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Zastosowanie kwantowych algorytmow
genetycznych do selekcji cech

1. Wprowadzenie

Niniejszy artykut dotyczy problemu automatycznej selekcji cech, wykorzystywanych
przez klasyfikatory w procesie segmentacji obrazéw. Selekcja cech moze zosta¢ potrakto-
wana jako problem dwukryterialnej optymalizacji kombinatorycznej, ktorej celem jest zna-
lezienie takiego podzbioru cech opisujacych punkty obrazu, ktéry umozliwia uzyskanie
zadowalajacej jakoSci segmentacji w mozliwie krotkim czasie. W artykule zostala porow-
nana skuteczno$¢ trzech populacyjnych metod heurystycznych: klasycznego algorytmu
genetycznego oraz jego dwoch modyfikacji: QiGA (ang. Quantum-Inspired Genetic Algori-
thm) oraz GAQPR (ang. Genetic Algorithm with Quantum Probability Representation),
czerpiacych inspiracje z systemow informatyki kwantowe;.

Tres¢ artykutu zostata podzielona w nastepujacy sposob: w czesci drugiej artykutu zo-
stalo umieszczone wprowadzenie w zagadnienie segmentacji obrazow oraz w istot¢ pro-
blemu selekcji cech dla klasyfikatorow. W czesci trzeciej zagadnienie selekcji cech zostato
sformulowane w postaci problemu optymalizacji kombinatorycznej. W czgéci czwartej zo-
staly przedstawione trzy warianty algorytmu genetycznego, ktorych skuteczno$¢ zostala
poréwnana. Czg$¢ pigta zawiera wyniki, przeprowadzonego poréwnania dla tak postawio-
nego problemu. Cze$¢ szdsta podsumowuje uzyskane przez autoréw rezultaty oraz wyzna-
cza mozliwe kierunki dalszych badan.

2. Segmentacja obrazow

Segmentacja obrazu to podziat obrazu na obszary, bedace jednorodne pod wzgledem
wybranych kryteriow. W niniejszym artykule segmentacja rozwazana jest jako przypisy-
wanie kolejnych punktow obrazu do odpowiednich klas z wczeéniej zdefiniowanego zbio-
ru. W tym celu zostat wykorzystany klasyfikator minimalnoodlegtosciowy k-NN, dziataja-
cy w przestrzeni cech punktow obrazu.
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W procesie segmentacji korzysta si¢ zazwyczaj z réznorodnych cech punktéw obrazu.
Liczba mozliwych do wyznaczenia cech dla obrazéw teksturowanych (rys. 1) wynosi obec-
nie okoto 300 i tego rodzaju analiza moze by¢ wykonana za pomocg oprogramowania ta-
kiego jak program MaZda[6]. Do przeprowadzenia poprawnej segmentacji jest jednak waz-
ne, by wybra¢ tylko te cechy lub grupy cech, ktére sa dobrymi dyskryminatorami, czyli
cechami, ktére pozwalaja jak najlepiej rozréznia¢ dane klasy obrazéw. Ich liczbowe de-
skryptory, zwane dyskryminatorami klas, powinny wykazywa¢ mozliwie duza réznice mig-
dzy przedstawicielami réznych klas, a mozliwie mate réznice dla elementéw wewnatrz
danej klasy. W pewnych przypadkach mozna uczyni¢ to za pomoca tylko jednej cechy, ale
czesto jest to zespot kilku cech.

a) b)

Rys. 1. Obraz tekstury sztucznej (a) oraz tomograficznej [10, 11] (b), na ktorych zostaly przeprowa-
dzone badania. Wyrdznione punkty na obrazie (a) sa losowo wybranymi reprezentantami kazdej z
klas i stanowi¢ bedg zbior uczacy w procesie klasyfikacji.

Najprostsza metodg wyboru cech jest wykorzystanie wspotczynnika Fishera [9], wy-
znaczanego dla kazdej cech osobno i wybor tej cechy, dla ktdrej wspdtczynnik ten osigga
warto$¢ najwyzszg. Algorytm sprawdza si¢ wtedy, gdy do segmentacji wystarczy jedna
cecha, zawiedzie, gdy optymalnym okaze si¢ zbior kilku cech. Tutaj z pomoca przychodza
takie algorytmy jak algorytm sekwencyjnej selekcji wstecznej SBS [8] (ang. Sequential
Backward Selection), algorytm sekwencyjnej selekcji postepujacej SFS [8] (ang. Sequential
Forward Selection), czy wersja ulepszona, powstata z potaczenia tych metod, tj. algorytm
FSM [8] (ang. Floating Search Methods). Inne mozliwe metody selekcji cech mogg wyko-
rzystywa¢ algorytm PCA (ang. Principal Component Analysis), MDS [7] (ang. Multidimen-
tional Scaling) lub POE+ACC [7] (ang. Probability of Error + Average Correlation Coef-
ficient).

Zadna z wyzej wymienionych metod nie gwarantuje jednak znalezienia zbioru cech,
posiadajacego najwickszg site dyskryminacji. Jedyng metods, ktora moglaby to zapewnic,
byloby sprawdzenie wszystkich mozliwych podzbioréw. Przedmiotem niniejszego artykutu
jest  zbadanie  efektywno$ci  wybranych  metod  optymalizacji  ewolucyjnej
w zaprezentowanym problemie selekcji cech.



3. Problem selekcji cech

Podziat obrazu na obszary poprzez klasyfikacje punktow moze by¢ wykonany na pod-
stawie wielu réznych cech punktow obrazu [7, 12]. Na potrzeby niniejszego artykutu zosta-
ly wybrane nastgpujace grupy cech:

- Cechy statystyczne histogramu (6 cech)

- Cechy wyznaczane na podstawie macierzy zdarzen (120 cech)
- Cechy wyznaczane na podstawie pasm (16 cech)

- Cechy wyznaczane na podstawie macierzy gradientu (2 cechy)

Lacznie uzyskano 144 roznych cech. Cechy dla kazdego piksela zostaty obliczone
przy wykorzystaniu okna o rozmiarach 25x25 pikseli, w ktorego centrum znajdowal si¢
badany piksel.

Przeprowadzone przez autorow badania pokazuja, ze wykorzystywanie niektorych
cech, ktorych obliczenie wigze si¢ ze znacznym kosztem obliczeniowym, wplywa
w niewielkim stopniu na poprawnos¢ klasyfikacji punktow (a zatem na jako$¢ segmenta-
cji). W skrajnym przypadku wykorzystanie niektorych cech moze powodowac zwigkszenie
kosztu obliczeniowego segmentacji przy jednoczesnym pogorszeniu jej jakosci.

Z tego powodu wybor podzbioru cech, ktore bedg wykorzystywane przez klasyfikator,
mozna traktowac jako zadanie optymalizacji kombinatorycznej, uwzglgdniajacej dwa kryte-
ria: czas potrzebny na obliczenie warto$ci wybranych cech oraz ich wptyw na uzyskiwang
jako$¢ segmentacji.

Poniewaz kazdy n-elementowy zbidr posiada 2" -1 niepustych podzbioréw, liczba
rozwigzan, ktore nalezatoby sprawdzié, poszukujac optymalnego podzbioru cech, ro$nie
w tempie wyktadniczym, wraz ze wzrostem liczby uwzglednianych cech.

Przy zalozeniu, ze pojedynczy proces klasyfikacji za pomoca algorytmu k-NN trwa
10ms, ocena wszystkich podzbioréw 32-elementowego zbioru cech, wymagataby juz ponad
roku obliczen. Z tego powodu rozsadng alternatywa jest podejscie heurystyczne, pozwala-
jace na efektywne znalezienie satysfakcjonujacego, suboptymalnego rozwigzania
W znacznie krétszym czasie.

Jedng z metod rozwigzywania problemu optymalizacyjnego, uwzgledniajgcego dwa
kryteria, jest sprowadzenie zadania do postaci jednokryterialnej. W tym celu dla przedsta-
wionego zagadnienia selekcji cech zostata zaproponowana funkcja oceny, uwzgledniajaca
dwa czynniki: czas potrzebny na obliczenie warto$ci wybranych cech oraz uzyskiwang ja-
ko$¢ segmentaciji.

Przestrzenig rozwigzan dla analizowanego problemu jest przestrzen wszystkich pod-
zbioréw uwzglednianych cech. Naturalng reprezentacjg pojedynczego podzbioru jest wek-
tor binarny (lub odpowiadajacy mu ciag zero-jedynkowy) o ditugosci rownej liczbie
wszystkich cech. Poszczegblne elementy ciggu okreslaja przynalezno$¢ cechy do danego
podzbioru. Na podstawie takiego wektora moze by¢ budowany zbidr uczacy i zbidr testuja-
cy dla klasyfikatora k-NN. Wskaznikiem jakosci danego zbioru cech jest uzyskany rezultat



klasyfikacji. Im wigkszy jest procent poprawnie zaklasyfikowanych obiektow, tym wybra-
ny zbior cech lepiej dyskryminuje dany obraz.

Na potrzeby niniejszego artykutu funkcja oceny dla problemu selekcji cech zostata
dobrana w nastgpujacy sposob:

f(x) = K—S(t,w) (1)
gdzie:
X - wybrany podzbiér wszystkich uwzglgdnianych cech
K - jako$¢ uzyskiwanej klasyfikacji
t - czas potrzebny na obliczenie cech, nalezacych do x
S(tw) — liniowa funkcja kary, skalujaca czas t do przedziatu <0;w>

W celu ostatecznej oceny poprawnosci segmentacji testowe obrazy (rys. 1) zostaly
wstepnie podzielone na obszary przez czlowieka. Jakos¢ klasyfikacji K moze by¢ okreslo-
na poprzez miar¢ poprawnie zaklasyfikowanych punktow przez klasyfikator k-NN dziataja-
CY na zbiorze testowym i taka metoda zostata zastosowana w artykule. Dlatego dziedzing
funkcji oceny jest przedzial <0;100%>.

Funkcja S(t,w) stuzy do przeskalowania czasu obliczania wartosci cech t do przedziatu
<0;w>. W artykule przyj¢to, ze wptyw czynnika czasu w = 10%, co oznacza, ze wybranie
wszystkich cech pogorszy warto$¢ funkcji oceny o 10%.

Nalezy zauwazy¢, ze przy zerowym wplywie czynnika czasu (brak penalizacji rozwia-
zan ze wzgledu na czas), warto$¢ funkcji celu moze by¢ bezposrednio interpretowana jako
czes¢ punktow ze zbioru testujgcego, ktora zostata w prawidlowy sposob przydzielona do
klas.

Rysunek 2 przedstawia rozktad statystyczny wartoéci funkcji celu w przestrzeni pod-
zbiorow dziesieciu, przykltadowo wybranych, uwzglednianych cech. Przedstawione wykre-
sy pozwalajg odczyta¢ m.in. jaka czgs$¢ sposrod wszystkich podzbiordw cech pozwala na
uzyskanie warto$ci funkcji oceny powyzej pewnego poziomu.
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Rys. 2. Rozktad statystyczny warto$ci zaproponowanej przez autoréw funkcji celu w przestrzeni
podzbiorow uwzglednianych cech — dla tekstury sztucznej (a) oraz tomograficznej (b).



4. Kwantowe algorytmy genetyczne

Informatyka kwantowa [4] zajmuje si¢ wykorzystaniem mozliwo$ci obliczeniowych
miniaturowych uktadoéw, podlegajacych prawom mechaniki kwantowej. Dzigki unikalnym
wilasnos$ciom takich uktadow niektore problemy obliczeniowe mogtyby by¢ rozwigzywane
W sposob znacznie bardziej efektywny, niz jest to mozliwe za pomoca jakichkolwiek kla-
sycznych maszyn obliczeniowych. Jedng z najwigkszych przeszkéd w budowie komputera
kwantowego sa jednak obecnie problemy z utrzymywaniem stanu koherencji kwantowej,
pojawiajace si¢ wraz ze wzrostem rozmiarow rejestrow kwantowych.

Z powodu tych trudno$ci w p6znych latach 90. XX wieku rozpoczat si¢ rozwoj badan
nad alternatywnym podej$ciem, polegajacym na tworzeniu metod i technik sztucznej inteli-
gencji, posiadajacych elementy inspirowane systemami informatyki kwantowej. Metody
hybrydowe tego typu sa na $wiecie przedmiotem badan w chwili obecnej [5]. W ciagu
ostatniego dziesigciolecia wykazano, ze modyfikacja istniejacych metod sztucznej inteli-
gencji, poprzez dodanie elementow o naturze kwantowej, pozwala w wielu przypadkach na
znaczng poprawe efektywnosci tych metod.

Jedna z prob wprowadzenia tego typu modyfikacji do algorytmoéw genetycznych sg al-
gorytmy QIiGA [1, 2] (ang. Quantum-Inspired Genetic Algorithm) oraz GAQPR [3]
(ang. Genetic Algorithm with Quantum Probability Representation). Dla uproszczenia zapi-
su te modyfikacje algorytmow bedg w dalszej czeSci artykutu nazywane kwantowymi algo-
rytmami genetycznymi. Pomimo ze nie wymagaja wykorzystania maszyn obliczeniowych,
dziatajacych na poziomie kwantowym, zasada ich dziatania nie wyklucza mozliwosci ich
implementacji w strukturze komputera kwantowego.

Cecha charakterystyczng wymienionych kwantowych algorytméw genetycznych jest
reprezentacja rozwigzan, wykorzystujaca koncepcje kubitéw, bedacych podstawowymi jed-
nostkami informacji w informatyce kwantowej. Zmodyfikowane operatory genetyczne,
uzywane do iteracyjnego ulepszania populacji rozwigzan, sa natomiast wzorowane na ewo-
lucji unitarnej uktadu kwantowego. Nowy, kwantowy operator genetyczny odpowiada ope-
racji obrotu wektora stanu w przestrzeni stanow kubitu, opisujacego stan genu
w chromosomie kwantowym. Wprowadzenie tego dodatkowego elementu losowosci do
algorytmu genetycznego pozwala na poprawe efektywnosci rozwigzywania niektérych pro-
bleméw kombinatorycznych, opisywanych przez nieciggte, silnie nieliniowe funkcje celu

[1].
Zasade dziatania algorytmu GAQPR przedstawia ponizszy pseudokod:



procedure GAQPR
begin
t <0
zainicjalizuj Q(t)
utwérz P(t) poprzez obserwacje standw Q(t)
ocen rozwiazania P (t)
zapamietaj najlepsze rozwigzanie z P (t)
while (warunek stopu nie speiniony) do
begin
t ~«t + 1
utwérz P(t) poprzez obserwacje standw Q(t-1)
ocen rozwiagzania P(t)
zapamietaj najlepsze rozwiazanie z P (t)
zaktualizuj Q(t) za pomoca bramek kwantowych

U(t)
zastosuj dodatkowe operatory genetyczne na
o(t)
end
end
gdzie:
t - numer generacji
Q) - populacja chromosoméw kwantowych w generacji t
P(t) - zbidr ciggdéw binarnych, za pomoca ktorego dokonywana jest ocena
rozwigzan
U(t) - zbidr bramek kwantowych uzywanych w generacji t do modyfikacji
populacji Q

GAQPR jest uogodlnieniem i rozszerzeniem algorytmu QiGA o0 nowe operatory gene-
tyczne (ostatni etap iteracji), majace na celu dodatkowe wzbogacenie roznorodnosci gene-
tycznej populacji rozwigzan i tym samym przeciwdzialanie przedwczesnej zbiezno$ci algo-
rytmu. Przedstawiony pseudokod opisuje zatem roéwniez algorytm QiGA, przy zatozeniu,
ze zastosowanie tych dodatkowych operatoréw byloby pominigcte.

5. Uzyskane wyniki

Wymienione w poprzedniej czeSci kwantowe algorytmy genetyczne zostaty zastoso-
wane przez autorow artykutu do rozwiazania zadania optymalizacyjnego, przedstawionego
w czesci trzeciej, a uzyskane wyniki porownano z rozwigzaniami znalezionymi za pomoga
prostego algorytmu genetycznego. W tej czesci artykulu zostaly przedstawione warunki
przeprowadzonych testow, uzyskane wyniki oraz koncowy efekt segmentacji.

Wybrane metody ewolucyjne przetestowano na dwoch typach obrazéw teksturowa-
nych (rys. 1). Pierwszym byt sztucznie wygenerowany obraz (1a), a drugim byta rzeczywi-
sta tekstura (1b), przedstawiajgca powierzchnie krystalicznego stopu tytanu, wykonana



technika mikrotomografii rentgenowski. Punkty tych dwoch obrazéw zostaty podzielone
odpowiednio na 4 i 8 klas. Na kazdym z obrazéw wyznaczono manualnie obszary poszcze-
golnych klas, a nastepnie zkazdej klasy wybrano pewng liczbe pikseli, ktore staty si¢
obiektami uczacymi dla klasyfikatora k-NN. Liczba byta zalezna od rodzaju obrazu. Nato-
miast liczba obiektow w poszczegolnych klasach byla taka sama lub zblizona do siebie.

Obraz pierwszego typu (tekstura sztuczna) postuzyt do testowania poprawnosci dzia-
fania algorytmu, poniewaz dla tego obrazu tatwo jest wyznaczy¢ optymalny zbior cech.
Trudniejszym zadaniem byla segmentacja obrazu tekstury tomograficznej. Pomimo ze
wczesniejsze analizy wykazaty, ze decydujaca role powinny odgrywaé cechy badajace kie-
runkowos¢ tekstury, znalezienie optymalnego zbioru jest w tutaj trudne.

W kazdej klasie w sposdb losowy wybrano 20 punktow, ktore utworzyty zbidr uczacy
i testujacy dla klasyfikatora k-NN. Wybor jednakowych punktéw dla zbioru uczacego
i testujacego moze sztucznie podnosi¢ jako§¢ uzyskanych wynikéw, jednakze glownym
celem artykulu bylo poréwnanie skutecznosci kwantowych algorytméw genetycznych
z algorytmami klasycznymi.

W zastosowanym prostym algorytmie genetycznym przyjeto typowe dla takiego algo-
rytmu  parametry.  Zastosowano  krosowanie i  mutacje  jednopunktowe,
z prawdopodobienstwami odpowiednio P;=95% i P,=5%. Na etapie selekcji uzyto metody
turniejowej. Dla algorytmu GAQPR przyjeto parametry P;=10% i P,;=10% i katy obrotow
w przestrzeni stanéw kubitu odpowiednio 4° i 8°. Warunkiem stopu procesu optymalizacji
byto w kazdym przypadku wykonanie ustalonej z goéry liczby iteracji (20). Dla kazdego
Z trzech poréwnanych algorytméw przyjeto licznos¢ populacji wynoszaca 50 osobnikow.
W klasyfikatorze k-NN zastosowano metryke euklidesowg oraz przyjeto liczbe najbliz-
szych sgsiadow wynoszacg 5.

Dla zwigkszenia wiarygodnos$ci otrzymanych wynikow dla kazdego algorytmu i typu
tekstury proces optymalizacji byt wykonywany dziesigciokrotnie, a wykresy przedstawiaja
srednie wyniki uzyskane podczas dziesigciu testow.

Porownywane algorytmy zostaly zaimplementowane przez autorow artykulu w jezyku
Java, a testy zostaly przeprowadzone na komputerze klasy PC z procesorem AMD Sempron
2800. Otrzymane wyniki przedstawione sg w tabeli 1.

Kazdy zbior cech, zawierajacy 19, 32, 48 czy 144 elementy, zostat dobrany tak, aby
posiadat cechy potencjalnie dobre oraz potencjalnie nie przydatne. Informacja
0 przydatnosci danej cechy pochodzita z wczesniejszych analiz badanych obrazow. Zbior
bardziej liczny jest potencjalnie lepszy, bowiem pozwala sprawdzi¢ wiecej kombinacji
cech, jednak zwigkszenie przestrzeni rozwigzan pociaga za soba znaczne wydluzenie czasu
pracy algorytmu. Dlatego w zastosowaniach praktycznych, bazujac na do$wiadczeniu
i wiedzy na temat obrazow, ktore poddane beda segmentacji, wstgpnie dokonuje si¢ ograni-
czenia zbioru cech. Dokonane przez autoréw pomiary dla roznych dtugosci wektora cech
miaty na celu sprawdzenie, czy wstgpna selekcja jest konieczna.



Tabela 1

Wyniki pracy algorytmow selekcji cech uzyskane dla tekstury sztucznej
i tomograficznej przy wektorze cech o roznej dlugosci.

Obraz Liczba Algorytm Najlepszy wynik
cech

Tekstura sztuczna 19 GAQPR 99%

Tekstura sztuczna 19 QIGA 99%

Tekstura sztuczna 32 GAQPR 98.80%
Tekstura sztuczna 32 QIGA 98.20%
Tekstura sztuczna 48 GAQPR 98%

Tekstura sztuczna 48 QiGA 98.02%
Tekstura sztuczna 144 GAQPR 97.60%
Tekstura sztuczna 144 QIGA 97.50%
Tekstura tomograficzna 19 GAQPR 81.81%
Tekstura tomograficzna 19 QIGA 78.61%
Tekstura tomograficzna 32 GAQPR 81.40%
Tekstura tomograficzna 32 QIGA 77.47%
Tekstura tomograficzna 48 GAQPR 78.49%
Tekstura tomograficzna 48 QIGA 79.27%
Tekstura tomograficzna 144 GAQPR 84.85%
Tekstura tomograficzna 144 QIGA 84.02%

Jak tatwo zauwazy¢, tekstura wygenerowana sztucznie, zgodnie z przewidywaniami,
uzyskata najlepszy mozliwy wynik, czyli $rednio 97% poprawnie zaklasyfikowanych
obiektow. Wynik 100% nie byt mozliwy do osiggnigcia ze wzgledu na zastosowana karg
zalezng od czasu. Ponadto w przypadku tej tekstury ilo$¢ cech, z ktérych dokonywana jest
selekcja, nie wplywal znaczaco na wynik. Jest to spowodowane bardzo matym skompliko-
waniem tak przygotowanej tekstury, co sprawia, ze nawet pojedyncze cechy daja bardzo
wysoka jakos$¢ klasyfikacji.

W przypadku tekstury tomograficznej wyniki byly juz gorsze, jest to jednak zgodne
z przewidywaniami autorow. Zbior uczacy nie jest rozdzielny liniowo, co zostato spraw-
dzone odpowiednim algorytmem [13]. Nalezy zatem spodziewa¢ si¢ btgdow podczas klasy-
fikacji. Jednakze celem algorytmu jest znalezienie jak najlepszego zbioru cech, co
W praktyce nie zawsze oznacza poprawng klasyfikacje w kazdym przypadku i pewny, nie-
wielki procent obiektow (pikseli obrazu) moze by¢ klasyfikowany niepoprawnie.



Istotna sprawa jest tez rodzaj zastosowanego klasyfikatora. W przypadku klasyfikatora
typu k-NN istnieje wiele jego odmian. W niniejszym opracowaniu uzyto najprostszej wersji
tego typu klasyfikatora, w celu zaprezentowania ogélnych mozliwo$ci takiego rozwigzania.
W praktyce nalezy dobra¢ odpowiedni typ oraz parametry klasyfikatora do danego zadania.

Dla doktadniejszego poréwnania efektywnosci wybranych metod na rysunku 3 zostaty
przedstawione wykresy, pokazujace jakos¢ znajdowanych rozwigzan w funkcji liczby wy-
wolan funkcji oceny. Analiza tej zalezno$ci pozwala na obiektywne poréwnanie badanych
algorytmow, niezaleznie od liczby wywotan funkcji oceny w poszczegélnych generacjach
algorytmow.

98 T T T T T T T T
Ouantum-inspired Genetic Algorithm —&—
Genetic Algorithm with Quantum Probability Representation —<—
Simple Genetic Algorithm —&—
g
«©
=
=
«
N
@
it
2
N
=]
e
=)
o
]
£
S
=1
N
o
o
=4
N
=]
o
@
N
Q
o
)
=
o
<
N4
3
=]
2
T
2
5.5 | | I | I I | |
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Liczba wuwolarh funkcii oceny
T T T T T T T
83 | Quantum-inspired Genetic Algorithm —=&—

Genetic Algorithm with Quantum Probability Representation —>¢— 7|
Simple Genetic Algorithm —&—

Jako$¢ najlepszege znalezionego rozwiazania [%]

76 I i i i i i i i
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Liczba wywotari funkcji oceny

Rys. 3. Wykresy przedstawiajace jako$¢ znalezionych podzbioréw cech przez trzy
poréwnywane algorytmy w funkcji liczby wywotan funkcji oceny, dla tekstury sztucznej (a) oraz
tomograficznej (b).




Co wida¢ na wykresach, we wszystkich przeprowadzonych testach algorytmy kwan-
towe QiGA oraz GAQPR uzyskiwatly $rednio lepsze rezultaty niz klasyczny algorytm gene-
tyczny. Niewielka co do warto$ci roznica znalezionych rozwigzan wynika ze specyfiki za-
proponowanej funkcji oceny (rys. 2). Z wykreséw na rysunku 3 mozna ponadto odczytaé
szybsza zbiezno$¢ tych algorytmow.

Nastgpnie sprawdzono jak przedstawione metody ewolucyjne radza sobie z selekcja
cech na tle dwoch popularnych metod wykorzystywanych dotychczas. W tym celu autorzy
zaimplementowali algorytmy SBS oraz SFS [8], a nastepnie przetestowali ich dziatanie na
pelnym 144-elementowym zbiorze cech i teksturze tomograficznej. Wyniki uzyskane za
pomoca metod klasycznych okazaly si¢ znacznie gorsze od wszystkich poréwnywanych
w tym artykule metod ewolucyjnych. Warto$¢ funkcji oceny uzyskanego zbioru cech nie
przekroczyla 71%. Jednakze zupeilnie inna specyfika dziatania metod SBS i FSB
i uniemozliwia ich proste poréwnanie z metodami ewolucyjnymi. Najwigkszym proble-
mem, a zarazem ograniczeniem algorytméow SBS i FSB jest konieczno$¢ zdefiniowania
dhugosci wektora cech jaki ma zosta¢ znaleziony. Analiza wynikéw z kilkunastu urucho-
mien kwantowych algorytméw genetycznych pokazata, ze §rednio wybierany jest wektor
zawierajacy 65 cech i wlasnie taka warto$¢ przyjeto, testujac algorytmy klasyczne. Ponadto
metody klasyczne SBS i SFS dziataty znacznie wolniej niz prezentowane algorytmy gene-
tyczne. Powyzsze eksperymenty wykazaty celowo$¢ stosowania rozwigzan heurystycznych
w problemie selekcji cech.

a)

Rysunek 4 przedstawia wyniki segmentacji tekstur, ktore byty zaprezentowane na ry-
sunku 1. Przedstawiony wynik uzyskano na podstawie najlepszego podzbioru cech, znale-
zionego przez algorytm GAQPR, odpowiednio dla tekstury sztucznej i dla tekstury tomo-
graficznej. Jak tatwo zauwazy¢, segmentacja tekstury sztucznej (rys. 4a) jest catkowicie
zgodna z oczekiwaniem. Poszczegolnie klasy sg dobrze odwzorowane na posegmentowa-
nym obrazie. Gorszg jako$¢ segmentacji uzyskano w przypadku tekstury tomograficznej
(rys. 4b). Jest to spowodowane skomplikowanym wzorcem kazdej z klas, a takze wysokim
poziomem szuméw. Zbiory obiektow reprezentujacych poszczegdlne klasy nie sg rozdziel-
ne liniowo. Powoduje to istotne problemy podczas klasyfikacji pikseli obrazu do poszcze-
gblnych klas.



6. Wnioski

W artykule zostat przeanalizowany problem automatycznej selekcji cech dla klasyfika-
tora minimalnoodleglosciowego k-NN w zastosowaniu do problemu segmentacji obrazow.
Ocena wynikow zostata przeprowadzona na podstawie eksperymentow z segmentacjg tek-
stur sztucznych oraz tomograficznych. Zagadnienie selekcji cech zostato sformutowane
W postaci problemu optymalizacji kombinatorycznej. W artykule poréwnano skuteczno$é
trzech populacyjnych metod heurystycznych w znajdowaniu optymalnego podzbioru cech.
Porownane metody to prosty algorytm genetyczny oraz algorytmy genetyczne, czerpigce
inspiracje¢ z systemow informatyki kwantowej: QiGA oraz GAQPR.

W przeprowadzonych testach wyniki uzyskiwane przez algorytmy genetyczne, posia-
dajace elementy inspirowane systemami informatyki kwantowej, byly za kazdym razem
lepsze od wynikow klasycznego algorytmu genetycznego. Interesujacym przedmiotem dal-
szych badan bedzie analiza wplywu parametréw przedstawionych zmodyfikowanych algo-
rytmow genetycznych na szybko$¢ i jako$¢ otrzymywanych rezultatow, a takze porownanie
tych algorytméw dla inaczej zdefiniowanej funkcji oceny.
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