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1. Uvod

Neki problemi imaju jako veliko podéje pretraZivanja i bez naprednih algoritama nénbi i
bilo moguee rijesiti u razumnom vremenu. Uloga genetskih aigma je rjeSavanje takvih
problema. Mogta rjeSenja kodiraju se u kromosome te, kofisiste principe kao
bioloSka evolucija, genetski algoritmi ,evoluirajujeSenje. Konéna rjeSenjatesto nisu

optimalna, nego je cilj dobiti dovoljno dobro rjege

Jedan od takvih problema je pretvaranje rastergke s sliku n&injenu od poluprozirnih

poligona. U ovom radu opisano je kako je slika kaa u kromosomu, tj. njen genotip i
kako se iz kromosoma dobiva slika, tj. njen fenotiPpisana je i programska
implementacija takvog genetskog algoritma te ragenetski operatori koriSteni za

dobivanje slike. Obavljena su mjerenja za svakabyajitn kako bi se utvrdiladinkovitost.

Osim koriStenja svih genetskih operatora odjednonerena je i ginkovitost koriStenja

samo operatora mutacije.



2. Genetski algoritam

Genetske algoritme predloZio je John Holland 196Drazvio ih je sa svojim studentima i
kolegama na SveiiStu u Michiganu 1960-ih i 1970-ih. Cilj mu je diformalno istraziti

adaptacije koja se dodgu u prirodi i pronéi n&tin da ih preslika u kanalni oblik.
Najkorisniji su za probleme kod kojih:
* je podruje pretrazivanja preveliko ili preslozeno,

* nema dovoljno stinog znanja iz domene problema, ili je to znanjedeskoristiti

za smanjenje podéa pretrazivanja,
* ne postoji matematka analiza problema,
» pokuSaji s klaginim metodama ne daju dobre rezultate.

Dobivena rjeSenjaesto ne mogu biti najbolja, ¥ese nastoji dobiti rjeSenje koje je
dovoljno dobro.

Vazan dio programiranja genetskog algoritma je koge mogdih rjeSenja u kromosome.
Najcege se kodiraju u nizove bitova jednake duljine, tdkose mogu jednostavnije krizati

i mutirati. Neke druge moguosti su nizovi promjenjive duljine i stablasteugture.

Genetski algoritam pinje s populacijom kromosoma (npr. niz bitova), ré&&unalnim
ekvivalentima prirodnog odabira (engiatural selection), krizanja (engl.crossover) i
mutacije stvara se nova populacija. Proces se fjandak se ne ostvari neki krajnji uvjet

(npr. vrijeme, broj generacija, dovoljno dobro ggfe).



Redoslijed operacija moze se opisati dijagramom (&fika2.1).

Generiranje nasumicno
odabrane populacije

Racunanje dobrote
jedinki
Odabir boljih
jedinki(selekcija)

L Ne
Krizanje odabranih
jedinki

:

Mutacija djeteta

Dosegnut
rajnji uvijet?

Da

Slika2.1 Diagram toka genetskog algoritma

Dobrota (engl.fitness) jedinke r&una se heuristkom funkcijom i ona opisuje koliko je
jedinka blizu cilju.

Svi genetski algoritmi imaju barem tri genetskarapara: selekciju, krizanje i mutaciju.

2.1. Selekcija

Selekcija je biranje jedinki kojée graditi sljedéu generaciju i moze se izvrsiti na vise
natina. Cilj selekcije je istaknuti bolje jedinke, adi da¢e njihovo potomstvo imati jos
vecu dobrotu. Selekcija treba biti uravnotezena; ag&aopjestroga (najbolji imaju jako
veliku vjerojatnost da budu odabrani), neoptimaértinke s velikom dobrotorfe preuzeti
cijelu populaciju i smanijiti raznolikost potrebna daljnji napredak populacije; ako nije

dovoljno stroga, populacijge presporo evoluirati.



Neke od vrsta selekcije su selekcija proporcionatia@broti, turnirska, i selekcija

rangiranjem.

Selekcija proporcionalna dobroti (engl.fitness-proportionate selection) se zove tako zato
Sto je vjerojatnost da neka jedinka bude odabraopgocionalna njenoj dobroti. Nggsa
implementacija te metode j®ulette-wheel gdje svaka jedinka dobiva dio na kolu ruleta
koji je proporcionalan njenoj dobroti (Slika2), zatim zavrtimo kolo onoliko puta koliko
roditelja zelimo dobiti. Nedostatak te selekcijaijpome Sto je na @etku razlika u dobroti
izmedu jedinki velika, pa se dobre jedinke i njihovaadjeroSiruju po cijeloj populaciji te
time ograntuju pretrazivanje prostora rjeSenja na svoju okolitzv. prerana
konvergencija). Nakon nekog vremena razlika u diblsesmanjuje i selekcija prestaje biti

djelotvorna i evolucija se usporava.

Jedinka s najveéom dobrotom

Jedinka s najmanjom dobrotom

Odabrana jedinka

Slika 2.2 Roulette-wheel selection
Algoritam se moze implementirati na ovagim
1. zbraja se dobrota cijele populaciferta)
2. odabire se nasukan broj izméu 0 isuma (br)

3. prolazi se po svim jedinkama i zbrajaju se njiho\abrote, ako je trenutni zbroj

vedi od br, odabire se trenutna jedinka

Kako bi se povéali omjeri dobrota izméu jedinki, prije prvog koraka svim dobrotama

moZze se oduzeti dobrota najlosije jedinke.



Turnirska selekcija radi tako da nasurimo odabire nekoliko jedinki iz populacije i oni se
natjeu u ,turniru®, gdje se na neki tim odaberu bolje jedinke. Za razliku od druge dvije
selekcije, turnirska selekcija ne mora prolazitigam jedinkama, te je zbog toga brza,
iako u veini slucajeva rgunanje dobrote traje puno duze, tako da to nijidobitno.
KoriStenjem samo dijela populacije odjednom pokaSage sprijéiti prebrza

konvergencija.
Neki od mogdih nafina odabira:

a) iz populacije se nasuftio odabiru 2 jedinke, odabere se¢ajan brojr od 0 do 1.
Ako je r<k (k — proizvoljan parametar za selekciju, npr. 0.4)jase odabire bolja
jedinka, inge se odabire loSija.

b) iz populacije se nasustrio odabiru N jedinki, dvije najbolje se odabiruraditelje,

a najgora jedinka zamijeni se njihovim djetetom.

Selekcija rangiranjem (engl. rank selection) je slicna turnirskoj selekciji po tome 5to
vjerojatnost da neka jedinka bude odabrana jediisi o tome da li je jedinka bolja ili
loSija od drugih jedinki, ali ne i za koliko. Jelnse sortiraju po dobroti, i jedino je bitno
na kojoj poziciji se jedinka nalazi. Takvo zanemanije apsolutne vrijednosti dobrote je
dobro jer sprjgava probleme s konvergencijom, ali nekada moZehitd znati da je neka

jedinka daleko bolja od susjedne jedinke.

Pseudokod jedne verzije selekcije rangiranjem:

sortiranje_po_dobroti (popul acija);

i =0; /'l k=par anetar sel ekcije = sansa da
dok(rand()>k) // ce prvi biti odabran
{ [lrand() => [0, 1]

i ++;
ako(i >= velicina_popul acije) i=0;

i ndex_odabr ane_j edi nke=i

Samo zato Sto najbolje jedinke imaju n&vejerojatnost da budu odabrane neczuia ce

i biti odabrane. MoZe se dogoditi da se najbokSepje izgubi, zato se uvodiitizam.
Elitizam se ostvaruje tako da se najbolja jedinkaviSe njih) nepromijenjeno prenese u
sljed&€u generaciju. Mnogi istrazi¢a su ustanovili da elitizam znatno poboljSava
ucinkovitost genetskog algoritma. Neke selekcije magusebi implicitno sadrzavati
elitizam (npr. prethodno opisana turnirska selekpd b).



2.2. Krizanje

Krizanje (crossover) je kombiniranje gena dviju jedinki (roditelja)ako bi se stvorila tia

(dijete). N&in krizanja ovisi 0 vrsti kodiranja kromosoma.

Krizanje kromosoma predstavljenih nizovima

Krizanje s jednom t&kom prekida (Slike2.3) se ostvaruje tako da se odabere jedéiato
na kromosomu i dijete se stvara odc¢ga kromosoma jednog roditelja, i kraja
kromosoma drugog roditelja. Nedostatak kod takviozgkija je u tom Sto segment koji se
mijenja uvijek sadrzi krajnju tu, i geni koji nisi korisni se prenose zajednoosignima.

Kako bi se to sprijélo koristi se krizanje s dvije ti&e prekida (Slik&.3).

Roditel

Djeca

Slika 2.3 Krizanje s jednom tom prekida (lijevo) i krizanje s dvije tke prekida (desno)

Jednoliko krizanje (engluniform crossover) uzima bit po bit iz roditelja, i za svaki bit

postoji 0.5 vjerojatnosti dée biti iz jednog roditelja i 0.5 iz drugog.



Krizanje kromosoma predstavljenih stablom

Stabla se n&gXe koriste za kodiranje kromosoma u genetskom pnoigaaju. Na
svakom roditelju odabire se nas@no jedan¢vor u stablu, i od jednog roditelja se uzima
cijelo stablo bez togé&vora, a od drugog se uzima samo gréjige taj cvor paietak (Slika
2.4.))
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Slika 2.4 Krizanje stabla



2.3. Mutacija

Nakon Sto se krizanjem napravi nova jedinka, nasgjprimjeni mutacija, kako bi se uvela
raznolikost u populaciju. Kao i kod krizanja, mujacovisi o n&inu kodiranja
kromosoma. OlBno se pri pokretanju genetskog algoritma zadaje¢opmls mutacijem
(npr. 0.005).

Ako imamo kromosom predstavljen nizom, onda za is\ak iz kromosoma postoji

vjerojatnostm dace se preokrenuti (81, 1->0).

Ako je kromosom predstavljen stablom, onda ne ramior jedan bit, nego nasumo
odaberemo jedagvor i s vjerojatno& m ga mutiramo tako da izbriSendgor i sve grane

koje izlaze iz njega, i napravimo na tom mjestuwngranu (Slika 2.5).

circiimh

Slika 22.5 Mutiranje stabla



3. Prikaz slike poligonima

Cilj ovog rada je pretvoriti sliku u rasterskom i&hl (napravljenu od piksela), u vektorski
oblik. Slika u vektorskom obliku bila bi napravigrod poligona koji bi bili definirani

tockama, bojom (RGB) i prozirnés. Boja pozadine slike talder je promjenjiva.

Na slici 3.1 vidimo primjer jedne rasterske slikeektorske slike napravljene od nje, koja

se sastoji od 60 poligona od kojih svaki ima &ta.

Slika 3.1 Rasterska slika (lijevo) i slika napravljenapmiigona (desno)

Poligoni su prozirni kako bi se moglo dobiti visgansi boja nego 5to ima poligona.

Prednost vektorskih slika je ta Sto se mogu skalez gubitka kvalitete.

Nisko rezolucijske slike se mogu i popraviti vektacijom (Slika3.2)

Slika 3.2 Rasterska slika (lijevo) i slika dobivena velktacijom (desno)



4. Opis programske implementacije

Implementacija genetskog algoritma za pretvaraagerske slike u sliku slozenu od
poluprozirnih poligona napraviljena je od viSe miangrograma. Programi su zajedno

spojeni u jednu cjelinu (Slika 4.1).

Program za generiranje Program za
slike usporedivanje slika

[Genetski algoritam]

Graficko sucelje

Slika 4.1 Programi

Genetski algoritam se moZe pokretati izravno iz &ondne linije ili poméu grafickog
swelja. Programi za generiranje i uspiiv@nje slika koriste se unutar genetskog
algoritma. Postoji viSe i&ca tih programa i pri pokretanju se moze odaloat kojace

se koristiti.
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4.1. Generiranje slike

Program za generiranje slike sluzi za to da gerjetiinke pretvara u fenotip. Koristi se
izravno iz genetskog algoritma, ali se moze pokrete komandne linije kako bi se iz

.poly datoteka, napravljenih za vrijeme rada genetskggriama, stvaralabmp slika.

Napravljene su dvije verzije programa, s OpenGL-dosg Clmg bibliotekom. Verzija sa

Clmg-om jednostavnija je za implementirati te, btidida koristi samo standardni C++,
radit ¢e svugdje, ali je zato verzija s OpenGL-om punabizZ tablice 4.1 vidimo da je

OpenGL brzi i da radi jednako brzo za réitéi brojeve poligona, dok se Clmg znatno
uspori pri crtanju viSe poligona idaka.

broj poligona/téaka OpenGL| Cimg

50/6 78 ms 236 m$
100/6 79 ms 370 ms
100/ 10 79 ms 648 ms

Tablica 4.1 Mjerenja generiranja slike od 334x58&ga

Program se moze pokretati na viséina:

|inE_prograna.exe filel.poly file2. b

Poligoni se titavaju izfilel.poly i izraduje se slikdile2.bmp.

| i me_prograna. exe file2. bnp

Poligoni se titavaju sa standardnog ulazid(n) i izraduje se slikdile2.bmp.

| i me_progr ana. exe |

Poligoni se uitavaju sa standardnog ulaza i slika se Salje aadstrdni izlaz
(stdout).

| i me_programna. exe --server-node |

Radi jednako kao i bez parametara, ali u petlji p@zenja. Genetski algoritaie

ga koristiti na taj nén zato Sto se najviSe vremena troSi na pokrefarggrama.

ime_programa.exe moze bitiRender_image CImg.exe ili render_image_OpenGL.exe.

11



Ulazni podaci (i poly datoteke) su rezolucija slike, boja pozadinékéopoligona i boje i

prozirnosti poligona, u binarnom obliku bez predanaraian redoslijed moze se vidjeti u

tablici 4.2.
rezolucija boja .
podatak slike pozadine broj 1. poligon
oligona | broj
x |y |R|c|B| P toéalJ(aRGBAxl Vi % | yi
veliCina/bajt | 2 11111 5 1 AERERERERE =

Tablica 4.2 Raspored bajtovapoly datoteci

Iz toga se vidi da naj¢a rezolucija moze biti 65535x65535, najviSe moze &H535

poligona na slici, a svaki poligon moze imati n&g/R55 téaka.

Koordinate tdaka mogu biti [0,65535] i to se skalira na [0,remijh] kako bi se lakSe
moglo krizati i mutirati kromosome i kako bi se nlegromijeniti rezolucija slike bez

dodatnog skaliranja taka.

12




4.2. Uspore divanje slika

Program za uspodevanje slika prima dvije slike bbmp formatu i na standardni izlaz
ispisuje njihovu razliku. Razlika sedana kao srednja kvadratna pogreska (4.1). Megu
vrijednosti su [0,65025].

D :3—1nz(AR2 +AG? +AB?) (4.1)

n

Program se koristi za ¢ananje dobrote jedinki na taj ¢ia da se fenotip jedinke
usporguje s ciljnom slikom.

Program se moze pokretati na visSéina:

| Conmpare_BWMP_RGB_MSE. exe filel.bnp file2. bnmp |

Ucitava slikefilel.omp i file2.bmp i vraca njihovu razliku na standardni izlaz.

| Conpar e_BMP_RGB_MBE. exe fil el. bnp |

Ucitava slikufilel.bmp, a drugu sa standardnog ulaza iarajihovu razliku.

| Compar e_BMP_RGB_MSE. exe filel.bnp --server-node |

U filel.bmp je ciljna slika, a na standardni ulaz Saljemo eslitenotipove) za
usporgivanje s njom.

13



4.3. Genetski algoritam

Ova komponenta je glavni program koji pokuSava w@vali sliku Sto blizu zadanoj

koristeti samo poligone. Unutar funkcije za dobrotu kor@tthodna dva programa: prvo
Salje genotip jedinke programu za generiranje dikerimi natrag fenotip, zatim fenotip
Salje programu za uspalieanje koji vr&a razliku izméu njega i zadane slike — dobrotu.

Trazi se minimum.

Pri pokretanju programa mogu se zadati razni parameli¢ina populacije, postotak
mutacije, broj poligona na slici, broj &@ka po poligonu, viSe operatora za selekciju,
krizanje i mutaciju i parametri za njih te uvjetiustavljanja. Za popis parametara program

se pokrée sa zastavicom- hel p.

Kada program krene, stvara se novi direktorij kojmenu ima ime slike i trenutni datum i
vrijeme. U njega se kopira zadana slika i stvardagpdatoteka u koju se upisuju zadani
parametri te se svake generacije upisuje dobrofaolia jedinke i prosjégna dobrota
populacije. U istom direktoriju svake generacij&ajoj ima poboljSanja stavlja se jedna
.bmp slika najbolje jedinke, poly datoteka s poligonima.

Svake iteracije selekcija odabire dvije jedinkeekea® biti roditelji i jednu jedinku koj&e
se zamijeniti. Sa funkcijom za krizanje spajajuksemosomi roditelja te se dobivenom
jedinkom zamjenjuje odabrana jedinka. Na dijeteatm primjenjuje operator mutacije i

izracunava se dobrota.

Operatori se biraju tako da se navedu opcieselection=<int>, --crossover-
operator=<int> i --mutation-operator=<int> na broj zeljene funkcije, koje mozemo

vidjeti ako pokrenemo program s opcijerprint-operators.
Selekcija
Ostvareno je nekoliko selekcija:

1. tournament - opisana u poglavlju 2.1 - turnirska selekcijad g, moze se birati

broj natjecatelja u turniru.
2. roulette whedl - opisana u poglavlju 2.1.
3. rank - opisana u poglavlju 2.1, moze se birati vjerayastrdace prvi biti odabran.

Prve dvije selekcije implicitno u sebi imaju eddim.
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Krizanje

Ostvareno je nekoliko operatora krizanja:

1.

polygonwise - dijete se dobiva tako da se iz oba roditeljamaeinekoliko
nasuméno odabranih poligona, a boja pozadine je jednokiknanje roditeljevih

boja.

pointwise - izradiuje sep poligona u koje se stavlja nekoliko nastnt odabranih
to¢aka iz roditelja, boja novog poligona je jednaké poligona iz kojeg je jedna

tocka novog poligona, a boja pozadine je jednolikddmie roditeljevih boja.

match random polygon - za svaki poligon iz prvog roditelja, naswmd se odabire
poligon iz drugog roditelja i kombinacijom njih mapi se poligon za dijete. Uzima
se nekoliko téaka iz oba roditelja, a boja je jednoliko krizabmja poligona. Boja

pozadine je jednoliko krizanje roditeljevih boja.

match closest poligon - jednako kao i zamatch random polygon, osim Sto se iz
drugog roditelja ne odabire naswam poligon, nego onaj kojem je teziSte najblize

teziStu poligona iz prvog roditelja.

Mutacija

Ostvareno je nekoliko operatora mutacije:

1.

polygonwise - za svaki poligon postoji vjerojatnost dace biti zamijenjen novim

slutajnim poligonom. Boja pozadine se mutira

pointwise simple - za svaku t&ku na slici postoji vjerojatnosh dace se zamijeniti

novom t@&kom i boja poligona se mutira. Boja pozadine seiraut
pointwise advanced - za svaki poligon postoji vjerojatnost da ¢e biti mutiran.
Mutira se na taj nan da mu se dodaje ili briSedka ili zamjenjuje neka postdje

tocka novom tékom i mutira mu se boja. Boja pozadine se mutira

! Sve boje se mutiraju tako da za svaki bit bojegibsjerojatnostm dace se preokrenuti.

15



4. point displacement - boja pozadine i boje poligona se mutiraju. Zaksvéocku
postoji vjerojatnosim dace se mutirati. Mutirane t&e se pomiu sa svoje trenutne
pozicije u smjerug, za radijusr. ¢ je nasumino odabran broj s jednolikom
razdiobom od ©do 360. r je nasumino odabran broj s razdiobom 0.2In(x) i

vjerojatnost d&e biti manji od 20% dijagonale slike je oko 70%.

Postoji joS i opcija-just-mutate, gdje se ne koristi krizanje, nego samo muta&@iste

se samo dvije jedinke, jedna se mutira i boljaresmmi preko loSije.

4.4. Grafi¢ko su éelje

Kako bi bilo lakSe pokretati genetski algoritampravljeno je gratiko siwelje (Slika 4.2).

M Genetic_algorithm_GUI

Population size: 180 & i Generation: 5
T emar | @l Fitness: 4507.65
Mutation: | 0,50% = ness

E=————n Speed: 46.5387 ips (21.5 ms)
Tournament size: 8

| —
Rank odds: < )

Polygons per picture: [

k|

Puoints per polygon:

[ aust mutate

Terminating conditions

Generations: 1_[.'1_0

Time: !Dh C_!!Dmin C_HDS 2

Maximum error: : 0,00

Operators

Selector:[umament &

Crossover: ;polygonwise vl

Mutation: Epolygonwise | Picture: infZa\-'rsni radtestings/testing0 1/hmonalisa.bmp | [ Browse... ]
Start ]
Stop

Comparing(fitness) program: |CDmDBFE_BMP_RGB_MSE-EXE| |[ Browse... ]

Rendering{phenotype) program: i_r_ender_image_OpenGL.exe | [ Browse... ]

Slika4.2 Graftko sitelje

U gornjem lijevom kutu se podeSavaju razni paranzetrgenetski algoritam, ukujuci

parametre za genetske operatore.

Ispod toga su uvjeti zaustavljanja algoritma. Akmeki uvjet stavi na 0, e se Kkoristiti.
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Imena genetskih operatora (Slika 4.3) program doldvgenetskog algoritma, pozivaju
ga sa zastavicom-send-operator-info, kako ne bi morali biti upisani u korigikiom

T
swelju.
Operatars Operators Operators

Selection:  |tournament | Selection: |tournament | selection: |tournament A
“ , :

rossover: (oo fte wheel Crossover: |polygonwise ¥ Crossover: polygonwise w

.. |rank
Mutation: vy i pointwise completely random Mutation: | polygonwise b

e
match random polygon
match dosest palygon ; pointwise simple

pointwise advanced
point displacement

[:

Slika4.3 Genetski operatori

U polje Picture se odabere slika koju Zelimo dobiti, te se prikabad na lijevoj strani. Na

dnu namjestimo programe za crtanje i usgivanje.

Kada stisnem&art pokree se genetski algoritam sa svim namjeStenim paranaekoji
natrag 3alie podatke &lju. Salje se ime datoteke sa slikom najboljerjedj koja se
prikazuje na desnoj slici kako bi se mogao praidpredak, te na desnoj strani trenutnu
generaciju, dobrotu najbolje jedinke i brzinwuaanja uips (iterations per second) i

trajanje jedne iteracije u milisekundama.

Sa tipkomSop moze se prijevremeno zaustaviti genetski algoritam
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5. Analiza rezultata

Napravljena su mjerenjatimkovitosti pojedinih genetskih operatora, kakosbi utvrdilo
koji su najbolji i u kojoj kombinaciji najbolje rad
Napravljene su tri skupine mjerenja:

1) kombinacija krizanja i mutacije

2) selekcija

3) koriStenje samo mutacije, bez selekcije i krizanja

Slika na kojoj je vrSeno ispitivanje je glava Lemi@da Vincijeve Mona Lise (Slika 5.1),
velicine 180x195 piksela. Evoluirana slika sastoji sé60doligona, od kojih svaki ima 6
tocaka.

Slika5.1 Mona Lisa

Trajanje svakog ispitivanja je 100.000 iteracijaaSspitivanja traju priblizno jednako,
zato Sto selekcija, krizanja i mutacija traju punanje od rédunanja dobrote. Rananje
dobrote takder ne ovisi 0 genetskim operatorima nego samo «inelslike, broju

poligona i broju téaka u poligonima.

Veli¢ina populacije je 50 jedinki. Vjerojatnost mutagge0.3%, osim za ispitivanja samo s

mutacijom, gdje se koristi viSe radtih vjerojatnosti.
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5.1. Krizanje i mutacija

Koristila se samo jedna selekcijgournament, a veltina turnira je 4.

Krizanja koja su se koristila spolygonwise (PL), pointwise (PT), match random polygon
(MRP) i match closest polygon (MCP).

Mutacije koje su se Kkoristile supolygonwise (P), pointwise simple (PS), point

displacement (PD).
Svako mjerenje izvedeno je 10 puta kako bi se shaaijcajnost mjerenja.

Na slici 5.2 vidimo rezultate mjerenja sortiranedwdroti, manje je bolje.

4000

3500

3000

2500

2000

dobrota

1500+

1000+

500

PLPD PLPS MCP,PSMCP,PD MCP,P PT,PD PTP MRP,P MRPPD PTPS MRPPS PLP
krizanje, mutacija

Slika5.2 Mjerenje dinkovitosti krizanja i mutacije

Najbolja kombinacija jepolgonwise za krizanje, ipoint displacement za mutaciju sa
dobrotom od 1795. Ako se mutacija zamjemomtwise simple, rezultati su dalje dobri -

1987. Sve ostale kombinacije su daleko loSije.
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Na slici 5.3 moze se vidjeti kako nakon 100.00Gaitga izgleda fenotip jedne loSije
kombinacije (lijevo), te kako izgleda fenotip ndjeo (desno). Slika i dalje nije

prepoznatljiva, ali je &to da je desna bolja.

Slika5.3 pointwise, point displacement (lijevo); polygonwise, point displacement (desno)

Polygonwise krizanje, gdje se cijeli poligoni bez mijenja pose na dijete, je bolje od
ostalih zato Sto se u ostalim krizanjim&ke poligona previSe izmijeSaju, te dijete viSe
nema dovoljne stnosti s roditeljima.

Ako na sliku sN piksela zelimo staviti jedan poligon od tocaka na téno odreleno
mjesto, tako da nasusmo stavljamo cijeli poligon na sliku dok ne pogodintekivani
potreban broj stavljanja j&". Ako na istu sliku zelimo staviti isti poligonli #&ako da
stavljamo téku po ta@ku dok ne pogodimo,cekivani broj pokuSaja jN [T, Sto je daleko
manje.

Zbog tog razloggolygonwise mutacija, gdje se cijeli poligoni zamjenjuju s mavsasvim
razlicitim poligonima, u kombinaciji soolygonwise krizanjem je najloSija jer nemaju

mogunost preciznog mijenjanja poligona.
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5.2. Selekcija

Selekcija se mjerila odvojeno od krizanja i mutcgato Sto nema tolike mhgovisnosti
njima. Mjerene selekcije suournament, roulette-wheel, rank. Velicina turnira je 4,

vjerojatnost uwank selekciji je 30%.

Za krizanje i mutaciju odabrani su operatori kajitsli najbolji u prethodnom mjerenju:
krizanje -polygonwise,
mutacija -point displacement.

Za svaku selekciju napravljeno je 10 mjerenja.

3000+

dobrota

roulette-w heel tournament rank

Slika5.4 Mjerenja selekcija

S
a

Na slici 5.4 iz rezultata mjerenja moze se vidj@a suroulette-wheel i tournament

podjednako dobri, dok jeank selekcija 40% loSija.
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5.3. Mutacija

U ovim ispitivanjima koriStena je samo mutacijaz lselekcije i krizanja. Zbog toga to

ustvari nije genetski algoritam, nego viSe virsiadom hill-climbera.

Radena su mjerenja za 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.72,13, 4, 5 i 7 posto za svaki od

operatorapolygonwise, pointwise simple i point displacement.

Svako mjerenje &eno je 6 puta.

6000

5000

4000

—e— Pointwise
3000 —=— Point displacement

dobrota

Polygonwise

2000 e

1000 +

0 1 2 3 4 5 6 7 8

vjerojatnost/%

Slika5.5 Mjerenje operatora mutacije

Na slici 5.5 vidi se da spointwise i point displacement operatori najéinkovitiji, uz mali
postotak mutacije (0.1-0.2%). Slika sveukupno im#® 3&aka, pa se uz malo &e
vjerojatnost mutacije, dodaju viSe mutacija odjednom, te uz dobru mutacipgatii se i

loSa koja usporava napredak.
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2500

2000+

0 0.2% pointwise
1500
W 0.1% pointdisplacement

0O 7% polygonwise

dobrota

1000+

500+

Slika 5.6 Najbolji rezultati mjerenja

Poligonwise mutacija na nizim vjerojatnostima radi jako logato Sto slika ima samo 60
poligona, zbogiega je mogée da uope ne dde do mutacije. | na ¥@m vjerojatnostima

daleko je loSija od ostalih mutacija (Sli&®), zbog razloga navedenog u Ako.

Slika5.7 Najbolje jedinke sa krizanjem (lijevo) i samatacije (desno)
Uz isti broj iteracija, ispitivanja samo s mutaaijalaleko su bolja nego ispitivanja gdje se

koristi i selekcija i krizanje (Slik&.7).
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6. Zaklju ¢ak

U radu je napravljeno programsko rjeSenje genetsklggritma koji iz zadane slike
evoluira novu sliku, Sto sihiju paetnoj, ali samo koriste poluprozirne poligone. Pritom

su koriSteni razni genetski operatori.

Ucinkovitosti pojedinih genetskih operatora eksperitago su izmjerene. Napravljeno je
mjerenje svih kombinacija krizanjgpdlygonwise, pointwise,, match random polygon i
match closest polygon) s mutacijamapgolygonwise, pointwise simple, point displacement) i
utvrdena je najbolja kombinacija krizanglygonwise, gdje se prenose cijeli poligoni na
dijete, s mutacijonpoint displacement, gdje se téka poligona pomakne za malu udaljenost
od paetne pozicije. Priblizno dobra mutacija s istimzlnjem jepointwise simple, dok su
sve ostale kombinacije dosta loSifeolygonwise krizanje spolygonwise mutacijom su
najgora kombinacija zato to nijedan od njih nenogminost obavljanja manjih promjena

na slici.
Selekcijetournament i roulette-wheel su podjednako dobre, dokrjank prili¢no loSija.

Uz koriStenje samo mutacijppint displacement i pointwise simple su najbolji operatori i

rade bolje uz manje vjerojatnosti mutiranja, dokgé/gonwise daleko loSiji i radi bolje uz

vece vjerojatnosti mutiranja.

Mjerenja sa svim genetskim operatorima (selekkij@anje i mutacija) viSestruko su loSija

nego uz koriStenje samo mutacije.
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Evolucija prikaza slike temeljenog na geometrijskimelementima
Sazetak:

Cilj ovoga rada je koristeé nekoliko poluprozirnih poligona prikazati neku
sliku. To je postignuto genetskim algoritmom. Krasumi koje genetski
algoritam koristi sastoje se od boje pozadine kiohko poligona, koji imaju
svoju boju i prozirnost, te koordinatecaka. U programskoj implementaciji
napravljeno je viSe genetskih operatora, i ekspanmtnmim metodama utéeno
je da su podjednako dobre turnirska selekcijeoulette-wheel selekcija.
Najbolje krizanje je ono kod kojeg se na potomgbtvenose cijeli poligoni,
bez promjena. Dobre mutacije su one kojékéopoligona premjesStaju na
malu udaljenost od @etnog polozaj, i one koje zamjenecka novom

tockom.

Napravljeno je i mjerenje samo uz koriStenje myegagirezultati su daleko

bolji nego sa selekcijom i krizanjem.

Klju éne rije¢i: genetski algoritam, vektorizacija
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Evolution of presentation of images based on geonmiet elements
Abstract:

Goal of this paper is to display an image usingy afew semi-transparent
polygons. This is achieved using a genetic algorithromosomes which
the genetic algorithm uses consist of a backgrotmidr, a few polygons
which have their color and transparency and poiobrdinates. The
implementation has several genetic operators ang @xperimental methods
it was concluded that tournament and roulette-wiseétction are equally
efficient. Best crossover is the one which trarssfaslygons to the offspring
intact. Good mutations are the ones which dispag®int a small distance

and the one which replaces a point with a new point

A measurement using only mutation was also made,tla@ results are far

better then the ones with selection and crossover.

Key words: genetic algorithm, vectorization
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