Selekcje cech, uzywanych przez klasyfikator minimalno
odleglosciowy k-NN w procesie segmentacji obrazOw, mozna
potraktowa¢ jako problem  dwukryterialnej  optymalizacji
kombinatorycznej, ktorej celem jest znalezienie takiego podzbioru
cech punktéw obrazu, ktory pozwala na zadowalajacg segmentacje
w mozliwie krotkim czasie.

W pracy porownano trzy populacyjne metody heurystyczne:

Klasyczny Algorytm Genetyczny SGA

oraz jego dwie modyfikacje, czerpiace inspiracje z systemow
informatyki kwantowej:
* QIGA (ang. Quantum-Inspired Genetic Algorithm)
 GAQPR (ang. Genetic Algorithm with Quantum Probability
Representation)

Segmentacja obrazu to podziat obrazu na obszary, jednorodne pod
wzgledem wybranych kryteriow.

Dokladna segmentacja jest istotnym krokiem w wielu
praktycznych zastosowaniach polegajacych na analizowaniu
obrazow np. analiza ilosciowa i jako$ciowa obrazéw pochodzacych
z tomografii komputerowej lub rezonansu magnetycznego w
materialoznawstwie [1] lub medycynie [2].
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Rysunek 1: Obraz tekstury sztucznej (a) oraz tomograficznej [1] (b), na
ktorych zostaty przeprowadzone badania. Obrazy (c) i (d) przedstawiajg
uzyskany wynik segmentacji dla obrazow kolejno (a) i (b) . Wyrdznione
punkty na obrazie (a) sa losowo wybranymi reprezentantami kazdej z
klas i stanowig zbidr uczacy w procesie klasyfikacji.

W procesie segmentacji korzysta si¢ zazwyczaj z réznorodnych
cech punktow obrazu, ktore mozna wyznaczy¢ np. za pomoca
oprogramowania MaZda [3]..

Na potrzeby niniejszego artykulu zostaly wybrane nast¢pujace
grupy cech (tacznie 144 r6zne cechy):

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)

Do przeprowadzenia poprawnej segmentacji wazne jest, by wybrac
tylko te cechy lub grupy cech, ktére sg dobrymi dyskryminatorami,
czyli cechami, ktore pozwalajg jak najlepiej rozrdznia¢ dane klasy
obrazow.

Warto zauwazy¢, ze wykorzystywanie niektorych cech, wiaze sie
ze znacznym kosztem obliczeniowym, a ich wptyw na poprawnos¢
klasyfikacji punktow (a zatem na jakos¢ segmentacji) jest
niewielki.

Wybor podzbioru cech, ktére beda wykorzystywane przez
klasyfikator, mozna traktowa¢ jako zadanie optymalizacji

kombinatorycznej, uwzgledniajagcej dwa  Kryteria: czas
potrzebny na obliczenie wartosci wybranych cech oraz
uzyskiwang jakos¢ segmentacii.

Przy zalozeniu, ze pojedynczy proces klasyfikacji za pomoca
algorytmu k-NN trwa 10ms, ocena wszystkich podzbiorow 32-
elementowego zbioru cech, wymagataby ponad roku obliczen.
Z tego powodu rozsadng alternatywa jest podejscie
heurystyczne, pozwalajagce na efektywne znalezienie

satysfakcjonujgcego, suboptymalnego rozwiazania W znacznie
krétszym czasie.

Na potrzeby niniejszej pracy funkcja oceny dla problemu
selekcji cech zostata dobrana w nastepujacy Sposob:

f(x) = K= S(t, w) (1)
gdzie:
X - wybrany podzbior wszystkich uwzglednianych cech
K - jakos¢ uzyskiwanej klasyfikacji
T - czas potrzebny na obliczenie cech, nalezacych do x
S(t, w) - liniowa funkcja kary, skalujaca czas t do przedziatu
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Rysunek 2: Rozklad statystyczny wartosci zaproponowanej przez
autorow funkcji celu w przestrzeni podzbiorow uwzglednianych cech —
wygenerowany dla tekstury tomograficznej (Rys. 1 (b))

Informatyka kwantowa [4] zajmuje si¢ wykorzystaniem
mozliwosci  obliczeniowych  miniaturowych  ukladow,
podlegajacych  prawom mechaniki  kwantowej. Dzigki
unikalnym wtasnosciom takich uktadow niektore problemy
obliczeniowe moglyby by¢ rozwigzywane w Sposob znacznie
bardziej efektywny, niz jest to mozliwe za pomocy
jakichkolwiek klasycznych maszyn obliczeniowych (np. [5]).

Mimo iz budowa uzytecznego komputera kwantowego
pozostaje cigglym wyzwaniem rownolegle od p6znych lat 90.
XX wieku trwajg badania nad metodami sztucznej inteligenciji,
posiadajacymi elementy inspirowane systemami informatyki
kwantowe;j.

W ciggu ostatniego dziesi¢ciolecia wykazano, ze modyfikacja
istniejagcych metod sztucznej inteligencji, poprzez dodanie
elementow o naturze kwantowej, pozwala w wielu przypadkach
na znaczng poprawe efektywnosci tych metod.

Jedng z prob wprowadzenia tego typu modyfikacji do
algorytmow genetycznych sa algorytmy QIiGA [6, 7] (ang.
Quantum-Inspired Genetic Algorithm) oraz GAQPR [8] (ang.
Genetic Algorithm with Quantum Probability Representation).

P

procedure GAQPR
begin
t :=0
zainicjalizuj Q(t)
utworz P(t) poprzez obserwacje standow Q(t)
ocen rozwigzania P(t)
zapamietaj najlepsze rozwigzanie z P(t)
while (warunek stopu nie speiniony) do
begin
t =1t + 1
utwoérz P(t) poprzez obserwacje standow Q(t-1)
ocen rozwigzania P(t)
zapamietaj najlepsze rozwigzanie z P(t)

zaktualizuj Q(t) za pomocag bramek kwantowych U(t)

zastosuj dodatkowe operatory genetyczne na Q(t)

end
end
gdzie:
t - numer generacji
Q(t) - populacja chromosoméw kwantowych w generacji t
P(t) - zbior ciggdw binarnych
U(t) - zbiér bramek kwantowych uzywanych w generacji t

do modyfikacji populacji Q
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Rysunek 3: Wykres przedstawiajacy jakos¢ znalezionych podzbiorow
cech przez trzy porownywane algorytmy w funkcji liczby wywotan
funkcji oceny, dla tekstury tomograficznej.

W przeprowadzonych testach wyniki uzyskiwane przez algorytmy
genetyczne, posiadajace elementy inspirowane  systemami
informatyki kwantowej, byly za kazdym razem lepsze od wynikow
klasycznego algorytmu genetycznego.

Interesujacym przedmiotem dalszych badan bedzie analiza wptywu
parametrow  przedstawionych  zmodyfikowanych algorytmow

1000

genetycznych na szybkos¢ i jakos¢ otrzymywanych rezultatow, a
takze poréwnanie tych algorytmow dla inaczej zdefiniowanej funkcji
oceny.

[1] Babout L., Marrow T.J., Preuss M.: Sequential X-ray Tomography Studies of
Damage Assessment in Materials Science, 4th International Symposium on Process
Tomography in Poland. Proceedings. s.159-162, 2006.

[2] Tschirren J., Hoffman E.A., McLennan G., Sonka M.: Intrathoracic Airway Trees:
Segmentation and Airway Morphology Analysis from Low-Dose CT Scans. IEEE
Transactions on Medical Imaging 24(12), pp. 1529-1539, 2005

[3] Program MaZda, http://www.eletel.p.lodz.pl/programy/cost/progr_mazda.html

[4] Nielsen M.A., Chuang I.L.: Quantum Computation and Quantum Information,
Cambridge University Press, 2000

[5] Nowotniak R.: Informatyka kwantowa. XV Konferencja Sieci i Systemy
Informatyczne, Lodz, 2007.

[6] Han K. H., Kim J.H.: Genetic quantum algorithm and its application to
combinatorial optimization problem. in Proceedings of the 2000 Congress on
Evolutionary Computation, pp. 1354-1360, 2000.

[7] Han K. H., Kim J. H.: Analysis of quantum-inspired evolutionary algorithm.
Proceedings of the 2001 International Conference on Artificial Intelligence, pp. 727-
730, 2001.

[8] Bin L., Junan Y., Zhenquan Z.: GAQPR and its application in discovering frequent
structures in time series. Proceedings of the 2003 International Conference on Neural
Networks and Signal Processing, 2003.

SLOK 2009, Przetwarzanie i analiza sygnatow w systemach wizji i sterowania, 24-26 czerwca 2009, Stok, Polska



	Slide Number 1

