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1. Wprowadzenie

Niniejszy artykut dotyczy problemu automatycznej selekcji cech, wykorzystywanych
przez klasyfikatory w procesie segmentacji obrazoéw. Doktadna segmentacja jest istotnym
krokiem w wielu praktycznych zastosowaniach polegajacych na analizowaniu obrazéow, np.
analiza ilosciowa i jako$ciowa obrazow pochodzacych z tomografii komputerowej lub re-
zonansu magnetycznego w materiatoznawstwie [7, 9, 10, 11] lub medycynie [14]. Od jej
wyniku zalezy, czy kolejne etapy catego procesu wykonaja si¢ prawidlowo, a uzyskane
wyniki, np. analizy ilo$ciowej, bgda poprawne.

Selekcja cech moze zosta¢ potraktowana jako problem dwukryterialnej optymalizacji
kombinatorycznej, ktorej celem jest znalezienie takiego podzbioru cech opisujacych punkty
obrazu, ktory umozliwia uzyskanie zadowalajacej jakosci segmentacji w mozliwie krotkim
czasie. W artykule zostata poréwnana skuteczno$¢ trzech populacyjnych metod heurystycz-
nych: klasycznego algorytmu genetycznego oraz jego dwoch modyfikacji, czerpiacych in-
spiracj¢ z systemow informatyki kwantowej: QiGA (Quantum-Inspired Genetic Algorithm)
oraz GAQPR (Genetic Algorithm with Quantum Probability Representation).

Tres¢ artykutu zostata podzielona w nastgpujacy sposob: w czgsci drugiej artykutu
zostalo umieszczone wprowadzenie w zagadnienie segmentacji obrazow oraz w istotg
problemu selekcji cech dla klasyfikatorow. W czgsci trzeciej zagadnienie selekceji cech zo-
stato sformulowane w postaci problemu optymalizacji kombinatorycznej. W czgsci czwar-
tej zostaly przedstawione trzy warianty algorytmu genetycznego, ktorych skuteczno$é zo-
stata porownana. Czgs$¢ piata zawiera wyniki, przeprowadzonego pordwnania dla tak po-
stawionego problemu. Czg§¢ szosta podsumowuje uzyskane przez autoréw rezultaty oraz
wyznacza mozliwe kierunki dalszych badan.
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2. Segmentacja obrazow

Segmentacja obrazu to podzial obrazu na obszary, jednorodne pod wzglgdem wybra-
nych kryteriow. W niniejszym artykule segmentacja rozwazana jest jako przypisywanie ko-
lejnych punktéw obrazu do odpowiednich klas z wczesniej zdefiniowanego zbioru. W tym
celu zostat wykorzystany klasyfikator minimalnoodleglosciowy k-NN, dziatajacy w prze-
strzeni cech punktéw obrazu.

W procesie segmentacji korzysta si¢ zazwyczaj z roznorodnych cech punktow obrazu.
Liczba mozliwych do wyznaczenia cech dla obrazéw teksturowanych (rys. 1) wynosi obec-
nie okoto 300 i tego rodzaju analiza moze by¢ wykonana za pomoca oprogramowania takie-
go jak program MaZda [6]. Do przeprowadzenia poprawnej segmentacji jest jednak wazne,
by wybra¢ tylko te cechy lub grupy cech, ktore sa dobrymi dyskryminatorami, czyli cecha-
mi, ktore pozwalaja jak najlepiej rozroznia¢ dane klasy obrazéw. Ich liczbowe deskryptory,
zwane dyskryminatorami klas, powinny wykazywaé¢ mozliwie duza réznic¢ migdzy przed-
stawicielami r6znych klas, a mozliwie mate roznice dla elementow wewnatrz danej klasy.
W pewnych przypadkach mozna przeprowadzi¢ segmentacjg, wykorzystujac tylko jedna
cechg, ale czgsto jest to zespot kilku cech.

a)

Rys. 1. Obraz tekstury sztucznej (a) oraz tomograficznej [10, 11] (b), na ktérych zostaly
przeprowadzone badania. Wyr6znione punkty na obrazie (a) sa losowo wybranymi
reprezentantami kazdej z klas i stanowi¢ beda zbior uczacy w procesie klasyfikacji

Najprostsza metoda wyboru cech jest wykorzystanie wspotczynnika Fishera [9], wy-
znaczanego dla kazdej z cech osobno i wybor tej cechy, dla ktorej wspotczynnik ten osiaga
warto$¢ najwyzsza. Algorytm sprawdza si¢ wtedy, gdy do segmentacji wystarczy jedna ce-
cha, natomiast jest nieskuteczny, gdy optymalnym okaze si¢ zbior kilku cech. Tutaj z pomo-
ca przychodza takie algorytmy jak algorytm sekwencyjnej selekcji wstecznej SBS [8]
(Sequential Backward Selection), algorytm sekwencyjnej selekcji postepujacej SFS [8]
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(Sequential Forward Selection), czy powstaly z potaczenia tych metod algorytm FSM [8]
(Floating Search Methods). Inne mozliwe metody selekcji cech moga wykorzystywac algo-
rytm PCA (Principal Component Analysis), MDS [7] (Multidimentional Scaling) lub
POE+ACC [7] (Probability of Error + Average Correlation Coefficient).

Zadna z wyzej wymienionych metod nie gwarantuje jednak znalezienia zbioru cech,
posiadajacego najwicksza site dyskryminacji. Jedyna metoda, ktéra mogtaby to zapewnié,
bytoby sprawdzenie wszystkich mozliwych podzbioréw zbioru cech. Innym kierunkiem
moze by¢ wyznaczenie najkorzystniejszego w sensie okreslonej funkcji jakosci podzbioru
na drodze optymalizacji. Przedmiotem niniejszego artykutu jest zbadanie efektywnosci wy-
branych metod optymalizacji ewolucyjnej w zaprezentowanym problemie selekcji cech.

3. Problem selekcji cech

Podziat obrazu na obszary poprzez klasyfikacj¢ punktow moze by¢ wykonany na
podstawie wielu réznych cech punktéw obrazu [7, 12]. Na potrzeby niniejszego artykutu
zostaly 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).

Co tacznie daje 144 rézne cechy. Dla kazdego piksela zostaty one obliczone przy wy-
korzystaniu okna o rozmiarach 25%25 pikseli, w ktorego centrum znajdowat si¢ badany
piksel.

Warto zauwazy¢, ze wykorzystywanie niektorych cech wiaze si¢ ze znacznym kosztem
obliczeniowym, a ich wplyw na poprawno$¢ klasyfikacji punktéw (a zatem na jako$¢ seg-
mentacji) jest niewielki. W skrajnym przypadku wykorzystanie niektorych cech moze na-
wet powodowa¢ zwigkszenie kosztu obliczeniowego segmentacji przy jednoczesnym po-
gorszeniu jej jakosci.

Z tego powodu wybodr podzbioru cech, ktére beda wykorzystywane przez klasyfikator,
mozna traktowaé jako zadanie optymalizacji kombinatorycznej, uwzgledniajacej dwa kry-
teria: czas potrzebny na obliczenie wartosci wybranych cech oraz uzyskiwana jako$¢ seg-
mentacji.

Poniewaz kazdy n-elementowy zbiér posiada 2" — 1 niepustych podzbioréw, liczba
rozwiazan, ktore nalezatoby sprawdzi¢, poszukujac optymalnego podzbioru cech, rosnie
w tempie wyktadniczym wraz ze wzrostem liczby uwzglednianych cech.

Przy zalozeniu, ze pojedynczy proces klasyfikacji za pomoca algorytmu A-NN trwa
10 ms, ocena wszystkich podzbioréw 32-elementowego zbioru cech, wymagataby ponad
roku obliczen. Z tego powodu rozsadna alternatywa jest podejscie heurystyczne, pozwala-
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jace na efektywne znalezienie satysfakcjonujacego, suboptymalnego rozwiazania w znacz-
nie krotszym czasie.

Przestrzenia rozwiazan dla analizowanego problemu jest przestrzen wszystkich pod-
zbioréw uwzglednianych cech. Naturalna reprezentacja pojedynczego podzbioru jest wek-
tor binarny (lub odpowiadajacy mu ciag zero-jedynkowy) o dtugosci rownej liczbie wszyst-
kich cech. Wartos$ci (0, 1) poszczegbdlnych elementow ciagu okreslaja przynaleznos¢ cechy
do danego podzbioru. Na podstawie takiego wektora moze by¢ budowany zbiér uczacy
1 zbior testujacy dla klasyfikatora &~-NN. Wskaznikiem jakosci danego zbioru cech jest
uzyskany rezultat klasyfikacji. Im wigkszy jest procent poprawnie zaklasyfikowanych
obiektow, tym wybrany zbidr cech lepiej dyskryminuje dany obraz.

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

fx) = K- 5(t, w) )
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 ¢ do przedziatu <0; w>.

W celu ostatecznej oceny poprawnosci segmentacji testowe obrazy (rys. 1) zostaty
wstgpnie podzielone przez czlowieka na obszary. Jakos¢ klasyfikacji K zostala okreslona
poprzez procentowa miar¢ poprawnie zaklasyfikowanych punktow przez klasyfikator
k-NN dzialajacy na zbiorze testowym. Dlatego dziedzina funkcji oceny jest przedziat
<0;100%>.

Funkcja S(t,w) stuzy do przeskalowania czasu obliczania wartosci cech ¢ do przedziatu
<0; w>. W artykule przyjeto, ze wptyw czynnika czasu w = 10%, co oznacza, ze wybranie
wszystkich cech pogorszy warto§¢ funkcji oceny o 10%. Zakres wartosci dla funkcji celu
f(x), w tym przypadku, nie wynosi <0; 100%>, poniewaz warto§¢ maksymalna ograniczona
jest przez wptyw funkcji kary S(¢,w). Jesli S(¢,w) = 0, to zakres wartosci dla funkcji celu f(x)
wynosi <0; 100%>

Nalezy zauwazy¢, ze przy zerowym wplywie czynnika czasu (brak penalizacji roz-
wiazan ze wzgledu na czas), warto$¢ funkcji celu moze by¢ bezposrednio interpretowana
jako czgs¢ punktow ze zbioru testujacego, ktora zostata w prawidlowy sposob przydzielona
do Kklas.

Rysunek 2 przedstawia rozktad statystyczny wartosci funkcji celu w przestrzeni pod-
zbioréw zbioru dziesigciu, wybranych cech. Przedstawione wykresy pozwalaja odczytaé
m.in. jaka czg$¢ sposrod wszystkich podzbioréw cech pozwala na uzyskanie wartosci funk-
cji oceny powyzej pewnego poziomu.
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Przestrzen podzbiordéw uwzglednianuch cech

Rys. 2. Rozklad statystyczny warto$ci zaproponowanej przez autoréw funkcji celu w przestrzeni
podzbioréw uwzglednianych cech — dla tekstury sztucznej (a) oraz tomograficznej (b)
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4. Kwantowe algorytmy genetyczne

Informatyka kwantowa [15] zajmuje si¢ wykorzystaniem mozliwosci obliczeniowych
miniaturowych uktadoéw, podlegajacych prawom mechaniki kwantowej. Dzigki unikalnym
wlasno$ciom takich uktadow niektore problemy obliczeniowe moglyby by¢ rozwiazywane
W sposob znacznie bardziej efektywny, niz jest to mozliwe za pomoca jakichkolwiek kla-
sycznych maszyn obliczeniowych (np. [4]). Jedna z najwigkszych przeszkod w budowie
komputera kwantowego sa jednak obecnie problemy z utrzymywaniem stanu koherencji
kwantowej, pojawiajace si¢ wraz ze wzrostem rozmiaréw rejestrow kwantowych.

Mimo iz budowa uzytecznego komputera kwantowego pozostaje ciaglym wyzwa-
niem, rownolegle od p6znych lat 90. XX wieku trwaja badania nad metodami sztucznej
inteligencji, posiadajacymi elementy inspirowane systemami informatyki kwantowe;.
W ciagu ostatniego dziesigciolecia wykazano, ze modyfikacja istniejacych metod sztucznej
inteligencji, przez dodanie elementéw o naturze kwantowej, pozwala w wielu przypadkach
na znaczna poprawg efektywnosci tych metod. Tego typu metody hybrydowe sa na $wiecie
przedmiotem badan w chwili obecnej [5].

Jedna z préb wprowadzenia tego typu modyfikacji do algorytméw genetycznych sa
algorytmy QiGA [1, 2] (Quantum-Inspired Genetic Algorithm) oraz GAQPR [3] (Genetic
Algorithm with Quantum Probability Representation). Dla uproszczenia zapisu te modyfi-
kacje algorytméw beda w dalszej czesci artykutu nazywane kwantowymi algorytmami ge-
netycznymi. Mimo iz z zalozenia realizacja tych algorytmow nie wymaga wykorzystania
maszyn obliczeniowych dziatajacych na poziomie kwantowym, zasada ich dziatania nie
wyklucza mozliwosci ich implementacji w strukturze komputera kwantowego.

Cecha charakterystyczna wymienionych kwantowych algorytmow genetycznych jest
reprezentacja rozwiazan, wykorzystujaca koncepcje kubitow, bedacych podstawowymi
jednostkami informacji w informatyce kwantowej. Zmodyfikowane operatory genetyczne,
uzywane do iteracyjnego ulepszania populacji rozwigzan, sa natomiast wzorowane na
ewolucji unitarnej uktadu kwantowego. Nowy, kwantowy operator genetyczny odpowiada
operacji obrotu wektora stanu w przestrzeni stanéw kubitu, opisujacego stan genu w chro-
mosomie kwantowym. Wprowadzenie tego dodatkowego elementu losowosci do algoryt-
mu genetycznego pozwala na poprawg efektywnosci rozwiazywania niektorych problemow
kombinatorycznych, opisywanych przez nieciagle, silnie nieliniowe funkcje celu [1].

Zasadg dziatania algorytmu GAQPR przedstawia ponizszy pseudokod:

procedure GAQPR

begin
t « 0
zainicjalizuj Q(t)
utwdrz P(t) poprzez obserwacje standw Q(t)
ocen rozwiazania P (t)
zapamietaj najlepsze rozwiazanie z P (t)
while (warunek stopu nie speilniony) do
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begin
t« t +1
utwérz P (t) poprzez obserwacje standw Q(t-1)
ocen rozwiazania P (t)
zapamietaj najlepsze rozwiazanie z P(t)
zaktualizuj Q(t) za pomoca bramek kwantowych U(t)
zastosuj dodatkowe operatory genetyczne na Q(t)
end

end

gdzie:
t — numer generacji,
Q(t) — populacja chromosoméw kwantowych w generacji ¢,
P(f) — zbior ciagéw binarnych, za pomoca ktorego dokonywana jest ocena roz-
wiazan,
U(f) — zbiér bramek kwantowych uzywanych w generacji t do modyfikacji populacji Q.

GAQPR jest w istocie rozszerzeniem algorytmu QiGA o nowe operatory genetyczne
(ostatni etap iteracji), majace na celu dodatkowe wzbogacenie réoznorodnosci genetycznej
populacji rozwiazan itym samym przeciwdzialanie przedwczesnej zbieznosci algorytmu.
Przedstawiony pseudokod opisuje zatem réwniez algorytm QiGA, jesli pominie si¢ te do-
datkowe parametry.

5. Uzyskane wyniki

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

Wybrane metody ewolucyjne przetestowano na dwéch typach obrazéw teksturowa-
nych (rys. 1). Pierwszym byt sztucznie wygenerowany obraz (1a), a drugim byta rzeczywi-
sta tekstura (1b), przedstawiajaca powierzchni¢ krystalicznego stopu tytanu, wykonana
technika mikrotomografii rentgenowskiej. Punkty tych dwdch obrazow zostaly podzielone
odpowiednio na 4 i 8 klas. Na kazdym z obrazéw wyznaczono manualnie obszary poszcze-
gblnych klas, a nastgpnie z kazdej klasy wybrano pewna liczbg pikseli, ktore staly sig
obiektami uczacymi dla klasyfikatora k-NN. Liczba byta zalezna od rodzaju obrazu. Nato-
miast liczba obiektow w poszczegolnych klasach byta 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
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wczesniejsze analizy wykazaly, ze decydujaca role powinny odgrywac cechy badajace
kierunkowo$¢ tekstury, znalezienie optymalnego zbioru okazalo si¢ trudne.

W kazdej klasie w sposob losowy wybrano 20 punktow, ktore utworzyly zbior uczacy
i testujacy dla klasyfikatora &~-NN. Wybodr jednakowych punktéw dla zbioru uczacego i te-
stujacego moze sztucznie podnosi¢ jakos¢ uzyskanych wynikéw, jednakze gtdéwnym celem
artykutu bylo poréwnanie skutecznosci kwantowych algorytméw genetycznych z algoryt-
mami klasycznymi.

W zastosowanym prostym algorytmie genetycznym przyjgto typowe dla takiego al-
gorytmu parametry. Zastosowano krosowanie i mutacje jednopunktowe, z prawdopodo-
biefistwami odpowiednio P_= 95% i P_ = 5%. Na etapie selekcji uzyto metody turniejowe;.
Dla algorytmu GAQPR przyjgto parametry P =10% i P_=10% i katy obrotow w przestrzeni
stanéw kubitu odpowiednio 4° i 8°. Warunkiem stopu procesu optymalizacji bylo w kaz-
dym przypadku wykonanie ustalonej z gory liczby iteracji (20). Dla kazdego z trzech po-
réwnanych algorytmow przyjeto liczno§¢ populacji wynoszaca 50 osobnikow. W klasyfi-
katorze k-NN zastosowano metryke euklidesowa oraz przyjgto liczbg najblizszych sasia-
dow wynoszaca 5.

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

Poréwnywane algorytmy zostaty zaimplementowane przez autorow artykutu w jezyku
Java, a testy zostaly przeprowadzone na komputerze klasy PC z procesorem AMD Sempron
2800. Otrzymane wyniki przedstawione sa w tabeli 1.

Kazdy zbidr cech, zawierajacy 19, 32, 48 czy 144 elementy, zostat dobrany tak, aby
posiadat cechy potencjalnie dobre oraz potencjalnie nie przydatne. Informacja o przydatno-
$ci danej cechy pochodzita z wczesniejszych analiz badanych obrazow. Zbior bardziej licz-
ny jest potencjalnie lepszy, bowiem pozwala sprawdzi¢ wigcej kombinacji cech, jednak
zwigkszenie przestrzeni rozwiazan pociaga za soba znaczne wydtuzenie czasu pracy algo-
rytmu. Dlatego w zastosowaniach praktycznych, bazujac na do§wiadczeniu i wiedzy na te-
mat obrazow, ktore poddane beda segmentacji, wstgpnie dokonuje si¢ ograniczenia zbioru
cech. Dokonane przez autoréw pomiary dla réoznych dlugosci wektora cech mialy na celu
sprawdzenie, czy wstgpna selekcja jest konieczna.

Jak latwo zauwazy¢, tekstura wygenerowana sztucznie, zgodnie z przewidywaniami,
uzyskata najlepszy mozliwy wynik, czyli $rednio 98% poprawnie zaklasyfikowanych
obiektow. Wynik 100% nie byt mozliwy do osiagniccia ze wzgledu na zastosowana karg
zalezng od czasu. Ponadto w przypadku tej tekstury ilo$¢ cech, z ktérych dokonywana jest
selekcja, nie wptywat 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. Klasy w zbiorze uczacym nie sg rozdzielne liniowo, co zostato spraw-
dzone odpowiednim algorytmem [13]. Jednakze celem algorytmu jest znalezienie jak naj-



Zastosowanie kwantowych algorytmow genetycznych do selekcji cech 1227

lepszego zbioru cech, co w praktyce nie zawsze oznacza poprawna klasyfikacje w kazdym
przypadku i pewny, niewielki procent obiektow (pikseli obrazu) moze by¢ klasyfikowany
niepoprawnie.

Tabela 1
Wyniki pracy algorytméw selekcji cech uzyskane dla tekstury sztucznej
i tomograficznej przy wektorze cech o réznej dhugosci

Obraz L;Ziﬁa Algorytm Najlepszy wynik

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%

Istotna sprawa jest tez rodzaj zastosowanego klasyfikatora. W przypadku klasyfikato-
ra typu k-NN istnieje wiele jego odmian. W niniejszym opracowaniu uzyto najprostszej
wersji tego typu klasyfikatora, w celu zaprezentowania ogélnych mozliwosci takiego roz-
wiazania. W praktyce nalezy dobra¢ odpowiedni typ oraz parametry klasyfikatora do dane-
go zadania.

Dla doktadniejszego poréwnania efektywnosci wybranych metod na rysunku 3 zostaty
przedstawione wykresy, pokazujace jakos¢ znajdowanych rozwiazan w zaleznosci od licz-
by wywolan funkcji oceny. Analiza tej zalezno$ci pozwala na obiektywne poréwnanie ba-
danych algorytmow, niezaleznie od liczby wywotan funkcji oceny w poszczegdlnych gene-
racjach algorytméw.
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Rys. 3. Wykresy przedstawiajace jako$¢ znalezionych podzbiorow cech przez trzy
poréwnywane algorytmy w funkcji liczby wywotan funkcji oceny, dla tekstury sztucznej (a)
oraz tomograficznej (b)

We wszystkich przeprowadzonych testach algorytmy kwantowe QiGA oraz GAQPR
uzyskiwaly $rednio lepsze rezultaty niz klasyczny algorytm genetyczny. Niewielka co do
warto$ci réznica znalezionych rozwiazan wynika ze specyfiki zaproponowanej funkcji oce-
ny (rys. 2). Z wykresow na rysunku 3 mozna ponadto odczyta¢ szybsza zbiezno$¢ tych al-
gorytmow.
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Rysunek 4 przedstawia wyniki segmentacji tekstur, ktore byly zaprezentowane na ry-
sunku 1. Przedstawiony wynik uzyskano na podstawie najlepszego podzbioru cech, znale-
zionego przez algorytm GAQPR, odpowiednio dla tekstury sztucznej i dla tekstury tomo-
graficznej. Jak latwo zauwazy¢, segmentacja tekstury sztucznej (rys. 4a) jest calkowicie
zgodna z oczekiwaniem. Poszczeg6lnie klasy sa dobrze odwzorowane na posegmentowa-
nym obrazie. Gorsza jako$¢ segmentacji uzyskano w przypadku tekstury tomograficzne;j
(rys. 4b). Jest to spowodowane skomplikowanym wzorcem kazdej z klas, a takze wysokim
poziomem Szumow.

a)

Rys. 4. Rezultaty uzyskanej segmentacji dla tekstury sztucznej (a) i tomograficznej (b)

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 nastgpnie przetestowali ich dzialanie na
pelnym 144-elementowym zbiorze cech i teksturze tomograficznej. Wyniki uzyskane za
pomoca metod klasycznych okazaty si¢ znacznie gorsze od wszystkich porownywanych
w tym artykule metod ewolucyjnych. Warto§¢ funkcji oceny uzyskanego zbioru cech
nie przekroczyta 71%. Jednakze zupeknie inna specyfika dziatania metod SBS i FSB unie-
mozliwia ich proste poréwnanie z metodami ewolucyjnymi. Najwigkszym problemem,
a zarazem ograniczeniem algorytmow SBS i FSB jest konieczno$¢ zdefiniowania dlugosci
wektora cech, jaki ma zosta¢ znaleziony. Analiza wynikow z kilkunastu uruchomien kwan-
towych algorytméw genetycznych pokazata, ze $rednio wybierany jest wektor zawierajacy
65 cech i wlasnie taka warto$¢ przyjgto, testujac algorytmy klasyczne. Ponadto metody
klasyczne SBS i SFS dzialaly znacznie wolniej niz prezentowane algorytmy genetyczne.
Powyzsze eksperymenty wykazaly celowos$¢ stosowania rozwiazan heurystycznych w pro-
blemie selekcji cech.

6. Whnioski

W artykule zostat przeanalizowany problem automatycznej selekcji cech dla klasyfi-
katora minimalnoodlegtosciowego A-NN w zastosowaniu do problemu segmentacji obra-
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zOw. Zagadnienie selekcji cech zostato sformutowane w postaci problemu optymalizacji
kombinatorycznej. W artykule poréwnano skuteczno$é¢ trzech populacyjnych metod heu-
rystycznych w znajdowaniu optymalnego podzbioru cech. Poréwnane metody to prosty al-
gorytm genetyczny oraz algorytmy genetyczne, czerpigce inspiracjg z systemow informaty-
ki kwantowej: QiGA oraz GAQPR. Ocena wynikoéw zostata przeprowadzona na podstawie
eksperymentow z segmentacja tekstur sztucznych oraz tomograficznych.

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