Fraktalni geometrie

KdyzZ rozkvetou fraktaly... (4)

Pokud vas v predchazejicich Cislech Chipu zaujalo povidani o fraktalni geometrii, nenechte si
ujit jeho posledni ¢ast. Je vénovana aplikaci této discipliny ve velice perspektivnim oboru umélé
inteligence, v pocitacovém vidéni.

Jak jiz z nazvu plyne, pljde o rozeznavani obrazcl pomoci pocitaci. Historie tohoto odvétvi je
stara pfiblizné jako éra PC. Byly vypracovany mnohé metody, jejichz pomoci se &lovék snazi
napodobit to, co jeho zrak a mozek samocinné provadéji po celou dobu Zivota. Snimat obrazy,
analyzovat je, rozdélit je na objekty, provést jejich identifikaci co do pohybu a druhu.

Vzhledem k tomu, Ze &lovék je tvor vynalézavy a hravy, neni pfitom pfi moznostech dnedni
techniky omezen jen na viditelny obor spektra, ale mize pomoci pocitacového vidéni teoreticky
rozeznavat objekty i v jinych spektralnich oblastech, napfiklad v infracervené.

Pocitacové vidéni Ize rozdélit zhruba do téchto nasledujicich kroku:

+ Ziskani digitalniho obrazu.

+ Uprava obrazu.

+ Rozlozeni obrazu na objekty.

+ Popis jednotlivych objektl.

+ Klasifikace jednotlivych objekt.

Ziskani digitalniho obrazu je proces, pfi némz se zafizeni typu scanner &i videokamera
pouzivaji k vytvofeni daného obrazu a k jeho pfevedeni do digitalni podoby. Tento proces velmi
vyznamné ovliviiuje v8echny nasledujici, nebot na kvalité obrazu zalezi, jak budou dalSi kroky
uspésné. Napfiklad pokud ziskame obraz, v némz vinou hor§iho snimaciho zafizeni nebudou
zachyceny jisté detaily, pak samozfejmé také nebudou nalezeny a zpracovany v dalSich krocich. To
muze mit nepfijemny dusledek — zejména v pfipadech, kdy se jedna napfiklad o vyhodnocovani
Spionaznich snimkul apod.

Upravou obrazu rozumime v podstaté pouZiti riiznych filtrd a opravnych mechanismu
k odstranéni poruch obrazu (nejriiznéjsich Sumu vniklych do obrazu, at uz pfed vstupem do
kamery, ¢i béhem zpracovani). BEéhem tohoto procesu se nejen odstranuje Sum, ale také zlepSuje
kvalita obrazu, napfiklad vyostfovanim hran, potlaéenim, ¢i zvyraznénim nékterych vlastnosti
obrazu pomoci filtrace, apod.

Jakmile je obraz upraven, je mozné provést jeho rozlozeni na jednotlivé objekty. Za timto
ucelem bylo vyvinuto nékolik metod, jako je segmentace prahovanim (za vyuziti urlitych vlastnosti
obrazu se zvyrazni nékteré objekty), segmentace naristanim oblasti (zde se obraz rozclefiuje na
homogenni celky; kritérium homogenity mize byt zalozeno napF. na jasovych vlastnostech) a dalsi.

Takto pfipravené objekty je tfeba popsat néjakym vhodnym zplsobem, ktery by umoznil jejich
jednoznacnou klasifikaci. To Ize udélat nap¥. binarnim popisem, ktery se da bez problému aplikovat
na Cernobilé obrazce tak, ze se vytvofi vektor €i matice s prvky 0, nebo 1 podle toho, zda byl dany
pixel bily, €i Eerny — vysledkem jsou pochopitelné velké objemy dat, coZ neni zadouci. DalSi
moznosti je hranicni popis, pfi némz se hranice objektu “rozsekaji” na stejné Useky a jejich
orientace se opét zapiSe jako vektor Cisel, ze kterého Ize takovyto objekt opét snadno
rekonstruovat.

Oba pfistupy maji své nedostatky. Binarni produkuje ¢asto netinosné objemy dat a hrani¢ni
neni jednoznaény (ztraci se informace o struktufe objektu). Jako slibny smér (samoziejmé& mimo
jiné existujici metody) se zde jevi pravé pouziti fraktalni geometrie — a to nejen pro popis, ale i pro
naslednou klasifikaci. Tento pfistup zcela vylu€uje velké objemy dat i nejednoznacnosti vyplyvajici
Z hrani¢niho popisu.

Cely princip je zaloZen na faktu, Ze kazdy objekt Ize popsat pomoci malého mnozstvi Cisel,
ktera jej jednoznacné urcuji. “Fraktalovy” pfistup za tim ucelem zjisti koeficienty tzv. afinnich
transformaci, které dany objekt generuji, a tyto koeficienty pak pouzije pfi klasifikaci tohoto objektu
napf. pomoci neuronove sité.

Metodu Ize demonstrovat na ukazkovém pfikladu, ktery se skladal ze tfi experiment(. Prvni byl
zameéfen na dobu uceni, druhy zjistoval, zda neuronova sit dokaze pomoci fraktalniho popisu
rozeznavat pfislusné objekty, a ve tietim se Fesil tzv. inverzni fraktalni problém (IFP). Treti
experiment v podstaté demonstruje, Ze napf. pomoci evoluénich algoritmud je mozné nalézt
koeficienty afinnich transformaci, které generuiji pfislusny fraktal.

Experiment 1 — uceni
Zde byly pouzity dvé tfivrstvé sité s topologiemi vhodnymi pro feSeny problém a porovnavaly



se dva pfistupy: binarni a fraktalni. Cilem bylo naugit sit na co nejmensi chybu. Jak je zfejmé

z obrazku 1, fraktalni pfistup byl jednoznacné lepSi. Neuronova sit zvladla uceni ve fraktalnim
popisu za desetinu doby, pfiemz se ucila na celém objektu — Sierpinského trojuahelnik (viz obr. 3).
Uc€eni pomoci binarniho popisu naprosto neuspélo, pfestoze bylo “leh&i”, nebot’ misto celého
objektu popisovalo jen jeho vrcholek, tj. asi 1/4 celého objektu.

Experiment 2 — rozeznavani

Ve druhém experimentu se zkousSelo rozeznavani. Byla vytvofena matice popisujici fraktal

bludisté, ktery byl mutovan tak, aby se nakonec pfeménil na Sierpinského trojuahelnik (obr. 2).
K mutaci byly pouzity faktory rotaci a zmen3eni v pfislusnych afinnich transformacich. Zarover
s touto matici se generovala trénovaci mnozina — co mutant, to dvojice vektort v trénovaci

mnoZzing; na ni pak byla sit uena.

Dvojice vektorl v trénovaci mnoziné byly zvoleny tak, Ze vstupni vektory do sité byly vektory
afinnich transformaci daného objektu-mutanta a vystupni vektor byl kombinaci 0 a 1. Slo tedy
o klasifikaci do ffi tfid (obr. 3).

Po uceni byly siti pfedkladany postupné jednotlivi mutanti a zaznamenavany odpovédi sité —
vidite je na obr. 4. Tfem vystupnim neuronlim zde odpovidaiji tfi sloupcové grafy. Hodnota 1
znamena, ze pfislusnny vstup patfi do dané tfidy (levy — “vétev”, prostfedni — bludisté, pravy —
trojuhelnik; srv. obr. 3), hodnota 0, Ze nepatfi.

Z obrazku 4 je jasné vidét, Ze se sit naucila klasifikovat. “Zmatena” byla jenom mezi dvéma
¢ernymi hranicemi, kdy nebyla schopna fici, kam dany vstup patfi (bludisté, &i trojuhelnik?). Tato
neurcitost v8ak byla témér minimalni, a proto Ize experiment povaZovat za Uspésny. Vzdyt to, ze sit
nebyla schopna rozeznat ¢tyfi vstupni objekty, neni nijak fidky jev ani v lidském vidéni — nae
neuronové sité (mozky) také mnohdy nerozeznaji pfedmét kvali jeho vzdalenosti, natoceni €i
néjakému jinému nedostatku vizualnich informaci.

Experiment 3 — inverzni fraktalni problém

| kdyZ pfedchozi experiment dopadl dobfe, pofad zlstava nezodpovézena otazka, jak ziskat
koeficienty afinnich transformaci od realnych objekt(l. V tomto experimentu proto byla pro
identifikaci téchto koeficientll pouzita diferencialni evoluce, pro niz byla definovana uéelova funkce.
Jeji minimalizace pak vedla k nalezeni afinnich transformaci, které generuji originalni fraktal.

Jako originalni fraktal, jehoz afinni transformace mély byt identifikovany, byl pouzit tzv. pavouk
a Mandelbrot(yv vir. Ty byly pfevedeny do matic, v nichz 1 znamenala ¢erny bod a 0 bily.
Diferencialni evoluce pak evoluénim procesem “Slechtila” generace nejvhodnéjsich fraktald; po
2000 generacich byl proces Slechténi ukoncen a jako identifikovany fraktal byl vzat nejlepsi
z posledni generace. Vysledky vidite na obrazcich 5 a 6.

Kazdy fraktal v kazdé generaci byl reprezentovan matici nul a jedni¢ek a porovnavan s matici
originalniho fraktalu. Jako tzv. Hammingova (binarni) vzdalenost, ktera byla minimalizovana, se
brala suma vSech jedniCek, které se v maticich nepfekryvaly (j. Cerné “Ctverecky”, které se
nepfekryvaly) — pravé témito body se fraktaly od sebe liSily. Suma rovnajici se nule pak znamena,
Ze oba fraktaly jsou na dané urovni rozliSeni plné totozné.

Jak je z uvedenych obrazku vidét, shoda mezi originaly a rekonstrukci byla velmi dobra.
Hodnoty, které v algoritmu TEA generovaly identifikovany fraktal, se od originalnich hodnot liSily jen
v setinach. Vlastni evoluce si vyzadala 2 1/2 hodiny v prostfedi Mathematica® na pocitadi
PC/Pentium MMX s taktem 230 MHz. V jazycich jako napf. C++ by byla jisté mnohem rychlejsi
(podle posledniho experimentu 5 minut pro 2000 generaci, v kazdé generaci bylo 40 jedinc().

Vysledek tohoto experimentu je velmi dobry a ukazuje, Ze je mozné pouzit evoluéni algoritmy
na identifikaci fraktal( nejen umélych, ale i na fraktaly realného svéta, jakym je napf. nase znama
kapradina. Vzhledem k tomu, Ze fraktaly nejsou jen grafické objekty, ale Ize na né pohlizet také jako
na “vyslednici” chovani dynamickych systém(, nabyva jejich mozna identifikace na vyznamu jesté
vice.

Zaveér

| kdyZ zde uvedené informace o fraktalni geometrii a jejim vyuziti byly jen velmi strohé, Ize
z nich snad “vycitit”, Ze fraktalni geometrie neni jen médnim trendem, jak to tvrdi rGzni lidé, ale je
jednim z novych a Zivotaschopnych smérd, které se v sou¢asné védé zacinaji objevovat.
Popustime-li uzdu fantazii, snadno pfijdeme na dal&i aplikace téchto matematickych “monster”.
Uvazujme napfiklad o rozeznavani a syntéze zvuku. Lze-li pomoci fraktalni geometrie snadno



popsat datové naro¢né obrazy, pro€ by to neslo i se zvukem? Fraktalni popis se totiz hodi nejen pro
grafické objekty, ale i pro ¢asové priibéhy (fraktalni interpolace — [6]). V pfipadé vyuziti takové
metody neziskame jen vhodny popis daného zvuku pro rozeznani &i diagnostiku, ale také ekvivalent
daného zvuku o vysoké kompresi. Problém syntézy je v podstaté uz jen opaény postup — z daného
fraktalniho popisu se vygeneruje pfislusny zvukovy fraktal.

Lze tedy oCekavat, Ze se s fraktaly budeme setkavat stale ¢astéji v mnoha oborech — a mozna
i s tim, Ze o jejich momentalnim vyuZiti v néjakém postupu nebudeme mit ani ponéti.

Ivan Zelinka (zelinka@zlin.vutbr.cz)
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