie sousedstvi. Sousedstvi agent v ko-
ne¢ném duasledku znamena to, Ze agenti nejsou oddélenymi jednotkami, ale navzdjem
propojenou siti, kde vSichni nepfimo ovliviiuji vSechny, stejné jako je tomu v piirodé.
Cela populace agentii se pohybuje prostorem piipustnych feSeni a je pfitahovdna do
slibnych mist. Sousedstvi agentl neni sice soucdsti zdkladni verze PSO, ale zmiriiuje
tendenci algoritmu predc¢asné konvergovat (Zelinka et al., 2008), a je dnes povazovano
za standard. Kvili nedeterminovanosti pohybu agenti je do upravy jejich polohy zakom-
ponovén i prvek ndhody.

Slabinou PSO je relativné vys§i pocet Fidicich parametri (7)'?. PSO se obecné pouziva

"VolIny pieklad.

12Je nizky vzhledem k jinym optimalizaénim technikdm. Dile v prehledu to jiz nebudeme zdiraziiovat.
Ridicimi parametry ABC jsou: po¢et véel, limit pro lokélni prohleddvéni, poget skautek a maximalni poet
generaci.

BJedn4 se o pocet agentd, vliv setrvacnosti, vliv nejlepiiho nalezeného feseni, vliv nejlepsiho feseni
souseda, maximalni rychlost agentd, pocet jedincti v sousedstvi a maximalni pocet iteraci.
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pro feSeni jak spojitych, tak diskrétnich uloh (Dorigo et al., 2008). Na poli optimalizace
existuje hodné jejich modifikaci, zvI4sté pro vicekriteridlni optimalizaci. NejznaméjS$imi
verzemi jsou ,,Niching PSO* a ,,Speciation PSO*. Ve verzi ,,Speciation PSO* se vy-
tvari vice skupin hejn (druhti), ve kterych vzdy existuje néjaky vedouci jedinec, podle
kterého se vSichni agenti fidi. PfisluSnost agentii k hejnu i vedouci jedinci se v kazdé
iteraci méni. V ,,Niching-PSO* verzi se pomalu béhem iteraci na zdkladé sousedstvi od-
déluji skupinky, a ty prohleddvaji slibnd mista prostoru piipustnych feSeni individudlnég.
Jiné verze PSO vyuZzivaji vice topologii najednou nebo v nich jedinci preskakuji v rdmci
sousedstvi. Podrobny rozbor algoritmu PSO a jeho verzi 1ze najit v (Poli et al., 2007).

- Samoorganizujici se migracni algoritmus (Self Organizing Migrating Algorithm,
SOMA)
Filosofie fungovani tohoto algoritmu spociva ve spoluprici jedinct se spolecnych ci-
lem. Spole¢nym cilem jedincd u SOMA algoritmu je migrace do nejpriznivéjSich ob-
lasti prostoru moznych feSeni, kdy si jedinci mezi sebou sdéluji kvality prozkoumanych
oblasti. Kvality prozkoumdvanych oblasti jsou ohodnocoviny hodnotami funkce vhod-
nosti jednotlivych jedinct. Rozdil oproti jiZ popsanych SI algoritmiim (PSO) leZi v tom,
Ze béhem iteraci (migracnich kol) nedochdzi ke generovani dplné novych jedinct, ale
k migraci jedincii smérem k nejlepSimu nebo nejlep$im jedinctim za vzniku celé fady
potomki (Zelinka et al., 2008). Na zacatku kazdého migrac¢niho kola (iterace) se podle
nejvyssi vhodnosti zvoli vedouci jedinec a operaci perturbace'* se vytvoif tzv. pertur-
bacni vektor. K jeho vytvofeni ndhodné generujeme Cisla, kterd porovnavame s jednim
fidicim parametrem algoritmu za vzniku bindrniho fetézce o délce shodné s poc¢tem hle-
danych parametrii. Pokud je vygenerované ¢islo mens$i neZ onen fidici parametr, ulo-
Zime 1, naopak uloZime 0. Poté jedinci ,,skaCou* po hyperploSe (prostoru piipustnych
feseni) smérem k vedoucimu jedinci a vytvaii fadu svych potomkt. U SOMA ma kazdy
potomek jediného rodice. Ze vSech potomkii jediného rodice vzdy pieZije pouze ten nej-
kvalitnéjsi jedinec. Perturbacni vektor urCuje, jaké hledané parametry se budou béhem
migrace jedinci (jejich skokd) ménit (1) a které zlistanou zafixovany (0).

Autor algoritmu udava jako predlohu algoritmu stiidajici se faze kooperace jedinct a je-
jich soutéZeni v prostoru (Zelinka et al., 2008).

Malou nevyhodou tohoto algoritmu miZe byt relativné vyssi pocet (5) fidicich parame-
trd 1. Jiné verze algoritmu SOMA se li§i v po¢tu vedoucich jedincii, popf. ve zpiisobu,
jak jsou tito jedinci vybirani (ndhodné nebo podle jejich vhodnosti). Kadlec — Raida
(2011) publikoval verzi SOMY pro vicekriteridlni dlohy. Schwarz et al. (2006) navrhl
rozsifeni algoritmu SOMA pro dynamické problémy se zavedenim omezené Zivotnosti
jedinch.

- Algoritmus svatojanskych musek'¢ (Firefly Algorithm, FA)

14Operace mutace je podle zdroje inspirace pfejmenovana na perturbaci a cti myslenku generovéani novych
feSeni.

15Jedn4 se o mutaéni prah, délka skoku, velikost populace, délka migraéni cesty a podet iteraci

16Volny pieklad.
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Kapitola 2. Optimalizace

Jako predloha algoritmu svatojanskych musek slouZzila bioluminiscence svétlusek. Svét-
luSky na sebe v prirodé v obdobi péareni upozoriiuji ndpadnym svétélkovanim. Cilem
svétélkovani svétlusek je prildkat k sobé jedince opacného pohlavi. Podobné funguji i
agenti v algoritmu FA. Agenti se pohybuji v prostoru piipustnych feSeni a svym své-
télkovanim se k sobé& navzdjem pfitahuji. Je vhodné dodat, Ze agenti jsou bezpohlavni
a vSichni pritahuji vSechny. Mira pfitazlivosti agentii zavisi na jejich vhodnosti pro
feSeni optimalizovaného problému a na vzdalenosti'’, v jaké se od potenciondlniho
»partnera“ nachdzi. V algoritmu taktéz figuruje absorpce svétla, kterd sniZuje pritazli-
vost agentt(Yang, 2010b). Béhem kazdé iterace si agenti upravuji svou polohu vzhledem
ke vSem agentim v populaci a pohybuji se smérem k nejkvalitnéjsimu/nejkvalitnéj$im
agentovi. Jejich pohyb je ddle ovlivnén ndhodnym vektorem, pro jehoZ generovani se po-
uzivaji rizna pravdépodobnostni rozdéleni napft. (Yang, 2010c). Pokud se v okoli agenta
7adny kvalitnéj$i jedinec nenachdzi, agent se v prostoru ,,posune‘‘ jen ndhodné.

Algoritmus FA md 3 fidici parametry'® a pivodné byl navrhnut pro feSeni spojitych
jednokriteridlnich dloh. Pro feseni vicekriteridlnich tloh ho pozdéji upravil samotny au-
tor (Yang, 2012a).

Nejpocetnéjsi a odborniky velmi oblibenou tiidu metaheuristickych algoritmil tvoii
evoluéni algoritmy (EA).Tyto algoritmy Cerpaji svoji inspiraci z paradigmatu Darwi-
novy teorie evoluce a Mendelovych zikont'”. Mezi tyto techniky fadime Geneticky algo-
ritmus, Evolu¢ni programovani, Evolucni strategie a Genetické programovani, Gramatic-
kou evoluci popr. dalsi techniky - to se rizni autor od autora. Bavime-li se o této tiidé
algoritmu, uzivame terminologii a operatory z kapitoly 2.4.

- Geneticky algoritmus (Genetic Algorithm, GA)

GA je asi nejpouzivanéj$Sim metaheuristickym algoritmem vibec. Hlavni myslenka
GA?" spociva v simulaci pfirozeného vybéru, kdy vystavujeme jedince selekénimu tlaku,
optimalizacnimu kritériu, ktery zapficinuje vznik 1épe pfizptisobenych jedinci viici svému
okoli, plisobicimu tlaku. Je to zpisobeno predevsim tim, Ze jedinci lépe prizplisobeni
svému okoli Ziji déle, maji vets$i pravdépodobnost se rozmnoZit a rozsitit sviij geneticky
materidl do dalsi generace, coZ ma za nasledek to, Ze v pristi populaci budou prevazovat
1épe prizptisobeni jedinci. Podrobnéjsi biologicky podklad a mechanismus evoluce je
uveden v kapitole 4.2.1. GA simuluje popsanou evoluci opakovanou aplikaci operatort
kiiZeni, mutace a selekce 2.4.

V zikladn{ verzi GA se pouZiva bindrni zakédovani jedinci”’, ale dnes jiZ existuji i verze
s redlnym zakédovanim (Herrera et al., 1998). PouZiti bindrniho zakédovani posky-
tuje odhad velikosti prostoru pripustnych feseni, protoZze pro danou délku chromozomu
umime spocitat pocet moznych zakédovani jedincl. Nevyhoda bindrni zakédovani je-
dincti spociva zase v tom, Ze pred kazdym ocenénim jedince vyZaduje vypocet funkce

17Vétsinou se pouzivé euklidovska metrika, ale volba metriky je na uZivateli (Yang, 2009).
18Jednd se o absorpéni koeficient, silu pfitazlivosti a silu ndhodné slozky.

9Vice o téchto paradigmatech a zdroji inspirace EA se lze do&ist v kapitole 4.2.

20To plati i pro dalii EA algoritmy.

2I'Vsechny geny (hledané parametry) jsou v genotypu zakédovény fetézcem 0 a 1 o stejné délce.
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Kapitola 2. Optimalizace

vhodnosti zpétny prevod binarniho fetézce na redlné hodnoty, tedy prevod z genotypu
na fenotyp. V nékteré literature se 1 uvadi, Ze GA ma malou schopnost lokalniho prohle-
davani (Verma — Kumar, 2013).

Teoreticky diikaz spravnosti fungovani algoritmu (bindrni reprezentace) se opird o teorii
schémat (building block hypothesis), kterd se snazi podpofit funkénost a smysl pouZzi-
vani operatoru kiizeni a mutace. Hlavni myslenka této teorie spociva v tom, Ze kom-
binace kvalitnich dseki chromozomi rodic¢t dava vznik jesté kvalitnéjSim potomkiim,
ve kterych se kvalitni tseky genomu jedinct zachovavaji (Floreano — Mattiussi, 2008;

Kvasnicka et al., 2000).

Upravenou verzi GA je SloZity GA”*(Messy Genetic Algorithm, MGA), kde uZ neni
jedinec vyjadfen jednim bindrnim fetézcem (chromozomem), ale dvéma fetézci s pro-
ménlivou délkou a s tim rozdilem, Ze geny (hledané parametry) nejsou v fetézci pozi¢né
zdvislé. MGA se hodi k feSeni klamnych problémi (deceptive problems)>”, multimo-
délni optimalizaci a pouZziva se i k feSeni dynamickych problémi. Od popsané repre-
zentace jedincd se odviji i nutnost pfizpisobeni operatorti. Paralelni verze GA (PGA)
spocivé ve vytvoreni subpopulaci, ve kterych dochdzi k synchronnimu provadéni GA.
V nékterych verzich dochdzi ke komunikaci jedinc mezi sebou a vyméné nejlepsich
jedincti mezi subpopulacemi. Existuji také verze centralizované, s jednim nadfazenym
GA algoritmem, nebo naopak verze s velmi malymi subpopulacemi, tvorenymi i jedi-
nym jedincem.

- Evoluéni strategie (Evolution Strategy, ES)
Algoritmus Evoluénich strategii bude podrobnéji popsan v kapitole 4.2. Nastifime si
proto tady jen jeho vyhody a rozdily vici predchozimu algoritmu GA. Algoritmus ES
se historicky vyvijel soucasné s GA (60. 1éta 20. stoleti). Prvotnim dc¢elem navrZeni ES
bylo fesit dlohy inZenyrskych navrhi. ES se az pozdéji prokdzaly jako dobra (i¢innd)
technika pro numerickou optimalizaci (Beyer — Schwefel, 2002).

V ES se oproti GA pouZiva realné kédovani navrhovych parametrii-gent, které nevyza-
duje ptevod z fenotypu do genotypu a tomu také byvaji prizpisobeny operatory. Dal$imi
rozdily mezi GA a ES jsou: ¢etnost mutaci a selekéni mechanismus, i1 kdyZ to neni vzdy
pravidlem. ES jesté podporuji kiiZen{ vice jedinci, avSak GA to principidlné nezamitaji.
Rozdil mezi t€mito algoritmy je i v tom, Ze v GA vznikaji kiiZzenim dvou jedinct dva
potomci, u ES pouze jeden. Plivodni verze ES navic kiiZeni viibec nepouZivaly.

Hlavni vyhoda ES je schopnost upravovat své fidici parametry, predevsim parametr uda-
vajici silu mutace. Zakladni verze ES ma 3 fidici parametry”’, ale b&Zné pouZivané verze
jich maji mnohem vice (viz 4.2). Podobné jako pro vétSinu optimalizacnich algoritmd,
byla i pro ES vytvorena verze pro diskrétni tlohy.

22Volny preklad.

22Pro tento typ problémii plati, Ze globalni feSeni problému je obklopeno samymi podprimérnymi fese-
nimi. Klasicky GA pri feSen{ téchto tloh selhava, protoZe hleda optimdlni feSeni pomoci genotypu nadpri-
mérnych feSeni, kterd jsou v tomto pfipadé optimalnimu feSeni vzdalena (Hynek, 2008).

23Ridicimi parametry jsou sila mutace a parametr k adaptaci sily mutace a maximalni po¢et generaci.
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Kapitola 2. Optimalizace

- Evolu¢ni programovani (Evolution Programming, EP)

Evolucni programovani 1ze chdpat jako rozsitenou verzi ES. Podobnost zdkladnich verzi
obou algoritmil spocivd v pouzivani pouze operace mutace a v tom, Ze do dalsi gene-
race vzdy vybirdme jen nejlepsi jedince rodi¢d a potomkil (dnes se pouZiva jiny typ
selekce). Behem mutace vznikne z kazdého rodice jeden potomek, ackoli neni nutné,
aby byl pocet jedinct v populaci konstantni. Dal$im spole¢nym rysem EP a ES je to,
Ze oba tyto algoritmy podfizuji reprezentaci jedince feSenému problému (tj. na v§echny
hledané parametry nemusime aplikovat stejné operace, o ES vice pozdéji) (Kvasnicka
et al., 2000). Rozdil téchto dvou metod naopak spoc¢iva ve zpiisobu realizace mutace
a pozdéjSim vyvoji.

Biologickou metaforou algoritmu EP je vyvoj vzajemné konkurujicich si druhd. EP byl
puvodné navrzen k predpovédi novych stavii a uddlosti u kone¢nych automatt (Kvas-
nicka et al., 2000).

- Diferencialni evoluce (Differential Evolution, DE)
Diferencidlni evoluce opét vychazi z operaci mutace, kiiZeni a selekce. Rozdil mecha-
nismu DE oproti GA je v poradi aplikovani operaci (mutace-kiiZeni-selekce) a v tom,
Ze zdrojem kvalitnéjSich feSeni neni u DE operace kfiZeni, ale mutace (Verma — Kumar,
2013).

K vytvoreni nového jedince je u DE zapotiebi 4 dalSich jedinct. Ke kazdému jedinci
se vygeneruji 3 ndhodné zvoleni jedinci a z nich se (mutaci) vytvor{ tzv. Sumovy vek-
tor (noisy vector), kdy spocitam diferenci dvou z téchto jedincd, tu navazim a prictu
k tfetimu ndhodné zvolenému jedinci. KiiZeni probiha nad vybranym jedincem a Sumo-
vym vektorem za vytvoreni tzv. pokusného vektoru (trial vector) (Storn — Price, 1997;
Zelinka et al., 2008). Pokusny vektor se vytvaii vzdy ndhodnym vybérem mezi odpo-
vidajicimi si parametry Sumového vektoru a parametry ndhodného (Ctvrtého) jedince.
Vhodnost vzniklého pokusného vektoru se poté porovna s pivodné vybranym jedince
a z téchto dvou jedinct preZije pouze ten kvalitnéjsi - operace selekce. V zakladni verzi

DE je algoritmus ukoncen pouze danym poctem generaci.

Vyhodou tohoto algoritmu je relativn€ jednoduchd konstrukce a nizky (4) pocet parame-
tri >*. Nevyhodou DE je &astd stagnace tzn. jev, kdy nedochazi ke zlep§ovani vhodnosti
jedinct, prestoZe je populace stile diverzibilni (Lampinen — Zelinka, 2000). K tomuto
algoritmu neexistuje pifima ptirodni metafora.

Algoritmus ma vice verzi, které se 1isi predevsim ve zplisobu zvoleni jedinct k mutaci,
vytvoreni pokusného vektoru a mechanismu operatori kiizeni. Prehled verzi DE i jejich
porovnani lze najit v Mezura-Montes et al. (2006). Pivodni algoritmus byl navrzen pro
spojité problémy, dnes jiZ ale existuji i verze pro smiSené problémy, popt. adaptabilni
nastaveni parametrd DE (Lampinen — Zelinka, 1999).

24Jedna se o velikost populace, prah kifZeni, muta¢ni konstantu a polet generaci.
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2.5.3 Algoritmy pro reseni dalSich typu optimalizac¢nich problému

- Genetické programovani (Genetic Programming, GP)

Genetické programovani tvoii v ramci evoluénich algoritmt samostatnou skupinu, pro-
toZe se pouziva k feseni uplné jinych typt problémi. Oproti predchozim technikim GP
nehledd parametry kriteridlni funkce, ale funkci samotnou (néjakou strukturu, program
v konkrétnim programovacim jazyce). Kostra a princip fungovan algoritmu jsou téméft
shodné s jiz zminénym GA, ve skutecnosti se jednd o jeho rozsifeni. GP a GA se lisi
predevsim v reprezentaci jedincti, v GP jsou jedinci vyjadfeni stromem s proménlivou
délkou chromozdému, a tedy 1 jinymi operacemi - mySlenky GA jsou opét zachovany.
Vysledkem GP je program, funkce, néjakd spustitelnd struktura.

GP se bé7né pouziva k feSeni tiloh symbolické regrese””. Vyhoda této metody spo&iva
v tom, Ze vyZaduje velmi malé vstupni znalosti o feSeném problému (Kvasnicka et al.,
2000). Naopak nevyhodou tohoto algoritmu je ¢asova ndroCnost, protoze pro kazdé oce-
néni feseni (vypocitani jeho vhodnosti), se musi jednotliva feSeni vyzkouset, spustit, na
trénovaci mnoziné, coz byva Casové dosti naro¢né. Dal$i moZnou nevyhodou tohoto al-
goritmu je urCitd chybovost. Chybovosti neni mySleno to, Ze by algoritmus nefungoval
(metaheuristické algoritmy to taky nezarucuji), ale to, Ze vysledek algoritmu nezarucuje
nalezeni feSeni, které bude 100 % funkCni (vysledek algoritmu - program - nemusi vzdy
vracet spravnd feSeni). Z tohoto diivodu se ne vSechny optimalizaéni problémy, fesitelné
GP, daji pomoci GP pocitat, protoZe v nékterych piipadech si chyby nemiZeme dovolit.
Rizné verze GP se 1isi v kédovani jedince a siln€ rozliSuji mezi genotypem a fenotypem.
Vhodnost jedince se pocitd z rozdilu mezi chovanim programu jedince a poZzadovanym
chovdnim vysledného programu (Zelinka et al., 2008).

- Gramaticka evoluce (Grammatical Evolution, GE)
Gramaticka evoluce se da chdpat je typ GP, ve které miZeme tvofit programy v libo-
volném programovacim jazyce. GE se od GP 1isi i v reprezentaci jedincii, pouziva tzv.
linedrni genomy, napriklad fetézce celych Cisel, které vyZaduji prevod z genotypu na
fenotyp a vychazi z gramatiky v O’Neill — Ryan (2003). Princip fungovéni algoritmu
opét vychazi z myslenek GA.

- Umélé imunitni systémy (Artificial Inmune Systems, AIS)
Trida umélych imunitnich systémi je rozsdhlejsi oblasti vypoctové inteligence (soft-
computing) kterd nasla uplatnéni i v optimalizacnich dlohédch. AIS predstavuji algoritmy,
které pti feSeni optimalizaCnich dloh vyuZivaji zjednoduSenou abstrakci imunitniho sys-
tému Zivocichd. Prejimaji od néj predev§im model uceni a vytvareni paméti bilych krvi-
nek pro ochranu organismu pfed cizorodymi latkami. AIS pracuji se dvéma popula¢nimi
algoritmy - algoritmy pozitivn{ a klondln{ selekce - a imunitnimi sitémi”®.

23Smyslem symbolické regrese je proloZit data, trénovaci mnoZinu, vhodnou funkci, reprezentovanou
syntaktickym stromem, pro jejiZ/jehoz sestrojeni mame k dispozici rizné matematické operace, nezavislé
proménné a konstanty (Kvasnicka et al., 2000).

26Imunitn{ sité predstavujf jistou podobu neuronovych siti, kterd se primarné vyuziva ke klasifikaci dat,

o

extrakci znalosti z dat nebo detekci anomdlii. de Castro — Timmis (2002) publikoval rozsifen{ i na optimali-
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Algoritmus pozitivni selekce se typicky pouziva k detekci chyb a pocitaCové bezpec-
nosti z divodu detekce pocitacovych virl. Pozitivni selekce probihd ve dvou fazich. Ve
trénovaci fazi vytvaiime nova feSeni problému, ze kterych vybereme jen ty, které svou
afinitou v¢i mnoZing vzord (antigenti) prekro¢i zadany préh’’. V monitorovaci fazi
podrobujeme vybrand feSeni testovani na testovaci mnoziné dat, ve které ovérujeme, zda
neobsahuji chybu (Husakova, 2010).

Algoritmus klondlni selekce simuluje tvorbu protilatek proti télu cizorodym latkam a po-
dobné jako GA vytvaii riznoroda feseni problému. Tento algoritmus jde o krok dal nez
pozitivni selekce. Algoritmus klondlni selekce vytvari podobné jako algoritmus pozitivni
selekce kandidatni feSeni problému, které porovndva se vzory (antigeny). Reseni, kterd
prekroci svou afinitou stanoveny préah se ale za¢nou klonovat (¢im kvalitnéjsi feSeni, tim
vice kloni vytvori) a podléhaji mutaci (¢im vétsi afinita, tim mensi mira mutace). Naklo-
nované a zmutovand reSeni, které neprekrocCily svou afinitou urcity préah, jsou nahrazeny
ndhodné vygenerovanymi feSenimi. Na zmutovana a nové vygenerovana feSeni se apli-
kuje klasicky selek¢ni mechanismus a vybrané protilatky postupuji do dalsi generace.
Zde popsany postup odpovida algoritmu CLONALG (CLONal selection ALGorithm)
(Husakova, 2010). Cilem tohoto algoritmu je vytvorit co nejpodobnéjsi feseni ke kaz-
dému vzoru (antigenu). CLONALG ma jen 3 fidici parametry. Jiny algoritmus, CLO-
NALGOPT, urcuje podobnosti mezi vzorem a feSenimi na zaklad¢ funkce vhodnosti
a sje uz vice podobny nasim optimalizaénim dlohdm (Husakova, 2010). Pfi optimalizaci
se AIS vyuZivaji pro feSeni multimodalnich a vicekriteridlnich tdloh.

V oblasti optimalizace existuje mnoho dalSich a pouzivanych MH. Z diivodu omeze-
ného rozsahu priace uz zde uvedeme jen jejich vycet s odkazem na pfisluSnou literaturu.
DalS$imi hojné pouzivanymi MH jsou: Simulované zihani (Simulated Annealing, (Kvas-
nicka et al., 2000)) , Rozptylené hledani (Scatter Search, (Zelinka et al., 2008; Marti
et al., 2006)), Optimalizace netopyry’® (Bat Algorithm, (Yang, 2010d)), Prohled4véan{
pomoci harmonii (Harmony Search, (Geem et al., 2001; Yang, 2010a)), Memetické al-
goritmy (Memetic Algorithm, (Onwubolu — Babu, 2004)), Kukac¢i algoritmu528(Cuck00
Search, (Yang — Deb, 2009; Yang, 2010a)), Optimalizace bakteriemi’®(Bacterial Foraging

Optimization, (Passino, 2002)).

Jesté vice vycerpdvajici seznam, a to jen prirodou inspirovanych metaheuristickych
algoritmu, 1ze najit v Fister Jr et al. (2013), popf. v Binitha — Sathya (2012).

zacni ulohy.
%7 Afinita odpovida podobnosti a je po&itdna na zdkladé riznych metrik (Hammingova vzdalenost, Eukli-
dovska vzdélenost ap.). Cilem tohoto porovndni je vytvofit feSent, které je schopné detekovat urcity problém.
2Volny preklad.
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Registrace (licovani) medicinskych
obrazu

Registrace obrazi (Image Registration, IR) je jednou z dil¢ich metod predzpracovani (ana-
lyzy) obrazu. Jeji vysledky byvaji piinosné v mnoha védnich oblastech, coz je také diivo-
dem, pro¢ se metoddm registrace obrazi a jejich vylepseni vénuje tolik pozornosti (Zitova
— Flusser, 2003). Cilem registra¢niho procesu je namapovat na sebe dva obrazy tak, aby
se odpovidajici si objekty v obrazech prekryvaly co nejlépe. VEtsinou se jedné o obrazy
stejné scény ziskané v jinych Casech (pohyb, Casovd prodleva), snimky zaznamendvajici
stejnou scénu z riznych tihli nebo obrazy nasnimané riiznymi piistroji' (Zitova — Flusser,
2003). V oblasti mediciny umoziuje zaregistrovani (dvou ¢i vice) obrazi sledovat pribéh
1écby, porovnavat a identifikovat rizné objekty, nalézat v obrazech konkrétni struktury
nebo ziskdvat o snimanych objektech komplexnéjsi ,,obraz*.

Tato prace se bude konkrétné zabyvat registraci dvourozmérnych (2D) obrazii mozku
ziskanych z magnetické rezonance (Magnetic Resonance Imaging, MRI). Tomuto dcelu
budou prizptisobeny i nasledujici kapitoly. Veskeré popisované postupy se ale daji obecné
uplatnit i na jiné typy registraci v jinych védnich oborech.

V oblasti zpracovani obrazu rozumime pod pojmem digitalni obraz o rozmérech |M| x
IN| jasovou funkci I : M x N — R, kterd kazdému bodu (x,y) v prostoru (ve 2D piipadé
pixelu, ve 3D piipadé voxelu) pfifazuje jeho intenzitu (Burger — Burge, 2009). Regis-
traci potom formalnéji miizeme popsat jako proces hledani takové prostorové transfor-
mace T : R” — R” plovouciho obrazu Is”, kterd co nejlépe mapuje odpovidajici si body
referenéniho obrazu Iy °.

1Jsou-li registrujici se obrazy pofizeny vice piistroji-modalitami, registraci nazyvame multimod4lni.
Pro tplnost jesté pripomerime, Ze v oblasti optimalizace zase modalita oznacuje pocet extrému kriteridlni
funkce 2.1.

2[s - S je zkratka pro anglické slovo scene a odpovida plovoucimu (moving) obrazu

31y - M je zkratka pro model a odpovida fixnimu (fixed) nebo referenénimu obrazu
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Kapitola 3. Registrace (licovdni) medicinskych obrazii

3.1 Geometricka transformace obrazu

Klicovou roli pri registraci obrazi hraje volba typu transformaéni funkce 7. Taurcuje,
jaké druhy operaci miizeme pro nalezeni piislusné transformace pouzivat, klasicky” se
jednd o operace posunuti (translation), rotaci (rotation), zménu mefitka (scaling) a zkoseni
(shearing). Typ transformacni funkce déle udava pocet parametri (degrees of freedom,
DOF), které danou transformaci popisuji, a vlastnosti obrazu, jezZ se po aplikaci transfor-
mace v obraze zachovavaji (napr. velikost, tvar, orientace, rovnobéznost pfimek atp.). Po-
¢et DOF je pro kvalitu registrace a naro¢nost vypoctu rozhodujicim faktorem (vice v 5.4).

Proces geometrické transformace obrazu se sklddd ze dvou krokd. Prvnim z nich je
transformace soufadnic jednotlivych bodd na nové pozice (x',y’) = T'(x,y), tim druhym
je aproximace jasové funkce v souradnicich, jeZ se nachdzeji mimo pravidelnou miizku
obrazu a jejichz intenzitu nezname (vice v 3.2) (Sonka et al.).

3.1.1 Afinni transformace

Afinni transformace je typ transformace, kterd zahrnuje v§echny vySe zminéné operace —
posun, rotaci, zménu méfitka i zkoseni. VSechny tyto operace jsou kromé posunu 1inearni
a jejich sloZeni miZeme reprezentovat matici B € R” x R". Linearni transformace jsou
obecné globalniho charakteru, protoze se aplikuji v rdmci celého obrazu. Celkovou afinni
transformaci miZeme pomoci matice B a vektoru posunuti ¢ € R” zapsat jako (Hughes —
Foley, 2013)

5

T(x)=B-x+c. (3.1)

3.1.2 Homogenni souradnice

Aby bylo moZzné vyjadrit vSechny mozné afinni transformace (v€etné posunu) jedinou ma-
tici A a slozitéjsi transformace sklddat ,,pouhym* ndsobenim dil¢ich transformacnich ma-
tic (3.4)-(3.5), pouZivd se v oblastech zpracovani obrazu a grafiky pfevod do homogennich
soutadnic (Hughes — Foley, 2013). Ten pfevadi body z n dimenzionédlniho prostoru do
prostoru o jednu dimenzi vyssiho, n + 1 dimenziondlniho prostoru homogennich soufad-
nic. Ve 2D piipadé se jednd o prevod R? — R3 jednotlivych bodt (x,y) — (x,y,1). Trans-
formaci T poté miZeme v homogennich soutradnicich vyjadfit jako

T (x) =A-x, (3.2)

kde T : R"*! — R"*! popi. x € R**! a A € R™ x R**!. Afinni transformaci ve 2D
muZeme po zavedeni homogennich souradnic rozepsat jako

/

X al a2 a3 X
Y |=1a1 an as |- |y |. (3.3)
1 0 0 1 1

4Mysleno ve smyslu rigidni transformace, nerigidni nebo elastickd transformace (non-rigid or elastic
transformation) zahrnuje i lokdlni deformace (warping).

>Spliiuji princip superpozice, tj. T (u+a-v) = T (u) +a- T (v) pro jakékoli vektory u,v a a € R (Hughes
— Foley, 2013).
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Kapitola 3. Registrace (licovdni) medicinskych obrazii

Z tohoto zapisu je patrné, Ze k popisu afinni transformace ve 2D potiebujeme nejvyse 6
parametrl (ay1,a12,a13,a21,a12 a as) a k popisu ve 3D potiebujeme nejvyse 12 parame-
tra.

Jednotlivé matice operaci, jejichZ nasobenim® celkovou transformaéni matici A skld-
dame, jsou (Burger — Burge, 2009):

- matice posunus parametry d, a dy, kter€ postupn€ zna¢i posunuti obrazu ve sméru

osy xay,
1 0 d;

p=|01 4 |, (3.4)
0 0 1

- matice rotace s jedinym parametrem ¢, kterd zpiisobuje otoceni obrazu o thel ¢

se stfedem rotace v bodé [0,0, 1]

cos¢p —sing O
R=| sin¢g cos¢ O |, (3.5)
0 0 1

- matice zmény méritka s parametry s, a sy, které zvétSuji ¢i zmenSuji obraz ve sméru

osyxay,
se 0 0

S=10 s 0/, (3.6)
0O 0 1

- amatice zkoseni se dvéma parametry hy a hy, diky nimz se obraz zkosi ve smyslu
osy x anebo y

=

X

H=

oF ~

0
0. (3.7)
1

O =

Celkova transformacni matice A potom vypada napiiklad jako’

T(x)=A-x=(R-S-D-H)-x. (3.8)

3.1.3 Typy transformacni funkce

Podle pouZivanych operaci rozlisujeme n&kolik typa afinnich transformaci. Cim je ur&itd
transformace v seznamu niZe, tim je obecnéjsi a zachovdava mén¢ vlastnosti pivodniho
obrazu (je vici nim invariantni). Afinni transformace obecné zobrazuje pfimky na piimky
(pfipadné body) a zachovdva poméry mezi zobrazovanymi body. Typy afinni transformace
jsou (Fitzpatrick et al., 2010):

®Tady jen poznamenejme, 7e pro nasobeni matic neplati komutativni zdkon a zéleZ{ tedy na poradi,
v jakém elementérni operace ndsobime - typicky zprava doleva.

"Poradi téchto matic je jen jedno z moznych. Toto pofadi bude ale pouZito pii implementaci algoritmd,
a proto je zde uvedeno.
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Kapitola 3. Registrace (licovdni) medicinskych obrazii

— Rigidni transformace (Rigid transformation) zahrnuje operace posunu a rotace.
Ve 2D ji popisuji 3 parametry — posun podél os X a 'y a jeden rotaCni dhel (d,,d,y, ¢).
Transformaéni funkci T’ poté vyjadiujeme jako T'(x) = (R-D) - x.

— Podobnostni transformace (Similarity transformation) pridava k rigidni trans-
formaci uniformni zménu méfitka ve sméru vSech os (ve 2D x,y), a tedy 1 pa-
rametr k jejimu popisu s, = sy, = s z (3.6). Podobnost zachovava uhly a plati, ze
T(x)=(R-s-D)-x.

— Transformace se zménou méfitka® (Scaling transformation) vyuZiva operace po-
sunu, rotace a neuniformni zménu méfitka. Pro pfesny popis (urceni) této transfor-
mace potfebujeme ve 2D zndt 5 parametr(, (dy,dy, ¢, sy, sy). Tato transformace jako
posledni ze seznamu zachovava vzddlenosti. Plati, Ze T(x) = (R-S-D) -x.

N 24

— Obecna afinni transformace (Afinne transformation) je nejobecnéjsi transfor-
maci z predlozeného vyctu. Zahrnuje posun, rotaci, zménu métitka i zkoseni a v ob-
raze zachovava pouze rovnobéznosti pfimek, délky usecek, ani thly mezi nimi uz
nikoli (Mani et al., 2013). Pro presné urceni funkce 7" obecné afinni transformace po-
tfebujeme znat vSech 7 parametr(i elementdrnich operaci (3.4)-(3.5) (dx,dy, 9, sy, sy,
hy,hy,) aplati, Ze T(x) = (R-S-D-H) -x.

Pfi registraci obrazi se pouZzivaji i jiné typy transformacnich funkci, ty uz ale nejsou afinni
(mj. nezachovdvaji rovnobéZnosti piimek) a pro jejich presny popis je potfeba mnohem
vice parametrd (popis nelinedrnich a lokalnich deformaci nékdy vyZaduje stovky az tisice
parametrd (Valsecchi et al., 2013)).

3.2 Interpolace obrazu

Soucasti geometrické transformace obrazu je 1 odhad hodnot jasové funkce / v novych
soufadnicich (x',y"). Nové soutfadnice obrazu totiZ obecné nepasuji pfimo na pravidelnou
miizku pixelt ptivodniho obrazu a jejich hodnoty musime dopocitat (intenzity pixeld jsou
definovany pouze v diskrétnim rastru obrazu). Hodnoty téchto pixeli jsme schopni od-
hadnout interpolaci intenzit pixell v jejich okoli (Burger — Burge, 2009). Tfemi béZné po-
uzivanymi metodami jsou metoda nejbliz§tho souseda, bilinearni interpolace a bikubicka
interpolace (resp. trilinedrn{ a trikubicka interpolace pro 3D) (Burger — Burge, 2009). Prin-
cipy téchto metod jsou nésledujici:

e

Nejblizsi soused (Nearest neighbour interpolation) je vypocetné nejjednodus$si me-
todou. Hodnota intenzity jasové funkce / v novych soufadnicich vznikne okopirovanim
intenzity nejblizs§iho souseda (pixelu) v pivodni miiZce (viz obrazek 6.3a). Nevyhodou
této metody je vznik ,,zubatych* hran

(Sonka et al.).

8Jedn4 se o volny preklad.
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Kapitola 3. Registrace (licovdni) medicinskych obrazii

Bilinearni interpolace (Bilinear interpolation) intenzita bodu v novym soufradnicich
se vypocitd jako vazeny priamér 4 pixelil ptivodniho obrazu v jeho nejbliz$im okoli (obra-
zek 6.3b). Vaha kazdého pixelu z okoli klesa se vzdélenosti od pocitaného pixelu (Burger
— Burge, 2009). Podle stejného principu, ale s 8 okolnimi body, se pocitd i trilinedrni inter-
polace ve 3D. Nevyhodou této metody je to, Ze na rozdil od metody nejbliz§iho souseda
miZe do obrazu zanaSet intenzity, které se v ném predtim nenachdzely, ale na druhou

stranu fesi problém ,,zubatych* hran (Sonka et al.).

Bikubicka interpolace(Bicubic interpolation) pouziva pro stanoveni novych intenzit
kubické polynomy z okoli pocitaného pixelu o velikosti 4x4 - 16 pixeld. Pfi pouZiti této
interpolace byva vysledny obraz vyhlazenéjs$i nez pfi pouZiti interpolace bilinedrni, ale
také vypocetné narocnéjsi.

P ]

¥
.g:‘-.
i

S e
-
A
.

P

1
1
i =

(a) nejblizsi soused (b) bilinearni

Obrazek 3.1: Schémata béZnych interpolaci. Ve schématech je vzdy plivodni obraz zndzornén
tucné a transformovany obraz je vykreslen prerusovanou Carou. Sipky v obrdzku naznacuji, ze
kterych pixeld se nové hodnoty pixelil v transformovaném obrazu interpoluji. zdroj: (Sonka et al.)

3.3 Podobnostni mira

Miru podobnosti (pfekryvu) dvou obrazi, hodnotime funkcemi, které oznacujeme jako
podobnostni miry fyimiariry (Similarity metrics). Po jejich zavedeni lze cely proces re-
gistrace formulovat v duchu optimalizacni ulohy (2.1) jako proces hleddni vektoru trans-
formacnich parametri (transformation parameters-based IR approach). Registracni proces
muiZeme nad mnoZinou riznych transformacnich funkci 7' vyjadfit jako (Valsecchi et al.,
2013)

argminT fvimilarity (IM, T(IS>) . (3.9
Cilem registrace je nalézt optimum funkce finijariry (transformacni parametry), pro ktery
plati, Ze v ném licuji registrované obrazy nejlépe.

Pri registraci medicinskych obrazl se pouZivad Siroka Skdla podobnostnich metrik.
Volba metriky je z diivodu hodnoceni kvality registrace riznych obrazi’ rozhodujicim

9Co se tyki jeho rozloZenf intenzit.
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Kapitola 3. Registrace (licovdni) medicinskych obrazii

faktorem. Prehled pouZivanych metrik i s vhodnosti jejich pouziti 1ze najit v (Hill et al.,
2001). Pro ucely této prace si popiSme jen metodu, kterou budeme pouzivat v praktické
¢asti, metodu nejmensich Ctverct.

Metoda nejmensich étverci (Mean Squre Error, MSE'”) je podobnostni metrika,
jiz se snazime béhem registracniho procesu minimalizovat — ¢im je hodnota MSE niZsi,
tim je slicovani kvalitné€jsi. Optimdlni hodnotou této funkce je 0. Predpokladem pouZiti
této metody je stejné rozloZeni intenzit (Sedé barvy) v obou obrazech (I, Is) (Mani et al.,
2013). MSE se hodi pro registraci monomodalnich obrazd, ve kterych se vyskytuje malo
Sumu'! a tato metoda je také citliva na velké rozdily intenzit v obraze, které mohou byt
napiiklad zptisobeny vstfikovanou latkou, kterd se mize pouzivat béhem vySetfeni (Hill
et al.,2001). V praxi se vétSinou kvili Sumu optima (0) nedosahuje (Feng, 2008). Hodnota
MSE se vypocita podle vzorce (Hill et al., 2001)

1 N
MSE = N;)(IM(i) —T(Is(i)))?, Vielynls, (3.10)

kde Ij;(i) zna¢i hodnoty intenzit referenéniho obrazu v soufadnici i a T (Is(i)) hodnoty
intenzit transformovaného plovouciho obrazu v soufadnici i. Pfi pocitani hodnoty MSE je
nutné si ohlidat dostate¢ny priinik obrazii, aby ji mélo smysl pocitat (viz 5.4).

Ted’ jiz zndme vSechny patfi¢nosti optimalizace a registrace. PopiSme si proto, jak
registrace obrazli probiha.

3.4 Prubéh registrace

Proces optimdlni registrace probihd podle schématu na obrazku 3.2. Registrace ma dva
vstupy: referencni obraz Ij; a plovouci obraz Ig. Béhem registracniho procesu iterativné
zlepSujeme odhad transformace T (jeji parametry), kterou pouzZivime k zaregistrovani
vstupnich obrazli. B€hem registrace se snaZzime najit takovou transformaci 7', ktera zobra-
zuje plovouci obraz Is do prostoru referencniho obrazu a které zajisti co nejlepsi prekryv
zobrazovanych objektt.

Abychom toho ale byli schopni, musime si nejprve zobrazit vSechny pixely referenc-
niho obrazu do prostoru plovouciho obrazu a jejich intenzity interpolovat pomoci okolnich
pixeld v plovoucim obraze. Tyto nové spocitané intenzity porovnavame s hodnotami inten-
zit odpovidajicich si pixeli referencniho obrazu. Dlivodem této zpétné transformace
je to, Ze pfi zobrazeni plovouciho obrazu pfimo do prostoru referen¢niho obrazu by se né-
které pixely plovouciho obrazu mohly zobrazit do stejného pixelu nebo naopak by v nékte-
rych ¢astech obrazu mohly vznikat diry - oblasti, do kterych by se Zddné pixely nepromitly
a my bychom jejich intenzity neznali, anebo do tfetice by se pixely mohly zobrazit mimo

10N&kdy se také oznaCuje jako SSD (Sum of Squared Differences), ackoli preklady vyjadiuji néco jiného.

"Sumem oznacujeme ndhodné zmény intenzit pixelti v obrazu. Pfi pofizovani obrazii z MRI byvé Sum
zpusoben samotnym piistrojem, vlivem okolnich elektronickych zafizen{ nebo fyziologickymi projevy or-
ganismu (Drastich, 2004).
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obraz (Burger — Burge, 2009). Zobrazenim referencnitho obrazu do prostoru plovouciho
obrazu, zpétnou transformaci, jsme naopak schopni porovnavat v§echny odpovidajici si
pixely obou obrazi.

Po tomto zobrazeni (,,uméle* vytvorené transformaci obrazu Ig) spo¢itime pomoci
zvolené podobnostni miry kvalitu slicovani (porovname intenzity jednotlivych pixel I,
a jiz transformovaného I5). Pokud je registrace dostate¢ng kvalitni'?, registrace se n&jakou
dobu nezlepSuje nebo jiz probéhl urcity pocet iteraci, registracni proces se ukonci, pokud
ne, parametry transformace 7" postupuji do dalsi iterace. Vystupem celé optimalizacni pro-
cedury je obraz slicovanych (zaregistrovanych) obrazii a vektor parametrt ,,registra¢ni*

transformace, ktery transformuje plovouci obraz na obraz referenéni '>.

vstup

—_{ Podobnostni mira }—{Kvalitni registrace?}—AIo

Referenéni obraz IM

Interpolace

\ vystup

Zaregistrované obrazy

vstup —’FGeometrické transformace Optimalizace

Plovouci obraz IS

Obrizek 3.2: Schéma optimalni registrace medicinskych obrazi.

3.5 NejpouzivanéjSi metaheuristiky pro registraci obrazu

Hledani minima nebo maxima podobnostni miry je vétSiné piipadi multimodalni opti-
malizacni uloha s mnoha lokdlnimi optimy (Valsecchi et al., 2013). Tradiéni numerické
techniky zaloZené na gradientu podobnostni miry dnes umoZznuji spolehlivé zaregistrovani
obrazi (nalezeni globdlniho optima), ale pro jejich pouZiti je nutny hruby odhad transfor-
macnich parametri, ze kterého registrace zapocne. Tento odhad ovSem vétSinou poskytuje
néjaky odbornik a pokud my chceme metody zpracovani obrazu plné automatizovat, neni
tento zdsah odbornika moZny. Metaheuristické algoritmy predstavuji zptisob, kterym lze

12Jedn4 se o parametr procedury.

13Jesté ale radéji upfesnéme, Ze v praxi vétiinou nehledame tuto transformaci T, ktera mapuje plovouci
obraz I na referenéni obraz Iy, ale inverzni transformaci 7! (odpovida inverzni matici transformace A~!
a T~!(x) = A~!-x) kterd namapuje referen¢ni obraz na obraz plovouci.
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dosdhnou globélniho fesSeni problému 1 bez pocatecniho odhadu.

Tfemi nejpouzivanéjSimi MH metodami pro IR jsou podle Valsecchi et al. (2013) 1 dal-
Sich Optimalizace hejnem, Simulované Zihani a Geneticky algoritmus. Jinymi MH algo-
ritmy, které byly na registraci obrazt déle pouZity, jsou Diferencidlni evoluce, Kovarian¢ni
evolucni strategie (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy, CMA-ES) a Rozpty-
lené hledani (Valsecchi et al., 2013; Damas et al., 2011; Valsecchi et al., 2014).

V pripadech registrace obrazi, kdy nemame k dispozici zddné pocatecni znalosti o pro-
blému, se Casto pouzivd kombinace metaheuristickych algoritmi s jinymi béZné pouZiva-
nymi lokdlnimi metodami. Globdlni metaheuristikcé metody slouzi k nalezeni hrubého
odhadu registrace a lokdlni metody slouZi k jeho zpfesnéni. Viz vySe zminéné ¢lanky a je-
jich reSerse.
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Kapitola 4

Vybrané metaheuristické algoritmy

Tato kapitola se vénuje dvéma vybranym metaheuristickym algoritmim (ABC, ES), které
budou v praktické ¢asti aplikovdany na problém licovani medicinskych obrazii mozku.
Oproti predchozim (jiZ zminénym) optimalizacnim metoddm se budeme vice vénovat je-
jich biologické predloze i jejich funkénimu konceptu a to tak, abychom je ve vysledku
mohli porovnat. Zaméfime se hlavné na jejich kliCové myslenky a vztahy a souvislosti
k optimalizaci.

4.1 Algoritmus umélych vcelich kolonii

Algoritmus ABC fadime mezi algoritmy SI a jak jiZ bylo uvedeno v podkapitole 2.5, jeho
biologickou pfedlohou je v&eli zptisob hledani potravy. Hlavni myslenky ABC' vychézi
predevsim z vlastnosti socidlnitho chovani hmyzu, které nachazeji uplatnéni (sviij obraz)
1 v optimalizaCnim procesu. Témito vlastnostmi jsou (Karaboga, 2005):

e samoorganizace (self-organization) oznacuje proces spoluprace samostatnych a rov-
nocennych jedincii (vCel) bez centrdlniho vedeni, ktery ve vysledku prindsi jakysi
fad celému spolecenstvi (vCelstvu) (Camazine, 2003). V optimalizaci si pod tim
muZeme predstavit populaci spolupracujicich agenti, ktefi svych chovanim pfispi-
vaji ke spole¢nému cili. Tim cilem zde minime konvergenci algoritmu (vCelstva) ke
globdlnimu extrému daného problému.

e délba prace (division of labour) umoziuje jednotlivym skupindm jedinct speci-
alizovat se na urcity ukol. Tato specializace vede k efektivnéjsim vysledkim celku
(vCelstva) neZ pii uniformni praci vSech jedinctl a sou¢asné€ umoziuje jedinciim 1épe
reagovat na zménu podminek (Oster — Wilson, 1978). Agenti v ABC se specializuji
na lokdlni anebo globdlni prohleddvéni prostoru pfipustnych feseni (vice v 4.1.2).

Dalsim dilezitym rysem ABC, ale i vétSiny ostatnich SI algoritmd, je schopnost komu-
nikace jedincti nebo agentii mezi sebou’. Podivejme se uZ ale na algoritmus ABC trochu
konkrétnéji a ukazme si jednotlivé rysy a divody inspirace véelami pifimo na ném. A po-
piSme si nejdiive jeho biologickou predlohu a az poté funkcéni princip a jeho priibéh.

I Ale i jinych metaheuristik inspirovanych socidlnim chovanim hmyzu, ptakd, ryb atp.
2Jen upozornime, Ze pojmy komunikace a interakce vyjadiuji néco jiného. Interakce je podstatou samo-
organizovatelnosti systému, komunikace je pfimym sdélovanim informaci.
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4.1.1 Biologické pozadi ABC

Véela medonosnd (Apis mellifera) je typickym zastupcem eusocidlniho® hmyzu, pro niz
je ptiznacna délba préce. Praci si véely rozdéluji v rdmci kastovniho systému (matka, dél-
nice a trubci), ale také v rdmci jednotlivych tfid. Nejpocetnéjsi tfidou a pracujici slozkou
veelstva jsou délnice. Ty béhem Zivota vykondvaji mnoho povoldni, jejichZ pribéh neni
sice pevné dany, ale respektuje n&jaky fad *. V pifpadé potieby mohou délnice zaskakovat
na pozicich, kde je to zrovna zapotiebi (Reichholf-Riehmovd, 1997; Vesely, 2003).

Trochu zjednodusené si miZzeme délnice rozdélit na mladusky a 1étavky. Mladusky
Jsou mladé délnice, starajici se o potfeby vcel v tlu, a 1étavky jsou starsi vCely, které vyko-
ndvaji prace mimo ul (Vesely, 2003). Hlavnim tkolem délnic ve stddiu 1étavky je starost
o potravu. Ta zahrnuje sbér nektaru, pylu, vody a smiily, propolisu. Délnice v tomto stadiu
Zivota vylétavaji z dlu, prozkoumdavaji okoli, sbiraji potravu a pouze o nejvynosnéjsich
sntiskach® informuji ostatni véely v tlu. To z toho diivodu, aby jim pomohly se sbérem
(s jejich vyCerpdnim). A to nejlépe co nejdiive, aby je nékdo nepfedbehl, nepadla tma nebo
se napt. nezménilo pocasi (Seeley, 2009).

Komunikacnimi ndstroji v¢el jsou tanec (waggle dance) a feromony (Von Frisch,
1967). Pomoci nich pfedavaji délnice-1étavky ostatnim délnicim v ulu informace o slib-
nych sntuskach. Tancem 1étavky sdéluji svym druzkam vzdalenost snisky od dlu, smér
ke sntisce, bohatost potravy a jeji vlini. A feromony, latkami, které vcely z téla vylucuji, si
zase létavky nalezené sntisky znackuji, coz pomaha ostatnim vceldm v jejich nalezeni (Se-
eley, 2009). Experimentalné bylo vypozorovano, Ze pocet tanéicich vcéel ze vSech pri-
zkumnic ¢ini méné nez 10 % a hodnota kvality zdroje (s ohledem na dalsi kritéria jako je
vzdélenost od tlu, dostupnost nektaru atp.), od které jsou tance provadény, linedrné zavisi
na okamzitém mnoZstvi potravy, které do vcelstva proudi (Abou-Shaara et al., 2014; See-
ley, 2009).

Abychom mohli této vceli predlohy pfi optimalizaci vyuZivat, mélo by teoreticky pla-
tit, Ze by véely mély byt schopny detekovat a od ostatnich moznych zdroju rozliit ten
nejvynosnéjsi, samoziejme se zietelem na vzdélenost, kvalitu, mnoZstvi potravy atp. A co
vic, pokud bychom chtéli brét inspiraci v€elami opravdu vazné, mélo by také platit, Ze ¢im
kvalitn€j$i nebo vydatné&jsi sntiska, tim vice by mél onen tanecek konkrétni vcely vzbu-
zovat pozornosti a naldkat vice délnic®. To, Ze to tak v pfirodé opravdu funguje, 1ze najit

naprf. v knihdch Seeley (2010, 2009).

Dalsi ditlezitou vlastnosti vCel pri ziskavani potravy je schopnost orientovat se v Case

vvvvv

jisté vyhody. Pravidly eusocidlniho spolecenstvi jsou: jedinci se staraji o své potomky, spolecnost je vicege-
neracni, jedinci se rozliSuji na reprodukéni jedince a nerozmnoZujici se jedince a vSichni jedinci se staraji
o blaho celého spolecenstvi.

4Tento t4d je ddn predeviim fyziologickym vyvojem véel.

>Sniiskami oznacujeme rostliny poskytujici véeldm hlavni zdroje potravy (men, aktualizace 02.05.2014).

ProtoZe je hodné pravdépodobné, Ze i oblast kolem kvalitniho zdroje je bohaté na potravu. Ta potom
vyzaduje intenzivn&jsi prizkum neZz oblasti kolem méné kvalitnich zdroju.
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a prostoru a méfit vzdalenosti mezi objekty. Pro vysvétleni téchto jevil (nebo jejich pii-
padnych hypotéz) uz jen odkazujeme na prislusnou literaturu (Towne — Moscrip, 2008;
Abou-Shaara et al., 2014; Menzel et al., 2005) a pro potfeby dalsi ¢ésti prace jen uve-
deme, Ze prostfedi mé podle Barron et al. (2005) vliv na rychlost letu vCely a tedy i odhad
uleténé vzdalenosti. To protoZe v€ely méii vzdalenosti na zakladé zrakového toku (Abou-

Shaara et al., 2014).

Jinou pracovni pozici délnic, kterd ma v ABC také svou tlohu, je stddium tzv. skautky.
Ukolem skautek v piirodé je hledat nové a na potravu bohaté snasky. Skautkami jsou proto
nové vcely 1étavky, které pravé presly do stadia, ve kterém zacinaji mit na starost sbér po-
travy, anebo jsou jimi létavky, jejichZ upfednostiiovana sniiSka byla vyCerpana a ony se
musi poohliZet po nové (Seeley, 2009).

4.1.2 Samotny algoritmus ABC

Ted’ trochu obrat'me list a podivejme se na to, jak ABC funguje. Pro zasazeni do kontextu
optimalizace jeSté upfesnéme, Ze mnoziné zdroju potravy odpovidd mnoZina kandidétnich
reSeni optimalizacnimu problému a kvalita zdroje koresponduje s kvalitou feseni daného
problému (vhodnost - fitness).

Na tomto misté je jeSté vhodné zdiiraznit, Ze ABC se omezuje pouze na zplsob zis-
kavani potravy v€elami a vyuziva pouze nékteré principy tohoto procesu. Proto se v ném
vyskytuji pouze vcely létavky.

Cely algoritmus ABC stoji na interakcich a spolupraci tif druht agenti (umélych vcel).
Ty rozliSujeme na nésledujici druhy vcetné jejich tloh (Karaboga, 2010, 2005; Veselovsky
— Dungel, 2005):

e zpravodajky (employed bees) kazda zpravodajka je vzdy pfifazena k jednomu fe-
Seni daného problému (zdroji). Jejim tkolem je hledat v okoli pfifazeného feSeni
jesté kvalitngjsi feSeni daného problému a o tom nejvynosnéjsim informovat re-
krutky béhem ,,v&eliho tance“®. V metafore piirody odpovidaji zpravodajkdm tan-
Cici délnice, které svym tancem sdéluji ostatnim délnicim v hnizdé ,,lokaci‘ vynos-
ného zdroje potravy.

e rekrutky (onlooker bees) tkolem rekrutek je nasledovat jednu vybranou zpravo-
dajku a v okoli jejitho feSeni také hledat kvalitnéjsi feSeni. Pocet rekrutek nasle-
dujicich jednu zpravodajku je vzdy pfimo timérny kvalité jejiho feSeni. V pripadé

nalezeni lepSiho feSeni, neZ je to aktudlni sledované (feSeni zpravodajky), dochdzi

"Dovolme si jesté poznamenat, Ze v nékteré literatufe (Seeley, 2010) se skauty oznacuji i jedinci, ktef{
hledaji novou lokaci k usazeni nového roje v pfipadé narozeni nové matky (v roji mize byt pfitomna vzdy
jen jedna). Komunika¢nim prostfedkem pro sdileni jejich lokace je zase tanecek, kterym skautky opét verbuji
skautky-kolegyné. I v pfipadé tohoto tanecku tanci skautky pouze, pokud je nalezené stanovisté dostatecné
dobré. Ve vybéru potom vyhrava to misto, kam se nahlouci (pro jeZ se rozhodne) nejvice skautek (Seeley,
2010).

8V &eli tanec md v algoritmu pouze symbolicky vyznam. Takovym jeho ekvivalentem je roziifeni znalosti
o zndmych kandidétnich feSenich po celém vcelstvu. SlouZzi tedy jako néjakd zasobarna informaci.
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k jeho nahrazeni a tim 1 k ,,pfesunu‘ zpravodajky k novému zdroji. V feci opti-
malizace slouZi rekrutky a zpravodajky jako lokélni prohleddvaci techniky slibnych
oblasti prostoru pfipustnych feseni.

e pruzkumnice (scout bees) prizkumnice se v algoritmu nevyskytuji pordd. Stavaji
se jimi zpravodajky, kterym se v uréitém poctu iteraci” nedaif v okolf jejich feseni
(zdroje) nalézt kvalitnéjsi feSeni, neZ je to jejich. Pokud se tak stane, priizkumnice
si ndhodné zvoli bod v prostoru pfipustnych feSeni (hledané parametry) a ten se
stane jejim novym feSenim (zdrojem). Hned na to se priizkumnice proméni zpétky
v rekrutku. Ugelem existence priizkumnic je hleddni optima v novych lokalitich'”.
V biologické predloze odpovidaji prizkumnicim délnice, které hledaji nové sntisky
nebo vhodné lokality pro pfipadné zaloZeni nového roje. Tito agenti byli do algo-
ritmu navrhnuti tak, aby v prostoru feSeni vyhledali jakékoli feSeni, nejen to dobré.
A proto tito agenti ve vysledku nachdzi lepsi feSeni pouze zfidkakdy. DileZité ale
je, ze zvySuji ,diverzitu‘ zndmych feSeni.

Schématicky nacrt dloh jednotlivych druhd agentii-délnic a fungovani algoritmu je
znazornéno na obrazku 4.1.

Samotny vypocet algoritmu ABC zacina volbou pocatecni populace feseni (zdrojt po-
travy)''. Poté dojde k ohodnocen{ kvality kazdého zdroje, co se tyka jeho vhodnosti (fit-
ness) jako feSeni problému, které nésleduje cyklické prohleddvéni prostoru piipustnych
reSeni. Tento cyklus probihd ve tfech fazich. Faze jsou provadény jednotlivymi druhy
agentd - po fadé nejdiive zpravodajkami, rekrutkami a nakonec prizkumnicemi az do
ukonceni algoritmu. K ukonceni algoritmu dojde ve chvili, pokud je nalezeno dostate¢né
kvalitni fe$enf daného problému nebo vyprsi ¢asovy limit'” pro vypodet algoritmu. Vystu-
pem algoritmu ABC je nejkvalitnéjsi feSeni (nejvydatnéjsi zdroj potravy) nalezeny v rdmci
celého béhu algoritmu.

Pocatecni populace zdrojii potravy miize byt v prostoru piipustnych feSeni zvolena
ndhodné nebo muze vychdzet ze znalosti o feSené uloze, stejné tak zpisob implementace
prohledavani okoli jednotlivych zdroji. Implementacni detaily ABC budou popsany az
v5.3.2.

4.1.3 Biologie vs. ,,model*“ ABC

Hlavnim dc¢elem predchozim dvou podkapitol bylo propojit biologickou a informatickou
podstatu algoritmu ABC. Nyni se pokusme tento vybudovany zdklad porovnat s tim, jak
to v pfirodé skutecné probihd. Z obou pfedchozich podkapitol plyne, Ze autor algoritmu se
neinspiroval celym procesem vceliho hleddni potravy, ale jen nékterymi jeho aspekty.

%Jednd se o fidici parametr algoritmu.

10V Jiteratufe tykajici se algoritmu ABC se to tento proces nékdy oznaCuje jako opusiténi zdroje (aban-
donment) z diivodu jeho vyCerpani (exhaustion) (Karaboga, 2010).

poget zdroji je shodny s poétem agentl zpravodajek, protoZe kazda zpravodajka byva vzdy piifazena
k jednomu zdroji.

120boji jsou opét parametry algoritmu.
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skautka

prostor feseni

Obrizek 4.1: Zakladni schéma roli agentu v algoritmu ABC. Obsah kruhu na obrazku predsta-
vuje prostor feseni problému. Obdélnik ve stfedu obrazku je mistem, kde se kumuluji informace
o zndmych feSenich - tlem a tane¢nim parketem. Tmavé modré mraky a stejné zbarvené kruhy
predstavuji konkrétni feSeni daného problému, po fad¢é prizkumnice a skautky. Velikost mraku
koreluje s kvalitou feSeni problému a feSeni skautek jsou vSechna stejné velkd, protoZe se jednd
o dosud neohodnocen4 feseni. Sipky v obrdzku oznaluji ,,pohyb* jednotlivych agenti k ur&itému
feseni, jehoZ okoli budou prozkoumavat. Sipky s tenkymi ¢arami symbolizujf p¥isluiného agenta,
kterému dané feseni prislusi - prizkumnice ¢i skautka - a tloust'’ka Car zbylych, siln&jsSich Sipek, se
shoduje s pravdépodobnosti, s niZ je dand prizkumnice pronésledovana rekrutkami. Pocet silnéj-
Sich Sipek vedoucich k danym feSenim (mrakdm) odpovida pocétu rekrutek v daném okoli znamého
feSeni a koresponduje s kvalitou feSeni (velikosti mraku). zdroj: (nab, aktualizace 20.02.2015),
upraveno

V prvni ¢asti porovnavani se proto zaméfme na to, které komponenty piirodniho pro-
cesu autor v algoritmu zuZitkoval, které nevyuZil, a pokusme se odhadnout, pro¢ tomu tak
je/bylo. V druhé ¢ésti porovndvani se k hledani paralel mezi biologii a algoritmem ABC
postavime zase z opa¢ného konce a budeme hledat prirodni procesy za (odpovidajicimi)
castmi algoritmu, ve kterych priroda jako zdroj inspirace neslouzila.

Na zédkladé vyse napsaného bychom mohli fici, Ze v pribéhu miliént let existence si
vcely osvojily opravdu schopny aparat pro feSeni fady optimaliza¢nich tloh. Pro zopako-
vani, jednotlivymi dlohami jsou (viz 4.1.1):

- Vcely jsou schopny si z mnoha dostupnych zdroji potravy vybirat ty vyhodné, stejné
jako z potencidlnich umisténi nového roje to nejlepsi (Seeley, 2010).

- Jsou schopny prizptisobovat pocty délnic jednotlivych pracovnich skupin v zavis-
losti na zménéch okolnich podminek.

V feseni prvni tdlohy véely voli heuristicky piistup'’. Pro upfesnéni heuristicky proto,

13 Alternativni verze této (t&chto) skute¢nosti je zase zobecnitelna na vét§inu druhd socidlnich hmyzu a je
také diivodem, pro¢ se chovanim pravé socidlniho hmyzu nechalo inspirovat nespocet autord optimalizac-
nich algoritmt.
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protoZe z mnoziny vSech feseni, vSech potenciondlnich zdrojii potravy (nebo hnizdist’),
prozkoumadvaji prizkumnice a skautky jen Cast, a jak jsme si difve popsali, jsou schopny
hodnotit jejich vynosnost. Disledkem zpracovani téchto informaci a jejich sdilenim do-
chézi ve vcelstvu k vybéru toho nejvyhodnéjsiho zndmého feseni. Experimentdlné podany
dikaz, Ze se opravdu jedna o nejvyhodnéjsi volbu (alesponi pokud jde o volbu hnizdisté a
svym zpisobem i potravy), podava ve své praci Seeley (2010, 2009). Timto bychom mohli
logicky zdtivodnit rozhodnuti autora inspirovat se pfi navrhu algoritmu ABC zrovna timto

déjem.

-V algoritmu vidime vybér nejlepSiho zndmého zdroje potravy ve volbé rekrutky pro-
nasledovat konkrétni priizkumnici a ve schopnosti prizkumnic informovat vcelstvo
jen o dostate¢né kvalitnich feSenich. Tato druhd schopnost jiz ale neni vyuzit u umeé-
lIych vcel typu skautka, které informuji ostatni kolegyné o prvnim nalezeném feseni,
nehled€ na jeho kvalitu.

- Prizptisobeni poctli agentli v rdmci jednotlivych pracovnich skupin se v algoritmu
promitd do poctu ,nové* vzniklych skautek. Ke vzniku skautek dochazi v piipa-
dech, kdy to vypadd, Ze zpravodajky uvizly v lokdlnim nebo globalnim optimu
funkce vhodnosti (v jejich okoli nedochdzi k nalezeni lepSich feSeni). Zde se opét
jednd o situaci, kterd neni v zdkladni verzi algoritmu ABC plné vyuZita, protoZe
povoluje jen jednu pfeménu zpravodajka-skautka-zpravodajka za cyklus. Samotny
autor zahy po zvefejnéni algoritmu ABC tuto okolnost upravil, coz vedlo ke zlep-
Seni konvergencnich vlastnosti algoritmu, protoZe tato uprava pomaha v algoritmu
uniknout z lokdlnich extrému (Kiran — Giindiiz, 2014).

Dalsim dilezitym rysem Zivota vcel, ktery v algoritmu sehrava zasadni roli, je schop-
nost vcel kvalitativné hodnotit vynosnost jednotlivych snisek, popf. novych umisténi pro
vcelstvo (viz 4.1.1).

- Schopnost véel hodnotit vynosnost potravy se v algoritmu odrdzi v tom, Ze jsme
schopni pocitat vhodnost vSech pripustnych feseni dané optimalizacni ilohy a viibec
porovndvat jednotlivd feSeni z hlediska jejich kvalit.

Autor v ndvrhu optimalizaniho algoritmu ABC naopak nevyuZil nésledujici rysy:

- Feromony. Jak jiz bylo popsdno v 4.1.1, feromony jsou druhym zpisobem komuni-
kace vCel (prvnim jsou tanecky). Tato komunikacni draha nebyla v algoritmu pouZzita
pravdépodobné z toho diivodu, protoze u v¢el maji feromony tplné jiné vyuziti, nez
u dfive popsanych mravencii'“. Feromony u véel nefungujf jako zdznam o pribéhu
prohledavéni prostoru, ale jako rozpoznévajici znameni, popf. mechanismus ovliv-
nujici chovani vcel (Vesely, 2003). Pokud bychom pfesto feromony v algoritmu
pouZzili a mylné predpokladali, Ze ve vzduchu zanechdvaji stopy, je velmi pravdépo-
dobné, Ze by se tato komunikacni draha vylucovala se sou¢asnym pouZzitim vceliho
tance.

14Na samostatném zptisobu dorozumivani se feromony stoji algoritmus piedstaveny v kapitole 2.5, ACO.
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Nékteré verze algoritmu ABC, Fast Mutation ABC (Bi — Wang, 2011), o pouZivani
metody feromont spekuluji. V této verzi ABC se prepoctem vhodnosti znamych
zdroji na hodnoty (hladiny) feromond jednotlivych zdrojii upravuje volba rekru-
tek prondsledovat prizkumnice. Rekrutky prondsleduji priizkumnice na zdkladé na-
hodné vygenerovaného Cisla, které porovnavaji s hodnotou feromont jednotlivych
znamych zdrojd. Podle vysledkti porovnani se zdroj rozhodnou prozkoumat nebo
ne. Cilem této metody je omezit restrikci vybéru méné kvalitnich zdroji rekrut-
kami. A ackoli dosahuje tato verze podle provadénych experimentt lepSich vysledkii
nez klasicky ABC (se soucasnou dpravou chovani skautek), pouzivani ,feromonti*
omezuje Ucel (vyznam) taneckll jen na zasobarnu informaci. Mechanismus fero-
mond nemd ani s prirodnimi feromony moc spole¢ného. O feromonech se zminuje
1 algoritmus Virtual bee algorithm (Yang, 2005), ten ale také nemd s feromony nic
spole¢ného.

- Druhy tanecku. Ve skutecnosti véely v pfirodé netanci jen jednim typem tanecku.
Ekologové taneCky rozliSuji podle vzdélenosti sdilené (vybrané) potravy od ulu,
kterd se projevuje v rychlosti tance (Vesely, 2003). Toto zjednoduSeni ABC na je-
diny tanec je zcela na misté, protoZe v algoritmu se nic takového, jako je ul, nevy-
skytuje a jeho vzdalenosti od konkrétnich feSeni problému by v algoritmu nehraly
Zadnou roli.

A naopak vlastnosti vCeliho hledani potravy, které by teoreticky mohly byt v optimalizac-
nim procesu déle vyuZity:

- Jednim z dé€ju Zivota vcel, ktery by se v algoritmu ABC mohl vyuzit, je preléta-
vani vcel z kvétu na kvét. My totiZ v piirodé ziidka vidime vcely Cerpat nektar jen
z jednoho zdroje, ale naopak stiidat nékolik zdroji v rdmci ur¢itého okoli. Toho
by se mohlo vyuZit pfi prohledavéani okoli feSeni zpravodajkami, rekrutkami, a jak
bylo popsédno vyse, i svym zplisobem skautkami (skautky by nepodavaly v dlu in-
formace o kazdém nalezeném feSeni). Pro algoritmus by to ale znamenalo pridani
minimdlné jednoho fidictho parametru, ktery by bylo nutné pred spusténim algo-
ritmu optimalné nastavit, a vicenasobny vypocet funkce vhodnosti, coZ je Casové
velmi ndrocnd operace. Zalezelo by potom na tom, jestli by konvergen¢ni rychlost
a vylepSovani nalezenych feseni prevysilo tyto nevyhody nebo ne. Vice pozdéji.

- DalS{ schopnosti vcel, které by v algoritmu mohly byt vyuZity, jsou jejich schop-
nosti orientovat se v ¢ase a prostoru. Inspiraci touto vlastnosti bychom ale nemohli
brat pfili§ doslova, protoze my optimalizuje neustdle (Cas) a orientace v prostoru
vyZzaduje znalosti o okoli. Odrazem téchto déji do algoritmu by mohlo napriklad
byt zakomponovani derivace kriteridlni funkce do jeho pribéhu, protoze derivace je
jeden ze zplisobu, kterym lze smérovat prohledavani do urcitych lokalit. Pfi pou-
ziti derivace by ovSem metaheuristicky algoritmus uZ nebyl nezavisly na problému
(k jeho pouZziti by uloha musela spliiovat jisté poZadavky), a proto zde tuto moZnost
nebudeme rozvijet.

V druhé ¢4sti porovndvani se budeme vénovat jednotlivym rozsifenim algoritmu ABC
a jejich piivodné nebiologickému podkladu a naopak algoritmtim, které byly podobné jako
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ABC inspirované shanénim potravy vcéel. V odborné literature je dohledatelnych spousta
modifikovanych verzi ABC, jejich prehled Ize najit napi. v (Verma — Kumar, 2013) nebo
i s hybridizacemi'> v (Szeto et al., 2011). Kvili omezenému rozsahu price se zamé&fme
pouze na 2 verze'®, u kterych bylo nalezeno vylepSeni s obrazem v piirodé, a na 2 al-
goritmy inspirované stejnym zdrojem. Konkrétné ptjde o Algoritmus umélych supervcel
(Artificial super-Bee enhanced Colony, AsBeC), Opozi¢ni ABC (Opposition-based artifi-
cial bee colony algorithm), Vceli algoritmus (Bees Algorithm) a Opravdovou veli kolonii
(Virtual Bee Algorithm) 17,

Algoritmus umélych supervcel se od predstavené zdkladni verze ABC lisi ve vice ohle-
dech. Jednim z nich je modifikace tzv. opozdéného tance (postponed hive dance), ktera
upravuje faze rekrutek a priizkumnic a umoziuje tak zlepsit lokdlni prohledavani algo-
ritmu (Ampellio — Vassio, 2014). Prizkumnice a rekrutky v ném neprovadi prohledavani
okoli znamého fesen{ (zdroje) pouze jednou za iteraci, ale vicekrat'®. Obrazem této tipravy
v ptirodé by mohlo byt vySe popsané prelétavani vcel z kvétu na kvét. Experimenty s touto
upravou (v kombinaci s jinymi dpravami) ve vysledku pfinesly zrychleni a zlepSeni kon-
vergenCnich vlastnosti algoritmu (Ampellio — Vassio, 2014).

Jinou alternativou prelétavani z kvétu na kvét je vyuZiti opozi¢niho uceni (opposition-
based learning) ve formé opozi¢niho vektoru (opposition vector, princip), ktery se bézné
pouziva ke generovani novych kandidatnich feSenich i v jinych metaheuristikach (Xu
et al., 2014). U ABC se tato technika vyuZiva rizn€ - ke generovani pocatecni populace
i ve formé skok, které jsou s urCitou pravdépodobnosti provadény zpravodajkami (El-
Abd, 2011). Ve fazi prizkumnic by se to realizovalo podle Ampellio — Vassio (2014) tak,
Ze bychom opozi¢nim vektorem prohledévali s kazdym ndhodné zvolenym feSenim (pri-
zkumnice, skautka) v okoli zndmého feSeni (zdroj, zpravodajka) i feSeni, které je s ndhodné
vygenerovanym fesenim vici znimému feseni v opozici.

Pham et al. (2006) je autorem V¢eliho algoritmu. Tento algoritmus je také inspirovany
chovanim vcel hledajicich potravu. Rozdil oproti zde pfedstavenému algoritmu ABC je v
tom, zZe propousti do dalsiho itera¢niho cyklu (jakdsi forma selekce) pouze feSeni (zdroje
potravy), ktera jsou dostatecné kvalitni. Zbytek populace dohledava sva feseni (zdroje)
v prostoru pripustnych feSeni ndhodné. Toto striktni vyfazovani méné kvalitnich feSeni v
algoritmu ABC, ani v prirodé nefiguruje, ale je jim feSen problém, Ze by vcely preddvaly
v ulu vSechny informace (ndhodné nalezena nekvalitni feSeni skautek jsou velmi rychle
opusténa).

Yang (2005) publikoval jinou verzi algoritmu stejné biologické predlohy, ktera se od
diskutovaného ABC l1i§i predevSim v tom, Ze jedinci (umélé vcéely) vzdy znaji nejlepsi
nalezené feSeni problému. Touto znalosti a svym chovanim pohybu jedinct ve sméru nej-

15 Algoritmy jsou kombinovény s jinymi optimalizaénimi technikami, kterymi se autofi snaZi eliminovat
slabiny ptivodnich algoritmi.

16Jako roziifena verze algoritmu je zde brana jen samostatné verze algoritmu, ne jeho upravené verze na
konkrétni problém ani hybridni{ algoritmus.

17V ptipadech viech téchto algoritmi jde o volné pieklady origindlnich nazvi.

18pocet téchto prohleddvani je uréen pfidanym fidicim parametrem.
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lepSiho nalezeného feSeni se tento algoritmus vice podoba algoritmu PSO 2.5.2, nez dis-
kutovanému ABC (Yang, 2010a). Prirodni pfedloha by se hledala obtiZné.

Pokud bychom si shrnuli celou kapitolu srovnédni algoritmu ABC a jeho biologického
podkladu, tak: Je pravda, Ze z celého biologického konceptu autor (autofi) extrahoval
pouze urcité komponenty, které maji v optimalizaci uplatnéni, a doplnil o ne tolik pfirodé
odpovidajici ¢asti. Ty ale maji v algoritmu sviij tcel, coz dokazuje i to, Ze ABC pfi opti-
malizaci funguje a v praxi se pouZziva. Pro nds je momentalné podstatné, Ze funkeni jadro
amyslenka prirodni predlohy zistaly v algoritmu zachovany, protoZze potom miZeme ABC
opravnéné nazyvat optimalizacnim algoritmem inspirovanym Zivou ptirodou. Déle jsme si
na dvou rozsitenych verzich ABC a dvou myslenkové podobnych algoritmech ukazali, Ze
vcelstvo je pro optimalizacni algoritmus/algoritmy bohatym zdrojem inspirace, ktery jesté
nemusi byt uplné vyCerpan. Kazdopadné téma vylepSeni vykonu ABC je v oblasti opti-
malizace stdle aktudlni, hlavné pokud jde o jde jeho pfedCasnou konvergenci (Verma —
Kumar, 2013).

4.2 Evolucni strategie

Nejpocetnéjsi tiidu metaheuristickych algoritmil tvoii evolucni algoritmy, které k optima-
lizaci vyuzivaji naSe pfedstavy o evoluci a evolu€nich procesech. Hlavni mySlenka téchto
algoritmd, stejné jako celé biologie a evoluce, spociva ve schopnosti pfirody pracovat s mi-
nulosti. Evoluce je obecné chdpana jako historicky proces, v jehoZ pribéhu se jako reakce
na okolni podminky méni genetické sloZeni populace (Mayr, 2009). Mezi tyto techniky
fadime i algoritmus ES. Jeho princip obdobné stoji na iterativnich zménach sloZeni geno-
fondu populace feSeni.

Podivejme se ted’ na mechanismy Darwinovy evoluce trochu podrobnéji a ze zacatku.

4.2.1 Biologické pozadi ES

NavaZme nejprve na tvod prace a raciondlni zdivodnéni toho, proc se lidé rozhodli zdrocit
procesy a déje zndmé z prirody v oblastech vypocetnich technik a informatiky. Prvotnim
a ponékud fundamentalnim predpokladem piedloZeného zdivodnéni je schopnost pfirody
se v Case vyvijet. Ackoli se to mize zdat absurdni, vira lidi ve schopnost piirody se ménit,
nebyla vzdy tak samoziejma jak je tom dnes. Velkou zdsluhu na zméné tohoto zplisobu
uvazovani a svym zpasobem i jakési ,intelektudlni revoluci®, kterd zpochybnila prevla-
dajici viru lidstva ve stilost svéta, mél Charles Darwin a jeho kniha O vzniku druhii z
roku 1859 (Mayr, 2009). Darwin v ni predlozil diikaz, a co vic, vysvétleni evolucné se
méniciho se svéta pomoci v piirodé béZné pozorovatelnych jevi (Mayr, 2009). Jeho te-
orie mély jedinou slabinu - Darwin v nich sice spravné'’ predpoklddal, Ze jedinci dédi
s malymi rozdily vlastnosti svych rodict, ale nedokazal to vysvétlit (Henderson, 2014;

19Je to v souladu s dne$nim vét§inovym povédomim o evoluci.
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Zrzavy et al., 2004). Tyto okolnosti - mechanismus dédi¢nosti a variability skrze rekombi-
naci (z 2.4) - vysvétluji Mendelovy zdkony. Propojeni téchto dvou paradigmat, Darwinovy

teorie a Mendelovych zdkont, tvoif zakladni stavebni kamen evolu¢nich algoritma’".

Algoritmus ES opét fadime mezi algoritmy populacni (SI), proto i jeho zdroj inspirace
vychdzi z vyvoje konkrétni populace v Case. Takovou populaci v genetice oznacujeme
pojmem lokalni populace’'. Vymezime-li si oblast evoluéniho zdjmu, miZeme vice zkon-
kretizovat, o€ v takto vymezené evoluci jde. V evoluci lokdlni populace hraje klicovou
roli vnitrodruhova konkurence, pod kterou si miZeme predstavit soutéz-hru konkurujicich
si jedincd o potravu, zdroje, prostor a partnera, ve které jde jedinctim hlavné o to prezit,
rozmnoZit se, nikoli o to, jak se mnoho lidi domniva, ptizptsobit se svému okoli (Zrzavy
et al., 2004). V evoluci jedincl nejde ,jedinctim*“*” ani o to byt nejlepsi (tj. mit optimalni
vlastnosti vi¢i vn€jSim fyzikalnim podminkdm i okoli), ale o to, byt lepsi nez jejich kon-
kurenti (Zrzavy et al., 2004).

Diéle je vhodné upozornit na to, Ze tento text je minén v myslenkdch populacni ge-
netiky a neodarwinismu, kterd vnima evoluci jako soutéz alel. Ve skutenosti se ovSem o
Zadnou soutéZ nejednd a jde jen o to, Ze ne kazda alela ma stejnou kvalitu a jedinci, ktef{
ji vlastni nejsou stejné schopni (Zrzavy et al., 2004).

Hlavnimi mechanismy evoluce, na kterych spocivaji popsané principy a také myslenka
EA, jsou (Kvasnicka et al., 2000):

e reprodukeéni proces (sexual reproduction) diava vznik novym jedinctim kombinaci
genetického materidlu dvou rodi¢d. V konceptu, ve kterém byl algoritmus navrhnut,
predstavuje kazdy jedinec v populaci diploidniho jedince”, ktery je schopny po-
hlavné se rozmnozovat. Pohlavni rozmnoZovani umoznuje jedincim v piirodé Sifit
(pfedavat) své vlastnosti z generace na generaci. Z hlediska evoluce nerozmnoZzu-
jici se jedinci jako by neexistovali, protoZe své geny ddl §ifit nemohou. Hlavnim
predpokladem evoluce je to, Ze kazdy jedinec zanechava (,,produkuje*) jiny pocet
potomkd. ,,Lepsi“ jedinci mimo jiné pieZivaji déle a ,,produkuji“ vice potomkd,
ktefi jsou aZ na mutace stejni jako jejich rodice. Dusledkem toho se v populaci za-
¢nou vlivem dédicnosti $ifit znaky rodicu, ktefi maji v populaci vice potomka (to
jsou ti kvalitnéjsi, 1épe prizpisobeni jedinci).

e prirodni vybér neboli selekce (natural selection) tento princip vyjadiuje ,,vztah
minulosti s budoucnosti*. Oznacuje zptisob, jeZ se uplatiiuje pii vybéru toho, co
ma tendenci se v prubéhu let v populaci zachovdvat a co ne, protoze ne vSe ma
Sanci v populaci pretrvat (Zrzavy et al., 2004). To se na genetické drovni projevuje

20 Agkoli se v ptipadé Darwinovy teorie (ve skutecnosti se jednd o 5 teorii (Mayr, 2009)) a Mendelovych
zakont jednd o paradigmata, jsou tyto teorie dodnes povazoviny védeckou komunitou spiSe za dogmata.
A tak k nim budeme v préci pristupovat.

21Jindy také dem, mendelovské populace nebo subpopulace (Relichova, 2009).

22Jedinci se védomé nesnaZ{ z hlediska genetiky dosahovat né&jakého cile.

2V optimalizaénim Zargonu se jedinci tvofeni jen jednim Fetézcem zakédovanych parametréi oznaluji
trochu nest’ astné jako jedinci haploidni. Jedinci tvofeni dvéma fetézci (viz MGA v 2.5.2) se oznacuji jako
jedinci diploidni.
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zménou genovych frekvenci”* konkrétnich vlastnosti, alel dsp&snych jedinct, které
se ukdzaly jako uZiteCné - vyhrdly v soutézi alel. Tyto kvalitni vlastnosti se vlivem
selekce v populaci rozsifuji, popf. fixuji, nebo naopak potlacuji. Pro upfesnéni jeste
dodejme, Ze selekce je pro neodarwinsty jedinou nendhodnou slozkou evoluce a 7Ze
o schopnosti jednotlivé alely rozhoduje fenotyp celého jedince, nikoli alela samotn4.

e geneticky drift neboli geneticky posun (genetic drift) jednd se o ndhodné zmény
v genovych frekvencich, které jsou zptsobeny takovymi ndhodnymi udalostmi jako
je smrt prosperujiciho jedince jesté pred jeho reprodukénim stidiem nebo ndhod-
nymi mutacemi, které jsou zodpovédné za vznik evolu¢nich novinek v populaci (Kvas-
nicka et al., 2000). K témto samovolnym i indukovanym mutacim v ptirodé dochédzi
pomérné Casto a byvaji zplisobeny nekorektnim okopirovanim genetické informace
béhem rozmnoZovani nebo vlivem mutageni” . Podle t¢inkd rozliSujeme mutace
na negativni, pozitivni a neutrdlni. Negativni mutace se projevuje sniZzenim biolo-
gické zdatnosti jejtho nositele’® nebo v krajnim pifpadé neslucitelnosti se Zivotem.
Pozitivni mutace zvySuje fitness jedince a neutrdlni mutace se v rdmci fenotypu ne-
projevuje a jedince tak z hlediska prirozeného vybéru nijak zvlast nezvyhodnuje,
ani neznevyhodnuje (Flegr, 2007).

Efekty ndhodného driftu jsou vyznamné hlavné pro malé populace, protoZe na to,
aby jedinci vycerpali vSechny moznosti gent (alel), je v populaci mélo genetického
materidlu, a proto se nepatrné zmény ve vyskytu alel budou projevovat vice. Cim
mensi je lokdlni populace, tim vic je také pravdépodobné, Ze o osudu mutace, neut-
ralni nebo lehce negativni, rozhodne spiSe geneticky drift nez ptirodni vybér (Flegr,
2007). Ten potom zjednodusené rozhoduje o tom, zda se néjakd vlastnost jedince
ndhodné zafixuje nebo zmizi. A to miZe byt u malé populace s malou diverzitou
genu celkem vyrazny zasah do genofondu.

Zjednodusené feCeno se mechanismem ndhodné mutace a nendhodné selekce dafi
v prirodé zachovavat v populaci urcité vlastnosti organismi, diky nimzZ se postupné zvét-
Suje praimérna zdatnost jedinci dané populace vzhledem k okolnim podminkam a kon-
kurujicim jedinctim. Adaptace (pfizpisobeni se okolnim podminkdm) potom neni zadny
aktivni proces, ale jen disledek vyse zminéné soutéze.

V evolu¢nim procesu sehrdva svou roli i efekt pohlavniho vybéru. Pod pohlavnim vy-
bérem si miZeme opét predstavit soutéz-hru konkurujicich si jedinci. Jedinci v tomto
pfipade ,,soutézi* mezi sebou. Reprodukcni soutéz se v piirodé projevuje podobné jako
difve popsany pfirodni vybér. Jde v ném o to, Ze nekteré vlastnosti jedincti mohou ostat-
nim jedincim naznacovat (indikovat), Ze dany jedinec je sexudlné nebo zdravotné zdat-
néjsi neZ ostatni jedinci v populaci, a proto miZe byt tento jedinec ostatnimi preferovan
pri reprodukénim vybéru (Flegr, 2007). Ve vysledku jde ale v rdmci obou soutézi (pfirodni

Vv,

a reprodukéni) v populaci o totéz - zachovdvat v populaci ty nejkvalitné;si vlastnosti.

24Plati v pifpadé, Ze uvazujeme o piirodnim vybéru na trovni genomu. Ve skutecnosti ale selekce probiha
na vice drovnich (Tkadlec, 2008).

ZBiologicky, fyzikalni nebo chemicky faktor, ktery je schopen zpiisobit mutaci.

26Biologicka zdatnost jedince se v biologii ozna¢uje pojmem fitness nebo vhodnost (viz 2.1).

—36—



Kapitola 4. Vybrané metaheuristické algoritmy

Je dilezité jesté poznamenat, Ze jedinci v prirodé nedosahuji globélnich optim (z hle-
diska pfizpiisobeni se podminkdm), ale lokalnich. K tomu existuji minimalné tii divody.
Jednim z nich je nizka schopnost pfirody pfijimat do nové generace horsi jedince, neZ jsou
jedinci stavajici. PfestoZe mohou byt tito horsi jedinci v urcitém sméru mnohem tspésnéjsi
nez jedinci aktudlni, celkove nejsou tito horsi jedinci (pfiliS) schopni vytlacit v rdmci re-
produkéni soutéze ty lepsi jedince - a nemohou tak Sifit své kvalitni kvalitni alely (Zrzavy
et al., 2004). Druhym diivodem je omezeny geneticky material jedincid. A tfetim diivodem
je to, Ze organismy reaguji na okamzité podminky prostredi, které se neustdle méni a fi-
xace popi. vymizeni konkrétnich alel (ekvivalent adaptace) je oproti tomu velmi pomaly
proces s mnoha postupnymi mezikroky. Jedinci se proto nikdy nestac¢i ,,rychlym* zméndm
dokonale pfizptsobit. Z téchto ditvodii dochazi v piirodé k uvaznuti v lokalnich optimech.

4.2.2 Samotny algoritmus ES a jeho varianty

Algoritmus ES probihd analogicky jako vySe popsany evolu¢ni proces v ptirodé. Vystavu-
jeme v ném populaci jedincli evoluénimu mechanismu - selekénimu tlaku, s cilem vytvo-
fit co nejptizpusobenéjsi jedince danému prostiedi - optimalizovanému problému. Kvalitu
jedince, jeho prizptisobenost viici konkrétnimu prostredi, opét vyjadfuje hodnota funkce
vhodnosti (fitness).

Cely algoritmus vychazi z cyklického opakovéni operaci rekombinace, mutace a se-
lekce z kapitoly 2.4. Pripomenime, Ze hledané parametry jsou v piipadé ES stejné jako
u ABC zakédoviny redlnymi &isly, a proto maji geny teoreticky nekone¢n& mnoho alel”’.

e mutace jednd se o ndhodné zmény hodnot jednoho nebo vice parametri genomu
jedince. Ndhodnd zména parametru se vétSinou u ES pfi redlné reprezentaci provadi
prictenim ndhodné vygenerované hodnoty z predem stanoveného pravdépodobnost-
niho rozdé€leni (spojitd optimalizace). K mutaci se standardné nejCastéji vyuziva vi-
cerozmérné normalni rozdéleni pro problémy bez omezeni a geometrické rozdéleni
pro problémy diskrétni (celd &isla) (Beyer — Schwefel, 2002). Cetnost mutaci je
u ES 100 %. Dilezitym parametrem této operace je sila mutace, kterd je zaroven
parametrem pravdépodobnostniho rozdéleni. V priibéhu algoritmu sledujeme z da-
vodu prizptisobeni sily mutace Cetnosti pozitivnich a soucet Cetnosti negativnich
a neutrdlnich mutaci (operace adaptace u pravidla %).

e selekce selekeni tlak ,hodnoti* kvalitu jednotlivych ¢lenti populace feseni a poté
z nich vybird u nejkvalitnéjsSich jedincu, ktefi preZiji do priSti generace. Jedince
zvazované k selekci vybirdme z mnoZiny feSeni, kterou urCuje pouZivand verze al-
goritmu (plus nebo Carkova verze viz nize). Selekce podporuje vyvoj populace

vyhradn&”® do nad&jnych oblasti prostoru piipustnych feseni a je jakymsi protipé-

?TTeoreticky nekoneéno - omezeno vypocetni technikou. U bindrniho kédovani GA mély geny omezeny
pocet alel. Ten byl dany poétem viech moZnych kombinaci bitii v fetézci jednoho genu - 2%, kde k oznacuje
délku fetézce, ktery kéduje jeden hledany parametr.

Z8Nutno poznamenat, e selekce pracuje vidy s mnoZinou fesent, kterd je k dispozici, a proto nadéjné

vvvvvv
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lem mutace a rekombinace, protoZe sniZuje v populaci variabilitu, stejné jako v pfi-
rodé (Flegr, 2007). Hlavnim predpoklad pouZiti operétoru selekce je to, Ze z kvalit-
nich rodi¢d vznikaji kvalitni potomci - potomci maji velmi podobné genomy jako
jejich rodice, a jsou v priméru mnohem kvalitnéjs$i neZ potomci, ktefi vzniknou
z méné kvalitnich rodicti. Naopak je zase nutné zachovavat v populaci urcitou roz-
manitost, abychom zabranili pred¢asné konvergenci algoritmu k lokdlnimu extrému.

Selekci se nékdy oznacuje i proces, kterym vybirame p jedinct do rekombinace.

e rekombinace vytvafeni A novych potomki v kazdé generaci. Novy potomci vzni-
kaji kombinaci alel (jednotlivych parametr) p rodici. Implementace této operace
se rizni podle toho, zda béhem rekombinace vytvaiime nové alely anebo zachova-
vame alely rodict (rekombinativni vs. diskrétni rekombinace).

1+(x,+x,) rekombinativni rekombinace (intermediate)

X = o . . 4.1)
x;, nebox;, diskrétni rekombinace (dominant),

kde x/, a X, oznacuje dva jedince vybrané k reprodukci (p = 2) a x'™! nové vznik-
1€ho jedince. U ES vétsinou dochézi k rekombinaci vSech alel jedinct, ale je mozné
pouZit i jednobodové nebo vicebodové kiizeni viz 2.4 (to plati hlavné pro diskrétni
reprezentaci jedinci).

Je vhodné poznamenat, Ze vSechny vySe popsané operace jsou stochastickymi procesy.
Béhem vybéru p feSeni (rodici) k rekombinaci vétSinou nebyvaji kvalitnéjsi jedinci vybi-
rani s vétsi pravdépodobnosti a Sanci zucastnit se reprodukéniho procesu (,,prezit*) maji
i slabsi jedinci stejné vysokou. Pokud se pouzivaji, jsou body kfiZzeni u rekombinace ge-
nerovany ndhodné, stejné tak jako geny podléhajici mutaci.

V priibéhu algoritmu opét spoléhdme na to, Ze se béhem generaci bude zvétSovat pri-
mérnd zdatnost jedincti dané populace vzhledem k optimalizovanému problému.

Pribéh samotného algoritmu ES v zdkladni varianté probihd nasledovné: na zacatku
si zvolime pocateCni generaci jedinct, na kterou postupné aplikujeme vySe popsané ope-
ratory rekombinace, mutace a selekce az do doby, dokud nedojde k ukonceni algoritmu.
Algoritmus je podobné jako ABC ukoncen ve chvili, kdy dojde k nalezeni dostate¢né kva-
litniho feseni, nebo je algoritmus ukoncen ndsilné po uplynuti doby, kterou mame pro
jeho vypocet k dispozici, ¢ po uréitém poétu iteraci>’. Vystupem algoritmu je nejlepsi na-
lezené feSeni v ramci vSech itera¢nich cykld (generaci). Implementacni detaily ES budou
popsany az v 5.3.1.

Pocatecni populaci mtizeme volit v prostoru piipustnych feseni ndhodné nebo s ohle-
dem na primarni (a priori) znalosti o optimalizovaném problému. Tyto znalosti mohou byt
také zakomponovany do jednotlivych operaci nebo jim miZeme pfizpiisobovat typy pou-
Zivanych operaci.

20pét se jedna o fidici parametry algoritmu.
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Schématicky nacrt pribéhu evolucniho cyklu ES je znazornén na obrazku 4.2 a sché-
mata tff zakladnich operaci ES jsou na obrazku 4.3.

Definice parametrd Generovani
evoluéniho algoritmu (ridici | ——» prvotni ndhodné
a ukonéovaci parametry,...) populace

Ohodnoceni kvality
jedincd - rodiéd
pomoci UEelové

funkce

MNaplnéni nové
populace vybranymi
nejlepsimi jedinci -
resenimi

Nahrada staré
- populace populaci
novou

Vybér nejlepsich
jedincl z populace
rodiéd a potomki

Vybér rodiéh podle
kvality &i jinych
kritérii

Evoluéni cyklus

Ohodnoceni kvality Tvorba novych

potomki

novych potomki

Mutace novych
potomki

Obrazek 4.2: Zakladni schéma evolucniho cyklu ES. Toto schéma je platné pro vétSinu evo-
luénich algoritmi. Skladé se z nékolika hlavnich asti: vytvofeni nové populace jedinci, tvorby
novych potomki, mutace potomki ndhodnymi zménami, ohodnocen{ jedinct a selekce téch nejlep-
§ich jedinct populace. Tito vybrani jedinci jsou vstupem dal§tho cyklu algoritmu. zdroj: (Zelinka
et al., 2008)

U algoritmu ES hraji podstatnou roli znaménka plus a ¢arka. Ty oznacuji mnoZinu je-
dincti, ze kterych se vybiraji jedinci do pristi generace (operace selekce). PiSeme-li ¢arku
(1, 1), do nové generace vybirdme nejlepsi jedince z populace potomkd, rodi¢e z definice
umiraji (a potom g < A). Symbol plus (i + A) zase znaci, Ze do nové populace vybirdime
1 nejlepsich jedincd z populaci rodi¢l i potomki. Carkova verze se obecné doporucuje
k feseni spojitych problému, podminkami neomezenych, plus verze k feSeni tloh diskrét-
nich (Beyer — Schwefel, 2002). Neni to ovSem nutnym pravidlem (viz 5.4). Plus verze
obecné rychleji konverguje ke globdlnimu extrému nez verze ¢arkova, ale naopak u ni
vice hrozi pred¢asnd konvergence k lokdlnimu extrému. Rozdily mezi obéma verzemi se
pfi pouziti velké populace stiraji (Beyer — Schwefel, 2002). V dal$im textu budeme pouZi-
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(Diskrétni rekombinace} [Selekce dvou nejkvalitnéjsich jedincﬁ}
rodice kvalita - 5
(0,2.0.6.1.2 30082.40.8) (0.4 0.41.03.4 0.6 2.2 0.6)
(0.4 0.4 1.0 3.4 0.6 2.2 0.6) [M”tace, kvalita - 4
ek mutace potomka (0.2 0.6 1.2 3.0 0.8 2.4 0.6)

(0.4J088 1.0 Goose 2.2 ae) (0.2 0.6 1.2 3.0 0.8 2.4 0.6)

X kvalita - 3
(0.2 0.7,1.2 3.0 0.8.2.20.6) (0.4)006 1.0 3008 2.20.86)

[Rekombinativni rekombinace}

rodice X kvalita - 2
(0202602 3.0 0.8 2.4 0.5) (03a0a5.0.0.3.2.0.3.2.5.0.6)
(0.4 0.4 1.0 3.4 0.6 2.2 0.6) T <

: (c.2BNEe1.2 3.0 0.8 288 0.6)

potomek

(Deubes e o s 20 L)

Obrazek 4.3: Schéma operaci rekombinace, mutace a selekce u ES. U Evolu¢nich strategif jsou
jedinci reprezentovani fetézcem redlnych Cisel o dané délce. zdroj: (Floreano — Mattiussi, 2008),
upraveno

vat oznaeni (u T A), (popf.(u/p T A)), které zahrnuje verze obé.

Nejbéznéjsi jsou ndsledujici verze algoritmu ES:

Vv,

— dvouclenné (two-membered, (14 1) — ES) je prvni a nejjednodussi verze ES. Pou-
Ziva jen operator mutace a jednopopulacni generace. Do dalsi generace preziva vzdy
kvalitng}$i jedinec, rodi¢ nebo potomek.

— viceclenné (multi-membered, (1 T A)— ES) jiZumoZziuje volit mezi plus a Carkovou
verz{ algoritmu. Oproti pfedchozi strategii (verzi) zavadi operaci kiiZeni, kterd urych-
luje konvergenci algoritmu k vyslednému feSeni. Rozdily mezi ¢arkovou a plusovou
se projevuji predevSim u malych populaci (viz odstavec vySe). Této verzi se nékdy
prezdivd ES ;s elitismem*.

— rekombinativni (recombinative, (it /p T A)— ES) rozsifuje predchozi verzi o po-
¢et rodici, ze kterych se novi jedinci vytvari. Pocet rodicl je dany parametrem

pell,...,u].

— sebeadaptabilni (self-adaptive, (u/p T A)— ES) nové zavadi proces uceni. Je-
likoZ se tato prace v praktické Casti zabyva implementaci pravé tohoto typu ES,
podivejme se na tuto variantu trochu podrobnéji.

Sebedaptabilni evoluéni strategie

Procesem uceni pridavame do zdkladni verze algoritmu operaci adaptace (viz 2.4). Di-
vodem je to, Ze pfi konstantni mutacni sile se v pokrocilé fazi algoritmu, kdy se pfibli-
Zujeme k extrému, zastavi vyvoj populace — to z toho diivodu, Ze mutacni krok je prilis
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dlouhy (mutace pfilis$ silnd) a k vylepSeni vhodnosti jedincti dochazi jen ziidkakdy. Pokud
bychom zase od pocatku pouzivali extrémné malou mutacni silu, snizovali bychom efek-
tivnost algoritmu a zvySovali jeho ¢asovou naro¢nost.

U ES umoziuje operace adaptace (verze %) reagovat na ,,tvar‘ kriteridlni funkce a vy-
uziva k tomu informace o uspéSich/netuspésich mutaci v ramci jednotlivych navrhovych
parametr v minulych generacich. Na zakladé téchto informaci dochazi k dpravé (tj. adap-
taci) velikosti mutaci jednotlivych parametri, které se budou pouZivat k mutaci v piiStich
generacich. MySlenka je zaloZena na pfedpokladech, Ze vySsi Cetnost pozitivnich mutaci u
ES objevi, pokud se generace priblizuje ke globdlnimu optimu, a nizka cetnost pozitivnich
mutaci se v algoritmu vyskytne v pripadech, pokud jedinci uvazli v lokdlnim extrému a
v jejich okoli se Zaddna lepsi feSeni nenachdzi. U této varianty sebeadaptace, kterd bude
pouzita v praktické Casti, se v pripadé, Ze je Cetnost pozitivnich mutaci vysokd, zvySuje
velikost mutace, protoZe se pomalu pfibliZujeme k extrému a zvySeni velikosti mutace
jedinciim zabrafiuje v ném uvaznout. Pokud je naopak Cetnost pozitivnich mutaci nizka,
snizime velikost muta¢niho kroku, ¢imz jedincim umoZnime dostat se do slibnéjsich ob-
lasti prostoru piipustnych reSeni.

Operace adaptace opét rozliSujeme na vice druhti podle toho, zda upravujeme velikosti
mutace pro jednotlivé hledané parametry uniformé (isotropic adaptation) nebo pro kazdy
parametr zvlast’ (anisotropic adaptation, nonisotropic), tedy s vétsi ¢i mensi odchylkou,
popripadé, zda vyuzivame kovarianci (korelaci) mezi jednotlivymi hledanymi parametry.
Posledni zmifiovand metoda se hodi predevS§im pro ulohy, kde je mezi hledanymi parame-
try linedrni vztah. Efekty pouzivani izotropni, anizotropni mutace a mutace s korelaci jsou
zndzornény na obrizku 4.4.

(a) isotropni mutace (b) anisotropni mutace (c) korelovand mutace

Obrizek 4.4: Schémata typua mutaci u ES Na obrdzku je zobrazeno, jaky efekt maji jednotlivé
typy mutaci. Plnymi ¢arami jsou zobrazeny vrstevnice kriteridlni funkce a te€¢kami jsou zobrazeni
noveé vygenerovani zmutovani jedinci podle a) isotropni mutace, b) anisotropni mutace, ¢) korelo-
vané mutace pii normalnim rozdéleni. Optimum je v obrdzcich zobrazeno €ervenou teckou a na
osach jsou hodnoty dvou hledanych parametrd. Je dobré si v§imnout, Ze u anisotropni mutace tvori
vrstevnice pravdépodobnosti umisténi zmutovaného jedince do prostoru feSeni (ve 2D) elipsu, ne
kruh, jak je to tomu u mutace isotropni. A korelovand verze zptisobuje natoceni elipsy — jeji osy uz
nejsou orientovany v rdmci soufadnicovych os, ale natd¢i hlavni osu elipsy k optimu. zdroj: (Beyer
— Schwefel, 2002), upraveno

Druhy zpisob, ktery se pro adaptaci fidicich parametri optimalizac¢nich algoritmu po-
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uziva (kromé vySe popsané metody a meta verzi z 2.3.2) je zakomponovani adaptova-
ného parametru do optimalizovanych parametrii. U ES to konkrétné znamena, Ze i na silu
mutace budeme béhem iteraci aplikovat operace rekombinace a mutace. Podoby operaci
mutace i rekombinace mohou, ale nemusi, byt ekvivalentni s operacemi, které pouzivime
k mutaci a rekombinaci hledanych parametrd. Jediny rozdil aplikace téchto operaci na
fidici parametry je v tom, Ze blizi-li se populace k optimu, snizuje se vliv mutace. Vice
informaci o jednotlivych pfistupech se 1ze docist v Beyer — Schwefel (2002). Podrobny
prehled zv14sté sebeadaptabilnich verzi ES lze zase najit v Bick et al. (2013).

Propojme nyni prfedchozi dvé podkapitoly pokusme se kriticky zhodnotit rozdily mezi
biologickym modelem ES a jeho pfedlohou.

4.2.3 Biologie vs. ,,model‘‘ ES

U predchoziho algoritmu jsme porovndni postavili na vlastnostech biologické predlohy
ABC, které byly v algoritmu vyuZity/nevyuzity. U evolu€nich strategii zvolme trochu jiny
postup porovnéni a jemné poruSme pocdtecni predsevzeti nesoustredit se na neodpovida-
Jici si Casti algoritmu s pfirodou. V tomto porovnani naopak z téchto nepiesnosti vyjdeme
a zkusime si na nich ukazat (odhadnout), proc¢ se od ptirodnich procest odlisuji.

Uz na prvni pohled bychom mohli fict, Ze zdsadni rozdil mezi biologickou evoluci
aumeélou evoluci ES je v tom, Ze biologickd evoluce nema Zadny cil, je pouze ,,oportunistickd*
(Flegr, 2007), neschopné planovat dopfedu, kdezto evoluce umélé je oproti tomu opti-
malizacni proces se ziejmym cilem - najit feSeni optimalizovaného problému. To je sice
pravda, ale pokud bychom evoluci chépali tak, jak jsme si ji vySe popsali, je optimali-
zacni proces disledkem evolu¢niho procesu, i pfesto, Ze evoluce, ani jedinci Zadny cil
nemaji. Okolnosti, Ze jedinci v pfirodé nenachazi globdlni, ale lokélni optima, v algo-
ritmech pomiiZzeme zafixovanim okolnich podminek’’ a stanovenim jediného selek&niho
tlaku (jednokriteridlni optimalizace), ktery na jedince plisobi’!. Fenotyp jedincti potom
udéava vysledek interakce genotypu jedincu s prostfedim. Za takovychto podminek a bez
piimé konkurence jedinci®” otekdvame, Ze se v populacich feSeni budou objevovat i glo-
balni feSeni reSené tulohy.

Vénujme se ted’ jednotlivym prirodnim jevim, které s v algoritmu vyskytuji, a na nich
si ukazujme neptesnosti algoritmu ES vuci piirodé.

- Samotnd rekombinace (biologicky vyznam 2.1) v pfirodé€ neni primdrnim pivodcem
novych vlastnosti (novych genti), ale zdrojem novych kombinaci vlastnosti rodicii
(genotypu), které az ve fenotypu ddvaji vznik novym vlastnostem. Kazdy jedinec’”

N M

30 Toto neplati pro dynamické problémy, ale i oni se daji Fesit evoluénimi algoritmy. My to zde pro
jednoduchost opomijejme.

3 Tento zjednoduseny model evoluce a piirodnich procesi svadi k otdzkdm, zda by se tomu tak délo
i v pfirodé. 1. Zda by se vlastnosti jedinct v pfirodé beze zmén fyzikalnich podminek a ve velmi dlouhém
Casovém horizontu ustlily ¢i by to konkurence jedincii nedovolila. 2. Zda by vlastnosti jedinci dosahovaly
globélnich optim anebo jsou jedinci a jejich vlastnosti a projevy natolik komplexni, Ze by to nebylo moZzné.

3Jedinci se nijak neomezuiji a je jich pofad konstantni pocet .

33Uvazujeme standardniho diploidniho jedince.
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ma dvé alely stejného genu, které se ve fenotypu mohou projevit rizné a stejné geny
mohou mit v kombinaci s jinymi geny odliSny vliv na fitness jedince. Diskrétni verze
rekombinace tuhle myslenku respektuje (pouze kopiruje alely rodic¢i), ale rekombi-
nativni verze ne, ta pfimo vytvaii nové alely. Pokud si ale uvédomime, Ze genotypy
jedincti u ES odpovidaji jejich fenotypu, tak potom i rekombinativni verze rekombi-
nace reflektuje prirodu. Rekombinace je tedy v ptirod¢ i algoritmu zdrojem novych
vlastnosti a my si jen musime byt védomi toho, Ze rekombinaci u ES minime feno-
typicky odraz jedince po pohlavnim rozmnoZovéni. Z divodu vzniku novych alel
je 1 rekombinativni verze rekombinace v praxi pro spojitou optimalizaci prefero-
vana.Vliv interakce gentli se u ES projevuje zase v tom, Ze o kvalité jednotlivych

gent (i jedince) rozhoduje az kombinace vSech gentl jedince.

- K mutacim v pfirod¢ sice dochdzi relativné Casto, ale ne kazdd mutace se projevi ve
fenotypu jedince. Algoritmus ES zase na mutace spoléhd v kazdém iteracnim cyklu
(Cetnost mutaci je u ES 100 %) a mutace se obvykle vztahuje ke kazdému hledanému
parametru. To je trochu v rozporu s tim, Ze vétSina genovych mutaci mé v piirodé
pro organismus Skodlivy, ne-li letdlni Gc¢inek, a je velmi nepravdépodobné, Ze by
néjakou ,,supermutaci* (viceCetnou mutaci) vznikl prosperujici a Zivotaschopny or-
ganismus. Autofi ES si jsou toho ale védomi a maji pro vysokou frekvenci mutaci
svij diivod. U ES obdobné jako v prirodé pocitame s tim, Ze k pozitivnim mutaci
bude dochézet jen ziidka, ale sledovdni frekvenci pozitivnich a negativnich mutaci
nam d4va vhled o tom, které oblasti prostoru pfipustnych feseni jsou slibné a které
ne. To je divod, pro¢ je 100% cetnost mutaci u ES vitana. Kazda generace ma na-
vic konstantni pocet jedinci, takZe k Zddnému vymirani druhu nedochdzi a byla by
Skoda této moznosti vhledu do optimalizovaného problému nevyuZzit.

Bavime-li se o letdlnich uc¢incich mutaci, tak k tomu mizZeme jen poznamenat, Ze
v algoritmu také dochazi v urCitém smyslu k vymirani jedincti. V Zadné fazi algo-
ritmu se neobjevi feSeni, které nendleZi do mnoZiny piipustnych feSeni (€2) daného
problému. Takova feSeni jsou v ES automaticky nahrazovina novymi jedinci.

- Rozdil mezi adaptivnim procesem ES a biologie je v tom, Ze pfiroda nemd zZadny
mechanismus pro porovnavani toho, co by bylo pro organismy lepsi nebo horsi,
a v tom, Ze jedinci nemaji k dispozici Zddnou dlouhodobou pamét’, ve které by si
zaznamenavali, které vlastnosti jsou v radmci jejich okoli efektivnéjsi a které ne.

A prestoze pro organismy a prirodu existuje jen tady a ted’, k adaptacim v piirodé
dochdzi. A to tak, jak jsme si popsali v predchozi kapitole. Adaptace jsou v evoluci
disledkem zmén selekénich podminek, v ES jsou zase nutné pro konvergenci ke
globdlnimu extrému (1épe feceno velmi vitané).

Kvili absenci dlouhodobé paméti nemohou jedinci v pfirodé svij vyvoj néjakym
smérem sméfovat nebo cilit**, ale to déld nepiimo piirodni vybér. A i uZivatel
v ramci adaptace mutacniho parametru.

Ted’ se alespon zhruba vrat'me ke zptsobu porovndni, jezZ jsme si stanovili u algoritmu
ABC. Za prvé se zaméfme na komponenty evolu¢niho procesu, které jsou pro fungovani

3*0tézkou ziistava, jestli by toho byli viibec schopni.
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algoritmu nezbytné a za druhé naznac¢me, pro¢ by nemélo smysl hledat u ES pfirodni me-
chanismy i v dil¢ich castech algoritmu, kde priroda predlohou nestéla.

Vlastnosti, kterymi se autofi pti ndvrhu algoritmu ES inspirovali jsou predev§im me-
chanismy, které zaruCujici vznik unikétnich fesSeni (jedincd) v populaci, protoze o to nim
jde pri feSeni optimaliza¢nich tloh predevsim - viceméné nahodnym zptisobem generovat
riiznd feseni daného problému™ . Integraci se selekénim mechanismem, ktery v populaci
naopak zapficifiuje restrikci této rozmanitosti jedinci na omezenou mnoZinu téch nejlep-
Sich jedincti populace, a s reprodukénim mechanismem (kiiZenim) se v populaci zaénou
vyskytovat kvalitnéjsi a kvalitng;si feSeni (jedinci). Vyskyt kvalitnéjSich feSeni, je témér
v souladu s teorii schémat z 2.5.2 (redlné kédovani) - v populaci se vytvaii néco jako sta-
vebni bloky, opakujici se sekvence chromozomového fetézce (tzn. stejné ¢i velmi podobné
hodnoty hledanych parametrti), jejichZ vhodnou kombinaci se v populaci v prib¢hu gene-

raci vytvaii kvalitngj$f a kvalitn&ji{ feSen{ problému®.

Mezi vlastnosti evolu¢niho procesu, jimiZ se autor (autofi) naopak neinspiroval, patii
napriklad geneticky draft. Geneticky draft zjednoduSené vypovida o fixaci nebo potlaceni
mutace, kterd se na chromosomu nachdzi v tésné blizkosti jiné selekéné€ vyznamné mutace
- Sifeni této vyznamné mutace zapiiCiiuje soubézné Sifeni sousedici mutace a naopak.
Tento jev nebyl v algoritmech vyuZit, protoZe (nasi) snahou je optimalizovat vSechny hle-
dané parametry nezavisle na ostatnich. PouZiti né¢jaké obdoby genetického draftu by sice
mohlo byt prinosné, ale zkoumat na chromosomech vsechny rizné kombinace parametrd
a jejich kvality by bylo ¢asové narocné a neefektivni. V malé populaci by také mohlo dojit
ke krajnimu pfipadu - konzervaci gent. Ta v pfirodé sice také funguje, nebot’ napt. 99,9 %
lidského genomu je pro vSechny lidi spole¢ny (Henderson, 2014), ale ta by u optimalizace
piinosnd v kone¢ném disledku nebyla. Navic metaheuristické algoritmy (a modely) by
m¢éli byt uz z principu jednoduché a univerzalni.

Presto existuji i verze ES, kde se konzervace genli vyuziva (ta ale neni diisledkem ge-
netického draftu). Konzervace genti se provadi nasledovné: pfi vzniku potomka (rekombi-
naci) se kopiruji pouze odpovidajici si a stejné ¢asti genomil dvou rodici a zbytek genomu
jedince se ndhodné€ doplni (dominantni rekombinace) - pouZziva se to ale hlavné pro binarni
reprezentaci jedincu a k feSeni diskrétnich problému (Beyer — Schwefel, 2002). Nicméné
k feSeni spojitych problému se konzervace gent s rekombinativnim typem rekombinace
jiz také pouzila Beyer — Schwefel (2002).

A nakonec diivod, pro¢ by nemélo smysl®’ zkoumat dpravy algoritmu ES a hledat pro
né biologicky podklad. Hlavnim diivodem je fakt, Ze ,,genetika* (védni obor i procesy)
je natolik komplexni a slozitd, Ze uméle hledat k tpravdm algoritmu obrazy v piirodé pii
zachovani rizné miry vérohodnosti a abstrakce by bylo velmi ,,alibistické®, protoze vy-
svétleni nékterych dprav by se vylozené dalo vztidhnout téméf na cokoli. Takovéto formé

31 tuto nahodnost miizeme dopliiovat konkrétnimi znalostmi o fesené tiloze

3To je trochu zjednoduseng fe¢eno. V Evolu¢nich strategiich si jedinci nevybiraji partnera ke kiiZzeni
podle jeho fitness.

37 Alespoti podle autorky této bakalaiské préce.
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alibismu se radéji vyhneme.

Pokud jde o vérohodnost pfirodni inspirace algoritmu, tak z prede§lého textu vyplyva,
ze ES svou biologickou pfedlohu pomérné vérné reprodukuji. AvSak o néco vice volnéji,
nez jak je tomu u algoritmu ze stejné tfidy, GA. VétSina operaci ES je vybudovana na
urcitém biologickém zdkladé, ale uméle upravena.

Ted’ si moznd budeme trochu protifecit s vySe popsanym pozadavkem metaheuristic-
kych algoritml na jednoduchost a komplexnosti genetiky, ale dalsi okolnosti, kterou by
moznd nebylo dplné od véci prozkoumat, je fakt, Ze véda a lidské povédomi o dé&jich
v prirode se neustdle prohlubuji - konkrétné poznatky molekuldrni biologie pfinesly v po-
slednich letech objasnéni mnoha jevi. Otazkou by potom bylo, zda se ve védecké sféie
neobjevilo od 60. let 20. stoleti (publikace algoritmu ES) néco ,,nového*, co by naopak
mélo smysl do algoritmu zakomponovat®®. A to nejlépe tak, aby to piili§ nenarusilo jed-
noduchost algoritmu. Odpovéd’ na tuto otdzku uz ale pfenechme radéji jinym.

Shriime si opét kapitolu srovnani. I pres vySe zminéné nepiesnosti piirodnich procest
bychom mohli fici, Ze inspirace evoluci je u optimalizacnich algoritmi zcela na misté, a to
diky tomu, Ze ndmi vytvofeny model evoluce je optimalizaénim procesem. Darwninova
evoluce globdlnich optim sice v pfirodé nedosahuje, ale néstroj pro jejich hledani to mini-
malné je*”. Zvl14sté potom v evoluci umélé, kde piima konkurence nefiguruje. Nepfesnosti
algoritmu vaci piirodé maji opé€t svij ucel, o CemZ opét sveddi i to, Ze tyto algoritmy pii
optimalizaci opravdu funguji a jsou odborniky z mnoha oblasti hojné vyuzivany.

4.3 Vybrané algoritmy a registrace obrazu

Tato kapitola predkladd prehled praci, které vyuZily k registraci obrazd vySe rozebirané
algoritmy ABC a ES nebo alespon vyuzily registraci obrazi pro validaci jejich algoritmu.

Banharnsakun et al. (2011) vyuzil rigidni registraci k otestovani funk¢nosti vylepSené
verze ABC. Rozdil oproti zdkladni ABC spociva ve tfech bodech: rekrutky se vzdy po-
hybuji smérem k nejlepsi znamé priizkumnici, zavedeni linedrntho zmenSovéani prostoru
pripustnych feseni pro skautky a dprava pivodné navrzené funkce vhodnosti specidlni pro

ABC. Optimalizovanou funkci byla mira vzdjemné informace*”.

Garcia-Torres et al. (2014) porovnaval na rigidni registraci 3D modelli pofizenych lase-
rovym skenovanim vykony 3 populdrnich populaénich MH s evoluénimi metodami bézné
pouzivanymi pro IR. Algoritmus ABC byl jednim z testovanych MH. Jako podobnostni
mira byla pouzita metoda nejmensich ctverct.

3Tato moznost nebyla pfi porovnani ABC zminéna z diivodu, Ze ABC vznikl v roce 2005, a tedy pravdé-
podobnost nového vhledu do zpisobu ziskdvani potravy vcel je nizsi.

39 A kdo vi, tfeba jich nékdy dosahne — nebo uz dosahla?

4ODalsf podobnostni metrika, kterd se pii registraci obrazii pouZiva.
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Winter et al. (2008) publikovali algoritmus CMA-ES, ktery byl aplikovén na registraci
multimodalnich obrazii pofizenych predoperacné (pocitacova tomografie, CT) a béhem
operace patefe (ultrazvuk). CMA-ES optimalizoval kriteridlni funkci odvozenou ze zob-
razovacich vlastnosti ultrazvuku (zjednoduSené¢ maximalizace odstinu Sedi) na hledani 6
parametry rigidni transformace (3D). Diky kvalitnim testovacim experimentim autofi al-
goritmus navrhli jako néstroj i pro béZnou registraci medicinskych obrazi.
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Cilem praktické Casti této bakalarské prace bylo naimplementovat dva metaheuristické
piirodou inspirované algoritmy a aplikovat je na problém registrace obrazti mozku z mag-
netické rezonance. Implementovanymi algoritmy jsou ABC a ES z pfedchozi kapitoly.
Obé metody byly implementovéany v prostredi MATLAB a jejich zdrojové kédy jsou sou-
casti prilozeného DVD.

Registracni procedura odpovidd schématu 3.2. Samotna registrace probiha na dvou-
rozmérnych obrazech mozku z magnetické rezonance — jednd se o jeden fez celkového
ttirozmérného obrazu pofizeného magnetickou rezonanci. Jesté konkrétnéji se bude jednat
o obrazy stejného subjektu pofizené stejnym pristrojem (intrasubject, intramodality regis-
tration).

5.1 Uméle rozregistrovana sada obrazu

Uméle rozregistrovana sada obrazli mozku byla vytvorena geometrickymi transforma-
cemi pivodniho obrazu (obraz original) s 1, 3, 4 nebo 5 parametry afinni transformace
(dy,dy,9,sx,sy) z 3.1.2. Konkrétni kombinace parametri i jejich hodnoty lze najit v ta-
bulce 6.1.

Do registracniho procesu je vZdy jako referencni obraz Ij; volen obraz ptivodni a jako
plovouci obraz Is obraz uméle transformovany.

5.2 Vybér icelové funkce

V oblasti registrace se pouzivaji rozlicné podobnostni miry, avSak ne v§echny jsou vhodné
pro feseni vSech typu registraci. Dle povahy testovanych dat byla do praktické casti vy-
brana metoda nejmensich ctverci (3.10). Tato metoda byla zvolena pfedevs§im proto, pro-
toZe je vhodna k registraci monomodalnich obrazii, casové méné narocnd nez jiné metody
a bézné se k registraci tohoto typu pouziva (Hill et al., 2001; Mani et al., 2013).
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5.3 Implementace algoritmu

Pred samotnym popisem implementace obou algoritmil si uved’ me jesté par technickych
detailti, které jsou nezbytné pro praci se skripty a pochopeni nasledujiciho textu. V algorit-
mech je vyuZzivdna funkce affine2d (z prosttedi MATLAB). Je dileZité poznamenat, Ze
funkce affine2d pracuje s jinou matici translace (3.4), nez jak jsme si ji popsali v 3.1.2.
Matice transformace této funkce vypada takto:

1 0
D=|0 1 (5.1)
d. d

x Y

- O O

kde d, a d, opét znaCi posun ve smyslu osy x nebo y. Na postupu registrace to nic nemént,
jen na to musi byt bran zfetel. Tato funkce ddle umoziuje pouzivat vechny tfi zminéné
druhy interpolaci. Pfi registraci je pouZita bilinedrni interpolace, protoZe je rela-
tivn€ rychla, dostatecné kvalitni a béZné se k registraci obrazl pouZiva.

Aby se ndm otocené obrazy zobrazovaly do piivodni mfizky obrazu, je nutné pred
kazdou transformaci obrazu posunout stfed obrazu do bodu, ktery je vnimén jako stfed
rotace obrazu (levého horniho rohu [0,0,1]). Vysledna transformacni matice 7" se potom
z pivodni matice T’ vypocitd jako

T=prP'.7T.P (5.2)

kde matici P provddime onen posun stfedu obrazu do stfedu rotace a matici P~! provadime
zpétny prevod uZ transformovaného obrazu do ptivodniho stfedu obrazu. Tyto posuny jsou
soucésti funkce Aff_transformaceb.

Oba algoritmy byly implementovany podle schémat z kapitol 4.1.2 a 4.2.2. Spole¢ny
zaklad obou algoritmi tvoii nasledujici body:

-V obou pfipadech jsou jedinci reprezentovédni vektorem redlnych Cisel o 7 parame-
trech, které odpovidaji parametrim afinni transformace X = (dx,dy, @, 5y, 8y, hy, hy).
Pocet hledanych parametrii z celého vektoru (genomu) zavisi na volbé typu trans-
formacni funkce T (viz 3.1.3), jejich pocet je ve funkcich nastavitelny pomoci pro-
ménné REGTYPE. Vyhotovené algoritmy lze pouzit pro REGTYPEE {3,4,5,6,7}, kde
REGTYPE= 7 odpovidé obecné afinni transformaci ve 2D.

- Jednotlivé parametry byly omezeny (tzv. box boundaries, (2.1)) minimélni a maxi-
maln{ hodnotou na intervaly dy,dy € [—50,50], ¢ € [~ 7, T, 55,5y € [2,1.25] ahy, hy €
[—0.4,0.4]. Tato omezeni 1ze upravovat v proménnych dolni_meze
ahorni_meze pfip. Lb, Ub.

- Ani u jednoho algoritmu nefiguruje zddné mapovani genotypu na fenotyp. Redlné
hodnoty hledanych parametri vektoru x pfimo odpovidaji fenotypu genti a hodno-
tam transformacnich parametra.
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A ted’ uz k samotné implementaci - nékolik postupti je u obou algoritmii ekvivalent-
nich, proto si je zavedeme uZ ted” a pfi popisu pribéhu algoritmil se na né budeme odkazo-
vat. Standardni algoritmus ABC generuje pocatecni populaci v prostotu piipustnych feSeni
zcela ndhodné — s rovnomérnym rozdélenim, coZ neni nejefektivnéjsi varianta. Jednim
z feSeni, ktery se v praxi vyuziva, je provést pred generovanim pocéatecni populace hrubé
zalicovani obrazi nasazenim na sebe t€7iSt” obrazu (vzhledem k intenzitdm v obraze) a od
né¢j generovani pocatecni populace odvijet. Tento postup byl také zvolen pii implementaci
algoritmd, protoZe je v souladu s mechanismem ES generovat poc¢dtecni populaci podle
normélniho rozdéleni. Pokud stfedni hodnotu means2 vicerozmérného normalniho rozdé-
leni nastavime na hodnoty transformacnich parametrti, které zptisobuji nasazeni na sebe
tézisté obou obrazil, je to hned dvoji vyhra, protoZe obrazy na sebe budou od pocatku
zhruba naléhat. Stejny postup predregistrace a pouZiti normélniho rozdéleni pro genero-
vani pocdtecni populace byly zvoleny i v implementaci ABC. Souradnice téZiSt€¢ obrazu
vzhledem k intenzitdm se pocitaji podle vzorce

N .
Y 1.0
_ L2 00) (5.3)
i—1 0(i)
kde N je pocCet pixelt obrazu, O(i) hodnota intenzity pixelu v soufadnici i. Vypocet tézisté
provadi funkce teziste2d.

Kazdy jedinec je urcen vektorem parametri afinnf transformace (dy,dy, ¢, 5x, Sy, hy, hy).
Pri vypoctu kvality jedinci pfevedeme jejich genetickou informaci (u ABC se toto ozna-
¢eni nepouZzivd) na transformacni matici 5.2 (funkce parametry_do_matice) a pomoci
této matice zobrazime pixely transformovaného obrazu do prostoru druhého obrazu, ne-
zndmé hodnoty intenzit dopocitdme bilinedrni interpolaci a vypoc¢itime miru podobnosti
mezi odpovidajicimi si body obou obrazii. Cim jsou hodnoty MSE niZi, tim je zaregis-
trovani kvalitnéjsi a jedinci zdatnéj$i. Fitness jedinci odpovida jejich hodnoté kriteri-
alni funkce. Na tomto misté by také bylo vhodné dodat, Ze algoritmy pocitaji inverzni
transformaci k té, kterou my hleddme, protoZe se v nich transformuje referencni ob-
raz na obraz plovouci. To z dlvodu, jez byly popsdny v 3.4 a také kvili kritériu po-
rovnavani kvality registrace (vice 5.4). Vystupem obou algoritmi jsou vZdy optimalizo-
vané transformacni parametry i hledané transformacni parametry, které transformuji plo-
vouci obraz na obraz referencni a které jsou extrahovany z matice transformace (funkce
parameter_extraction).

V rdmci algoritmu také kontrolujeme, zda nedoslo k vytvofeni jedince, ktery by nebyl
pripustny (mimo box boundaries). Takové jedince v algoritmu nepfipoustime a pokud se
podaii takového jedince vygenerovat, je nahrazen novym jedincem.

Oba algoritmy jsou ukonceny, pokud nastane jedna ze tfif moZnosti. VSechny moz-
nosti jsou zakomponovany do funkce ukoncujici_podminky. Tfi moZnosti ukonceni
jsou: u obou algoritmi je omezena maximalni hodnota povolenych generaci (v obou pri-
padech parametr MAX_GEN, pokud je pocitand generace vyssi, algoritmus se ukonci. Dale

byla v algoritmech nastavena hranice kvality. Pokud je MSE jedincd niZ$i neZ parametr
HRANICE_KVALITY (minimalizujeme), algoritmus se ukonci, protoZe jiZ naSel dostatecné
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kvalitni feSeni. A tfeti moZnosti, jak mize algoritmus skoncit, je pokud v 10 iteracich po
sobé nedochdzi ke zlepSeni — nalezeni kvalitnéjSiho feSeni. V prvnim a tfetim pfipadé€ jsou
algoritmy ukonceny nasilné.

Oproti pfedchozi kapitole bylo pro lepsi pochopeni pribéhu algoritmi zaménéno jejich
poradi.

5.3.1 Implementace ES

Na poli ES existuje mnoho sebeadaptabilnich verzi. Do praktické Casti této prace byly
zvoleny 2 z nich. Prvnim z nich je pravidlo % Toto pravidlo je nejjednodussi verze
ES k adaptaci parametru o, které funguje deterministicky a k dpravam sily mutace ziro-
Cuje globdlni znalosti o provedenych mutacich (vice pozdéji). Pokrocilejsi metody, jako
je druhd verze implementované sebeadaptabilni varianty ES, (u T A) — SA — ES, ztro-
Cuji k adaptaci parametrd pouze lokdlni znalosti — znalosti jediného jedince. Ve varianté
(u T A)—SA — ES ma kazdy jedinec své vlastni fidici parametry, které jsou zahrnuty v
jeho genomu a které soucasné s hledanymi parametry podléhaji rekombinacim a mutacim.
V implementované varianté (anizotropni mutace) se genom kazdého jedince prodlouZzi
na dvojnasobnou délku, protoZze kazdy ptivodni gen jedinct (hledany parametr) ma svou
vlastni silu mutace o, kterou je tfeba ménit. Zarazeni parametrii do genomu jedincti umoz-
fuje selekci fidicich parametrti spole¢né s hledanymi parametry. Tyto dvé varianty ES byly
zvoleny kvili porovnani globédlniho a lokdlniho pfistupu tpravy sily mutace a s ohledem

na porovnatelnost s dal§im implementovanym algoritmem, ABC.

Ridici parametry
- W - populace rodict je tvorena 8 jedinci a je nastavitelnd zménou parametru NY.

- A - poCet potomkd produkovanych populaci rodi¢i je v kazdém itera¢nim cyklu 40.
Tento parametr byl nastaven tak, aby pomér NY/LAMBDA odpovidal doporu¢enému
rozsahu od % do % z (Beyer, 2007). Empirickym testovanim se osvédcCila hodnota
priblizné }‘/ Pocet A byl také volen s ohledem na ,,pfiméfenou‘ dobu béhu algo-
ritmu. Zvyseni poctu jedinct v populaci zlepSuje prohleddvaci schopnost algoritmu
(genofond je rozmanitéjsi), ale na dkor jeho rychlosti. V algoritmu ES tento para-
metr vystupuje jako proménnd LAMBDA.

- p - Tento parametr specifikuje v algoritmu proménnd RO a stanovuje, z kolika je-
dincti (rodi¢it) se budou novi jedinci kiiZit. Parametr je primarné nastaven na hod-
notu 2, protoZe tato hodnota je pro anizotropni mutace doporucovana.

- 0 - sila mutace ma zdsadni vliv na vykon algoritmu (Beyer — Schwefel, 2002).
V ramci algoritmil se pouZivéd anizotropni mutace, a tedy kazdy hledany parametr
mutuje s jinou silou. Sily mutaci byly nastaveny tak, aby vyhovovaly stanovenym
omezenim parametrii. Pro pouZiti isotropni mutaci Ize nastavit v§echny mutacni sily
stejné — zménou parametru sigma.
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- MAX_GEN - maximadlni pocet iteraci algoritmu byl nastaven na hodnotu 100. Hodnota
byla zvolena s ohledem na to, aby ¢as vypoctu na béZném pocitai neprekracoval 2
minuty.

Dopliujici parametry

- ¢ - fidici parametr c, slouZi k adaptaci velikosti smérodatné odchylky pro pravidlo %
Jeho hodnota byla nastavena na doporucenou hodnotu 0.87 podle Beyer — Schwefel
(2002). Tento parametr lze v algoritmu nastavit zménou proménné c.

- T - tento parametr je uficim parametrem (u T A)— SA — ES verze. PouZivana
hodnota bylo podle (Beyer — Schwefel, 2002) nastavena na I;IM, ale 1ze zménit
parametrem tau.

- 7/ - tento F{dici parametr je také uéicim parametrem té samé verze algoritmu. Jeho

hodnota byla podle stejného zdroje nastavena na ——-—— a lze jej zménit tau_cara.
\/2-V/DIM

Prubéh algoritmu a vyhodnoceni

— krok 1: inicializace Na zacatku algoritmu se inicializuje pocatecni populace feSeni.
Ta se generuje v prostoru piipustnych feseni podle vzorce

X = +0-N(0,E), (5.4)

kde p pfedstavuje stiedni hodnotu mnohorozmérného' normalniho rozdéleni N(0, E)
se smérodatnou odchylkou ¢. Stfedni hodnota pfedstavuje hodnoty transformacnich
parametrd vyjadiujici posun tézisté obrazu na tézist¢ druhého obrazu, tak jak bylo
popsdno vyse. Vektor o je shodny s mutaénimi silami. Po vygenerovani pocateéni
populace se urci kvalita kazdého jedince, kterd odpovida tomu, jak dobfe obrazy

licujf (MSE).

— krok 2: kfizeni (rekombinace) V operaci rekombinace se vytvori nova populace A
potomki. V ES se jedinci paruji nezdvisle na jejich zdatnosti” a jejich alely (hodnoty
hledanych parametrd) se rekombinuji tfemi moZnymi zpdsoby. Dva z nich jiz byly
popsdny v 4.2.2, ten tfeti se od rekombinativni rekombinace li§i v tom, Ze jedinci
se nepruméruji se stejnou vahou, ale s ohledem na jejich kvalitu. Typ rekombinace
1ze volit proménnou TYP_REK. U (u T A)— SA — ES varianty dochézi k soucasné
rekombinaci fidicich parametrq, které jsou obsaZeny v genomu jedince. Typ rekom-
binace vzdy souhlasi s pouzivanym typem rekombinace hledanych parametrt. V al-
goritmu jsou upfednostiovany rekombinativni rekombinace. Po rekombinaci vypo-
¢itdme kvalitu kazdého jedince.

— krok 4: mutace Po vytvoreni nové populace potomku vystavujeme vSechny jedince
mutacim. Silu mutace kazdého parametru urCuje parametr o, ktery je bud’ zakom-
ponovany v jeho genomu ((u T A)— SA — ES verze) nebo je pro vSechny jedince

!Jeho rozmér je ddm poétem hledanych parametrii, parametr DIM.
2V tomto spo&iva rozdil oproti GA. Konvergenci zajiit' uje a selekce.
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stejné velky. U (u T A) — SA — ES verze dochdzi pfed samotnou mutaci hledanych
parametr k mutaci sily mutace podle vzorce
".N(0,E)+7-N(0,1
Cir1=0;-e" (0.E)+TN(0,1) (5.5)
kde o; a 0;, 1 piedstavuji pivodni a zmutované sily mutaci a T a 7’ udici parametry
individudlniho a globdlniho charakteru. Nové zmutované sily mutaci jsou pouZity

k mutaci hledanych parametrii. Mutace hledanych parametri jsou realizovana nor-
malnim rozdélenim podle

Xj+1 = X; + Oj+1 N(071)7 (5.6)

kde xj 1 a x; predstavuji zmutovaného jedince a nezmutovaného jedince. Pokud po-
uzivame verzi s pravidlem (1 T A) —SA — ES mutuji se soucasné i mutacni sily
v genomech jedinct se smérodatnou odchylkou, kterd je v algoritmech oznacena
sigmaG. Pokud naopak pouzivime verzi %, mutujeme fidici parametry aZ po samo-
statnych mutacich vSech jedincii. K mutacim (adaptaci) sily mutaci této verze je
potfebné zjistit, jak ,,vypada‘ okolni prohleddvaci prostor, proto zaznamendvame
uspésnosti mutaci (zda doslo nebo nedoslo ke zvyseni zdatnosti jedincti). Pokud
byla mutace Uispésnd, zvysi se hodnota proménné success, v opacném piipadé se

s 2

0 1 zvy$i proménnd failure.

V obou verzich algoritmu jsou ptivodni jedinci nahrazovéani zmutovanym jedincem
pouze v pripadé, pokud se jejich kvalita po mutaci zvySila.

— krok 5: mutace parametru (adaptace) Dalsim krokem (% verze) je adaptace pa-
rametru o podle pravidla tzv. % Toto pravidlo fikd, Ze pomér uspéSnych mutaci
(dspéch odpovida tomu, kdyz je vhodnost zmutovaného jedince vyssi neZ vhodnost
jedince nezmutovaného) ke vSech provedenym mutacim by mél idedlné€ byt % (Beyer
— Schwefel, 2002)°. Pokud tomu tak neni a pomér tspésnych mutaci je v&tsi nez %,
dojde ke zvySeni intenzity mutace, protoZe prohledavani je moc lokdln{ a algoritmus
by mohl uvadznout v lokalnim extrému, pokud je pomér uspéchii naopak mensi nez %
, dojde ke sniZeni intenzity mutace, a tedy k intenzivnéj$Simu prohleddvani prostoru.
Pravidlo % vyjadiuje vzorec

qﬂ
s
AN

(5.7)

Q
|
Q
~
o
o8
W= W= n—

qN
~
I

kde Ps je pomér pozitivnich mutaci ze vSech provedenych mutaci za urcity pocet
generaci (implementovano po 1 generaci), 6't! a ¢’ jsou upravené a neupravené
sily mutaci a 0 < ¢ < 1 je konstanta ovliviiujici velikost mutace.

30ptimélni hodnota tisp&$nosti mutaci (%) byla odvozena jako kompromis empirického testovéni (1 +
1) — ES varianty na dvou testovacich funkcich. (Beyer — Schwefel, 2002).
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— krok 6: selekce nové populace Poslednim krokem kazdé iterace je obnova popu-
lace, kdy se vybiraji novi jedinci (1) do nové populace. Vybér probiha v zavislosti
na volbé selekéniho mechanismu ES (4 nebo , verze). Selekéni mechanismus 1ze
nastavit volbou parametru typ.

— krok 7: kontrola ukoncujicich podminek Na konci kazdé iterace algoritmu se
testuje, zda jiz nebylo nalezeno dostatecné kvalitni feSeni, zda nebyl prekrocen limit
poctu generaci nebo jestli se vyvoj populace nezastavil (viz 5.3). Pokud ani jedna
uvedend moznost nenastala, algoritmus vstupuje do dalsi iterace opakovanim od
kroku 2, pokud nastala, algoritmus je ukoncen.

Vystupem algoritmu ES je tisk genomu nejlepsiho jedince (transformacni parametry),
jeho MSE a transformacéni matice T na obrazovku. Tato transformacni matice odpovida
transformaci, kterd je pouZita k registraci obrazi. Graficky vystup - vykresleni zaregis-
trovanych obrazli pro vizudlni kontrolu a graf konvergence algoritmu - je volitelny v pro-
ménné zobraz.

5.3.2 Implementace ABC

Algoritmus byl implementovan podle schématu z kapitoly 4.1.2. Jediny rozdil oproti za-
kladni verzi je v tom, Ze zdkladni verze povoluje pouze jednu skautku béhem jednoho
cyklu - tzn. v kazdé iteraci je nahrazeno pouze to znamé feSeni, které prekrocilo LIMIT
a v jehoZ prohledavéni okoli jsme byli nejvic nedspésni. V implementovaném algoritmu
byvaji nahrazena vSechna feSeni, jejichZ prohleddvéni okoli prekrocilo hranici LIMIT.

Ridici parametry

- N - pocet agentd v populaci je primarné nastaven na hodnotu 25. Zménit ho 1ze na-
stavenim parametru SWARMSIZE. Polovinu populace agentl vZdy tvoii prizkumnice
a druhou polovinu rekrutky - pfi zadani lichého ¢isla se pocet zaokrouhli. Explicitni
zménu poméru druhil agentd Ize uskuteCnit zménou proménné pocet_rekrutek -
prizkumnicemi budou zbyli agenti populace. PoCet obou druhd agentl je béhem
procedury neménny. ZvySenim velikosti populace 1ze dosdhnout vétsi spolehlivosti
algoritmu. Velikost populace se opét projevi na vypocetnim Case.

- 1imit - pocet pokust na upravu v kazdém iteracnim cyklu byl primdrné nastaven
na hodnotu 40. Hodnota 40 se pfi empirickém testovani vyplatila nejlépe.

- MAX_GEN - maximdlni pocet iteraci algoritmu byl nastaven na 200. Hodnota 200 je
sice mnohem vyssi, nez je pocet povolenych iteraci u predchoziho algoritmu, ale
z toho divodu, Ze doba vypoctu algoritmem ABC je i pfi nynéjsim nastaveni Cas-
tokrat niz$i neZ polovicni, mizeme si to dovolit. Kratsi doba vypoctu jedné iterace
je dana predevSim poctem Casoveé ndro¢nych operaci (vypocet MSE), kterych je pfi
nynéjSim nastaveni ABC oproti ES témér tietina. 200 iteraci nebylo ovSem ke kva-
litnimu vysledku vétSinou viibec potieba.
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Do fidicich parametrit ABC se nékdy zapocitava pocet agentl typu skautka. Jejich pocet
je v algoritmu neménny.

Prubéh algoritmu a vyhodnoceni

— krok 1: inicializace Registrace pomoci algoritmu ABC zacind volbou pocatecni

populace feSeni. Ta jsou generovdna v prostoru pripustnych feSeni ndhodné nebo
vychdzi z néjakého pocatecniho odhadu, ktery je mozno urcit. Nahodné generovani
probiha podle vzorce

X = hgpodni + ¢ - (hpoms — hspodnf)» (5.8)

kde x je feSent, hgpodn; @ oy vektory spodnich a hornich hranice omezujicich pod-
minek a ¢ ndahodné &islo z [0, 1]. V algoritmu bylo ale zvoleno totozné generovan{
pocatecni populace jako u algoritmu ES (5.4). Stfedni hodnota opét vyjadfuje na-
sazen{ téZiSt' obrazl na sebe a smérodatné odchylky mnohorozmérného normalniho
rozdéleni maji stejné hodnoty jako u ES.

V prvni fazi kazdé iterace se urci kvalita jedincti (MSE neboli fitness(x)). Po ocenéni
prechdzi prizkumnice do dalsi faze.

krok 2: faze prazkumnic V této fazi se v okoli kazdého znamého feSeni (prizkum-
nice) generuje nové feSeni podle vzorce

Xnové =X+ ¢ - (X - Xnahodné)» (5.9)

kde x oznacuje zndmé feSeni, Xpahodn¢ Ndhodné vygenerované feSeni z populace, ¢
nahodné &islo z [—1, 1] a Xpeve nové zkoumané feseni. Pokud je nové feseni lepsi
nez pavodni feSeni (firness(Xnove) < fitness(x)) nahradi jej, pokud je nové feseni
naopak horsi, o 1 se zvysi hodnota abandonment, kterd k danému feSeni prislusi.
Co je velmi dulezité poznamenat, je to, Ze v prib&hu tohoto ndhodného generovani
dochdzi k upravé pouze jediného parametru, ktery je volen ndhodné. V tom spociva
velky rozdil oproti operaci mutace z predchoziho algoritmu.

krok 3: faze rekrutek Béhem této faze dochazi k vypoctu pravdépodobnosti, se
kterymi si prizkumnice vybiraji zpravodajky (znama feseni), v jejichZ okoli budou

opét hledat lepsi feSeni. Pravdépodobnost vybéru jednotlivych zpravodajek se pocita

podle

itness(X;
pPi= Nf#, (5.10)

Y. fitness(x;)

j=l1

pro i = 1,2...N, kde p; oznacuje pravdépodobnost vybéru feseni x;, firness(x;)
oznacuje jeho vhodnost (v implementaci ekvivalent MSE) a N je pocet vSech re-
krutek v populaci. Prohleddvani okoli vybraného feSeni v zakladni verzi ABC opét
modifikuje jen jeden ndhodné vybrany hledany parametr (rozsah DIM). Realizace
prohledavéni je podle vzorce (5.9), kde x znaci vybranou zpravodajku (zajimame
se jen o jeden jeji parametr). Stejné jako v kroku 2, dochdzi k porovnani vhodnosti
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X a Xpov¢ @ dochdzi ke stejnym diisledkiim. Pokud je nové feSeni lepsi neZ ptivodni
feSeni (fitness(Xpove) < fitness(x)), dojde k nahradé ptivodniho feseni, pokud ne,
dojde ke zvyseni prislusné proménné abandonment.

— krok 4: faze skautek Pokud nedoslo ke zlepSeni vhodnosti (fitness(x;)) jednotli-
vych znamych feSeni (zpravodajek) v definovaném poctu pokust (proménna LIMIT),
dojde k nahrazeni tohoto zndmého feSeni. Nové feSeni je generovéano v prostoru pfi-
pustnych feSeni podle (5.8).

— krok 5: iprava nejlepsiho reseni Do proménné globMin si ulozime transformaéni
parametry dosud nalezeného nejlepsiho feSent.

— krok 6: kontrola ukoncujicich podminek Na konci kazdé iterace algoritmu se
testuji stejné podminky jako v pfedchozim algoritmu.

Vystup algoritmu je stejny jako u ES. Na obrazovku se vytisknou transformacni pa-
rametry nejlepsSiho jedince, jeho kvalita (MSE), transformacéni matice a v piipadé volby se
vykresli zaregistrované obrazy mozkii nebo grafy zachycujici pribéh algoritmu. Pii po-
rovnani s algoritmem ES (funkce run_AffRegComparison_AbcEs) se vysledky obou al-
goritmi (parametry i transformacni funkce) zapisi do souboru * . txt v adresafi, ve kterém
je skript uloZen.

54 Vysledky

Vykony algoritmi ABC a ES byly jiZ mnohokrat testovany i porovnany na fadé testo-
vacich uloh, které se staly standardem pro testovani kvality optimalizacnich algoritmd
(benchmark functions). Vysledky téchto experimentli prokazaly, Ze vykony téchto dvou
algoritmu jsou porovnatelné (Szeto et al., 2011). Praktickd cast této prace se vénuje kon-
krétni aplikaci obou algoritml — registraci medicinskych obrazl. Na této tloze budeme
vSechny tii (ABC a dvé varianty ES) algoritmy porovndvat. Algoritmy byly testovany na
umélé sade€ rozregistrovanych obrazi, ktera je soucdsti prilozeného DVD.

Aby bylo moZné oba algoritmy formalné€ porovndvat, byla do zdkladni verze algoritmu
vaji okoli znamych feseni (viz 5.3.2). Tato uprava byla nutna z toho divodu, aby zpisob
mutace jedinct (normalni rozdéleni) pfili§ AES oproti ABC nezvyhodiioval.

Kvalita a presnost registrace se hodnotily na zdkladé dvou kritérii. Pouzitymi kritérii
byly hodnoty podobnostni miry MSE a skute¢né hodnoty parametrii pouzité k umélému roz-
registrovani. Divody pouZiti vice kritérii jsou nasledujici: Pokud bychom hodnotili pouze
podle hodnoty MSE, mohlo by dochézet k situacim, kdy by na sebe obrazy pckné priléhaly,
mély by nizkou hodnotu MSE, ale pfitom by nemusely byt dobfe zaregistrovany - napf.
Spatné otoceni obrazili. To by se mohlo stavat zvlasté v pripadech, kdyby se obrazy od sebe
odliSovaly rotaci o 180°. Tento problém uvaznuti v lokdlnim extrému byl dokonce velmi

Vv oev
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MSE a v pribéhu algoritmil byl problém jejich registraci ,,vylepsit*. Proto bylo toto kri-
térium doplnéno o porovndvani se skutecnymi hodnotami rozregistrovani. Toto kritérium
1ze ovSem pouZit jen u rigidni transformace ¢i transformace se zménou méfitka 3.1.3, pro-
toze pti pouZiti obecnéjsich typt transformaci by se kombinace nékolika elementarnich
transformaci mohla rovnat nebo dobie aproximovat jinou elementarni transformaci s ji-
nymi hodnotami transformacnich parametrd. Z tohoto divodu byly pro testovani kvality
registrace pouzity pouze transformace se zménou méfitka. Nutno ovSem podotknout, Ze
pravé rigidni transformace se v praxi béZné pouZzivaji, protoZe u MRI obrazli se zkoseni
¢i rozdily v méfitkach jednotlivych os pfili§ neobjevuji. Algoritmy jsou ale schopny feSit
1 obecnéjsi typy afinni transformace, avSak s rostoucim poc¢tem optimalizovanych parame-
trii a nimi definovanym prostorem piipustnych feseni klesa i jejich efektivita.

Pro korektni ohodnocovani kvality zaregistrovani bylo nutné oSetfit dostate¢ny prinik
obou obrazii (3.10). ProtoZe pokud by se jeden obraz transformoval Gplné mimo prostor
druhého obrazu, tak by se mohlo stat, Ze prinikem obou obrazi by byla velmi mala oblast,
pro kterou by hodnota MSE nesla spocitat nebo by byla velmi mald. Velmi malé hodnoty
MSE si u takovych nekvalitnich feSeni nemtizeme dovolit, protoZe v ramci obou algoritmi
pracujeme se vSemi moZnymi feSenimi. Tento problém byl oSetfen vypoctem vzdalenosti
téZiSt' obou obrazd, kterd nesmi prekracovat uréitou hranici. Vzdalenost tézist’ obraza je
kontrolovana funkci kontrola_prunik.

V hodnoceni kvality algoritmil standardné figuruje i ¢asovad a vypocetni naroc¢nost.
Proto byla 1 tato okolnost v porovnavani zohlednéna. V mediciné mohou také nastavat
situace, ve kterych sehrdavd doba registrace svou roli. Pfikladem takové situace miiZe byt
registrace obrazli béhem operaci, kterd je provadéna v redlném case. Vysledky testovani
jsou shrnuty v kapitole diskuze 6.

Sada testovacich obrazi se sklada ze sedmi obrazd. Jeden z nich byl vytvoren transfor-
macfi s jedinym parametrem (rotace), jeden byl vytvofen kombinaci tff parametrti a k trans-
formaci Ctyf obrazti byla pouZita kombinace ¢tyf nebo péti parametrti (viz tabulka 6.1). Po-
slednim obrazem sady je obraz ptivodni. Obrazy sady maji velikost 247 x 247 pixelti, kde
jeden pixel odpovidd rozmérim 1mm x 1mm. Aby bylo moZné hodnotit obrazy na zdkladé
obou stanovenych kritérii, byla k hleddni transformacnich parametrii pouZita afinni trans-
formace zahrnujici pét transformacnich parametrl d,,dy, 9, sy,s,. Navic pfi zobrazovani
magnetickou rezonanci ke zkoseni téméf nedochdzi. Veskeré experimenty byly provadény
na 50 nezdvislych méfenich. Mensi primérnd hodnota MSE a rozdilii vypocitanych trans-
formacnich parametri od skute¢nych hodnot znacila kvalitnéjsi vykon algoritmu a mensi
standardni odchylka zase vySsi stabilitu algoritmu. Souhrnné vysledky testovani vizuali-
zuji grafy 6.4-6.21, kde menS$i hodnota MSE znaci kvalitn€jsi registraci. Vztah hodnoty MSE
a kvality zaregistrovani ilustruji obrazky 6.1.

Pro ndzornost vystupu algoritmi a vizualni kontrolu funkénosti algoritmi jsou v pfi-
loze prilozeny dva obrazky. Jednim z nich je porovnani obrazl pfed a po registraci pri
pouziti implementovanych algoritmi (obrazek 6.2) a druhym je graf, ktery zobrazuje pri-
beh a konvergenci algoritmu k optimu (obrizek 6.3).
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Vysledky registrace vSech tfi algoritmi i jejich variant se od sebe podstatné liSily. Zvlasté
pokud porovndme vykon algoritmu ABC oproti obéma verzim ES. ABC byl nejen mno-
hem rychlejsi, ale také poddval mnohem stabilnéjsi a kvalitnéj$i vykony neZ jeho dva
konkurenti ve v§ech provadénych testovanich (viz obrazky 6.4-6.21). Detail vykonu ABC
zaznamendva obrdzek 6.21. Nicméné ani jeho vykon nebyl zcela bezchybny, protoze v né-
kterych ptipadech nalezl misto feSeni optimalniho feSeni suboptimélni. V porovnani se
dvéma zbylymi algoritmy, jsou jeho vykyvy témér zanedbatelné a rozregistrovani jen oje-
din¢le piekracovalo odchylku obou obrazii 1 mm, coz 1ze povazovat za prijatelny vysledek.
Srovndni vykonu ES (s pravidlem % - pozdéji AES) oproti vykonu (u T A) —SA—ES
(pozdéji jen SAES)uz neni tak jednoznacné, protoZe oba algoritmy podavaly rizné vykony
pro tyz pocet transformacnich parametrti pouZitych k rozregistrovani obrazi (viz obrazky
6.5-6.6 a 6.8-6.9). Vykony obou algoritmu se znacné liSily pfi registraci obrazu, ktery byl
rotovan o 180° 6.19-6.20. Pfi registraci tohoto obrazu byly jiZ pouZity pouze plusové
strategie, protoZe ty pii registraci vykazovaly mnohem lepsi vykony. Vysledky registrace
a vhodnosti pouZiti téchto strategii jsou dokonce v rozporu s doporuc¢enim autorti pouZivat
k feSeni spojitych optimalizacnich dloh ¢arkovou verzi (Beyer — Schwefel, 2002).

Pro¢ se vykon algoritmu ABC oproti obéma verzim ES o tolik 1iil miZeme jen od-
hadovat z konstrukci algoritmi. Nejjednoduseji 1ze tento rozdil vysvétlit nizkym poctem
ménénych parametri béhem jedné iterace u ABC, kterd se musela pfi této konkrétni dloze
osvédcit. Z tohoto diivodu byl také v pribéhu testovani zménén pocet iteraci, béhem kte-
rych je tolerovano ,,uvaznuti“ v lokdlnim extrému (z 10 na 20). Vhodna uprava jednoho
parametru u ABC stacila k uniknuti z lokdlniho extrému a pfitom se Casové vyplatilo ji
umoznit, protoZe algoritmus ABC zlepSoval odhady transformacnich parametrt vétSinou
po skocich. Demonstraci skokového chovani ABC zobrazuje graf jeho priibéhu 6.3. Algo-
ritmy ES oproti tomu ménily kvality dosazenych feSeni velmi pozvolné, zvlasté v pokro-
Cilejsi fazi jejich béhu (viz obrazek 6.3). Druhym rozdilem algoritmt, ktery by mohl vy-
svétlovat lepsi vykon algoritmu ABC, je témér ,,stabilni intenzita* prohleddvani prostoru
piipustnych feSeni po celou jeho béhu, protoze agenti ABC prohledavaji prostor pfipust-
nych feSeni mezi sebou pofad se stejnou ,,silou‘. Volba pocatecni populace by méla diky
agentlim typu skautka vice ovliviiovat algoritmus ES, zvlasté pro rekombinativni rekombi-
naci. Nelze také nepoukdzat na ekvivalentni pocet jedinct prezivajicich v kazdé generaci
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u ABC i obou verzich ES (8).

Evolu¢ni strategie velmi Casto uvizly v lokdlnim extrému a musely byt ukonceny na-
silné. To platilo pro obé implementované varianty, i kdyZ mnohem Casté&ji pro ptipad SAES
(adaptivni verzi ES). Divodem tohoto chovani miize byt dopliiovani populace jedincd
velmi nekvalitnimi jedinci s nevhodnymi smérodatnymi odchylkami, diky nimz se jedno-
duse zastavuje vyvoj populace. Jedinci jsou sice do nové generace selektovani, ale i v mno-
ziné nevhodnych reSeni jsou nékterd feSeni vhodnéjsi nez jina. Tento problém se vice tyka
carkove strategie, protoZe nezachovava v populaci ty kvalitnéjsi jedince z predeslych po-
pulaci. Dal$im moZznym divodem neefektivniho vykonu algoritmu SAES by mohlo byt
Spatné nastaveni fidicich parametrl, coZ je obecné problémem vsech metaheuristickych
algoritml. Nedeterminovanost chovani téchto algoritml uzivatelim totizZ nedava do ru-
kou zadny rigorézni matematicky aparat pro jejich optimélni nastaveni. UZivatelé se tak
mohou opirat pouze o doporuceni autord, jinych uzivateli ¢i stavét na svych vlastnich
experimentech. Pouziti metody (1 T A)—SA — ES pro hledani parametrt afinni transfor-
mace o 5 optimalizovanych parametrech ptidavalo k zakladnim fidicim parametrim ES 6
dal$ich fidicich parametri, které bylo nutné nastavit. Hodnoty zvolené autorkou této prace
se potom jednoduse mohly vyruSovat v kombinaci s jinymi omezenimi algoritmu. Vyhoda
a soucasnd nevyhoda algoritmu SAES muzZe spocivat v zaclefiovani ndhodné zmutovanych
fidicich parametrii do genomu jedincta pied jejich ocenénim. JelikoZ se tento algoritmus
Vv praxi vyuzivd, bezesporu existuji urcité ulohy, ve kterych ma toto mutovani smysl, re-
gistrace obrazl ale neni podle provadénych experimentl jednou z nich (nebo Slo o jiz
zminovany Spatny odhad parametrti). Navrhem na zlepSeni by mohlo byt zvétSeni popu-
lace rodic¢ii nebo dopliiovani populace ,,ovéfenymi* jedinci.

ES s pravidlem % vracely o trochu lepsi vysledky ve vSech pokusech kromé registrace
obrazu, ktery byl schvalné rotovan o 180°. V tomto piipadé mnohem castéji uvizl v lokal-
nim optimu. Nevyhoda metody % spocivala v tom, Ze v pokrocilé fazi optimalizace piili§
rychle zmenSovala mutacni silu, kviili tomu bylo ¢im dél obtiZnéjsi nachdzet lepsi feSeni
a mira pozitivnich mutaci byla ¢asto niZsi nez %). Pti poklesu smérodatné odchylky na hod-
noty v f4du tisicin uZ prakticky nedochdzi ke zméné optimalizovanych hodnot. Resenim
by bylo nastavit pro smérodatnou odchylku néjaky préh, pod ktery by nemohla klesnout.
Konvergen¢nim vlastnostem algoritmu by to ale zfejmé€ moc nepomohlo, ani neurychlilo.
Dalsi okolnosti je to, Ze optimdlni hodnota poméru tspéSnych mutaci ke vS§em mutacim
(%) je optimdlni{ nastaveni pro verzi (1 + 1) — ES. Proto by moznd mélo smysl vyzkouset
jiny pomér (Beyer — Schwefel, 2002).

Vyrazné€jsi vliv poctu parametrli pouzitych k umélému rozregistrovani nebyl ve vy-
sledcich zaznamenén. K jeho podpofeni ¢i vyvraceni by bylo potfeba provést mnohem
vice méfeni. Naopak vyrazny vliv na dspé$nost algoritmi se projevil ve volbé typu afinni
transformace - vysledky tohoto testovani nebyly do price zahrnuty. S komplexnéjSimi
transformacemi se totiZ exponencidlné zvysuje prostor piipustnych feSeni, coz se proje-
vuje ve snizovani presnosti registrace. Stejné chovéani vykazovaly vSechny algoritmy. Na-
vic pro pouziti riznych transformacnich funkci mohou také byt vhodnéjsi jind nastaveni
fidicich parametrt.
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Schopnost algoritmtl uniknout z lokdlniho extrému byla demonstrovana registraci po-
sledniho obrazu obr_px2_py_10_rPi, ktery byl oproti origindlu posunut a rotovan o 180°.
Algoritmus ABC byl ve vSech pfipadech schopen najit spravnou rotaci obrazu, at’ uz o
180° nebo —180° (ekvivalentni), a ,,jen* 21 krat z 50 pokusti se mu nepodafilo splnit kri-
térium pro maximalni odchylku obrazii, kterou jsme pied zapocetim registrace stanovili
0.5mm 6.18. A to 1 pfes to, Ze pfedCasna konvergence je algoritmu ABC vy¢itdna (Verma
— Kumar, 2013). U registrace tohoto obrazu se také projevil velky rozdil ve verzich Evo-
lucnich strategii. ES % nachdzel spravnou rotaci obrazu velmi Casto, ale s nedobrou vysled-
nou kvalitou registrace, kdezto pro SAES bylo nalezeni spravné rotace pouhou vyjimkou
(obrazky 6.19-6.20). Z aplikace registrace tohoto i predchozich obrazi a experimentd lze
vyvodit, Ze tyto tfi algoritmy jsou vhodné k registraci obrazi podle nasledujictho poradi:
ABC, ES a nejméné vhodny z nich — SAES. Nakonec jen poznamenejme, Ze sada testova-
cich obrazi sice neobsahuje skutecné a zaSuméné obrazy, které se v praxi registruji, to ale
do jisté miry kompenzuje neredlné rozregistrovani obrazu 6.1.

Vrat'me se ale zpatky k obecnym metaheuristickym algoritmtim a jejich zdrojim in-
spirace. V predchozich kapitoldch byli jiZ zminéno, Ze zdroje inspirace metaheuristickych
algoritmi jsou velmi obsirné a Ze by mélo smysl badat v ptirodnich procesech po je-
jich mozném vylepSeni. Soucasné literatura ¢ita vice nez 40 piirodou inspirovanych algo-
ritma (Fister Jr et al., 2013) a jejich pocet neustdle roste. Na jednu stranu to je dobie, ale na
druhou stranu vysoky pocet algoritmil jesté neznamend, Ze je jich hodné kvalitnich. Pod-
porovat vyvoj algoritmu, které principidlné funguji stejn¢ jako algoritmy jiz navrZené a jen
jsou jinak pojmenované (stejné myslenky jinak zabaleny) neni iplné koSer. Snaha upozor-
nit na tento fenomén neni jen vymyslem autorky této prace, ale i jinych autorti (Fister Jr
et al., 2013; Soerensen, 2015). Dalsi véci je obCas vylozené tristni popis Cinnosti algo-
ritmd, jako napf. (Yang, 2005). A pouZivani jinych termind pro podobné déje (ndhodné
mutace jedincil) nebo pouzivani prilisnych piirodnich metafor v popisech principt algo-
ritmi k jejich Citelnosti moc nepridavd. Prehled algoritmi v prvni kapitole prace se snazil
balancovat na hranici, kdy jsou pouZivané metafory a konkrétni oznaceni potiebné pro
dodatecné studium principi algoritmi a kde by jiz byly spiSe na obtiz. Co by bylo mozné
jesté oznacit za slabinu odvétvi optimalizacnich algoritmil je optimalni nastaveni fidicich
parametrd. Ta jsou v literatuie nékdy velmi Spatné dohledatelnd, prestoZze nastaveni fidi-
cich parametrd ma na vykon optimalizacnich algoritmil téméf zdsadni vliv. Ladéni téchto
parametry také nékdy neni Gpln€ bandlni zaleZitost.

Névaznosti na tuto praci by mohlo byt nespocet. Pokud bychom chtéli vhodnosti al-
goritmu (predevsim algoritmu ABC) k problému registrace medicinskych obrazi dile tes-
tovat (ovérit), mélo by smysl vyzkouSet jej na obrazech skute¢nych (ne dvojici uméle vy-
tvofenych obrazil), tfirozmérnych, zaSuménych a pofizenych rliznymi modalitami. Naim-
plementované Evolucni strategie se sice pro registraci obrazi prili§ neosvédcily, ale jak jiz
bylo napsdno v 4.3, jind jejich varianta ano. Vyzkouset proto jinou verzi ES nebo upravit
probirané algoritmy, by nemuselo byt tplné beze smyslu. Vylepseni algoritmti by mohlo
vychdzet z biologické inspirace, z kombinace s néjakou lokdlni metodou, kterd by re-
gistraci upfesnila, nebo bychom také mohli vyuZit jinych postupti, které se k registraci
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Kapitola 6. Diskuze

obrazli vyuzivaji - prikladem by mohla byt vicefazova registrace, kdy bychom nejdiive
hledali hrubou registraci pfi nizkém rozliSeni obrazki (nebo pfi jejich rozmazani) a jejich
postupnym zvétSovanim (Ci doostfovanim) bychom tento odhad stdle vylepSovali. V né-
vaznosti na zkouméni paralel mezi pfirodou a optimalizaénimi algoritmy a jejich vykony
by bylo velice zajimavé otestovat, zda jsou principy a strategie piirody pro optimalizaci
tou nejlepsi volbou.

A abychom toto téma alespoii pro tuto prici néjak uzavreli, tak pro registraci obrazili
je zasadni volba tif komponent - optimaliza¢ni metody, podobnostni miry a typu transfor-
macni funkce. DiileZitost volby optimalizacni metody muzZe spocivat ve schopnosti prohle-
davat prostor piipustnych feseni (viz vykon ABC vici ES), dilezitost volby podobnostni
miry jsme sice v této praci nedemonstrovali, ale jiZ z popist v predchazejicich kapitolach
by mohlo plynout, Ze volba kriteridlni funkce sehrav4 pii registraci svou roli. PouZiti pfi-
1i§ obecného typu transformace je nejen Casové naro¢nej$im a komplexnéjsi problém, ale
vraci i méné presné vysledky registrace. Pokud jde o témata dvou diskutovanych algo-
ritmd, tak samoadaptace v optimalizacnich algoritmech ma urcité své vyhody, ale i nevy-
hody, a ty se v praci spiSe projevily. Nevyhodou samoadaptace je to, sniZzuje divergenci
populace, nékdy az piili§ rychle, diky cemuz algoritmy predCasné konverguji, nebo na-
opak dopliiuje populaci feSenimi, kterd jsou pro ni nesmérodatnd. Algoritmus umélych
véeldch kolonii se pro registraci jednoznacné prokézal jako ucinnéjsi (tedy alespon pfi
tomto nastaveni a k této tfid¢ problému).
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Zaver

Ptirodou inspirované metaheuristické algoritmy dnes patii mezi populdrni optimalizacni
techniky, jejichz oblasti pouzivani se neustdle rozsifuji. V ndvrzich téchto algoritmi se
propojuje teorie optimalizace s nasimi predstavami o biologickych dé&jich, které slouzi
jako predloha optimaliza¢nich postuptl. Tato bakalarska prace se mimo jiné snazila uka-
zat, Ze tato kombinace prirodnich schémat s teoretickymi znalostmi mizZe vést k velmi
schopnym optimalizacnim nastrojim.

Registrace obrazil je komplexni optimaliza¢ni dloha, pfi jejiz feSeni je nutné zohlednit
optimaliza¢ni metodu i povahu registrovanych obrazi, protoZe na vyslednou kvalitu regis-
trace maji velky vliv. Dnes se vyzkum v registraci zaméfuje spiSe na globélni a nelinedrni
registracni metody, které dnes nejsou tak efektivné vyfeSeny jako metody lokalni linedrni
registrace. V préci pouZité metaheuristické algoritmy jsou jen dvéma zastupci z této tiidy
(globdlnich metod) algoritmt. Aplikace obou implementovanych algoritmil na registraci
medicinskych prokdzala, Ze obé metody jsou robustni vii¢i pocatecniho odhadu a jsou
schopny celkem spolehlivé nalézt globalni optimum. DosaZené vysledky korespondovaly
také s tvrzenim, Ze nékteré algoritmy jsou v kontextu s konkrétnim problémem (tfidou pro-
blémil) mnohem efektivnéjsi nezZ jiné. K nalezeni globdlnich optim ovSem oba algoritmy
vyzadovaly relativné hodné Casu a byly (i obecné jsou) mnohem pomalejs$i a méné presné
neZ metody lokdlni. Tato skutecnost by se mnohem vice projevila na celych tffrozmérnych
datech mozku. Slabinou metaheuristickych algoritmi je také nestabilni vykon, protoze
tyto metody nékdy poddvaji (a podavaly) kvalitni vysledky, jindy méné kvalitni a nékdy
Zadné (transformacni parametry se neliSily od zapoceti registrace - nasazeni na sebe té-
zisté). Obecné se ale ukdzalo, Ze tyto algoritmy jsou schopny vracet vysledky, které se od
optimalnich vysledki li$i jen zanedbatelné, a proto je vhodné spustit je vicekrat. V praxi
se globdlni metody obycejné pouzivaji k hrubé registraci obrazd, kterou lokalni metody
upresnuji, ¢imZ se vyuzivd kvalit obou tfid metod a jejich nedostatky se naopak potlacuji.
Cesta dalStho mozného postupu vylepSeni registrace by moznd byla ve vyzkouSeni i1 jinych
metaheuristickych algoritmi, ackoli mnohem prihodnéjsi cesta by byla pokusit se zefek-
tivnit metody stavajici, tfeba i v této praci pouZité, nebo se pokusit je vhodné zkombinovat.

Samostatna tfida metahuristickych algoritmi je rozsdhla svym poctem i zdroji inspi-
raci, ze kterych autori algoritmi pfi jejich navrzich Cerpaji. Pfiroda stejné tak podnécuje
kreativitu lidi v mnoha dalSich odvétvich lidské Cinnosti. Proto na zavér prace nezbyva
nez dodat, Ze priroda je bohatym zdrojem inspirace a je nasnad¢ se domnivat, Ze ndm ma
jako zdroj inspirace (moZnd i metaheuristickych algoritmil) jesté co nabidnout.
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Priloha

Soucésti této prace je DVD se zdrojovymi kédy naprogramovanych skriptti a funkei (na-
psané v prostredi MATLAB), které byly vyuzity k provedeni experimentd, a datovou sadou
uméle vytvorenych obrazi, na niz byly algoritmy a registrace testovany. Popis DVD a jed-
notlivych funkci je nédsledujici.

Pifimé porovnani registraci obrazi pomoci algoritmi ABC a ES lze spustit funkc{
run_AffRegComparison_AbcEs. Pro jeji funkénost neni nutné mit v MATLABu doinsta-
lovany Zadné rozsitujici knihovny. Vystupem kazdého algoritmu (AES a ABC) je transfor-
macni matice 7', transformacni parametry (dy,d,, s, Sy, ¢, hx, hy), které jsou v z matice T
extrahovany funkci parameter_extraction' a transforma¢ni parametry inverzni trans-
formace. Vystupy obou algoritmil se vytisknou na obrazovku a zapisi do souboru *.txt.
Jméno souboru (*) je argumentem funkce run_AffRegComparison_AbcEs. Pokud je vy-
Zadovan graficky vystup (parametr zobraz), zaregistrované obrazy se pres sebe vykresli.
Ukdazkou takového vystupu mohou byt ndsledujici dva obrazky 6.2, 6.3.

Popis samotné funkce je:
run_AffRegComparison_AbcEs(file, zobrazl, zobraz2)
file - soubor, do kterého se zapisuji vysledky (formét . txt)
zobrazl — boolean proménnd — 0: zaregistrované obrazy se pres sebe nevykresli
1: zaregistrované obrazy se vykresli
zobraz2 - boolean proménna — 0: zadny graficky vystup samostatnych algoritmii
1: samostatné algoritmy budou mit graficky vystup

A stézejni naimplementované funkce préace s jejich argumenty jsou:
ABC(swarmsize, MAX_GEN, LIMIT, runtime, HRANICE_KVALITY, typ_reg, fixni,
plovouci, Lb, Ub, zobraz)

swarmsize — pocet jedincu (vCel) v populaci

MAX_GEN — maximdlni pocet generaci, ukoncujici podminka

LIMIT — maximdlni pocet prohleddvani v okoli kazdého znamého feSeni

runtime — pocet béhi algoritmu

HRANICE_KVALITY — urcuje vrchni hranici kriteridlni funkce, od které jsou uz jedinci

dostatecné kvalitni (minimalizace)

typ_reg — specifikuje typ registrace — 3: rigidni transformace

4: podobnostni transformace

vy vy 2

ITo plati pouze pro jednodusii transformace neZ je transformace se zmé&nou méfitka (véetné). Pro jiné
transformaci vraci funkce parameter_extraction nulové hodnoty.
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5: transformace se zménou méfitka
7: obecnad afinni transformace
fixni - fixni obraz Iy,
plovouci — plovouci obraz I
Lb — spodni meze (hranice) hledanych parametrti
Ub — horni meze (hranice) hledanych parametrt
zobraz — boolean proménna grafického vystupu — O: graf a obrazy se nezobrazi
1: vykresleni registrovanych obrazii
a vykresleni grafu konvergence

AESS(ny, ro, lambda, typ, verze, MAX_GEN, TYP_REK, RUNTIME, HRANICE_KVALITY,
typ_reg, fixni, plovouci, Lb, Ub, zobraz)
ny - pocet rodict v populaci (i)
ro — pocet rodi¢u, jejichz kiiZzenim vznikaji novi jedinci (p)
lambda — pocet potomku v populaci (1)
typ — urcuje typ algoritmu — 1: plus verze
2: ¢arkova verze
verze — urCuje typ sebeadaptabilni formy algoritmu — O: pravidlo %
2: sebeadaptabilni verze SAES
TYP_REK — urcuje typ rekombinace — 1: rekombinativni rekombinace
2: diskrétni rekombinace
3: vdZzena rekombinantni
— zbytek argumentli ma stejny vyznam jako argumenty u predchozi funkce.

Funkce pouZivané v rdmci téchto tif uvedenych funkci jsou podrobnéji rozepsdny az
v samotnych skriptech.

Datova sada uméle rozregistrovanych obrazii je soucasti souboru Dataset_mozky .mat.
Obsahuje 6 transformovanych obrazli a jeden plivodni obraz. Pivodni obraz je v sou-
boru pojmenovén original a zbylych 6 obrazi je pojmenovano * podle hodnot transfor-
macnich parametra (3.4)-(3.5), které byly pouZity pro jejich rozregistrovani. Misto * je
vzdy ParametrHodnota, podtrZitko v ndzvu mezi Cislicemi predstavuje desetinnou ¢arku
a podtrzitko také odd€luje jednotlivé parametry. Naptiklad pojmenovani dx20_sx0_75
znamend, Ze obraz byl vytvoren afinni transformaci origindlniho obrazu s transformac-
nimi parametry d, = 20 a s, = 0.75. Parametr ¢ (znaCeno r jako rotace) je v radidnech.
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7000

Obrazek 6.1: Ukazka toho, jak souvisi vysledna hodnota MSE s kvalitou registrace..

Vizuglni porovnani vysledki ABC, AES a SAES.

Pred registraci Po registraci

AES SAES

vstupni obrazy

zelena - fixni ohraz
fialova - plovouci obraz

Obrazek 6.2: Ukazka vystupu algoritmi ES a ABC - obrazy pred registraci a po registraci.
V' obrézcich jsou pres sebe vykresleny registrované obrazy mozku pied registraci a po registraci.
V levém obrazku (pfed registraci) je zelenou barvou zobrazen referen¢ni obraz /) a fialovou barvou
obraz plovouci I5. Odstiny Sedé v obrdzcich vpravo (po registraci) dostaneme, kdyZ se intenzity
zelené a fialové barvy porovnavanych obrazl pfes sebe prekryji“.

“To vychazi z RGB barevného modelu - zelend je barva zeleného kanalu (Green) a fialova barva vznikne
namichdnim ¢erveného (Red) a modrého (Blue) kandlu. Tyto dvé barvy (zelend a fialova) jsou v RGB modelu
komplementérni, jejich namichanim vzniknou odstiny Sedi (0 - ¢ernd barva).
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ABC - pribsh
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(b) Evolu¢ni strategie - verze %

Obrizek 6.3: Ukazka vystupu algoritmi ABC a ES - grafy prubéhu algoritmu. V grafech jsou

zobrazeny typické priibéhy optimalizacnich algoritmt (pfi minimalizaci). Barevné kfivky znazor-

nuji vyvoj maximdlnich, primérnych a minimalnich hodnot MSE v populaci po generacich. Cervena

kfivka zndzoriiuje maximdlni hodnotu MSE, modra kiivka zobrazuje stfedni hodnotu MSE a zelend

kfivka zndzorfiuje minimalni hodnotu MSE v populaci v konkrétnich generacich. Z pribéhu této

registrace lze vycist, Ze algoritmus byl ukoncen nasilné (MAX_GEN=100 a MAX_GEN=50 ).
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Histogram kvality zaregistrovani ABC : obraz 1
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Obrdzek 6. 4 ABC
Histogram kvality zaregistrovani AES plus a AES c¢arka: obraz 1
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Obrdzek 6. 5 »
B AES Carka M AES plus
Histogram kvality zaregistrovani SAES plus a ¢arka: obraz 1
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Obrdzek 6. 6 M SAES plus M SAES &arka

ABC — algoritmus umélych vcelich kolonii
AES — Evolu¢ni strategie s pravidlem 1/5
SAES — Adaptivni verze Evolucnich strategie



Histogram kvality zaregistrovani ABC: obraz 2
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Histogram kvality zaregistrovani AES plus a ¢arka: obraz 2
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Obrdzek 6. 8
MW AES ¢arka ® AES plus
Histogram kvality zaregistrovani SAES plus a ¢arka: obraz 2
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Obrdzek 6. 9

B SAES plus B SAES ¢érka

ABC — algoritmus umélych vcelich kolonii
AES — Evolucni strategie s pravidlem 1/5
SAES — Adaptivni verze Evolucnich strategie



Histogram kvality zaregistrovani ABC: obraz 3
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Obrdzek 6. 10
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Histogram kvality zaregistrovani AES plus a ¢arka: obraz 3
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Obrdzek 6. 11
B AES ¢arka M AES plus

Histogram kvality zaregistrovani SAES plus a ¢arka: obraz 3
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Obrdzek 6. 12
ABC — algoritmus umélych vcelich kolonii
AES - Evolucni strategie s pravidlem 1/5
SAES — Adaptivni verze Evolucnich strategie



Histogram kvality zaregistrovani ABC: obraz 4
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Obradzek 6. 13
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Histogram kvality zaregistrovani AES plus a AES ¢arka: obraz 4
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Obrdzek 6. 14 B AES Carka M AES plus
Histogram kvality zaregistrovani SAES plus a SAES carka: obraz 4
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Obrdzek 6. 15 B SAES plus  ® SAES carka

ABC — algoritmus umélych vcelich kolonii
AES — Evolucni strategie s pravidlem 1/5
SAES — Adaptivni verze Evolucnich strategie



Histogram kvality zaregistrovani ABC: obraz 5
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ABC

Histogram kvality zaregistrovani AES plus a ¢arka: obraz 5
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Histogram kvality zaregistrovani SAES plus a ¢arka: obraz 5
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Obrdzek 6. 18 B SAES plus M SAES &rka

ABC — algoritmus umélych vcelich kolonii
AES — Evolucni strategie s pravidlem 1/5
SAES — Adaptivni verze Evolucnich strategie



Histogram kvality zaregistrovani ABC: obraz 6
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Obrazek 6. 18
m ABC

Histogram kvality zaregistrovani AES plus: obraz 6
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Histogram kvality zaregistrovani SAES plus: obraz 6
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Obrdzek 6. 20 B SAES p|US

ABC — algoritmus umélych vcelich kolonii
AES — Evolucni strategie s pravidlem 1/5
SAES — Adaptivni verze Evolucnich strategie



Histogram kvality zaregistrovani ABC - obraz 1: detail
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Tabulka 6.1: Tabulka s hodnotami transformacnich parametru pouzitymi k rozregistrovani
originalniho (referencniho) obrazu

Nazev  Oznaleni v sadé Parametry Hodnoty parametrti

Obraz 1 obr_dx10_dy15_r0_5_sx0_85_syl_1 d\,dy,¢,s.,s, 10,15,0.5,0.85,1.15
Obraz 2 obr_dx1_dy15_r15_sx0_95_sy0_975 dy,dy,¢,sx,sy 1,1.5,15,0.95,0.975

Obraz 3 obr_dx1_dyl5_r5_sx0_9_syl dy,dy,@,s¢,5y 1,15,5,0.9, 1
Obraz4 obr_dyl5_rl_sx1_1_sy_1_15 dy, @,5x,58y 15,1, 1.1, 15
Obraz 5 obr_rl () 1

Obraz 6 obr_dx2_dy_10_rPi dy,dy, ¢ 2,10, &

Obraz 7 original - -
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