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POVZETEK

Diplomsko delo se ukvarja z rekonstrukcijo superelipsoidov iz globinskih slik. Supere-
lipsoidi so tridimenzionalni modeli, dolo¢eni s parametri oblike, orientacije in pozicije.
Definirani so osnovni in razirjeni superelipsoidi. Globinska slika je slika, pri kateri je v
doloCeni tocki podana globina, to je razdalja od gledis¢a. Prikazana je uporaba genet-
skih algoritmov pri rekonstrukciji superelipsoidov iz globinskih slik. Podane so razli¢ne
funkcije ocenjevanja kvalitete reSitev. Napisan je bil program, ki realizira genetski al-
goritem, kakor tudi funkcije ocenjevanja. Podani so rezultati testiranja na sinteti¢nih
slikah.

Reconstruction of Superellipsoids from Range Images
Using Genetic Algorithms

Jaka Krivic

Supervisor:
prof. dr. Franc Solina

ABSTRACT

A method for reconstruction of superellipsoids from a range image is presented. Su-
perellipsoids are 3-D models, determined with parameters of shape, orientation, and
position. There is also a definition of extending superellipsoids. A range image is an
image produced by 3-D imaging sensors. Recognition is actualy minimization of a fitting
function using genetic alghorithms. Several fitting functions are presented. The metod
was implemented and its results are shown and discused.
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1

Uvod

Racunalniski vid naj bi omogocil strojem inteligentno interakcijo z zunanjim svetom. To
predvsem pomeni planiranje poti, razpoznavanje objektov in manipuliranje z njimi. Tako
bi bili stroji v svojem delovanju samostojni in uspesni tudi v spreminjajocem se okolju.
Ker ¢lovek take naloge z lahkoto obvladuje, skuSsamo racunalniski vid razviti po vzoru
¢lovekovega, ki pa ga zaradi njegove zapletenosti e ne razumemo popolnoma. Tako se
omejujemo le na posamezne omejene naloge in racunalniski vid gradimo iz njih. Ena
takih nalog je vsekakor rekonstrukcija modelov.

1.1 Rekonstrukcija modelov

Pri rac¢unalniskem vidu torej razvijamo metode, ki iz slik izlo€ijo le 'pomembne’ infor-
macije. Uporabljamo najrazlicnejSe vrste slik: intenzitetne, globinske, pare stereo slik
itd. Kaj pa so 'pomembne’ informacije, je od primera do primera razli¢no. Te so lahko
izrazene npr. v obliki modelov. Zato zelimo pri rekonstrukciji modelov izvedeti ustrezne
vrednosti parametrov modela.

Modele, s katerimi predstavljamo 3 — D tocke lahko delimo na lokalne in globalne.
Lokalni modeli predstavljajo objekte kot mnozico nestrukturiranih podatkov, kot so
robovi ali povr§ine. Globalni modeli pa poskus$ajo objekt obravnavati kot celoto v last-
nem koordinatnem sistemu. Od slednjih so najpogosteje uporabljeni posplosSeni cilindri
in supervadriki, podmnozica katerih so superelipsoidi.

1.2 Rekonstrukcija superelipsoidov

Na podroéju rekonstrukcije superelipsoidov iz globinskih slik je bilo razvitih Ze kar nekaj
metod. Prvi, ki je uporabil superelipsoide v ra¢unalni§kem vidu, je bil Pentland [1].
Predlagal je rekonstrukcijo z uporabo eksplicitne enacbe. Metoda se razen za nekaj
preprostih sinteti¢nih slik ni obnesla.

Solina in Bajcsy [2] sta resila problem rekonstrukcije posameznega superelipsoida iz
ze segmentiranih slik. Rekonstrukcijo sta definirala kot minimizacijo funkcije prileganja
z metodo najmanjsih kvadratov. Za ta problem nelinearne optimizacije sta uporabila
gradientno metodo. Funkcijo prileganja sta definirala na osnovi funkcije znotraj-zunaj.

1



2 1. UVOD

Nato je bilo razvitih Se kar nekaj metod, zato naj omenimo le nekatere. Yokoya s
sodelavci [3] je predlagal novo funkcijo prileganja, katera poleg razlike med totkami na
modelu in superelipsoidom uporablja Se razliko v normalah. Za minimizacijo je uporabil
algoritem ohlajanja.

Vidmar [5] je preizkusila rekonstrukcijo superelipsoidov iz kontur.

Callari in Maniscalco [4] sta podala rekonstrukcijo s pomo¢jo sencenja oz. osvetlitve
(shading flow field).

Leonardis [12] je podal segmentacijsko paradigmo ’gradi-in-izberi’, v kateri se izmen-
jujeta segmentacija z rekonstrukcijo. Jakli¢ [13] jo je uspeS$no uporabil s superelipsoidi
kot modeli.

Bralec najde podrobnej$o predstavitev metod v [6].

1.3 Postavitev problema

Slika 1.1: Primer globinske slike. Sivina toCk nam pove razdaljo tocke od gledi§¢a: blizje
kot je, bolj je svetla.

Globinska slika je v bistvu mnozica 3 — D tock v prostoru. Zajemamo jih s t.i. ’range
scannerji’. To so naprave, ki merijo razdalje do vidnih povrSin z razliénimi metodami.
Primer globinske slike vidimo na sliki 1.1.

Za cilj diplomskega dela smo si zadali sledece:

e preizkusiti genetske algoritme na problemu rekonstrukcije superelipsiodov iz globin-
skih slik in

e preizkusiti druzino deformacij, ki jih z obicajnimi metodami ni mogoce obravnavati.

Delo je sestavljeno takole:

e Drugo poglavje z naslovom Definicije nas seznani z definicijo superelipsoidov. Opise
tudi predpostavke, na katerih je diplomsko delo narejeno.

e Tretje poglavje z naslovom Genetski algoritmi nam predstavi genetske algoritme
kot metodo kombinatoriéne optimizacije. Opisana je knjiznica PGA Pack za delo z
njimi.
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V cCetrtem poglavju z naslovom Rekonstrukcija superelipsoidov z genetskimi algo-
ritmi je opisana rekonstrukcija superelipsoidov in posebnosti genetskih algoritmov
pri tem. Predstavljene so tudi tri razli¢ne funkcije ocenjevanja kvalitete resitev.

Peto poglavje Rezultati podaja rezultate metode pri obi¢ajnih in razSirjenih supere-
lipsoidih.

V poglavju Zakljucek je podan povzetek rezultatov dela. Navedene so tudi moznosti
nadaljnjega dela.

Sledijo Se spisek uporabljene literature, Zahvala in Izjava.
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2
Definicije

V tem poglavju bomo predstavili osnovne definicije in pojme, ki jih bomo uporabljali
skozi vse diplomsko delo.

2.1 Osnovni superelipsoidi

Kot smo ze v uvodu povedali, so superelipsoidi podmnozica druzine parametri¢nih mo-
delov superkvadrov. Definirali bomo vektor povr§ine superelipsoida in funkcijo znotraj-
zunaj, ki za dano tocko v prostoru pove, ali lezi znotraj, zunaj ali na povrsini superelip-
soida. Podali bomo tudi definicije razsirjenih superelipsoidov.

2.1.1 Povrsina superelipsoida

Superelipsoid je definiran z naslednjim 3-D vektorjem:

Sz a1 cos®ln cos®?w To< g o< T
5 = = cos®l) sin®? 2 = = 2 2.1
)= oy | = [cosmsinne |, T2 2020 e
Sy ag sin®ly

Vektor povrsine § izhaja iz koordinatnega izhodis¢a in doloca povrsino superelipsoida.
Parameter w je kot med z osjo in projekcijo vektorja § na z-y ravnino, medtem ko je
parameter n kot med § in njegovo projekcijo na z-y ravnino. V sferi¢nih koordinatah w
ustreza dolzini (latitude angle),  pa polarni razdalji (longitude angle). Parametri a;,
as, ag dolocajo velikost superelipsoida v smereh z, y in z osi. €1 in €9 sta parametra, ki
dolocata obliko superelipsoida. €; jo doloc¢a v smislu z osi, €5 pa jo doloca v smislu z-y
ravnine. Kako vrednosti teh dveh parametrov vplivajo na obliko vidimo na sliki 2.1. Vse
oblike dobljene pri 1,9 < 2 so konveksne, ostale so konkavne.

Zgoraj navedeni zapis vektorja povrsine je nekoliko poenostavljen (osnovna notacija
[7]). Potenciranje negativne osnove na realen eksponent namre¢ daje kompleksne rezul-
tate. Temu se izognemo tako, da potenciranje z¥ preoblikujemo v sgn(z) |z|Y. Pri tem je
sgn(z) funkcija predznaka:

1, >0
sgn(z) = 0, z=0
-1, z<0
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Slika 2.1: Odvisnost oblike superelipsoidov od vrednosti parametrov e; in € (parametri,
ki dolo¢ajo velikost, so pri vseh superelipsoidih enaki)

V diplomski nalogi bomo uporabljali za preoblikovano potenciranje kar notacijo z¥
Kadar bomo Zeleli poudariti razliko med obi¢ajnim potenciranjem in nasim, bo z¥ ozna-
¢evalo preoblikovano potenciranje, obicajno potenciranje pa bomo oznagili z [z 1]Y.

2.1.2 Normale

Vektorji normal igrajo pomembno vlogo pri 3-D geometrijskih telesih (npr. doloanje
vidne povrsine telesa). Poglejmo, kako so normale definirane pri superelipsoidih.

Vektor normale izraGunamo kot vsak vektor normale ploskve — izraéunamo vektorski

05 95

produkt dveh vektorjev, ki lezita na tangentah na povr§ino: 7 = X s Pri tem x
oznacuje vektorski produkt. Vektor normale superelipsoida torej je:

Yz
ﬁ(wa 77) = ny =
n,

1

1
a

N

1 .
s S1n

2—eq

cos?f1y cos® 2w
cos?c1n sin? 2w (2.2)

Ui
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2.1.3 Funkcija znotraj-zunaj

Superelipsoide lahko uvrstimo med matematiéna telesa (mathematical solids), ker prostor
razdelijo na tri podrocja:

1. podrocje znotraj telesa,
2. podrocje zunaj telesa,
3. podrocje meje,

in ker obstaja funkcija znotraj-zunaj, ki za vsako tocko pove, v katero od teh treh podrotij
spada.
Po osnovni notaciji [7] se funkcija znotraj-zunaj ( inside-outside function) glasi:

o=((2)"+ ()

€
2 2

)a + (Z—Z)T (2.3)

N

Tocka lezi:

1. e f(5) < 1, znotraj telesa,

2. &e f(8) > 1, zunaj telesa,

3. ¢e f(3) =1, na meji telesa.

Pri zgornjem zapisu funkcije znotraj-zunaj moramo opozoriti na pomene posameznih
potenciranj. Le-ti izhajajo iz nacina izpeljave funkcije znotraj-zunaj — preoblikovanja

parametri¢ne enacbe superelipsoida (vektorja povrsine) v enatbo s karteziénimi koordi-
natami [8]. Dosledni zapis funkcije je sledet:

52 = 2\ &\ 52 =
f@O=11= + || + (1=
ai az as

2.2 Razsirjeni superelipsoidi

Obicajne deformacije superelipsoidov kot so ukrivljanje (bending), zvijanje (twisting),
priostrevanje (tapering) in dolbenje (cavity deformation) imajo zagotovo to pomanjklji-
vost, da ne omogocajo lokalnih deformacij. Zato bomo definirali deformacije kot so jih
predlagali v [11]. Namesto da sta parametra €1 in €2 konstantna, ju definiramo kot funkciji
w in n:

er = ei(w,n),

g2 = ¢e2(w,n)

Tako definirane modele bomo imenovali razsirjeni superelipsoidi (extending superquad-
rics). Vidimo lahko, da so osnovni superelipsoidi poseben primer razsirjenih superelip-
soidov pri konstantnih e (w,n) in e2(w,n).
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2.2.1 Funkcije eksponentov

Glede na to, da so eksponenti v enalbi 2.1 pozitivni, morajo imeti funkcije eksponentov
zalogo vrednosti (0, 4+00). Da bi zagotovili zveznost povrsine superelipsoida, morajo biti
tudi zvezne. Ce pogledamo enacbo 2.1, opazimo, da vrednosti w = —7 in w = 7 dolo€ajo
isto tocko. Za zveznost povrsine v tockah w = —m, ™ mora torej veljati e pogoj [11]:

81(_71-7 77) =& (7T’ 77)
62(_71-5 77) = 52(7T, 77) (24)

Hoteli smo preiskusiti katere funkcije bi bile najboljSe in smo tako preverili dve druzini:
eksponentne in polinomske. Pri obeh smo uporabili enako Stevilo parametrov.

Polinomske funkcije za ¢; in &

V [11] so za funkcije €1 (w, 1) in £2(w, n) predlagali kar polinome nad w in 7. Pri uporabi
polinomskih funkcij zadostimo pogoju 2.4 npr. tako, da uporabimo samo sode potence
parametra w v funkcijah €1 (w, 7) in €9(w, n). Funkciji smo definirali tako:
=3
e1(w, n) = ap + a1w? + agw* + Z bin*
i=1
i=3
e2(w, n) = o + c1w? + cow + Z d;n’
i=1
Pri tem so a;, b;, ¢; in d; parametri funkcij in tako tudi parametri superelipsoida. Nastopi
pa problem, kako omejiti te parametre, da sta funkciji €;(w, 1) veljavni. Ce se namreé
omejimo na konveksne supereliposide mora veljati 0 < ¢; < 2, to pa z omejitvami
parametrov a;, b;, ¢; in d; tezko dosezemo.

Eksponentne funkcije za €1 in &9
Preizkusili pa smo tudi druzino eksponentnih funkcij. Definirali smo jih tako:

&1 (w, ’17) = b() + b16b2w2 + b36b4n+b5n2

2 2
82(w, 77) — C()+01€C2w +c3ec4n+c571

Lahko se prepricamo, da je pogoj 2.4 izpolnjen. Na sliki 2.2 vidimo nekaj primerov
modelov, kjer smo uporabili te funkcije.

Parametra by in ¢y pomenita nekako konstantno obliko, ki se spreminja z by in co v
smislu x — y ravnine, in z by, b5, ¢4 in ¢5 v smislu z osi. Parametri b; in ¢; ter b3 in c3 pa
pomenijo velikostni red spreminjanja oblike.

Odloéili smo se, da uporabimo to druzino funkcij in kjer sta v nadaljnem omenjeni
e1(w, n) in e9(w, n) sta s tem misljeni tako definirani funkciji.

2.2.2 Normale
Kot receno, dobimo normalo v dani toc¢ki tako, da izracunamo vektorski produkt g—g X %.
Tako jo tudi numeri¢no izraCunamo, saj se je ne da zapisati v dosti lepsi obliki.
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Slika 2.2: Razsirjeni superelipsoidi z eksponentnimi funkcijami e (w, ) in eo(w, n)

2.2.3 Funkcija znotraj-zunaj

Funkcijo znotraj-zunaj dobimo iz eksplicitnih enacb tako, da se z uporabo lastnosti
sin? @ + cos? a = 1 (glej [8]) znebimo parametrov w in 7. Pri razsirjenih superelipsoidih
pa stvari niso tako enostavne. Ker €1 in g9 nista konstantna, temve¢ funkciji w in 7, se
parametrov w in 7 ne moremo znebiti. Funkcijo znotraj-zunaj tako zapisemo [11]:

2/e2(w,m) 2/e2(wy) \ €2(wm)/e1(w:n) 2/e1(w,m)
o= () () () e

a a2 as

Pri podani tocki v prostoru, izracunamo zacetna priblizka za ustrezajoca kota w in 7,
nato pa iterativno s pomocjo enacb 4.2 izrac¢unamo prava kota omega in eta. S podanima,
kotoma se nato izracuna funkcija znotraj-zunaj 2.5.

2.3 Superelipsoid v sploSni legi

Dosedanje definicije (vektor povrsine in funkcija znotraj-zunaj) so bile zapisane s koor-
dinatami lokalnega koordinatnega sistema. Ce Zelimo doloéiti lego superelipsoida v pros-
toru, moramo poznati transformacijo, ki lokalni koordinatni sistem pretvori v svetovni
koordinatni sistem. Ta transformacija je sestavljena iz rotacije v lokalnem koordinatnem
sistemu in premika izhodis¢a lokalnega koordinatnega sistema v izhodis¢e svetovnega.
Rotacijo izvedemo z ZYZ-Eulerjevo rotacijo. Trije Eulerjevi koti ¢, ¥ in 1 popolnoma
dolo¢ajo orientacijo transformiranega koordinatnega sistema. Kot ¢ pomeni rotacijo okoli
z osi, kot ¥ okoli nove y osi in kot 1 okoli nove z osi. Izra¢unajmo rotacijsko matriko R:

cosyy —siny 0 cos?d 0 sind] [cose —sing 0
R=|siny cosy 0 0 1 0 sing cosp 0 =
0 0 1 —singd 0 cosd 0 0 1
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cos g cos ¥ cosp — sinpsiny, —sinycosd cosp — cos psini, sind cosP
cos pcos¥sinty + sinpcost, —singcosdsiny + cospcosyy, sindsingy | .
— cos psin 4, sin @ sin 4, cos ¥

Vektor povrsine §' superelipsoida, zapisan z globalnimi koordinatami, dobimo tako,
da vektor povrSine, zapisan z lokalnimi koordinatami, z leve pomnozimo z rotacijsko
matriko R in pristejemo vektor premika § = [pg, py,p.]|T:

§' = RE+7

Ce Zelimo zapisati funkcijo znotraj-zunaj f’ v svetovnem koordinatnem sistemu, mora-
mo svetovni koordinatni sistem pretvoriti v lokalni koordinatni sistem. Funkcija znotraj-
zunaj zapisana s svetovnimi koordinatami, torej je:

f1(3') = f(RTE ~ 7))

Za vsako rotacijsko matriko A velja A~! = det(A4)AT [10]. Ker velja det(R) = 1, je
R~ ' = RT. Konéna oblika funkcije znotraj-zunaj je:

f'(3") = f(RY (5" = 7))

Ce povzamemo, superelipsoid v splosni legi je dolocen z obliko, orientacijo in pre-
mikom:

P = <a11a27a37817827 W,ﬂ,qp,px,py,pz>

Raz8irjeni suprelipsoidi imajo namesto €1 in €2 parametre za obliko b; in c;:

PI = <a17 az,as, {bz}a {cj}a (palﬁallpapwapyapz)

2.4 Predpostavke

Diplomska naloga je zgrajena na nekaterih predpostavkah, ki v doloceni meri poenostavijo
reSevanje zastavljenega problema.

2.4.1 Projekcija

V sploSnem sta mozni dve projekciji — perspektivna in paralelna. Zaradi veéje enostav-
nosti (pri perspektivni projekciji moramo poznati oz. dolo¢iti tudi pozicijo glediséa), smo
se odlocili za paralelno projekcijo.

Uporabili bomo tako imenovano §ibko paralelno projekcijo (weak parallel projection).
To je razli¢ica paralelne projekcije, pri kateri je vektor smeri gledanja ¢ konstanten:
7 =[0,0,1]T. To projekcijo lahko uporabimo, ker z rotacijsko matriko R lahko dosezemo
poljubno orientacijo superelipsoida, s tem pa lahko tudi pri konstantnem ¥ dobimo vse
mozne poglede na telo.

Kadarkoli je v naSem delu naveden izraz projekcija, je s tem misljena Sibka paralelna
projekcija.
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2.4.2 Omejitve parametrov superelipsoida

Parametre smo zaradi lazjega dela omejili in sicer:

e parametre translacije glede na podano globinsko sliko velikosti X XY in maksimalno
globino Z:
0 < p < X
0 < pp <Y
0 < p, < Z

e parametre rotacije:
- < p, Y < 7

e parametre velikosti podobno kot pri parametrih translacije
e parametre oblike v dveh primerih:

1. pri osnovnih superelipsoidih 0.1 > g1, g9 > 1.9

2. pri raz8irjenih superelipsoidih

01 > Bo, <o > 1.9
-2 Z b17 b37 b47 C1, €3, C4 Z
-2 > b, bs, c2, c5 > 0

Ker pa se s tako omejitvijo ne izognemo vrednostim funkcije manjsim od 0.1
in vecjim od 1.9 funkciji priredimo tako, da nam v teh primerih vrneta kar ti
dve vrednosti.

2.4.3 Slika enega telesa

Predpostavljamo, da tocke na dani globinski sliki pripadajo le enemu telesu — superelipso-
idu. S tem se omejimo na problem razpoznavanja, izognemo pa se problemu segmentacije,
ki ga je v sploSnem najbrz potrebno resiti skupaj z rekonstrukcijo oblike ([12], [13]).
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Genetski algoritmi

Genetski algoritmi so preiskovalni algoritmi, ki temeljijo na nacelih evolucije in genetike.
Njihovo bistvo je simulirana evolucija mnozice reSitev danega problema. Tej mnozici prav-
imo populacija, posameznim re§itvam pa osebki. S pomocjo genetske rekombinacije in mu-
tacije tvorimo iz starih osebkov nove. Kvaliteto resitev ocenjujemo s funkcijo uspesnosti,
ki jo uporabimo pri reprodukciji. Bolj§im osebkom dajemo prednost in tako dobivamo
cedalje boljse resitve problema.

Genetske algoritme bomo v naSem primeru uporabljali kot optimizacijsko metodo,
lahko pa jih obravnavamo tudi kot preiskovalno metodo ali metodo avtomatskega ucenja.
Uporabni so na mnogih podro¢jih [9]. Odlikujeta jih enostavnost in robustnost, pri
reSevanju problemov pa potrebujejo le ustrezno kodiranje reSitev in oceno njihove uspes-
nosti, ne pa tudi drugih informacij o problemu. Ta lastnost je v naSem primeru odloé¢ilno
vplivala na izbiro metode za minimizacijo, ker ravno iz tega vzroka odpadejo obicajne
metode, kot je naprimer Levenberg-Marquardtova.

Prvi korak pri reSevanju problema z genetskim algoritmom je kodiranje reSitev, kar
je tudi osnova za njihovo kombiniranje. Ce hotemo kombinirati restive, jih moramo
obravnavati socasno. To ima pred metodami, ki obravnavajo le eno re§itev, prednost v
tem, da je manjSa moznost pristanka v lokalnem minimumu.

Drugo, kar potrebujemo, je ocena kvalitete resSitev, metoda pa ne zahteva nobenih
drugih informacij o problemu. Te je véasih tezko ali pa celo nemogocte dobiti. V nasem
primeru so to odvodi funkcije prileganja, ki jih sicer lahko izra¢unamo le za osnovne, ne
pa tudi za razsirjene superelipsoide.

3.1 Enostavni genetski algoritem

Oglejmo si preprosto razli¢ico genetskega algoritma. Njegovo delovanje je presenetljivo
enostavno, ker pa vsebuje vse osnovne elemente genetskega algoritma, je z njim mogoce
reSevati mnoge naloge.

Tocke v prostoru, ki ga preiskujemo, naj bodo predstavljene z nizi. Tem pravimo
osebki. Znake v nizu imenujemo geni. Vsaki tocki v prostoru pripada vrednost kriterijske
funkcije, to je funkcije, ki oceni kvaliteto osebka. Genetski algoritem s to funkcijo ne
operira neposredno, temveé jo pretvori v t.i. funkcijo uspesnosti, s katero ocenjuje osebke.
Za, funkcijo uspesnosti zahtevamo, da je pozitivna in da osebkom, ki predstavljajo boljso

13
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reSitev, priredi vi§jo uspesnost. Pri minimizacijskih problemih to pomeni, da se osebkom
z manjSo vrednostjo kriterijske funkcije priredi ve¢jo vrednost funkcije uspesnosti. Tej
zadnji zahtevi je mo¢ zadostiti z linearno transformacijo kriterijske funkcije v funkcijo
uspesnosti.

Mnozici osebkov pravimo populacija. Osebke zafetne populacije najveckrat generi-
ramo kar naklju¢éno, lahko pa uporabimo re§itve, ki jih dobimo s kako drugo metodo. Iz
osebkov trenutne populacije starsev generiramo naslednike, ki pripadajo novi populaciji.
Torej procesiramo v korakih, ki jim pravimo generacije. Velikost populacije se pri tem
ne spreminja. Za generiranje osebkov nove generacije uporabljamo razlicne operatorje.
V enostavnem genetskem algoritmu so trije: reprodukcija, kriZanje in mutacija.

Postopek traja, dokler ni izpolnjen ustavitveni pogoj. Ta je lahko podan s §tevilom
generacij, Casom izvajanja, kvaliteto reSitev, njihovo konvergenco ali s kombinacijo teh
pogojev. Najpogosteje predpisemo kar §tevilo generacij.

Za rezultat Stejemo najboljso resitev, ki jo algoritem najde med izvajanjem. Algoritem
je podan kot Algoritem 1.

Algoritem 1 (Enostavni genetski algoritem)
EnostavniGA(g, n, pc, pm, resitev);
begin
generacija := 0;
Generiraj(populacija, n);
Owrednoti(populacija, povpreéna_uspesnost, najboljsi_osebek);
resitev := najboljsi_osebek;
repeat
generacija := generacija + 1;
Reprodukcija(povpreéna_uspesnost, populacija, nova_populacija);
Krizanje(nova_populacija, p.);
Mutacija(nova_populacija, pm,);
Ovrednoti(nova_populacija, povpreéna_uspesnost, najboljsi_osebek);
if uspesnost(najboljsi_osebek) > uspesnost(resitev)
then resitev = najboljsi_osebek;
populacija := nova_populacija;
until ustavitveni_pogoj(g, generacija, resitev);
end

Pri tem g pomeni predpisano Stevilo generacij, n velikost populacije, p. verjetnost
krizanja in p,, verjetnost mutacije.

3.1.1 Operatorji

V enostavnem genetskem algoritmu nastopajo trije operatorji: reprodukcija, krizanje in
mutacija. Reprodukcija izvaja selekcijo med osebki, tako da prezivijo uspesnejsi in odm-
rejo slabsi osebki. Vecja kot je uspeSnost osebka, vecja je verjetnost, da bo ta osebek
prispeval doloceno Stevilo potomcev v naslednjo generacijo. Ker se velikost populacije
ne spreminja, morajo torej slabsi osebki odmreti. Pri¢akovano stevilo potomcev osebka
definiramo kot razmerje med njegovo in povpreéno uspesnostjo populacije. Reprodukcijo
lahko potem implementiramo razliéno: osebek lahko pomnozimo v §tevilu, ki je enak
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celemu delu pricakovanega §tevila, ostanek pa generiramo nakljuéno. Temu pravimo de-
terministicna selekcija. Priizvedbi z 'ruleto’ potomce dolocamo nakljuéno. Verjetnost, da
osebek da potomca je premosorazmerna njegovi uspesnosti. Kombinacija obeh izvedb je
selekcija s stohastiénim ostankom, pri kateri se uporabi najprej deterministéna selekcija,
nad ostankom pa ’ruletna’ selekcija. Naj omenimo Se, da glede reprodukcije obstajata
dve vrsti genetskih algoritmov. Prvi, generacijski (generational replacement genetic algo-
rithm, GRGA), vsako generacijo zamenja celotno populacijo in je tradicionalni genetski
algoritem [14]. Drugi, t.i. steady-state genetic algorithm (SSGA), pa vsako generacijo
zamenja le nekaj osebkov in je novejse odkritje [15].

Krizanje in mutacija variirata osebke. Krizanje poteka tako, da naklju¢no izberemo
starSevska niza. Nato nakljuéno dolo¢imo mesto krizanja in od tega mesta naprej za-
menjamo sufiksa nizov. Tak nalin krizanja je enomestno krizanje. Pri dvomestnem se
zamenja podniz, ki lezi med dvema naklju¢no izbranima mestoma krizanja. Uporabljajo
pa se tudi variante, pri katerih se zamenja ve¢ podnizov. Pri uniformnem kriZanju se za
vsak par istoleznih genov sproti naklju¢no odlo¢imo za zamenjavo. Operator krizanja se
ponavadi uporablja z verjetnostjo p., ki je parameter genetskega algoritma.

Mutacija deluje tako, da nakljuéno spreminja vrednost genov. Nanjo lahko gledamo
kot na naklju¢no preiskovanje prostora. Ponavadi jo uporabljamo z zelo majhno verjet-
nostjo p.,, ki je verjetnost, da nekemu genu spremenimo vrednost.

Razli¢ne izvedbe imajo tudi druge genetske operatorje, naprimer inverzijo, ki genu
dolo¢i ”obratno” vrednost. Na to pa lahko gledamo tudi kot na poseben primer mutacije.

3.2 PgaPack knjiznica za delo z GA

Pri sami implementaciji genetskega algoritma smo uporabili knjiznico PgaPack za delo
z genetskimi algoritmi, zato naj jo na kratko opiSemo. Dosegljiva je na ftp strezniku
ftp.mcs.anl.gov kot pub/pgapack/pgapack.tar.Z. Paket vsebuje izvorno kodo, navo-
dila za instalacijo, navodila za uporabo in primere. Napisana je v ANSI C in podpira
tudi paralelno izvajanje. Na tem mestu jo bomo le na kratko opisali, za podrobnejsi opis
pa naj si bralec ogleda [16].

PgaPack je knjiznica, ki je nevtralna glede na stukturo podatkov, kar pomeni, da
zmoznost skrivanja podatkov daje uporabniku celotno funkcionalnost ne glede na tip
podatkov. Osnovne podatkovne tipe obvlada brez spreminjanja, brez tezav pa se jo
spremeni za kakr$nekoli podatke.

PgaPack omogoca ve¢ nivojev uporabe. Najenostavnej§i je tisti, pri katerem uporab-
nik samo nastavi parametre genetskega algoritma (razli¢ne verjetnosti, kriterijsko funkci-
jo, smer optimizacije...). Na naslednjem nivoju uporabnik sam eksplicitno kli¢e funkcije,
ki so neodvisne od podatkovne strukture (selekcijo, krizanje, mutacijo). To je uporabno,
¢e zelimo vec kontrole nad samimi koraki v genetskem algoritmu ali pa Zelimo tega hi-
bridizirati s kaksno hevristiko. Nadalje omogoca, da spremenimo algoritem tako, da
podamo lastne funkcije za nek(aj) operator(jev), pri ¢emer pa Se vedno uporabljamo
osnovne podatkovne tipe. Ce vse to zdruzimo, dobimo e zadnji nivo, pri katerem si
uporabnik definira podatkovni tip, napiSe funkcije za operatorje nizkega nivoja, ki so
odvisni od podatkovnega tipa, in jih izvaja s funkcijami vi§jega nivoja PgaPack-a.

PgaPack zahteva od uporabnika, da poda kriterijsko funkcijo, ki jo potem sam preslika
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v funkcijo uspesnosti. Uporabnik ima na voljo tri moznosti preslikave: identiteto, linearno
rangiranje in linearno normalizacijo. Za minimizacijo se ta vrednost potem Se odsteje od
najslabse vrednosti kriterijske funkcije v populaciji ali pa se vzame njeno obratno vredost.

3.2.1 Moznosti

Na hitro bomo preleteli moznosti, ki jih PgaPack omogoc¢a. Te so namenjene tako uporabi
z osnovnimi kot tudi z uporabnisko defniranimi podatkovnimi tipi.

PgaPack ima lo¢eno reprodukcijo od selekcije. Omogota GRGA in SSGA s pomodjo
parametra, ki doloca, koliksen del populacije se zamenja. Pri selekciji ima uporabnik na
voljo vse Ze omenjene moznosti. Krizanje je lahko uniformno, enomestno in dvomestno.
Vrsta mutacije je odvisna od podatkovnega tipa. Na primer pri binarnih nizih se gen kom-
plementira, pri realnih pa se vrednost gena spremeni za nakljuéno vrednost z dolo¢eno ver-
jetnostno porazdelitvijo. PgaPack ima definiran tudi t.i. restart operator, ki vsako n-to
generacijo populacijo ponovno generira z osebki, ki so mutacije najboljSega predstavnika

uporabniku olajsajo delo.
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Rekonstrukcija superelipsoidov z
genetskimi algoritmi

Rekonstrukcija superelipsoida iz globinske slike pomeni dolocanje superelipsoida, ki se
prilega objektu na podani globinski sliki. Z dolo¢anjem superelipsoida imamo v mislih
dolocanje vrednosti parametrov P, s katerimi je superelipsoid v sploS$ni legi natanko
dolocen.

Dolocanje parametrov superelipsoida je v bistvu problem modeliranja podatkov —
na voljo imamo mnozico podatkov (to¢k globinske slike), za katere moramo ugotoviti,
kateremu od razpolozljivih modelov (superelipsoidov) pripadajo. Standardni pristop
reSevanja pri modeliranju je sledec:

1. Doloéiti je potrebno funkcijo prileganja g(T; p) (fitting function), ki pove kako
dobro se dolo¢en model prilega vhodnim podatkom. Njene vrednosti so tem manjse,
¢im bolj se model priblizuje resitvi. 7 je mnozica 3—D tock iz globinske slike in 7
parametri superelipsoida.

2. Izvedemo minimizacijo funkcije prileganja in dobimo parametre najboljsega prile-
ganja (best—fit parameters).

min g(7;p)
p

Pri reSevanju optimizacijskih problemov z genetskimi algoritmi sta potrebni dve stvari:
kodiranje reSitev in funkcija prileganja. Ne potrebujemo pa nobenih drugih informacij o
problemu, kot so npr. razliéni odvodi funkcije prileganja. To je bil tudi odlo¢ilen razlog,
da smo se odlodili za minimizacijo z genetskimi algoritmi, saj odvodi razliénih funkcij
prileganja za razsirjene superelipsoide niso analiti¢no izracunljivi. Zaradi tega odpadejo
standardne metode za minimizacijo.

4.1 Kodiranje reSitev
Pri rekonstrukciji superelipsoida iz globinske slike iS¢emo superelipsoid, ki se najbolje
prilega tockam iz slike. ReSitev je torej superelipsoid, ki je dolo¢en s parametri translacije,

rotacije, velikosti in oblike. Ker so ti parametri vsi realni, smo se odlo¢ili, da superelipsoid
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zakodiramo z enajstimi oz. enaindvajsetimi geni (po tri za translacijo, rotacijo in velikost
ter za obliko pri osnovnih dva, pri razsirjenih pa deset). Geni so realna $tevila.

4.2 Funkcije prileganja

Kot receno, je potrebno doloéiti kodiranje resitev in oceno njihove uspesnosti. To zadnje
pa je ponavadi tudi najpomembnejSe. Predstavili in preizkusili smo v grobem tri.

4.2.1 Funkcija prileganja na osnovi funkcije znotraj-zunaj

Funkcija temelji na funkciji znotraj-zunaj. Izra¢una se povpreéje kvadratov razdalj od
tock iz globinske slike do modela superelipsoida. Definirana je tako:

g(T:9) = 3> (A - f@)°
treT

I (4.1)

t = RT@#" -9

t" je torej tocka globinske slike, ¢ pa ta totka zapisana z lokalnimi koordinatami.

Ta funkcija ima to pomanjkljivost, da ne upo§teva tock na modelu, ki so segale cez
oblak tock na globinski sliki. Zato so se razvijali ve¢ji modeli, ki pa so se lokano dobro
prilegali na tocke globinske slike.

4.2.2 Funkcija prileganja na osnovi razlike v globini

Bistvo druge je izracun globinske slike modela in njena primerjava z dano globinsko sliko.
Izracuna se vsota razlik v globini na nekaj tockah modela do ustreznih tock na globinski
sliki (tistih z istima koorditatama z in y). Te totke naj bi bile ¢&imbolj enakomerno
razporejene po superelipsoidu. Izrac¢unamo jih tako, da je kot med lokalnima vektorjema,
ki pripadata sosednjima totkama, konstanten. Ce oznaimo z w’ kot med z osjo in
projekcijo vektorja na z-y ravnino ter z n’ kot med to projekcijo in vektorjem, dobimo
parametra w in 7, ki dolocata tocko na superelipsoidu s tem vektorjem:

sinfw) _ a1 sin®2w’
= 45 v
cos(w) as cos®2 W’
4.2
| (4.2
sin(n) _ assin 511 7
cos() as cos€l n'

Ce 7elimo na superelipsoidu izra¢unati m x n tock, dolo¢imo nabor vrednosti tako:

W = —m+k*x2Z k =0,1,.m—1

L A B

Mnozico tock C, v katerih primerjamo globino, dobimo tako, da za vsak par vrednosti
(w',n") izratunamo iz gornjih enacb w in 7, iz teh pa tocko superelipsoida v globalnih
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koordinatah. Ce je tocka vidna, (Ce je kot med vektorjem gledanja in normalo manjsi od
%) tocko uvrstimo v C, sicer ne.

Funkcija prileganja je potem vsota kvadratov razlik v globini med tockami iz C in
ustreznimi tockami iz globinske slike. Ce ustrezne tocke na globinski sliki ni (temu ustreza
tocka v neskoncnosti, se model kaznuje z vrednostjo K, ki je vefja od najvecje mozne
razlike v globini. Ker ta funkcija nagrajuje zelo majhne modele, ki se prilegajo le nekaj
tockam iz globinske slike, smo to vrednost potem Se delili s kvadratnim korenom med
seboj pomnozenih velikostnih parametrov, da bi spodbujali nastanek ve¢jih modelov.

92(T;p) =

1 { K, v globinski sliki ni tocke [cg, cy, t,]T (4.3)

Jaiasas aezc (t, —c,)?, sicer

Ta ocena je odpravila problem prevelikih modelov, vendar se pri njej pojavi drug
problem: ce se uposteva vec tock, je Cas procesiranja mnogo predolg, ¢e pa se izracuna
manj tock, ima funkcija zaradi neupostevanja velikega Stevila tock iz globinske slike vet
in globlje lokalne minimume, da bi bila prakti¢no uporabna. Preizkusili smo §e razlicico,
pri kateri se manjkajoCe toCke interpolirajo iz izraCunanih, vendar se zaradi numeri¢nih
napak pri interpolaciji ta ni obnesla.

4.2.3 Kombinirana funkcija prileganja

Tretja funkcija prileganja je v bistvu kombinacija prvih dveh. Prvo oceno se poslabsa za
faktor, ki ga izratuna malo spremenjena druga. Ce totka na modelu ustreza neskonéni
tocki na globinski sliki, se faktor poveca za doloceno konstanto (nekaj stotink). Ta ocena
se je najbolje obnesla, saj zdruzuje dobre lastnosti prve in druge.

Funkcija prileganja je takale:

93(T50) = g1(T;D) = g5(T;P)

K', w globinski sliki ni tocke [cg,cy,t,] (4.4)
! . — ’ zy Lyy bz
9(T:p) = 1+ E'EZC { 0, sicer

Za najboljse so se pokazale vrednosti konstante K’ od 0.02 do 0.08.

4.3 Posebnosti pri rekonstrukciji superelipsoidov

Pri testiranju se je genetski algoritem veckrat ustavil v lokalnem minimumu na naéin,
kot ga podaja primer na sliki 5.3. To pomeni, da so bile zamenjane osi z in z 0z. ¥y in
z, ustrezni velikostni parametri in parametra za obliko. Algoritem v veini primerov ni
nasel poti iz lokalnega minimuma, zato smo mutaciji dodali zmoznost, da zamenja osi.
Taka mutacija mora spremeniti parametre rotacije tako, da se osi z (0oz. y) in z
zamenjajo. Iz ’starih’ parametrov ¢, 9 in 9 moramo dobiti nove ¢, 9" in 9'. Te dobimo
tako, da ’stari’ rotacijski matriki R zamenjamo ustrezne stolpce (ki so v bistvi koordinate
zarotiranih osi superelipsoida) in jih primerjamo z movo’ R'. Ce osi (z,y, z) preslikamo
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v (z,z,y), dobimo:

sin(p’) __ —cos(p)sin(d9)

cos(¢’) — cos(9)

sin(9') _ —sin(y)sin(y) cos(9)-+cos(y) cos(yp)
cos(¥) sin(%’) sin(yp) sin(¥)

sin(¢') _ —sin(4) sin(¢p) cos(?)+cos(y) cos(v)
cos(¢’) — cos(¥) sin(p) cos(?) —sin(9) cos(yp)

Podobno dobimo nove kote za preslikavo osi (z,y,2) v (y, 2, ).

Ko smo dolo¢ili nove kote, moramo le §e zamenjati velikostne parametre in parametre,
ki dolocajo obliko. Z a; oznafimo stare, z a;’ pa nove velikostne parametre. Imamo dva
primera;:

1. osi (z,y, z) se preslikajo v (z,z,y):
! ! . !
a; = a3, ay = ai, in a3 = a2
2. osi (z,vy, 2z) se preslikajo v (y, z, z):
! ! . !
a; = a2, ay = az, 1N az = ax

Parametre za obliko pri osnovnih superelipsoidih enostavno zamenjamo (g1/ = eo,
go' = €1), pri razdirjenih pa zamenjamo istolezne parametre (b} = ¢;, ¢, = b;; ¢ = 0...5).



5)

Rezultati

Genetske algoritme smo testirali na sinteti¢nih slikah. Slike smo generirali preprosto tako,
da smo za neke parametre superelipsoida izracunali toCke s parametroma w in 7, katerih
vrednosti smo enakomerno razporedili po intervalih (zalog vrednosti) dovolj na gosto.

V poglavju 5.1 je opisana rekonstrukcija osnovnih superelipsoidov. Na$ namen je
bil, da preverimo genetske algoritme kot metodo rekonstrukcije in dobimo parametre
genetskega algoritma in funkcijo prileganja, ki se najbolje obnesejo. S tem smo hoteli
zagotoviti, da bi rekonstrukcija razsirjenih superelipsoidov potekala na 'zdravih’ temeljih.
Ta je opisana v poglavju 5.2.

Genetski algoritem smo implementirali v jeziku C. Izvajali smo ga na Hewlett Packard
Workstation 715/100, kjer je npr. izvajanje 1000 generacij z velikostjo populacije 1000
osebkov trajalo priblizno 30 minut.

5.1 Rekonstrukcija osnovnih superelipsoidov

Kot Ze reteno, je bil na§ namen najprej preveriti genetske algoritme. Zato smo vzeli
za modele kar osnovne superelipsoide. Pri reSevanju problemov z genetskimi algoritmi
rabimo dve stvari (glej stran 13): kodiranje re§itev in funkcijo prileganja. S kodiranjem
re§itev ni bilo tezav, saj so vsi parametri superelipsoida realni in smo jih zakodirali kot
realne gene. Funkcijo prileganja pa smo definirali podobno kot v [8].

Naj obrazlozimo slike primerov rekonstrukcije. Pod a) se na sliki nahaja podana
globinska slika, pod b) pa zi¢ni model originalnega superelipsoida. Tocke c) do h) prikazu-
jejo najboljse modele iz generacije, ki jo podaja G. Na koncu imamo Se i), ki je kombini-
rana slika zi¢nega modela iz h) in podane globinske slike, za lazjo primerjavo.
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5.1.1 Rekonstrukcija s funkcijo na osnovi funkcije znotraj-zunaj

/“ i
/

///
Vi
‘ i

| =
Wi
iy

i i
&S
W

{77

iH——11
i —"
"‘i‘i=

Slika 5.1: Primer rekonstrukcije superelipsoidov s funkcijo prileganja na osnovi funkcije
znotraj-zunaj. Ocena kvalitete za originalen superelipsoid je bila 3.71, za model iz c)
501.4 in za reSitev (model iz h) 7.72

Za funkcijo prileganja smo najprej vzeli funkcijo ¢1(7; p) (4.1). Tipicen primer rekon-
strukcije s to funkcijo prileganja vidimo na sliki 5.1. Superelipsoid se prilega na tocke iz
globinske slike le lokalno. To je posledica neupostevanja tock na superelipsoidu, ki jih na
globinski sliki ni (oz. so v neskonénosti).
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5.1.2 Rekonstrukcija s funkcijo prileganja na osnovi razlike v globini
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Slika, 5.2: Primer rekonstrukcije superelipsoidov s funkcijo prileganja na osnovi razlike v
globini. Ocena kvalitete za originalen superelipsoid je bila 0.73, za model iz ¢) 11301.0 in
za resitev (model iz h) 2.51

Ker prva funkcija ¢;(7; p) ni upostevala tock, ki so bile vizualno zunaj oblaka tock
globinske slike, smo se odlo¢ili za funkcijo go(7; p) (4.3). Ta je v tem pogledu teoreti¢no
boljsa, saj kaznuje model, ¢e mu tocke segajo vizualno iz oblaka tock globinske slike.
Pojavil pa se je drug problem. Ocena namre¢ ne upoSteva vseh tock na globinski sliki,
ampak samo tiste, ki jim ustrezajo izracunane na modelu. Zato so se razvijali modeli,
ki so bili manjsi, prilegali pa so se le na neko podmnozico tock globinske slike. Tipi¢en
primer vidimo na sliki 5.2.
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5.1.3 Rekonstrukcija s kombinirano funkcijo prileganja
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Slika 5.3: Primer rekonstrukcije superelipsoidov s kombinirano funkcijo prileganja. Ocena
kvalitete za originalen superelipsoid je bila 3.70, za model iz ¢) 643.1 in za resitev (model

iz h) 18.46

Ko smo spoznali dobre in slabe lastnosti obeh funkcij prileganja, smo se odlo¢ili, da ju
nekako 'logi¢éno’ zdruzimo. To smo naredili tako, da smo model ocenili z g;(7; p), nato
pa smo ga $e kaznovali s spremenjeno go(7; p). Dobimo novo funkcijo prileganja in sicer
93(T; P) (4.4). Tipicen primer rekonstrukcije vidimo na sliki 5.3. Pri tej globinski sliki
je bilo devet od desetih rekonstrukcij takih, ena pa taka s pravo rotacijo. Ze na videz
lahko opazimo, da ima rekonstruiran model glede na originalnega zamenjane osi z in z
(ali y). Poglejmo $e parametre na tabeli 5.1. Ce primerjamo e; in e ugotovimo, da



5.1. REKONSTRUKCIJA OSNOVNIH SUPERELIPSOIDOV 25

Model t:,; ty tz "2 4 ’lﬁ a a9 as €1 €9
Orig. 100 130 125 0.30 | 0.60 | 0.90 | 36.0 | 37.0 | 98.0 | 0.30 | 1.00
Rek. | 101.8 | 132.6 | 142.2 | —1.54 | 2.24 | 0.96 | 33.7 | 91.1 | 34.6 | 1.00 | 0.36

Tabela 5.1: Primerjava parametrov originalnega in rekonstruiranega superelipsoida s slike
5.3

sta zamenjana. Pri velikostnih parametrih vidimo, da so zamenjani tako: (a1,a9,a3) —
(a2,as3,a1). Seveda razlike so, vendar so dokaj majhne. Parametri translacije se dokaj
ujemajo. Pri rotaciji pa lahko vidimo, da so osi z in z (0z. y) zamenjane. Da bi
genetskemu algoritmu ’pomagali’ najti pravo resitev, smo se odlo¢ili uporabiti mutacijo,
ki bi nekako zamenjala te parametre.

5.1.4 Rekonstrukcija z novim ’obrnilnim’ operatorjem

a) Ocena : 4.57 b) Ocena : 212.5 c) Ocena : 1049.7

Model ty 1y t, © g P a1 | as | az | €1 €9
a) 100 130 125 0.3 0.6 09 [36(37|98| 03 | 1.0
b) 100.8 | 129.8 | 133.1 | 2.32 | —1.33 | —0.4 |32 |78 | 37| 1.0 | 0.48
c) 100.8 | 129.8 | 133.1 | —2.81 | —2.29 | —2.69 | 37 | 32 | 78 | 0.48 | 1.0

Slika 5.4: Primer zamenjave osi superelipsoida. a) je originalen superelipsoid, b) najboljsi
superelipsoid neke generacije, ki mu zamenjamo osi in ¢) superelipsoid z zamenjanimi
osmi.

Zaradi zgora]j opisanih razlogov smo vgradili Se mutacijo, ki je opisana na strani 19.
Najprej smo jo vgradili v operator mutacije tako, da je nek osebek lahko mutiral tudi
tako, da je zamenjal osi. Tak princip ni bil uspesen, saj se je najboljsi osebek nekoliko
razlikoval od originalnega modela. To je povzrocilo, da je bil veliko slabSe ocenjen in je
tako odpadel Ze pri naslednji selekciji. Zato smo mutacijo izvedli kot poseben operator.
Vsakih nekaj generacij (npr. sto) se je del najboljsih osebkov (npr. desetina) prenesel v
naslednjo generacijo, ostali pa so bili generirani iz teh tako, da so jim bile zamenjane osi
in se jih je Se naklju¢no spremenilo (mutiralo). Vendar pa se tudi to iz istih razlogov ni
obneslo. Primer vidimo na sliki 5.4. Superelipsoid z zamenjanimi osmi je na videz dokaj
dobra resitev, vendar ¢e pogledamo ocene vidimo, da je slabSe ocenjen kot predhodnik.
Razlika je predvsem v parametru translacije v globini ¢,, pa tudi v velikosti a3. Kljub
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temu, da smo tako obrnjene superelipsoide nato Se mutirali in z njimi zapolnili velik del
populacije, se praviloma niso razvili v dobre resitve.

Model ty 1y t, © ) P al as as €1 €9
Orig. 145 110 160 | —0.2 | 1.7 | —1.9 | 50.0 | 100.0 | 45.0 | 0.9 | 0.2
Rek. 145.6 | 108.7 | 165.5 0.2 1.45 | 1.24 | 44.1 | 100.5 | 45.0 | 0.93 | 0.20

Slika 5.5: Primer rekonstrukcije superelipsoida. Ocena kvalitete za originalen superelip-
soid je bila 117.6, za resitev (model iz h) pa 134.2

Na slikah 5.5 in 5.6 vidimo Se dva primera rekonstrukcije. Na sliki 5.5 vidimo, da
je genetski algoritem nasel zelo dobro resitev. Ce pogledamo Se ustrezne parametre na
tabeli opazimo razliko le pri parametrih rotacije. Vendar vizualna primerjava pokaze, da
se tudi v tem model in slika ujemata.
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Za primer s slike 5.6 velja, da genetski algoritem ni naSel ustrezne reSitve, temvec
neko priblizno. Opazimo lahko, da je genetski algoritem dokaj hitro (v nekaj desetih

generacijah) najde priblizno resitev, ki pa je potem ni razvil v pravo.
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Slika, 5.6: Primer rekonstrukcije superelipsoida. Ocena kvalitete za originalen superelip-

soid je bila 3.85, za resitev (model iz h) pa 105.9



2 5. REZULTATI

5.2 Rekonstrukcija razsirjenih superelipsoidov
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Slika 5.7: Primer rekonstrukcije razsirjenega superelipsoida. Ocena kvalitete za originalen
superelipsoid je bila 401.2, za reSitev (model iz h) pa 2390.2

S tako dopolnjemim genetskim algoritmom smo hoteli preiskusiti e rekonstrukcijo raz-
Sirjenih superelipsoidov. Na primerih s slike 5.7 in 5.8 lahko vidimo, da algoritem ni nasel
prave reSitve, lahko pa ugotovimo neko prileganje. Verjetno je funkcija prileganja prevet
'nagubana’, to je, ima ogromno lokalnih minimumov, ki so tudi globoki. Tako algoritem
izboljsuje resitve samo do teh lokalnih minimumov.



5.2. REKONSTRUKCIJA RAZSIRJENIH SUPERELIPSOIDOV 29

)

\

S
e/

<
‘\\‘\g‘
R

W

o
NS4
Y

N4

Z

g) G = 500

\
% S

P
il \
==\

NSRS
NNaaniiys
Wi

7
e "'..'I,—‘/

=S

y = \
SN
"i‘%:‘:‘:‘\‘ll'l'l"“‘ﬁ‘
R\ U

N r 9
N

h) G = 1000

N
2z

/\“ ‘\\\'llll‘
W N

!
I
:lll
S
N
NS 7

f) G = 270

Slika 5.8: Primer rekonstrukcije razsirjenega superelipsoida. Ocena kvalitete za originalen
superelipsoid je bila 598.5, za resitev (model iz h) pa 2091.8
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Zakljucek

V diplomskem delu je prikazana metoda za rekonstrukcijo superelipsoidov iz globinskih
slik. Rekonstrukcija je v bistvu dolo¢anje parametrov superelipsoda. To pa je problem
modeliranja podatkov. Pri tem imamo neko kriterijsko funkcijo, ki nam pove, kako dobro
parametri opiSejo podatke.

Metoda temelji na optimizaciji kriterijske funkcije z genetskimi algoritmi. Pri re-
Sevanju problemov z genetskimi algoritmi potrebujemo le kriterijsko funkcijo, ki ji pri
genetskih algoritmih pravimo funkcija uspesnosti, in kodiranje parametrov. S kodiranjem
ni posebnih tezav, saj so parametri superelipsoida realni. Podane so bile v grobem tri
funkcije prileganja. Prva temelji na funkciji znotraj-zunaj, druga na primerjavi razlike
v globini v nekaj tockah, tretja pa je kombinacija prvih dveh in ta se je pokazala za
najboljso. Podane so Se posebnosti pri rekonstrukciji superelipsoidov. Opisana je posebna
mutacija, ki zamenja osi superelipsoida in ki naj bi izboljSala delovanje algoritma.

Sledijo 8e rezultati izvajanja. Podani so primeri rekonstrukcije osnovnih supere-
lipsoidov za vsako funkcijo prileganja in nato Se s dodanim posebnim operatorjem, ki
uporablja 'zamenjalno’ mutacijo. Kljub temu pa pri nekaterih primerih metoda ni dala
zadovoljivih rezultatov. Vzrok gre iskati v praviloma slabsi oceni takih osebkov, tako da
se pri naslednjih selekcijah le-ti zavrzejo.

Na koncu so je prikazana Se rekonstrukcija razsirjenih superelipsoidov. Rekonstrukcija
je bila neuspesna, saj algoritem ni nikoli naSel ustrezne resitve. Mogoce bi bilo potrebno
genetski algoritem ’krizati’ z nekak8nim ‘ogrevanjem’. Tako bi parametre, ki dolo¢ajo
deformacijo, na zacetku omejili zelo ozko, da bi dosegli priblizen nedeformiran superelip-
soid. Nato pa bi tem parametrom poscali vedno ve¢ 'svobode’ in rekonstruirali razsirjen
superelipsoid.

6.1 Nadaljne delo

Pri delu se je pokazalo Se nekaj moznih podrocij obravnave, ki pa niso bila predmet te
diplomske naloge. Naj jih nastejemo:

e Rekonstrukcijo z genetskimi algoritmi bi bilo potrebno sistematicno testirati na
ve€ji mnozici globinskih slik, tako sinteti¢nih kot realnih.

e Poizkusiti bi bilo treba hibridizirati genetske algoritme s kak$no lokalno optimiza-
cijo, kot je npr. ’hill-climbing’.

31
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Raz8irjenim superelipsoidom bi bilo mogo¢e dodati 8e deformacije, kot so npr.
ukrivljanje in zvijanje, in preveriti metode za rekonstrukcijo tako definiranih mod-
elov.

Preuciti bi bilo treba moznosti rekonstrukcije sestavljenih objektov, katerih dele
opiSemo z razSirjenimi superelipsoidi.

Ocena kvalitete reSitev je bila izra¢unana le na podlagi podatkov o tockah. Mogoce
bi jo bilo razsiriti Se z podatki o normalah.

Genetski algoritem pogosto ni naSel prave reSitve, ampak tako, ki je imela osi za-
menjane. Kljub temu, da smo dodali nekaj sprememb, ki naj bi problem resile, se
to ni zgodilo ker so bili osebki prehitro zavrzeni in se niso mogli razviti v pravilne
reSitve. Mogoce bi z ’otoSko’ varianto genetskih algoritmov to lahko resili.

Preizkusiti bi bilo treba krizanje genetskega algoritma z ’ogrevanjem’, kot je bilo
opisano zgoraj.
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