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1. Opredelitev problema

Tema doktorske disertacije je študija problematike avtomatskega modeliranja naravnih
objektov na računalniku. Omejimo se na rekonstrukcijsko modeliranje trodimenzional-
nih modelov olesenelih rastlin (dreves). Do nedavnega je bilo za modeliranje dreves
na računalniku potrebno podati vse parametre modela, bodisi numerično, bodisi gra-
fično. Postavi se vprašanje, kako avtomatizirati samodejno parametrizacijo parametrov
modela glede na obstoječ slikovni material. Temu se ponuja odgovor v luči modelira-
nja z rekonstrukcijo proceduralnih modelov iz slik. Kot vhod uporabnik poda dvo-
dimenzionalni slikovni material in modelirni postopek samodejno izračuna parametre
trodimenzionalnega modela kot izhod.

Predlagamo nov pristop za modeliranje strukture geometrijskih modelov olesene-
lih rastlin (dreves) s pomočjo rekonstrukcije parametriziranih proceduralnih modelov.
Rekonstrukcija iz dvodimenzionalnih slik (projekcij) z iterativnim optimizacijskim po-
stopkom tvori trodimenzionalni geometrijski model. Kot optimizacijski postopek za
parametrizacijo proceduralnega modela smo izbrali algoritem diferencialne evolucije.
S tem algoritmom evoluiramo parametriziran proceduralni drevesni model, tako da
poiščemo ustreznen nabor parametrov, s katerimi zgradimo čim bolj podobno drevo
referenčnemu drevesu.

Uporabljen proceduralni model s proceduralnim postopkom rekurzivno izračuna vse
sestavne dele trodimenzionalne drevesne strukture. Ponovi našo proceduro za drevesni
model nad dano veliko množico numerično kodiranih vhodnih parametrov, ki služijo
kot seme. Parametriziran proceduralni model je nato možno animirati.

Primerjavo modela in referenčnega drevesa opravimo na nivoju slikovnih elemen-
tov (pikslov) projekcij, tako da seštejemo razdalje med najbližjimi podobnimi piksli.
Dobljeni rezultati kažejo, da je predstavljen pristop primeren za modeliranje dreve-
snih rastlin za računalniško animacijo, s katerim evoluiramo numerično kodiran pro-
ceduralni model. Rezultati raziskave so v objavi v znanstveni reviji Applied Soft
Computing, ki izkazuje visoko citiranost na področju računalništva, pod številko DOI
10.1016/j.asoc.2011.06.009.
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1.1 Sorodne raziskave

Za predstavitev 3D drevesa uporabljamo zgrajen proceduralni model [96, 94], ki ga
skušamo ustrezno parametrizirati. Rekonstrukcijski postopek temelji na razpoznavi
2D fotografij naravnih dreves. Rekonstrukcija je toliko bolj uspešna, kolikor so si
slike fotografij dreves in slike upodobljenih parametriziranih proceduralnih modelov
podobne [8, 63]. Parametrizacija proceduralnega modela poteka postopno [79, 80], z
evolucijo po vzoru iz narave, za kar uporabimo enega od trenutno svetovno najboljših
evolucijskih algoritmov, algoritem jDE [15, 18, 93].

1.1.1 Diferencialna evolucija

Diferencialna evolucija (DE) [70] je algoritem, ki se uspešno uporablja za globalno
optimizacijo realno kodiranih numeričnih funkcij. Algoritem zaradi svoje narave pri-
lagajanja problemu in stabilnosti iskanja z elitističnim selekcijskim mehanizmom daje
boljše rezultate od ostalih evolucijskih algoritmov [15, 49, 53, 26]. Algoritem diferenci-
alne evolucije [70] sestoji iz glavne evolucijske zanke, v kateri z evolucijskimi operatorji
mutacije, križanja in selekcije postopno in vzporedno izboljšuje približek iskane rešitve.
Evolucijski operatorji vplivajo na vsak primerek xi, ∀i ∈ [0, NP ] v populaciji rešitev, iz
katerih se zgradi nova populacija za naslednjo generacijo. Eno kreiranje novega osebka
imenujemo iteracija, skupno število ovrednotenj posameznikov pa označimo s FEs. V
vsaki iteraciji operator mutacije izračuna mutiran vektor vi,G+1:

vi,G+1 = xr1,G + F × (xr2,G − xr3,G),

kjer so r1, r2, r3 ∈ 1, 2, ...,NP paroma in od i različni indeksi primerkov iz populacije
v generaciji G, i ∈ 1, 2, ...,NP in F ∈ [0, 2]. Vektor r1 imenujemo osnovni vektor.
Izraz xr2,G − xr3,G imenujemo diferenčni vektor in po množenju s faktorjem ojačanja
F , utežen diferenčni vektor.

Po mutaciji dobljeni mutiran vektor vi,G+1 križamo s ciljnim vektorjem xi,G in tako
dobimo poskusni vektor ui,G+1. Binarni operator križanja v algoritmu zapišemo kot:

ui,j,G+1 =

{
vi,j,G+1 rand(0, 1) ≤ CR ali j = jrand

xi,j,G sicer
,

kjer j ∈ [1, D] označuje j-ti iskalni parameter v prostoru z D dimenzijami, funkcija
rand(0, 1) ∈ [0, 1] označuje vzorčenje uniformno (psevdo) naključno porazdeljenega
naključnega števila in jrand izbira uniformno naključen indeks iskalnega parametra,
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ki ga vedno izmenjamo (da bi s tem preprečili izdelavo enakih posameznikov). CR

označuje že omenjen krmilni parameter stopnje križanja.
Selekcija v algoritmu DE za vsak nov generiran primerek preveri, ali je ocena

f(ui,G+1) poskusnega vektorja boljša od ocene ciljnega vektorja f(xi,G):

xi,G+1 =

{
ui,G+1 if f(ui,G+1) < f(xi,G)

xi,G sicer
.

Obstaja tudi nekaj izboljšav osnovnih mutacijskih strategij [29, 41, 83, 43, 55, 32,
62, 57, 30, 31, 50, 72, 74, 4, 34, 35, 85, 98, 98, 84, 90, 88, 22, 78, 97, 25, 61, 87, 45, 51].
Izboljšave diferencialne evolucije zajemajo tudi robustnost pri velikih dimenzijah is-
kalnega prostora [85, 90]. Križanje algoritma DE in evolucijskega programiranja [86]
zasledimo v delu [84]. Algoritmu DE je soroden tudi algoritem optimizacije s ko-
lonijami mravelj [39]. Boškovič in sodelavci so diferencialno evolucijo uporabljali za
uglaševanje parametrov iger s popolno informacijo in ničelno vsoto [11, 10]. Algoritem
DE je prav tako rotacijsko invarianten v prostoru spremenljivk [57]. Posledica tega
je, da lahko dobro rešuje probleme z neločljivimi iskalnimi parametri. Takšno lastnost
izkazuje precej realnih oz. industrijskih problemov [57, 30, 37, 75, 77, 100, 47, 82, 52].
Zaradi svoje uspešnosti je algoritem DE bil že večkrat uporabljen tudi za večkriterijsko
optimizacijo [2, 1, 44, 6, 7, 36, 21, 66, 76, 89, 69, 73, 3, 99, 92, 91, 40].

Poznamo več različic algoritma DE, izmed katerih smo izbrali algoritem jDE [15].
Algoritem jDE vključuje mehanizem samoprilagajanja krmilnih parametrov F in CR,
ki so ga uvedli Brest s sod. [15]. Algoritem jDE pozna še številne razširitve, kot
so [14, 12, 19, 16, 17, 13, 18, 20], ki v tej študiji niso vključene.

1.1.2 Numerično kodirani proceduralni model drevesa

Za predstavitev modela drevesa smo uporabili numerično kodirani proceduralni model
iz programskega sistema EcoMod, prvič predstavljenega v [96] in natančneje opisanega
v [94]. Parametriziran proceduralni model zgradi 3D strukturo drevesa z izvajanjem
fiksnega postopka oz. procedure nad danim naborom numerično kodiranih vhodnih
parametrov, kot so npr. širina debla, relativna dolžina vej in vejitvena struktura. Ta
procedura rekurzivno izračunava sestavne dele drevesa. Parametriziran proceduralni
model lahko kasneje uporabimo za računalniško animacijo, saj s spremembo glavnih
ali pomožnih parametrov modela dobimo nekoliko spremenjene modele, ki so primerni
za izračunavanje ključnih animacijskih okvirjev [95].

Izbran model se od nekaterih drugih modelov [5, 9, 33, 81, 48, 65, 56, 67, 46, 71,
60, 58, 59, 42, 28, 27, 54, 24, 64, 68, 38, 23] razlikuje v tem, da je popolnoma nume-
rično kodiran in je nespremenljive dimenzije. To nam omogoča uporabo diferencialne
evolucije, ki se dobro obnese nad problemi z velikimi dimenzijami [90].
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2. Cilji doktorske disertacije

Temeljni cilj doktorske disertacije je razviti evolucijski algoritem, ki bo omogočal re-
konstrukcijo parametriziranih proceduralnih modelov olesenelih rastlin iz slikovnih pro-
jekcij referenčnih objektov.

2.1 Teze doktorske disertacije

Hipoteza 1: Z našim proceduralnim modelom je možno izvesti evolucijski proces
iskanja parametriziranih proceduralnih modelov.

Hipoteza 2: Algoritem diferencialne evolucije je primeren za iterativno rekon-
strukcijo parametriziranih proceduralnih modelov dreves.

Hipoteza 3: Algoritem diferencialne evolucije s samoprilagodljivimi krmilnimi
parametri je za naš postopek učinkovitejši od osnovnega algoritma diferencialne
evolucije brez samoprilagajanja krmilnih parametrov.

2.2 Pričakovani izvirni znanstveni prispevki

V disertaciji bomo razvili rekonstrukcijski postopek. Pričakujemo, da bomo prišli do
naslednjih novosti:

• razvoj lastnega modela in upodabljalnika dreves, ki omogoča hitro animacijo,

• razvoj kodirnega pogleda na proceduralni model v evolucijskem algoritmu,

• razvoj algoritma za izris projekcij parametriziranega proceduralnega drevesa,

• razvoj algoritma za primerjavo optimiranih modelov z referenčnimi projekcijami,

• uporaba samoprilagodljive diferencialne evolucije v rekonstrukcijem postopku in

• kakovostna primerjava diferencialne evolucije s samoprilagodljivimi krmilnimi pa-
rametri napram nespremenljivim krmilnim parametrom za naš optimizacijski po-
stopek.
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3. Predpostavke in omejitve

Pri rekonstrukciji naravnih objektov se bomo omejili na rekonstrukcijo drevesnih mo-
delov. Omejili se bomo na postopke, ki so trenutno izračunljivostno učinkoviti, zato
ne bomo uporabljali genetskega programiranja in semen proceduralnih modelov s spre-
menljivo dolžino. Pri uporabljanju dreves se bomo omejili na uporabo odprtokodnega
paketa EcoMod, pri evolucijskih algoritmih na diferencialno evolucijo. Pri rekonstruk-
ciji predpostavljamo določeno mero samopodobnosti sestavnih delov dreves, ki jo ko-
diramo v rekurzivni proceduri razvitega modela.
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4. Predvidene metode raziskovanja

Raziskave bomo izvedli tako, da bomo predstavljen rekonstrukcijski algoritem imple-
mentirali in preizkusili s pomočjo odprtokodnega paketa EcoMod. Vanj bomo vključili
algoritem diferencialne evolucije in poskrbeli za pretvorbo podatkov med algoritmom
diferencialne evolucije in algoritmom za upodabljanje drevesnega modela. Prosto dosto-
pen odprtokodni programski paket EcoMod avtorja mag. A. Zamude je prosto dostopen
na spletnem naslovu http://ecomod.sourceforge.net. Dobljene rezultate raziskav bomo
predstavili strokovni javnosti, s prispevki na nacionalnih in mednarodnih konferencah
in v mednarodnih znanstvenih revijah s faktorjem vpliva.
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5. Predvidena poglavja in podpoglavja

1 Uvod

2 Sorodna dela in ozadje

2.1 Proceduralni drevesni modeli

2.2 Modeliranje s slikovnimi pristopi

2.3 Diferencialna evolucija

3 Diferencialna evolucija za rekonstrukcijo parametriziranih procedural-
nih drevesnih modelov

3.1 Kodiranje genotipa

3.2 Transformacija iz genotipa v fenotip

3.3 Primerjava fenotipa

4 Eksperimentalni rezultati

4.1 Nastavitve parametrov

4.2 Primeri rezultatov rekonstrukcije

4.3 Vpliv velikosti populacije

4.4 Vpliv samoprilagajanja krmilnih parametrov

5 Zaključek

5.1 Spoznanja

5.2 Nadaljnje delo
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7. Pregled izvirnosti teme

7.1 Utemeljitev izvirnosti teme

Tema obravnava problem modeliranja dreves. Ta problem so raziskovalci reševali na
različne načine, kot je razvidno iz podpoglavja 1.1. Mi se bomo tega problema lotili
z algoritmom diferencialne evolucije, ki uporablja programski paket EcoMod za upo-
dabljanje drevesnih modelov. Pri tem bo potrebno parametre proceduralnega modela
ustrezno predstaviti v evolucijskem algoritmu in razviti metodo za primerjavo evolui-
ranih projekcij. Izvirnost teme potrjujejo poizvedbe v naslednjem podpoglavju.

7.2 Informacije o opravljenih poizvedbah

S pomočjo servisa ProQuest (http://proquest.umi.com/login), ki omogoča hkratno is-
kanje po bazah podatkov ProQuest Central, ABI/INFORM Global, ProQuest Compu-
ting, ProQuest Dissertations and Theses - A&I, ProQuest Social Science Journals in
ProQuest Telecommunications, smo opravili poizvedbe. Poizvedbe s številom zadet-
kov so prikazane v tabeli 7.1. Za predlagan način modeliranja dreves z diferencialno
evolucijo rekonstrukcije proceduralnega modela, poizvedbe niso dale zadetkov.

7.3 Sprejet članek v reviji JCR

Revija Applied Soft Computing (ASC) je indeksirana v JCR in spada na področje ra-
čunalništva. Revija ASC pokriva računalniški kategoriji umetna inteligenca in interdi-
sciplinarne aplikacije. Za leto 2009 (podatki ob pošiljanju in sprejetju članka) in 2010
(najnovejši podatki, julij 2011) revija po JCR spada za kategorijo interdisciplinarne
aplikacije v prvi kvartil. Za leto 2010 spada revija za kategorijo umetna inteligenca v
drugi kvartil in za leto 2009 v prvi kvartil. Faktor vpliva v letu 2009 je 2.415 in v letu
2010 2.084 (slika 7.1). Sprejeta objava:

A. Zamuda, J. Brest, B. Bošković, V. Žumer. Differential Evolution for
Parameterized Procedural Woody Plant Models Reconstruction. Applied
Soft Computing, v tisku. DOI 10.1016/j.asoc.2011.06.009.
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Tabela 7.1: Poizvedbe iz baze podatkov ProQuest (3. 7. 2011)
Iskani niz Vsi viri Disertacije

tree 5492104 108234

woody plant 20622 2620

structure reconstruction 296 104

procedural model 1143 399

differential evolution 1664 340

image based modeling 9663 4254

numerical encoding 45 14

tree procedural model 145 71

differential evolution structure reconstruction 27 10

differential evolution tree 236 74

woody plant structure reconstruction 8 4

differential evolution procedural model 29 3

differential evolution tree modelling 6 2

differential evolution “image based modeling” 0 0

differential evolution woody plant modelling 0 0

differential evolution woody plant reconstruction 0 0

differential evolution woody plant structure reconstruction 0 0

differential evolution tree “image based modeling” 0 0

differential evolution woody plant “image based modeling” 0 0

differential evolution parameterized procedural woody plant models
reconstruction

0 0

Slika 7.1: Faktor JCR revije ASC. Vir: http://admin-apps.isiknowledge.com, julij 2011.
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