UNIVERZA V MARIBORU

FAKULTETA ZA ELEKTROTEHNIKO,
RACUNALNISTVO IN INFORMATIKO

DOKTORSKA DISERTACIJA

Diferencialna evolucija za rekonstrukcijo
parametriziranih proceduralnih
drevesnih modelov

Maj 2012 mag. Ales Zamuda






UNIVERZA V MARIBORU

FAKULTETA ZA ELEKTROTEHNIKO, FﬁRI

Univerza v Mariboru o A SUNALNISTVO IN INFORMATIKO

DOKTORSKA DISERTACIJA

Diferencialna evolucija za rekonstrukcijo
parametriziranih proceduralnih
drevesnih modelov

AVTOR mag. Ales Zamuda
MENTOR red. prof. dr. Janez Brest
Maj 2012 UDK 004.8.021:004.925.8(043.3)



Avtor:
Naslov:

UDK:

Kljuc¢ne besede:

Stevilo izvodov:

mag. Ale§ Zamuda, univ. dipl. inZ. ra¢. in inf.
Diferencialna evolucija za rekonstrukcijo parametrizira-
nih proceduralnih drevesnih modelov
004.8.021:004.925.8(043.3)

Diferencialna evolucija, drevo, proceduralni model,
rekonstrukcija strukture, numeri¢no kodiranje,
veckriterijska optimizacija, evolucijski algoritmi

9

IT



_fhe

Univerza v Mariboru

Maribor, 20. 12. 2011
Stevilka: DR 111/2011/425-MGM

Na osnovi 287., 140., 142. in 144. clena Statuta Univerze v Mariboru (Statut UM-UPB8, Ur. L. RS, §t.
1/2010) ter sklepa 6. redne seje Senata Univerze v Mariboru z dne 20. 12. 2011 v zvezi z vlogo doktorskega
kandidata mag. Alesa Zamude za sprejem odlocitve o predlagani temi doktorske disertacije in mentorja,

izdajam naslednji
SKLEP

Odobri se tema doktorske disertacije mag. Alesa Zamude s Fakultete za elektrotehniko, racunalnistvo
in informatiko z naslovom »Diferencialna evolucija za rekonstrukcijo parametriziranih proceduralnih
drevesnih modelov«. Za mentorja se imenuje red. prof. dr. Janez Brest. Kandidat mora clanici
predloziti izdelano doktorsko disertacijo v zadostnih izvodih najpozneje do 19. 12. 2015.

ObrazlozZitev:

Kandidat mag. Ales Zamuda je dne 4. 7. 2011 na Fakulteti za elektrotehniko, racunalnistvo in informatiko
vlozil vlogo za potrditev teme doktorske disertacije z naslovom »Diferencialna evolucija za rekonstrukcijo
parametriziranih proceduralnih drevesnih modelov«. Za mentorja je bil predlagan red. prof. dr. Janez
Brest.

Senat Fakultete za elektrotehniko, racunalnistvo in informatiko je na osnovi pozitivnhega mnenja komisije
za oceno teme doktorske disertacije, ki je ugotovila, da kandidat izpolnjuje pogoje za pridobitev
doktorata znanosti, in ocenila, da je predlagana tema ustrezna, sprejel pozitivno mnenje in poslal predlog
teme doktorske disertacije s predlogom mentorja v odobritev Senatu univerze.

Senat Univerze v Mariboru je po proucitvi vloge in na osnovi dolocil Statuta Univerze v Mariboru sprejel
svojo odlocitev o predlagani temi doktorske disertacije in imenoval mentorja, kot izhaja iz izreka.

V skladu s 144. Clenom Statuta Univerze v Mariboru mora kandidal za pridobitev doktorata znanosti
najpozneje v stirih letih od dneva izdaje tega sklepa, Clanici predloziti izdelano doktorsko disertacijo v
zadostnih izvodih. Kandidatu je bil dolocen rok glede na datum sprejetja teme na pristojnem organu.

Pouk o pravnem sredstvu:
Zoper ta sklep je moZna pritozba na Senat Univerze v Mariboru v roku 8 dni od prejema tega sklepa.

Rektor:
Prof. dr. Danijel Rebolj é
Obvestiti: C‘
1. Kandidata.
2. Fakulteto.
3. Arhiv.

Univerza v Mariboru, Slomskovtrg 15, SI-2000 Maribor, telefon:+3862235 52 80, faks-+3862235 52 11, www.uni-mb.si. rektorat



Zahvala

Najprej se zahvaljujem materi in ocetu, ki sta me vzgojila v posameznika, kakrsen sem
se trudil postati. Hvala za vsa odrekanja, vzpodbude in ¢udovito otrostvo. Velika
zahvala ocetu, ki me je navdusil za ra¢unalnistvo in mi pokazal programiranje.

Zahvaljujem se mentorju te razprave, red. prof. dr. Janezu Brestu, za vsako odkrito
pot in strokovno pomo¢ v ¢asu njene izdelave. Zahvala prav tako sodelavcem v labora-
toriju za racunalniske arhitekture in jezike. Zahvalil bi se tudi stevilnim udelezencem
konferenc na teme iz obravnavanih podrocij, s katerimi sem imel priloznost govoriti in
so me dodatno spodbudili k delu. Zahvaljujem se vkljuc¢enim, ki me niso ovirali pri raz-
iskovanju in razmisljanju, in Se mnogo vecja zahvala tistim, ki so mi pri prizadevanjih
tudi pomagali.

Se posebej se zahvaljujem vsem velikanom, na katerih ramena sem imel priloznost
stopiti, da so mi pomagali pri vseh izobrazevanjih. Zahvaljujem se uciteljem mentorjem
iz Casa javnega osnovnega Solanja in zasebnega dodatnega Solanja, kjer sem se naucil
tudi precej temeljnih znanj iz racunalniStva; Se posebej ocetu, prvemu in veénemu
mentorju; ter organizatorjem poletnih Sol. Zahvala tudi podjetjem, pri katerih sem se
imel moznost izpopolnjevati, t.j. HERMES SoftLab in IxtlanTeam d.o.o. Zahvala vsem
predavateljem in asistentom na studijskih programih, ki sem jih obiskal na FERI, mnogi
izmed njih so bili izjemni motivatorji. Ker disertacija gradi na mojem diplomskem in
magistrskem delu in so tukaj vkljucena nekatera slikovna in druga gradiva iz obeh
nalog, se zahvaljujem Se mentorjema in vsem drugim, ki so mi pomagali pri obeh delih.

Zahvala ¢lanom komisije za oceno teme te doktorske disertacije in oceno predlo-
zene disertacije. Zahvala Se avtorjem uporabljenih prosto dostopnih programskih kod
algoritmov: red. prof. dr. Janezu Brestu za program jDE, mag. Tei TuSar za program
DEMO, Ponnuthura Nagaratnam Suganthanu za priprave ogrodij za tekmovanja CEC
in razpolozljivost ob delu na njih ter vsej odprtokodni skupnosti za odprtost in dosto-
pnost GNU /Linux orodij.

Zahvala tudi vsem avtorjem dostopnih avtorskih del, s katerimi sem se imel pri-
loZznost seznaniti in so navedena kot uporabljena literatura. Zahvala prav tako vsem
prijateljem in do sedaj neimenovanim, ki so me kakorkoli spodbujali in mi pomagali

dosedi, kar je dobro.

IV



Naslov: Diferencialna evolucija za rekonstrukcijo parametriziranih
proceduralnih drevesnih modelov

Kljuc¢ne besede: Diferencialna evolucija, drevo, proceduralni model,
rekonstrukcija strukture, numeri¢no kodiranje,
veckriterijska optimizacija, evolucijski algoritmi

Povzetek

V tej disertaciji obravnavamo tezo o lastnem razvoju novega evolucijskega algo-
ritma, ki omogoca modeliranje z rekonstrukcijo parametriziranih proceduralnih mo-
delov olesenelih rastlin iz slikovnih projekcij referen¢nih modelov. Pokazemo, da je s
predlaganim proceduralnim modelom po kodiranju v genotip mozno izvesti evolucijski
proces iskanja parametriziranih proceduralnih modelov. S postavitvijo ustreznostne
funkcije in preslikavo genotipa v fenotip pokazemo, da je algoritem diferencialne evolu-
cije primeren za iterativno rekonstrukcijo izbranega parametriziranega proceduralnega
modela. Pokazemu tudi, da je algoritem diferencialne evolucije Se posebej primeren za
evolucijo izbranega modela, saj je ta fiksne dimenzije in parametre kodiramo v domeno
realnih Stevil, za katero je algoritem diferencialne evolucije posebej u¢inkovito nacrto-
van. Potrdimo Se, da je algoritem jDE s samoprilagodljivimi krmilnimi parametri za nas
optimizacijski postopek ustreznejsi od osnovnega algoritma DE brez samoprilagajanja
krmilnih parametrov. Dobljeni rezultati potrjujejo, da je predstavljen pristop prime-
ren za modeliranje drevesnih rastlin za racunalnisko animacijo, s pomocjo evolucije
numeri¢no kodiranega proceduralnega modela. S tem ugotovimo, da teza disertacije
pritrdilno utemeljuje zastavljene hipoteze. Izsledke, ki smo jih pokazali v tej disertaciji,

smo objavili tudi Sirsi znanstveni javnosti.



Title: Differential Evolution for Parameterized Procedural
Woody Plant Models Reconstruction

Keywords: Differential evolution, woody plant, tree, procedural
model, structure reconstruction, numerical encoding,
multi-objective optimization, evolutionary algorithms

Abstract

In this dissertation, we convey thesis on our own development of a new evolutionary
algorithm, which enables modelling of woody plants using parameterized procedural
models reconstruction from image projections of reference models. We show, that af-
ter encoding the proposed procedural model in a genotype, it is possible to create an
evolutionary process to search for parameterized procedural models. By composing a
fitness function and genotype-phenotype mapping, we show that differential evolution
(DE) algorithm is suitable for iterative reconstruction of the chosen parameterizable
procedural model. We also show that the DE algorithm is especially useful for evolu-
tion of the chosen model, since it is of fixed dimension and encodes the parameters in
real number domain, for which DE algorithm is efficiently designed. We also confirm,
that jDE algorithm with self-adaptive control parameters is better than basic DE al-
gorithm without self-adapting control parameters. Obtained results confirm, that the
proposed approach is suitable for modeling of woody plants for computer animation,
using evolution of a numerically coded procedural model. By this we confirm, that
the thesis of this dissertation confirms the set hypotheses. We have also published our

findings displayed in this dissertation to a wider scientific public.
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1. Uvod

Nagjtezje je biti preprost. (Eyecatching)

V tej znansteni razpravi za dosego doktorskega naslova (disertaciji) osvetljujemo pro-
blematiko avtomatskega modeliranja naravnih objektov na ra¢unalniku. Omejimo se
na rekonstrukcijsko modeliranje trodimenzionalnih modelov olesenelih rastlin (dreves).
Do nedavnega je bilo za modeliranje dreves na racunalniku potrebno podati veliko Ste-
vilo parametrov modela, bodisi numeri¢no, bodisi graficno. Ob vse ve¢ji rac¢unalniski
modi in zdruzevanju algoritmicnih vzorcev v abstraktne sisteme se postavi vprasa-
nje, kako avtomatizirati parametrizacijo parametrov modela glede na obstoje¢ slikovni
material. Temu se ponuja odgovor v lu¢i modeliranja z rekonstrukcijo proceduralnih
modelov iz slik. Kot vhod uporabnik poda dvodimenzionalni slikovni material in mo-
delirni postopek samodejno izracuna parametre trodimenzionalnega modela kot izhod.
Pri tem modeliranje trodimenzionalne strukture drevesa zahteva ne le rekonstrukcijo
oblaka tock v prostoru, temve¢ natanc¢nejso predstavitev topologije in drugih lastnosti
modela, ki so odvisne od oblikovnih znacilnosti rekonstruiranega objekta. V obravna-
vani temi povezujemo evolucijske algoritme z racunalnisko grafiko in animacijo skozi
ra¢unalniski vid, obdelavo slik in fotogrametrijo ter si pri tem pomagamo s tehnikami iz
robotike in navidezne resni¢nosti, kar ob pohodu rac¢unske inteligence in vseprisotnega
racunalnistva napoveduje Siroko uporabnost izbrane teme.

Predlagamo nov pristop k modeliranju strukture geometrijskih modelov olesenelih
rastlin s pomocjo rekonstrukcije parametriziranih proceduralnih modelov. Rekonstru-
kcija iz dvodimenzionalnih slik (projekcij) z iterativnim optimizacijskim postopkom
tvori trodimenzionalni geometrijski model. Kot optimizacijski postopek za parametri-
zacijo proceduralnega modela smo izbrali algoritem diferencialne evolucije. S tem al-
goritmom ovrednotimo parametriziran proceduralni drevesni model. To storimo tako,
da pois¢emo ustreznen nabor parametrov, s katerimi zgradimo ¢im bolj podobno drevo
referen¢nemu drevesu. Uporabljen proceduralni model s proceduralnim postopkom re-
kurzivno izra¢una vse sestavne dele trodimenzionalne drevesne strukture. Ponavlja
naso proceduro za drevesni model nad dano veliko mnozico numeri¢no kodiranih vho-
dnih parametrov, ki sluzijo kot seme. Parametriziran proceduralni model je nato mo-

zno animirati. Primerjavo modela in referen¢nega drevesa opravimo na nivoju slikovnih
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elementov (pikslov) projekcij, tako da sestejemo razdalje med najblizjimi podobnimi
piksli. 'V disertaciji tako predstavimo nov rekonstrukcijski postopek in po opravlje-
nih raziskavah pridemo do naslednjih izvirnih znanstvenih prispevkov, ki so empiri¢no

pokazljivi:

e priprava lastnega modela in upodabljalnika dreves, ki omogoca hitro animacijo

in s tem vzorcenje razvijanih primerkov,
e kodiranje parametrov nasega proceduralnega modela v evolucijskem algoritmu,
e razvoj algoritma za izris projekcij parametriziranega proceduralnega drevesa,

e algoritem za primerjavo optimiranih modelov trodimenzionalnih dreves z refe-

ren¢nimi projekcijami,
e uporaba samoprilagodljive diferencialne evolucije v rekonstrukcijem postopku in

e primerjava kakovosti diferencialne evolucije s samoprilagodljivimi krmilnimi pa-
rametri napram nespremenljivim krmilnim parametrom za nas optimizacijski po-

stopek.

Pri rekonstrukeiji naravnih objektov se omejimo na rekonstrukcijo drevesnih mo-
delov. Omejimo se na postopke, ki so trenutno izracunljivostno uc¢inkoviti, zato ne
uporabljamo genetskega programiranja in semen proceduralnih modelov s spremen-
ljivo dolzino. Pri upodabljanju dreves se omejimo na uporabo odprtokodnega paketa
EcoMod in pri evolucijskih algoritmih na diferencialno evolucijo. Pri rekonstrukeiji
predpostavljamo dolo¢eno mero samopodobnosti sestavnih delov dreves, ki jo kodi-
ramo v rekurzivni proceduri razvitega modela.

Potrebne raziskave izvedemo tako, da predstavljen rekonstrukcijski algoritem im-
plementiramo in preizkusimo s pomocjo odprtokodnega paketa EcoMod. Vanj vklju-
¢imo algoritem diferencialne evolucije in poskrbimo za pretvorbo podatkov med al-
goritmom diferencialne evolucije in algoritmom za upodabljanje drevesnega modela.
Prosto dostopen odprtokodni programski paket EcoMod je dostopen na spletnem na-
slovu http://ecomod.sourceforge.net. Dobljene rezultate raziskav smo prav tako
ze predstavili strokovni javnosti, s prispevki na nacionalnih in mednarodnih konferen-
cah in v mednarodnih znanstvenih revijah z visokim faktorjem vpliva v znanstveni

kategoriji racunalnistvo, podkategorij umetna inteligenca, interdisciplinarne aplikacije
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ter teorija in metode. Objave segajo tudi v kategorijo avtomatizacije in krmiljenja
sistemov ter operacijskih raziskav in upravljanja.

Temeljni cilj in zanj obravnavana teza doktorske disertacije je tako razviti evolucijski
algoritem, ki bo omogocal modeliranje z rekonstrukcijo parametriziranih proceduralnih
modelov olesenelih rastlin iz slikovnih projekcij referen¢nih objektov. Za potrditev teze

doktorske disertacije zato preskusimo veljavnosti naslednjih hipotez:

Hipoteza 1: z nasim proceduralnim modelom je mozno 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 na$ postopek ucinkovitejsi od osnovnega algoritma diferencialne

evolucije brez samoprilagajanja krmilnih parametrov.

V nadaljevanju podajamo iz¢rpen pregled sorodnih del in ozadja obravnavanih raz-
iskovalnih podroc¢jih. V tretjem poglavju predstavimo predlagan nov pristop za rese-
vanje zastavljenega problema. V ¢etrtem poglavju predstavimo rezultate in ocenimo
hipoteze. V zadnjem poglavju podamo zakljucek. V dodatkih podajamo Se nekaj
povezanih tematik s tem delom. Podamo statisticno ovrednotenje nasih algoritmov
diferencialne evolucije in jih primerjamo s podobnimi algoritmi. Predlagamo rekon-
strukcijo z veckriterijsko optimizacijo in povezemo animacijo ekosistema z evolucijskim
modelom, ki vsebuje simulacije za oceno zivljenjskih pogojev. Nad evolucijskim mo-
delom za animacijo ekosistema definiramo Se interaktivno gojenje, kjer uporabnik med
animacijo razvoja spreminja lastnosti evolucijskega modela. Nato sledi Se seznam na-

vedene literature, delovni zivljenjepis in priloZzene izjave.



2. Sorodna dela in ozadje

Smo ista vrsta, zvezdna stvar, nabirajoca zvezdno svetlobo. (Carl Sagan)

Za lazjo razlago in razumevanje predlaganih metod za potrditev postavljenih hipotez
podamo v tem poglavju opis sorodnih del in iz svojega vidika razpravljamo o ozadju
raziskovalnih podrocij, ki so vpeta v nasem delu. Najprej predstavimo podrocje dife-
rencialne evolucije, nadaljujemo z opisom proceduralnih drevesnih modelov in na koncu

predstavimo Se modeliranje dreves s pomocjo slik.

2.1 Diferencialna evolucija

Diferencialna evolucija (ang. Differential Evolution — DE) spada na podroéje racu-
nalnistva in z njim povezane inteligence [225], kar bi lahko poimenovali tudi umetna
inteligenca (ang. Arfiticial Intelligence - AI) [I53]. Se natanéneje lahko podrodje
opredelimo v raéunsko inteligenco (ang. Computational Intelligence — CI) [67], ozje
na podrocje evolucijskega raGunanja (ang. Evolutionary Computation — EC) [220],
78, [11, (77, 194, O5] in prvotno matemati¢nega programiranja (ang. Mathematical
Programming — MP), t.j. matematicne optimizacije [171].

V tem podpoglavju podajamo sorodna dela in ozadje algoritma diferencialne evo-
lucije, od optimizacije in matemati¢nega programiranja, preko evolucijskih optimiza-
cijskih algoritmov, definicije algoritma diferencialne evolucije do nasih izboljsav algo-
ritmov diferencialne evolucije. Podamo Se na¢rt svojega novega algoritma za optimiza-

cijo [264], predstavljenega v svoji magistrski nalogi [255], in podamo njegov psevdokod.

2.1.1 Optimizacija in matemati¢no programiranje

Optimizacija (ang. optimization) je postopek povecevanja ustreznosti izrazenosti po-
zitivnih lastnosti (kakovosti) resitve zadanega problema, ki ga s tem imenujemo opti-
mizacijski problem (ang. optimization problem). Optimizacijske probleme najdemo
v najrazli¢nejsih domenah stvarstva in nestvarstva z razlicnim Stevilom lastnosti (pri
merjenju, dimenzij), od obstajanja, trajanja, velikosti, Stevnosti, razporejenosti, rela-
tivnosti, omejitve, porazdelitve, usklajenosti, spremenljivosti, tendence, verjemljivosti,

cene, zanesljivosti in drugih domenskih metrik ter pojmov{]

!Epistemologki opis teh pojmov najdemo v enciklopedijah [253) 108].
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Najstarejsi optimizacijski problem, kot merimo ¢as [71), 03], je porazdelitev stvari
in protistvari v sistemu obstoja ¢asa, prostora in drugih dimenzij, ki poteka glede na
stvarne in nestvarne vplive (fizikalne materijske in antimaterijske sile). Tisti del ma-
terije, ki ga trenutno sprejemamo kot zivi [169] in je optimiziran znotraj tega sistema,
pogosto definiramo s podsistemi atomov in molekul, ki se pojavljajo in z drugimi zdru-
zujejo na tak nacin v organske sisteme, da opazen pojav pojmujemo kot Zivljenje [68].
Primeri teh podsistemov smo Ziva bitja na Zemlji in primeri optimizacijskih problemov
nase zivljenje kot celota, kot skupine ali kot posamezniki. Kot primer Zivih bitij na
Zemlji smo ¢loveska bitja (lat. Homo sapiens sapiens [141]) [48, 191], ljudje zdruzeni v
civilizacije [34].

Kot tudi druga ziva bitja, je zivljenje ljudi spremljala mnozica izzivov vplivanja
na dogodke in s tem spreminjanja v zacetku omenjene ustreznosti, v tem primeru
kakovosti zivljenja ljudi. Kot podmnozico teh izzivov lahko prepoznamo npr. vpliv
na skupke stvari in interakcijo z njimi, kot je npr. uporaba materije za prehranjeva-
nje, gibanje po prostoru, razmnozevanje in uporaba predmetnih orodijE]. Skozi Cas
in prostor so ljudjdﬂ tako optimirali razlicna orodja za prehranjevanje, bivanje, ume-
tnost in druge dejavnosti. Optimirani so bili postopki doloc¢itve dimenzij in izdelave
orodij (npr. orozij), razporeditve predmetov (npr. gradnja bivalnih prostorov ali veli-
kih monumentov, kot so piramide in zigurati [9] ter stolpnice [I10]), dolzin, razmerij
in povrsin prostora (npr. $tiri tisocletja optimizacije to¢nega razmerja 7 [180, 170] ali
zlato razmerje samopodobnosti ¢ [144]; oba uporabljana Ze tiso¢letja tudi v gradnji in
slikarstvu [213]) ter merjenja ¢asa (npr. s polozaji nebesnih teles [79]).

S povecevanjem zahtevnosti reSenih nekaterih zgoraj navedenih izzivov se je pove-
¢evala tudi kompleksnost postopkov za dolocitev optimalnosti. Znanstveno podrocje
optimizacije, ki obsega pripravo postopka za korac¢no izboljsevanje optimalnosti resitve,
je matemati¢no programiranjeﬂ Enega prvih zapisanih optimizacijskih postopkov ma-
temati¢nega programiranja je podal Keplei’] Newton ez nekaj desetletij kasneje pred-
stavi racun, kalkulus [168], in z njegovo pomocjo poda gradientno metodo za pomikanje

proti optimumu.

2Za definicijo orodja kot sredstva za preZivetje oz. splosneje, povecanja ustreznosti, beri knjigo [54]

3Dosti krat lahko navedemo le dolo&eno izvorno civilizacijo nekega izuma, saj nimamo belezk
avtorstev in je izum toliko teZzje tocno pripisati dolo¢enemu ¢loveku.

4Pomen besede programiranje se v terminu navezuje na naértovanje postopka, upravljanje, in ne
na kodiranje s programskim jezikom, kot bi lahko morda pomislili [I71].

5V svojem predlogu resitve problema izbire soproge, ali, kot je kasneje formulacijo spremenil, osebne
tajnice [116].
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Ker jo bomo uporabljali tudi v nadaljevanju tega dela, s kalkulusno (rac¢unsko)
kodo [I68| definirajmo optimizacijski postopek in podajmo definicije nekaterih poj-
mov, kot so jih videli uporabniki tega, za racunalnisko programiranje [119], zgodnjega
postopkovnega kodnega zapisa. Za razumevanje definicije optimizacijskega postopka
najprej definirajmo problem, ki ga postopek resuje. Optimizacijski problem defini-
ramo kot iskanje dopustnega vektorja spremenljivk oziroma iskalnih parametrov x =

(21,22, ...,xp), ki optimira (minimira) vektorsko funkcijo f(x) z M kriteriji:

f(x) = (1(x), fa(x), ..., fur(x)). (2.1)

Pri tem vsakemu vektorju spremenljivk x pripada njegov kriterijski vektor f(x),
ki ga v prostoru kriterijev dobimo z ovrednotenjem resitve iz prostora spremenljivk.

Vektor x pri tem mora zado$cati m omejitvam:

s katerimi podamo omejitve v obliki ve¢ enokriterijskih funkcij. Tak vektor imenujemo
dopustni vektor in vektor, ki krsi omejitve, nedopustni vektor. Omejitve g;(x) lahko

doloc¢ajo npr. le definicijsko obmodje in zalogo vrednosti optimizirane funkcije:

g(X) Z 0 (J;mimly Tmax,15 +-+5 Lmin,Ds Lmax,D; fmin,h fmax,l» (ERE) fmin,Ma fmaX,M)- (23>

Ob tem lahko povemo, da lahko vsako maksimizacijo kriterijev pretvorimo na problem
minimizacije, tako da kriterije mnozimo z —1. Od tu naprej bomo na optimizacijo
vedno gledali kot problem minimizacije.

V kolikor zelimo najti optimalni vektor iz celotnega dopustnega obmocja, tak posto-
pek imenujemo globalna optimizacija (ang. global optimization — GO). Podro¢je ma-
temati¢nega programiranja in posebej globalna optimizacija obseZznejsi razmah dozivi
v Casu po drugi svetovni vojni, po predstavitvi digitalnih ra¢unalnikov, ki med drugim
omogocijo avtomatsko izvajanje postopkov matemati¢nega programiranja [78]|. Tukaj
omenimo le algoritem preproste minimizacije s spus¢anjem po hribu navzdol, Nelder-
Mead [163], nadzorovano naklju¢no preiskovanje [184], simulirano ohlajanje [115] in is-
kanje s tabuji [82].

Kasneje se pojavi §e moznost numericne ve€kriterijske optimizacije (ang. multi-
objective optimization — MO) [58]. Pri tej imamo moznost za izbiro najugodnejsih
reSitev problema najprej spoznati, kaksne moznosti sploh imamo, oz. kaksne najboljse

moznosti imamo ter se Sele kasneje odlociti za eno od njih. Namre¢, ker so si kriteriji
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pogosto v nasprotju, to pomeni, da izboljsanje neke odlo¢itve po enem kriteriju pov-
zro¢i njeno poslabsanje po drugih kriterijih. Takrat nimamo opravka samo z eno opti-
malno mozno resitvijo oz. odlocitvijo, temvec¢ z mnozico optimalnih resitev. Ta pristop
veckriterijske optimizacije, t.j. soCasne optimizacije medsebojno konfliktnih kriterijev,
lahko uporabimo pri boljsi podpori odlo¢anju, saj odloc¢anje zahteva izbiro ene izmed
razlicnih danih moznosti, pogosto pa si ne zelimo ze v zac¢etku postaviti prioritet za
kriterije.

Definirajmo $e relacijo dominantnosti (ang. dominance), ozna¢imo jo zx <'y.

Vektor x dominira vektor y, ¢e velja:

fi(x) < fily), Y{i=1,.., M}, (2.4)
Fje{l M} fi(x) < f5(y), (2:5)

torej da glede na izjavo[2.4] vektor x ni slabse ovrednoten od vektorja y po vseh kriterijih
in glede na izjavo[2.5|je vektor x boljse ovrednoten od vektorja y po vsaj enem kriteriju.

Prostor kriterijev R je z relacijo < delno urejen, saj nekateri vektorji medsebojno
niso primerljivi. Slikovna razjasnitev pojma dominantnosti je vidna na sliki 2.1 Kot je
videti iz slike, je vektor A boljSe ovrednoten (boljsi) od vektorjev B in D ter neprimerljiv
(glede na dane kriterije) z E. Pri tem se neprimerljivost nanasa na nedominantnost

pripadajocih kriterijskih vektorjev, saj primerjave njihovih komponent niso istoznacne.

R
B
* &
A G o
° D
[ ] F.
C o
°
0

Slika 2.1: Dvokriterijska funkcija f(x) = (fi(z1, 22), f2(21,22)) in dominantnost.

Pareto optimalni vektor je tak vektor x, ki ga ne dominira noben drug dopustni
vektor z in velja f(z) < f(x). Mnozica nedominiranih vektorjev v mnozici vek-

torjev P je mnozica vseh tistih vektorjev, ki jih ne dominira noben vektor iz mnozice

7
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P. Kriterijski vektorji teh vektorjev spremenljivk iz mnozice nedominiranih vektorjev
tvorijo nedominirano fronto. Mnozico nedominiranih vektorjev celotnega prostora
dopustnih vektorjev imenujemo Pareto optimalna mnozica, njene elemente Pareto
optimalni vektorji in pripadajo¢o nedominirano fronto v prostoru kriterijev imenu-
jemo Pareto optimalna fronta. Na sliki tvorijo mnozico nedominiranih vektorjev
vektorji G, C' in F', saj niso dominiran od nobenega drugega vektorja, t.j. njihovi kri-
terijski vektorji f(G), f(C) in f(F) imajo manjSe vrednosti od ostalih po vsaj enem
kriteriju.

Pristope veckriterijskega optimiranja lahko, predvsem iz zgodovinskih razlogov [116],
44, [45], lo¢imo na dve vrsti. Prvi, t.i. prednostni pristop, veckriterijsko funkcijo
pretvori v enokriterijsko (npr. s postavitvijo utezi w;, f(x) = >, w;fi(x)). Resi eno-
kriterijski pristop in postopek ponovi, z druga¢no postavitvijo utezi (w;). Ce vnaprej
poznamo ali dolo¢imo informacijo o pomembnosti kriterijev (metakriterij), nam to omo-
goCi uporabo prednostnega pristopa. Sicer uporabimo drugi, t.i. idealni pristop, ki
najprej poisce Pareto optimalno mnozico vektorjev. Nato iz nje sami izberemo vektor,
ki nam najbolj ustreza. Izbiro najustreznejSega vektorja naredimo na podlagi dodatne
informacije o pomembnosti kriterijev, ki navadno ni znana vnaprej in jo lahko izvemo
Sele po predstavitvi rezultatov optimizacije. Zato je idealni pristop bolj pregleden in
manj subjektiven od prednostnega pristopa.

Pri optimizaciji z idealnim pristopom zelimo, da veckriterijska optimizacijska me-
toda najde ¢im ve¢ Pareto optimalnih vektorjev. Ker izmed teh vektorjev (s pomocjo
informacije o pomembnosti kriterijev) izbiramo najboljSega, si Zelimo, da so dobljeni
vektorji kar se da enakomerno razporejeni po prostoru kriterijev (t.j. odlo¢itvenem
prostoru). Nalogo veckriterijskega optimiranja lahko tako pretvorimo v nalogo iska-
nja mnozice nedominiranih vektorjev, ki jo imenujemo aproksimacijska mnozica
(ang. approximation set). Za elemente aproksimacijske mnozice Zelimo, da so ¢m blize
Pareto optimalni fronti in da so enakomerno razporejeni vzdolz Pareto optimalne fronte.
Ti dve Zeljeni lastnosti algoritmov za veckriterijsko optimizacijo si pogosto nasprotu-
jeta. Zato je Ze sama zadostitev Zeljenih lastnosti veckriterijske optimizacije lahko
veckriterijska. Pogosto zanemarjena, tretja Zelena lastnost algoritmov veckriterijske
optimizacije je ¢im krajsi ¢as racunanja za doseg prvih dveh ciljev veckriterijske opti-
mizacije [57]. Primer zmanjSanja ¢asa ra¢unanja je uporaba superskalarnih arhitektur,
kot je CUDA, na kateri smo predstavili primer izracunavanja enega od realnih indu-

strijskih problemov [272]. Z algoritmom veckriterijske optimizacije Zelimo doseci tudi
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¢im vecjo robustnost ob razli¢nih zagonih algoritma [56, [70], t.j. da algoritem s ¢im
veéjo verjetnostjo uspesno optimizira dan problem.

Omenimo nekaj prvih metod za optimizacijo, kodiranih s kalkulusom. Oglejmo si
osnovno Newtonovo metodo in dve najbolj priljubljeni osnovni metodi za veckriterijsko
optimizacijo: metodo utezene vsote in metodo e-omejitev. Ve¢ o osnovnih metodah
najdemo v [5§].

Newton je za funkcijo podal izracun gradienta, s pomocjo simboli¢nega ali nume-

ricnega odvoda funkcije:
Fla) = s, (2.
Af(x)
kjer Az oznacCuje spremembo po spremenljivki x in Af(x) pripadajo¢o spremembo
funkcijske vrednosti. Kasneje Newtonovo metodo dopolni Lagrange, v postopku za

doloc¢itev optimuma, tako da gradient pristeje, integrira, k izhodiséni tocki:

f1(@) = f(z) + Axf'(z), (2.7)

pri ¢emer f*(x) oznacuje optimiran priblizek in f’(z) diferencial oz. spremembo funk-
cije f(x) za interval Az.

Metoda utezene vsote (ang. weighted sum method) je najbolj razsirjena klasi¢na
metoda za veckriterijsko optimiranje. Veckriterijski problem pretvorimo v enokriterij-

skega tako, da izberemo utezi w;, ki doloc¢ajo pomembnost kriterijev. Tako iz naloge

optimiraj f(x) = (f1(x), ..., fa(x)) (2.8)

dobimo nalogo:

optimiraj g(x) = (w1 f1(X) + ... + war fu(x)), (2.9)

ki jo resimo z eno od metod za enokriterijsko optimiziranje. Ker se optimum te naloge

ne spremeni, ¢e utezi pomnozimo s konstanto, navadno predpostavljamo, da zanje velja

M
w; €[0,1] in Y w; =1. (2.10)

i=1
Najvecja prednost te metode je njena enostavnost. Ce resujemo konveksen veckriterijski
optimizacijski problem, pri katerem so prednosti kriterijev poznane, je metoda utezenih
vsot prava izbira. Metoda pa ima ve¢ slabosti. Prva ocitna slabost te metode je lahko,
da zahteva vektor utezi. Ce ne poznamo prednosti kriterijev, je dolocitev taksnega

vektorja zahtevna naloga. Poleg tega moramo, da bi dobili ve¢ Pareto optimalnih

9
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vektorjev, metodo uporabiti veckrat — vsaki¢ z drugacno nastavitvijo utezi. Vendar je
pri tem treba paziti, saj z enakomerno porazdelitvijo vektorjev utezi ne najdemo nujno
enakomerno porazdeljenih kriterijskih vektorjev na Pareto optimalni fronti.

Ker nam odvisnost med vektorjem utezi in vektorji na Pareto optimalni fronti
navadno ni poznana, tezko postavimo nastavitev utezi, ki bo nasla zeljen kriterijski
vektor Pareto optimalne fronte. Poleg tega razli¢ni vektorji utezi ne najdejo nujno
razli¢nih kriterijskih vektorjev na Pareto optimalni fronti. Podobno tudi en vektor utezi
lahko vrne razli¢ne kriterijske vektorje Pareto optimalne fronte. Ce je veckriterijski
optimizacijski problem konveksen, potem lahko vsako tocko Pareto optimalne fronte
izracunamo z metodo utezene vsote. Vendar je metoda omejena na konveksne Pareto
optimalne fronte, za nekonveksne fronte pa odpove. Metoda je tudi obcutljiva na
razmerja med vrednostmi kriterijev, zato je dobro te vrednosti predhodno normirati.

Ce se zelimo izogniti tezavam, ki so znacilne za metodo utezene vsote pri nekon-
veksnih Pareto optimalnih frontah, lahko uporabimo metodo e-omejitev (e-constraint
method). Predlagali so jo Haimes in sodelavci [88] in resuje veckriterijski optimizacijski
problem tako, da optimira samo en kriterij, ostale pa doda med omejitve. Preoblikovana

optimizacijska naloga se tako glasi:
optimiraj f;(x) pri pogojih fi(x) <e, i=1,...,M ini# j. (2.11)

V tej obliki parameter €; oznacuje zgornjo mejo za vrednost f; in ne pomeni nujno
majhne vrednosti blizu ni¢. Kot zanimivost lahko povemo Se, da se metoda e-omejitev
uspesno uporablja tudi na podro¢ju enokriterijske optimizacije z omejitvami [217], za
podoben namen, kako pretvoriti enokriterijski problem s podanimi omejitvami v eno-
kriterijskega brez omejitev.

Podobno kot metoda utezene vsote tudi metoda e-omejitev zahteva informacijo o
pomembnosti kriterijev. Tokrat je ta podana v obliki vektorja omejitev. Ce izberemo
drugacen vektor omejitev ali ¢e za optimiziranje izberemo drug kriterij, kot rezul-
tat dobimo druga¢no mnozico kriterijskih vektorjev. Ker omejujemo kriterije (in ne
spremenljivk), nam ta metoda omogoca lazje lokaliziranje resitev v Zeljenih obmodjih.
Poleg tega nima tezav z obliko Pareto optimalne fronte, saj deluje na enak nacin za
konveksne in nekonveksne ter zvezne in diskretne fronte. Metoda tudi ne zahteva nor-
miranja vrednosti ovrednotenj kriterijev, saj razlike v vrednosti kriterijev upostevamo
v vektorju omejitev.

Ce zelimo v optimizaciji posebej obravnavati Se kriterijske omejitve, imenujemo
taksno optimizacijo, optimizacija z omejitvami (ang. constraint optimization). Skozi
zgodovino najdemo definicijo Stevilnih metod za obravnavo omejitev v optimizacijskih

algoritmih. Michalewicz in sod. [160} 124] so te metode uvrstili v §tiri skupine:
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1. Metode z ohranjanjem dopustnih resitev. Ta skupina metod zajema posebne
operatorje, ki dopustne vektorje starsev vedno preslika v dopustne nove vektorje
potomcev. Zacetna populacija mora vsebovati le dopustne vektorje in omejitve

so lahko le linearne.

2. Metode s kazensko funkcijo. Pri tej skupini metod z zunanjo kazensko funkcijo
ocenimo kazen nedopustnih resitev. Metode znotraj te skupine se razlikujejo v
podrobnostih, kako pripraviti kazensko funkcijo in kako jo uporabiti pri kaznova-

nju nedopustnih posameznikov.

3. Metode s strogim razlikovanjem med dopustnimi in nedopustnimi vektorji. Me-
tode v tej skupini strogo loc¢ijo med dopustnimi in nedopustnimi vektorji. Primer
taksne metode je lo¢itev vsakega dopustnega vektorja x in vsakega nedopustnega
vektorja y s strogo urejenostjo: f(x) =< f(y), t.j. vsak dopustni vektor je boljsi

od vsakega nedopustnega vektorja.

4. Druge mesane metode. Tu zdruzimo metode iz ve¢ podrocij.

Vedino problemov z omejitvami je mo¢ obravnavati z metodami s kazensko funkcijo.
Funkcija meri oceno krsitve omejitev, ki so lahko enakostne ali neenakostne. Vektor x

je dopusten za neenakostne omejitve g;(x) < 0 in enakostne omejitve hj(x) = 0, Ce:
g:(x) <0, i=1,..,4q, (2.12)
|hj(x)] —e <0, j=q+1,..,m, (2.13)
kjer enakostne omejitve pred oceno dopustnosti pretvorimo v neenakostne omejitve za

nek interval €, npr. e = 0,0001 za funkcije [I37]. Povpreéno vrednost krSenja vseh

omejitev v lahko definiramo kot [137]:
(>i Gi(x) + ZTqu Hj(x))

U= - ; (2.14)
kjer
) ex),  gi(x) >0,
6= {O’ 9:(x) <0, (2.15)
)L (%)) = e >0,
o= {0’ [hy(x)| — e < 0. (2.16)

Ta kriterij nam pravi, da je vsota krsitev vseh omejitev enaka ni¢ za dopustne vek-
torje in vecGja od nic, ko je krsena vsaj ena omejitev. Da bi nasli dopustne vektorje, ta
kriterij uporabimo za vodenje iskanja proti obmocjem dopustnih vektorjev. Implemen-
tacije tega vodenja v optimizacijskih algoritmih zajemajo obsezen nabor idej, povzetek

pristopov najdemo v [159] 43].
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2.1.2 Matemati¢no programiranje in evolucijsko racunanje

V 19. stoletju anno domini (AD) se v raziskavah iz bioloskih znanosti pojavi vsepri-
sotna evolucijska teorija darvinizma [105] in nato z njo vezan neodarvinizem [202],
ki poleg Darwinovega zakona naravne selekcije [48] vsebuje Se Weismannovo teorijo
dedne plazme [239] in Mendlove zakone dedovanja [155]. Izraz neodarvinizem je bil
tudi Se kasneje populariziran [54] v namene sklicevanja na moderno evolucijsko sin-
tezo [103]. Teorije o evoluciji oz. vsaj potomstvu so se dopolnjevale tisocletja in pravkar
citirani pristopi zajemajo zgolj bolj citirana dela, medtem ko obstajajo Se Stevilne druge
(npr. predhodna E. Darwina [50] in tudi analogna A. R. Wallacea [235], 49] leto pred ob-
javo [48]). Obstajajo tudi naravne teorije iz antike in Se starejse, ki nastanek zivljenja
omejijo zgolj na kreacionizem, najpogosteje iz vode kot generativnega elementa, z nacr-
tovano pojavitvijo po vodni poplavi [222 [199] 92] 162} 39], v¢asih ex nihilo [36, 199] 02],
ki pa so precej manj podrobne, bolj skope z empiri¢nimi dokazi in pogosto v nasprotju
s prej omenjenimi. Pojem neodarvinizma z modelom odmisli (t.j. metodi¢no abstra-

hira [94]) dinamiko Zivljenja zgolj na naslednje mehanizme [69, 156]:

e reprodukcija (ang. reproduction): nacin, kako iz obstojecega nabora primerkov

narediti nove,

e mutacija (ang. mutation): manjsa sprememba kodirane dedne zasnove, ki pov-

zroc¢i ve¢je spremembe v obnaSanju primerka,

e tekmovanje (ang. competition): mehanizem za ovrednotenje ocene ustreznosti

primerka v danem okolju in

e selekcija (ang. selection): vzdrzuje ali povecuje ustreznost populacije, ustreznost

definira kot sposobnost prezivetja in reprodukcije v danem okolju.

Evolucijska ideologija v 20. stoletju vpliva na podrocje matemati¢nega programi-
ranja tako, da znotraj nastajajoc¢ega skupka algoritmov umetne inteligence [225] [153],
nastane skupno podrocje evolucijskega rac¢unanja [226, [78, [T, [77, 194, ©95]. Evolucij-
sko racunanje je tako podrocje algoritmov, ki po evolucijskem vzoru simulirajo nek
naravni proces. Ta naravni proces je abstrahiran v model, vsebovan v posameznem
algoritmu [76]. Vecina teh modelov temelji na pojmu neodarvinizma [104], ki je tako
njihova bioloska podlaga. Modeli so najpogosteje definirani na treh stopnjah podrob-

nosti: najprej opisani domensko prozai¢no (t.j. za opis so uporabljeni pojmi dolo¢ene
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domene iz narave), nato zapisani v kalkulusu (t.j. definirane so Se ra¢unske operacije
med pojmi) in Se kodirani v programskem jeziku (t.j. definirani s tipiziranimi program-
skimi stavki in strukturami). Te tri stopnje podrobnosti nam dajo vsaj tri izhodisca,
kako narediti primerjavo podobnosti modelov, kje med njimi loc¢iti in v kaksne vrste
jih lahko razdelimo.

Glede na domensko prozai¢ne definicije njihovih modelov, lo¢imo ve¢ vrst algorit-
mov iz nabora evolucijskega racunanja in ti pogosto sluzijo za optimizacijo. Neketere
optimizacijske algoritme znotraj evolucijskega ra¢unanja lahko po dogovorjenem izboru
pojmovno ozna¢imo tudi z imenom evolucijski algoritmi (ang. evolutionary algori-

thms). Primeri nekaterih algoritmov iz omenjenega nabora so:

e genetski algoritem (ang. Genetic Algorithm — GA) [85] posameznike izdeluje
tako, da realna Stevila v posameznem vektorju kodira z binarnim nizom, nato z
operatorji mutacije in krizanja spreminja posamezne bite v binarni predstavit-
vi. Operator mutacije navadno deluje uniformno naklju¢no nad vsakim bitom
binarno kodiranega posameznika. Operator krizanja zdruzi posamezne bite iz
ve¢ posameznikov (starSev) v novega posameznika, tako da jemlje nekaj bitov iz

vsakega od starsev,

e genetsko programiranje (ang. Genetic Programming — GP) [123], 132] gradi
drevesno strukturo, kot jo pozna programski jezik lisp [I52], program; uporabljeni

genetski operatorji so posebej prirejeni za operacije nad drevesom,

e evolucijsko programiranje (ang. Evolutionary Programming — EP) uporablja
konc¢ni avtomat za predstavitev in je bilo predstavljeno kot pristop v umetni
inteligenci [77], enega od kasnejsih algoritmov pa predstavlja delo [248], ki daje
tudi primerjalno osnovo za Stevilne medsebojne primerjave ostalih algoritmov nad

standardnim izbranim naborom testnih funkcij za enokriterijsko optimizacijo,

e memetski algoritmi (ang. Memetic Algorithms — MA) zdruzujejo evolucijske
pristope s pristopi iskustveno prilagojenih (hevristi¢nih) algoritmov za resevanje

ozje dolo¢enih optimizacijskih problemov; novejsi pregled podrocja zajema [164],

e evolucijske strategije (ang. Evolution Strategies — ES), ki iskalne parametre
kodirajo z realnimi vektorji, v posameznem vektorju pa kodirajo tudi krmilne
parametre iskalnega algoritma (pregled podan v [14, 8, 207], moc¢nejsi predstav-

niki skupine so [91], 107, [8T]),

13
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e umetni imunski sistemi (ang. Artificial Immune Systems — AIS), ki upora-

bljajo vzor imunskih sistemov za iskanje resitve proti sovraznim telesom [114],

e rojna inteligenca (ang. Swarm Intelligence — SI), ki uporablja nek altruisti¢ni
vzor iz rojev ali kolonij s skupno inteligenco, ki se pojavi ob sodelovanju in

izmenjavi med posamezniki [I3]; sledi nekaj primerov SI,

e optimizacija z rojem delcev (ang. Particle Swarm Optimization — PSO) poleg
vsakega vektorja spremenljivk (delca) hrani e njegov diferen¢ni vektor, ki mode-

lira hitrost premikanja delca v geografskem (kriterijskem) prostoru [113],283] 281],

e optimizacija s kolonijo mravelj (ang. Ant Colony Optimization — ACO) mo-
delira pomnjenje zgodovine dobrih iskalnih parametrov po vzoru mravelj, ki v

primeru najdene hrane za seboj puscajo feromonske sledi [66], 122] 24],

e optimizacija s ¢ebelami (ang. Bees Algorithm), ki posnema delovanje ¢ebel pri
nabiranju hrane [I77]; daljSo razlago in preskus algoritma najdemo v diplomski

nalogi [19],

e optimizacija s kolonijami ¢ebel (ang. Artificial Bee Colony — ABC), ki teme-

lji na vzorih algoritma za optimizacijo s ¢ebelami in dodaja razsiritev s koloni-

jami [112,

e kukavic¢je iskanje (ang. Cuckoo Search — CS), ki posnema parazitstvo valjenja

kukavi¢jih zarodkov v tujih gnezdih [245],

e bakterijsko preiskovanje (ang. Bacterial Foraging Optimization — BFO), ki

posnema iskanje hrane po vzoru bakterij E. coli [170],

e umetne travne kolonije (ang. Artificial Weed Colonies — AWD), ki posnema

rast trave; algoritem so primerjali tudi z enim od nasih v prispevku [12§],

e diferencialna evolucija (ang. Differential Evolution—DE), ki zdruzuje simpleks
metodo Nelder-Mead [163], nadzorovano naklju¢no preiskovanje [184] in nekatere

evolucijske mehanizme ter je opisana v naslednjem razdelku in Se

e nabor drugih algoritmov znotraj evolucijskega racunanja, kot so harmonic¢no is-
kanje (ang. Harmony Search — HS) [80], uéljiv evolucijski model (ang. Learn-
able Evolution Model — LEM) [241] in algoritem kresnicke (ang. Firefly Algo-
rithm — FA) [244], in ti algoritmi povecini vsebujejo vsaj nekaj gradnikov EA.

14
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2.1.3 Algoritem diferencialne evolucije

Diferencialna evolucija (DE) [215] je populacijski algoritem, ki se uspesno uporablja
za globalno optimizacijo realno kodiranih [84] numeri¢nih funkeij. Algoritem zaradi
svoje narave prilagajanja optimizacijskega koraka (pri tvorbi potomcev se upostevajo
diference med starsi) in stabilnega iskanja (ang. steady-state search) z elitisti¢nim
selekcijskim mehanizmom navadno daje boljSe rezultate od drugih evolucijskih algorit-
mov [23, 157, 166l 52]. Algoritem diferencialne evolucije [215] sestoji iz glavne evolucij-
ske zanke, v kateri z evolucijskimi operatorji mutacije, krizanja in selekcije postopno in
vzporedno po generacijah izboljsuje priblizek iskane resitve. Evolucijski operatorji vpli-
vajo na vsak primerek x;, Vi € {0, 1, ..., NP—1} v populaciji resitev, iz katerih se zgradi
nova populacija. Posameznike po tem ovrednotimo, skupno stevilo ovrednotenj posa-
meznikov pa ozna¢imo s FEs. Algoritem DE je tudi preprost in ima malo parametrov,
F — faktor skaliranja diferen¢nega vektorja za mutacijo, CR — stopnja krizanja,
NP — velikost populacije ter véasih tudi s — strategija mutacije in krizanja.
Natan¢neje razlozimo osnovni algoritem diferencialne evolucije, ki deluje za eno-
kriterijsko optimizacijo [215]. DE sestoji iz glavne evolucijske zanke, v kateri z evo-
lucijskimi operatorji mutacije, krizanja in selekcije postopno in vzporedno izboljsuje
priblizek iskane resitve. Algoritem DE ima globalno in lokalno povezano velikost di-
ferencnega koraka, ki se samoprilagaja skozi ¢as glede na polozaj posameznikov po-
pulacije v iskalnem prostoru [109]. Evolucijski operatorji vplivajo na vsak primerek
x;, Vi € {0,1,..., NP — 1} v populaciji resitev, iz katerih se zgradi nova populacija za
naslednjo generacijo (ang. generation). Eno izdelavo novega posameznika poimenu-
jemo iteracija (ang. iteration). V vsaki iteraciji operator mutacije izracuna mutiran

vektor (ang. donor vector) v; 441:
Vigil = Xpy g T F X (Xpy g — Xpy g), (2.17)

kjer so 71,719,735 € {0,1,..., NP — 1} paroma in od i razli¢ni indeksi primerkov iz po-
pulacije v generaciji g € {0,1,...,G —1},i € {0,1,..., NP — 1} in F' € [0,2]. Vektor
r1 imenujemo osnovni vektor (ang. base vector). lzraz x,, ¢ — X,, ¢ imenujemo dife-
renc¢ni vektor (ang. difference vector) in po mnoZenju s faktorjem ojacanja F', utezen
diferen¢ni vektor (ang. weighted difference vector). Pravkar opisano strategijo mu-

tacije imenujemo rand/1, obstajajo Se druge [23], kot je strategija best/1:

Vigt1l = Xbestg + F X (X1 g — Xryrg)s (2.18)
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kjer Xpest o 0OzZnacuje najbolje ocenjen primerek iz generacije g. V mutacijo lahko vklju-

¢imo tudi starSevski primerek x; 4, kot v strategiji rand-to-best/1:
Vigil = Xig + F X (Xpest,g = Xiyg) + F X (Xpy g — Xy ). (2.19)

V kolikor v mutacijo vklju¢imo ve¢ nakljuénih posameznikov, poznamo Se strategijo
rand/2:

Vigtl = Xp g T F X (Xpp g — Xpg ) + F X (Xpy g — Xig g) (2.20)

in strategijo mutacije z najbolj$im vektorjem, best/2:
Vig+1 = Xpest,g T Fx (XThg - sz,g) + F X (er,g - XT479>' (2'21)

Po mutaciji dobljeni mutiran vektor v; 41 krizamo s ciljnim vektorjem (ang.
target vector) x; 4 in tako dobimo poskusni vektor (ang. trial vector) u; ;41. Operator
krizanja v algoritmu DE prevzema dve obliki, imenovani binarno krizanje (/bin) ali

eksponentno krizanje (/exp). Prvo zapisemo kot:

(2.22)

. Vi, j,g+1 ce rand(O, 1) S CR ali ] = jrand
Ui j.g+1 = . )
Tij.g sicer

kjer j € {1,..., D} ozna¢uje j-to komponento vektorja v prostoru z D dimenzijami,
funkcija rand(0, 1) € [0, 1] oznacuje vzorcenje uniformno (psevdo) naklju¢no porazde-
ljenega Stevila in jyanq izbira uniformno naklju¢en indeks iskalnega parametra, ki ga
vedno izmenjamo (da bi s tem preprecili izdelavo enakih posameznikov). CR oznacuje
ze omenjen krmilni parameter stopnje krizanja.

Eksponentno krizanje lahko izrazimo kot prepis le dolocenih zaporednih iskalnih

parametrov:

AL L D
kjer (), oznacuje operacijo ostanka pri deljenju z D, n oznacuje indeks zacetka iz
Vi j g+1 Prepisovanega zaporedja in [ € [0, D—1] njeno eksponentno porazdeljeno dolzino
zaporedja P(l =v) = (CR)".

Operator selekcije v algoritmu DE je dokaj preprost, saj za vsak novo generiran pri-
merek zgolj preveri, ali je ocena f(u;441) poskusnega vektorja ustreznejsa (oz. boljsa,

saj boljSe pomeni manjSo vrednost) od ocene ciljnega vektorja f(x;,):

i ¢ i < i
Xi’g+1 — {u ,g+1 ce f(u ,g+1> f(X ,g) (224)

. Y
Xig sicer
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Tabela 2.1: Diferencialna evolucija — kombinacije operatorjev krizanja in mutacije ter
njihovo poimenovanje v implementaciji [182].
1 DE/best/1/exp
DE/rand/1/exp
DE /rand-to-best/1/exp
DE /best/2/exp
DE/rand/2/exp
DE /best/1/bin
DE/rand/1/bin
DE/rand-to-best/1/bin
DE /best/2/bin
DE/rand/2/bin

OO0 ||| U =] W N

—
o

kjer algoritem DE privzema elitisti¢en princip preZivetja najustreznejsih [48].

S kombinacijo nastetih operatorjev mutacije in krizanja se je z objavo implementa-
cije algoritma DE [I82] pojavilo oSteviléenje imen teh kombinacij v algoritmu DE, ki
jih vidimo v tabeli 2.1} V kolikor imamo iskalni problem, kjer potrebujemo hitro kon-
vergenco, lahko izberemo strategijo 1 ali strategije 4, 6 in 9. Najpogosteje uporabljena
je strategija DE/rand/1/bin, ki jo prikazuje algoritem[l] Strategije 2, 5 in 10 lahko
uporabimo, ¢e ostale odpovejo, obstaja pa tudi veliko Stevilo izboljsav in dopolnitev

osnovnega algoritma diferencialne evolucije, ki jih navajamo v nadaljevanju.

Algoritem 1 Osnovni algoritem DE [215] s strategijo rand/1/bin.
Vhod: f(x) — kriterijska funkcija; D, NP, G — krmilni parametri DE

Izhod: X — optimirani parametri za dano kriterijsko funkcijo

1: Uniformno nakljulno generiraj zafetno populacijo DE X;( za 1= 1..NP;

2: for DE generacijska zanka ¢ (dokler ¢ < G) do

3.  for DE iteracijska zanka i (za vse vektorje x; , v trenutni populaciji) do
4: DE izra¢un poskusnega vektorja x; , (mutacija, krizanje):

5 Vigil = Xpy g T F X (Xipg — Xpg g);

Vijg+1 Cerand(0,1) < CR ali j = jrand

6: Ui jg+1 = _ ;
T;jg  Sicer

7 DE selekcija z oceno ustreznosti f(u;g41):
W1 Ce f(Wig) < f(Xiyg)

8: Xig+1 = ;

Xig sicer
9: end for
10: end for

11: vrni najboljsi najden posameznik (Xpest);
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Osnovni algoritem diferencialne evolucije ima Stevilne razsiritve. Ze Lampinen je
zbral tedaj obsezno zbirko izboljsav algoritma DE [129]. Sedaj obstaja precej izboljsav

osnovnega algoritma DE, omenimo le nekaj pomembnejsih:

e DE s trigonometri¢no mutacijo avtorjev Fan in Lampinen [73], ki je posebej pri-

meren za reSevanje rotiranih problemov,
e samoprilagodljivi DE avtorjev Liang, Yao in Newton [13§],
o veckriterijski DE avtorjev Xue, Sanderson in Graves [243)],
e DE z mehko mutacijo avtorjev Liu in Lampinen [143],
e samoprilagodljivi DE avtorjev Omran, Salman in Engelbrecht [172],
e DE avtorjev Qin in Suganthan [189],

e DE s prilagajanjem dopustnosti za optimizacijo z omejitvami avtorjev Takahama,

Sakai in Iwane [217],
e DE s prilagajanjem velikosti populacije avtorja J. Teo [221],
e DE s prilagajanjem krmilnega parametra CR avtorja M. M. Ali [4],

e DE s samoprilagajanjem krmilnih parametrov F' in CR avtorjev Huang, Qin in

Suganthan [99],

e DE z logisti¢nim samoprilagajanjem krmilnih parametrov F' in CR (jDE) av-
torjev Brest s sod. [23] 26], ki je skupaj s svojimi izboljSavami opisan kasneje v
nadaljevanju tega poglavja,

e DE s prilagajanjem izbrane mutacijske strategije avtorjev Qin, Huang in Sugan-
than [18§],

e DE za optimizacijo problemov z velikim Stevilom dimenzij avtorjev Yang, Tang

in Yao [247],

e DE z novim logisti¢nim samoprilagajanjem krmilnih parametrov F' in CR in
spremenjeno mutacijsko strategijo (JADE) avtorjev Zhang in Sanderson [275]
o7,

e samoprilagodljivi DE s preiskovanjem okolice avtorjev Yang, He in Yao [246],
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e nas$ DE z normalno porazdeljenim samoprilagajanjem krmilnih parametrov F' in

CR po vzoru evolucijskih strategij, SA-DE [31], in DEwSAcc s koevolucijo [263],
e memetski DE avtorjev Caponio, Neri in Tirronen [37],

e DE s podpopulacijami z indeksnim sosedstvom avtorjev Das, Abraham, Chakra-

borty in Konar [51],

e DE z ansambli strategij avtorjev Yu in Suganthan [250] in ponovno Mallipeddi,
Suganthan, Pan ter Tasgetiren [147],

e DE za manjse kompaktne sisteme avtorjev Mininno, Neri, Cupertino in Naso [161],

e ter Studije posebej parametriziranih DE, avtorjev D. Zaharie [251], J. Tvrdik [230]
in zbrani nabori mutacijskih strategij DE avtorjev Price in Storn [I83], knjiga
V. Feoktistov [74], knjiga D. B. Fogel [70], pregledih podrocja avtorjev Montes s
sod. [I58, 157|, Neri in Tirronen [I66] in predvsem Das in Suganthan [52]. Pri
tem lahko dodamo Se, da se ve¢ omenjenih avtorjev s citatom sklicuje tudi na

katerega od nasih prispevkov.

Pri algoritmu DE je bila potrjena tudi potreba po samoprilagajanju krmilnih para-
metrov [138, 143, 172] in uporabljena v [189, 221] in kasneje npr. [23] 26, 22], 27, 21].
Samoprilagajanje krmilnih parametrov v evolucijskih algoritmih v splosnem izhaja iz
evolucijskih strategij [14], 8, 207], kjer so krmilni parametri vkljuceni v posameznike
skupaj z iskalnimi parametri. Notacija splosne evolucijske strategije (ES) je u/p, »-ES,
kjer je u velikost starSevske populacije, p Stevilo starSev za vsakega novega posame-
znika in A velikost nove populacije. Posameznik je definiran kot p = (x,s, F(x)),
kjer so x iskalni parametri, s krmilni parametri in F(x) ocenitev posameznika. Ce-
prav obstajajo druge notacije in variante ES [91], 0, 107], omenimo zaradi umestitve
DE zaenkrat zgolj osnovno varianto ES. Ta uporablja logaritmi¢no normalno poraz-
deljeno [139] prilagajanje krmilnih parametrov, ki se skozi selekcijo samoprilagajajo.
Prezivijo le posamezniki, ki se prilagajajo dobrim krmilnim parametrom in dobrim
iskalnim parametrom. Z bolj primernimi vrednostmi krmilnih parametrov proces iska-
nja namre¢ doseze boljse reSitve in zaradi tega se iskanje hitreje priblizuje boljsim
reSitvam, ki prezivijo z vecjo verjetnostjo in ustvarijo ve¢ potomcev ter s tem razsirijo

svoje krmilne parametre [70, [69].
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Poznamo vec razli¢ic algoritma DE s samoprilagajanjem krmilnih parametrov, iz-
med katerih natancneje opisimo algoritem jDE [23], ki ga prikazuje algoritem[2] Al-
goritem jDE vklju¢uje mehanizem samoprilagajanja krmilnih parametrov F in C'R,
ki so ga uvedli Brest s sod. [23]. Slednji mehanizem uporablja zgoraj predstavljeno
strategijo 'rand/1/bin’. Mehanizem iz [23] samoprilagaja krmilna parametra F' in CR
med evolucijskim procesom; N P ostaja nespremenjen. Vsak posameznik v populaciji
je bil razsirjen z vrednostmi teh dveh samoprilagodljivih krmilnih parametrov. Njuni

vrednosti se spreminjata:

I R+ rand; X F, ¢e randy < 7, (2.95)
S Fig sicer, '

OR _Jrands e randy < 7, (2.26)
R CR;, sicer. '

Novi vrednosti za F' in C'R sta shranjeni v nov vektor. rand;, j € {1,2,3,4} so unifor-
mno nakljuéna stevila € [0, 1]. 7y in 7» predstavlja verjetnost prilagajanja obeh krmilnih
parametrov F' in CR. 11,7, F}, F,, imajo nespremenljive vrednosti 0,1, 0,1, 0,1, 0,9.
Nov F zavzema naklju¢ne vrednosti med [0,1, 1,0] in nov CR med [0,1]. Fj 41 in
CR, 441 sta izracunana pred mutacijo, po vzoru iz izkuSenj ob razvoju ES. Nova para-
metra tako vplivata na mutacijo, krizanje in selekcijo novega vektorja x; 41.

Ena od razsiritev algoritma jDE je tudi obravnava omejitev, algoritem e-jDE [20],
ki sloni na osnovnem algoritmu jDE [23] in prvem dopolnjenem algoritmu za obravnavo
omejitev z jDE, jDE-2 [26]. Algoritem e-jDE omejitve obravnava v selekciji, tako da

prilagojeno izbira med vektorjema z indeksi ¢ in j:

Xj.g ée (Ei,g > Ej,g>7
Xig41 = § Xj sicerce (T;, = 0) A (f(x54) < f(Xig))s (2.27)

X;g Sicer.

)

Algoritem razlikuje med dopustnimi (7 = 0) in nedopustnimi vektorji: vsak dopustni
vektor je boljsi od vsakega nedopustnega. Takahama in Sakai v [217] sta izpostavila, da
je za izboljSanje optimizacije problemov z enakostnimi omejitvami koristno nadzorovati
interval e, tako da prilagajamo njegov nivo vpliva. Algoritem e-jDE uporablja metodo
krmiljenje nivoja €, tako da vektorje s krsitvami omejitev do nivoja e obravnavamo
enakovredno dopustnim vektorjem in primerjamo le njihove kriterijske ocene. Nivo €

prilagajamo, dokler $tevilo generacij g ne doseze nadzorne generacije G.. Ko $tevilo
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a

generacij preseze G., nivo € postavimo na 0, da najdemo le vektorje z najmanjsSo Se

dovoljeno krsitvijo omejitev. Metoda je definirana kot:

€p = €
Vo = @(X@)
_— a1vy-1, ol(xg) <vg1, 0< g <G,
g Vg—1, sicer
max{v,(1 — &), e}, 0<g<G.
6 P C
“ 0, sicer ’

(2.31)

kjer predstavlja xg najboljsih 6 vektorjev in = 0,3N P. x5 oznacuje najboljsih 3 vek-

Algoritem 2 Algoritem jDE [23] s strategijo 'rand/1/bin’.

Vhod: f(x) — kriterijska funkcija; D, NP, G — krmilni parametri DE

Izhod: xy,.¢ — optimirani parametri za dano kriterijsko funkcijo

1: Uniformno nakljulno generiraj zaletno populacijo DE X;o za ¢ = 1..NP;

2: for DE generacijska zanka ¢ (dokler g < G) do

3:
4.

o

10:

11:
12: end for

Xi,G+1 = )

B +rand; X F, ¢e randy, < 1,

Fi,g+1 = )

i sicer

rands ¢e randy < Ty,

CRi,g—H - )

CR;, sicer

Vig+l = Xry,g T Figia (sz,g - er,g)Q

for DE iteracijska zanka ¢ (za vse vektorje x; , v trenutni populaciji) do

Ui,j,g—i—l ée rand(O, 1) S ORi,g—i—l ah j = jrand

Ui j,Gr1 =

Tijg sicer

DE selekcija z oceno ustreznosti f(u; g41):

Wigr1 Ce f(wigr) < f(Xiyg)

Xig sicer

13: vrni najboljsi najden posameznik (Xpest);

Y

DE izrac¢un poskusnega vektorja x; , (samoprilagajanje, mutacija, krizanje):

torjevin f = 0,7NP. Pri izra¢unu v(xg) privzamemo €(0) = 0. ¢, je krmilni parameter

hitrosti rahljanja dopustnosti omejitev in a; < 1 ter ap > 1 krmilita prilagajanje vre-

dnosti v, ki prav tako krmili hitrost rahlanja dopustnosti omejitev. Parametra o; in oy

lahko le zmanjSata vrednost v, za majhno vrednost, ko je povprecna krsitev omejitev
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U(x3) za najboljsih 5 vektorjev, pomnozena z «q, manjsa od v,. S tem prilagajanjem
lahko nivo € doseze vrednost 0 Ze pred g > G..

Algoritem jDE pozna Se Stevilne druge razsiritve evolucijskih operatorjev, kot so
dela [22] 20, 311, 25, 28], 21], 29], B3], 24, 32]. Algoritem jDE [23] 29] smo nadgradili tudi
z veCkriterijskim optimiranjem [30, 261], kar je obsirneje razlozeno v nadaljevanju. DE
smo s soavtorji pomagali testirati tudi na dinami¢nih problemih [120], kjer je algori-
tem zmagal na svetovnem tekmovanju. Za ta algoritem smo opravili Se primerjavo z
algoritmom DASA v revijalni objavi [24].

Zaradi svoje uspesnosti je algoritem DE bil ze veckrat uporabljen tudi za veckrite-
rijsko optimizacijo [2, I} 145, 6, [7, (101}, 35, 20T], 227, 260, 205, 218, 13, 280, 265, 264, 126].
Na zacetku raziskav na podrocju veckriterijske optimizacije so bile v uporabi klasi¢ne
enokriterijske optimizacijske metode (npr. Newtonova metoda), pri katerih veckrite-
rijski problem z utezno funkcijo pretvorimo v enokriterijski problem. Prvi poskus
reSevanja veckriterijskega problema z iskanjem ve¢ nedominiranih resitev je bil pred-
stavljen v [206]. Od takrat naprej [44, 45| se je nato pri veckriterijski optimizaciji
precej povecal interes za uporabo populacijskih naklju¢nih optimizacijskih algorit-
mov [58, 59, 284] 2 285, 10T, 201, 200} 63], kot so evolucijski algoritmi, simulirano
ohlajanje [115], iskanje s tabuji [82] in drugi Ze omenjeni. S temi Zelimo najti ¢im veé
in ¢im ustrezneje porazdeljenih Pareto optimalnih resitev. Vsi evolucijski algoritmi so
populacijsko naravnani, saj ta pristop pride prav pri veckriterijski optimizaciji, kjer
zelimo odkriti mnozico reSitev, ki ponujajo Stevilne kompromise med kriteriji. Pristop
izdelave populacijskih vektorjev z diferencialno evolucijo so izbrali tudi ze algoritmi za
veckriterijsko optimizacijo, izmed katerih so prvi znani algoritmi |2, 6], 10T, 20T, 125].

Omenimo nekaj primerkov posameznih evolucijskih algoritmov:

NSGA-II (Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) je algoritem Deba in
sodelavcev iz leta 2000 [60] in je zelo uspeSen genetski algoritem (algoritem je
nadgradnja NSGA [212]), ki se je v svojem cCasu odrezal najbolje od vseh (ta-
krat obstoje¢ih) evolucijskih algoritmov za veckriterijsko optimizacijo. Algoritem
uporablja nedominirano urejanje in metriko nakopicenosti, da tako izloca
manj obetavne resitve. Pri prvem gre za urejanje resSitev po frontah, pri ¢emer po
vrsti za vsako velja, da nobena resitev iz boljse fronte ni dominirana od resitve iz
naslednje slabse fronte. Metrika nakopi¢enosti pomaga razresiti neodlocene izide

po prvem pristopu, t.j. ¢im bolj oddaljen od resitev v isti fronti.

22



2 Sorodna dela in ozadje ﬂ

SPEA2 (Strength Pareto Fvolutionary Algorithm) je algoritem Zitzlerja in sod. iz leta
2001 [286l, 284] in je prav tako popularen genetski algoritem za veckriterijsko
optimizacijo, ki glede na NSGA-II najde enakomerneje porazdeljene (manj nako-
picene) resitve. Vrednotenje posameznikov ne poteka po frontah, pa¢ pa enovito
z merjenjem mo¢i (strength), grobe uspesnosti (raw fitness) in gostote (den-
sity) posameznikov. Mo¢ posameznika je enaka Stevilu posameznikov iz popula-
cije, ki jih izbrani posameznik dominira. Kot zanimivost povejmo, da Zitzler in
sod. v kalkulusu oznacujejo relacijo dominiranosti v obratni smeri, s simbolom
>. Grobo spesnost posameznika izra¢unamo kot vsoto mo¢i vseh posameznikov
iz populacije, ki ta posameznik dominirajo. Ker z evolucijo Stevilni posamezniki
postanejo nedominirani (in imajo zato grobo uspesnost enako ni¢), potrebujemo
dodatno informacijo o nakopicenosti resitev. Zato za vse posameznike z enako
grobo uspesnostjo izrac¢unamo Se gostoto. Algoritem za njen izrac¢un je prilago-
jena razli¢ica algoritma k-tega najblizjega soseda [210]. Metriko nakopic¢enosti

posameznika dobimo tako, da sestejemo grobo uspesnost in gostoto.

PDE (Pareto-frontier Differential Evolution) kot prvi predstavnik algoritmov dife-
rencialne evolutije za veckriterijsko optimizacijo [2], I, 145], kjer je v algoritmu

dopolnjen selekcijski operator, tako da upoSteva veckriterijsko selekcijo,

POGA (Preference Ordering Genetic Algorithm) [63] je primer nadgradnje veckrite-
rijske selekcije algoritma NSGA-II, ki ima spremenjeno urejanje po frontah tako,
da vpelje delno dominantnost, to je dominantnost na podmnozici kriterijev. V
primeru, ko sta dva posameznika neprimerljiva oz. nedominantna, se ohrani po-

sameznik, ki po ¢im ve¢ kriterijih dominira druge,

MTS (Multiple Trajectory Search) [224], ki z veé¢ trajektorijami neodvisno preiskuje

kriterijski prostor,

MOPSO (Multiobjective Particle Swarm Optimization) [283], ki je razsiritev algo-

ritma optimizacije z rojem delcev na veckriterijsko optimizacijo,

MOEA /D (Multiobjective Evolutionary Algorithm based on Decomposition) [276], ki
dekompozira veckriterijsko funkcijo in dosega dobre rezultate, vidne na primerjavi

rezultatov iz tekmovanja CEC 2009 [27§],

DEMO (Differential Evolution for Multi-objective Optimization), ki je ena prvih raz-

Siritev algoritma DE na veckriterijko optimizacijo [201],
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GDE (Generalized Differential Evolution) [126], ki je podoben algoritmu DEMO, a

ima drugace nastavljene nespremenljive vrednosti krmilnih parametrov,

MO-SADE (Multi-objective Optimization based on Self-adaptive Differential Fvolu-
tion) [100], ki je razsiritev enokriterijskega algoritma SADE [I88] in daje pov-

precne rezultate [98],

MOjDE, DEMOwSA, DECMOSA-SQP nasi algoritmi MOjDE (Multi-objective
Self-adaptive Differential Evolution) [261], DEMOwSA (Differential Evolution for
Multi-objective Optimization with Self-adaptation) [260], DECMOSA-SQP (Diffe-
rential evolution with self-adaptation and local search for constrained multiobjec-

tive optimization) [265], ki so opisani v nadaljevanju in

stotine drugih veckriterijskih algoritmov za optimizacijio in njihovih izpeljank, ki so

povecini bile predstavljene v revijah:

e IEEE Transactions on Evolutionary Computation (IEEE TEVC),

e Evolutionary Computation (EC),

Soft Computing (SC),

Applied Soft Computing (ASOC) in

Information Sciences (IS)
ter na znanstvenih konferencah:

e IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC),
e IEEE World Congress on Computational Intelligence (WCCI) in

e Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO).

Za enega od novejsih pregledov veckriterijskih algoritmov za optimizacijo z lite-
raturo v obsegu 310 ¢lankov usmerimo bralca na aktualno objavo avtorjev Zhou

s sod. [279] v novejsi reviji Swarm and Evolutionary Computation (SWEVO).

Izboljsave diferencialne evolucije zajemajo tudi robustnost pri velikih dimenzijah
iskalnega prostora [247, 263]. Krizanje algoritma DE in evolucijskega programira-
nja [248] zasledimo v delu [246]. Algoritmu DE je soroden tudi algoritem optimizacije
s kolonijami mravelj [120], zato smo izvedli tudi primerjalno Studijo optimizacijskih

mehanizmov in kakovosti optimiranja med algoritmoma [24]. Boskovié¢ s sodelavci smo
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diferencialno evolucijo uporabljali za uglasevanje parametrov iger s popolno informacijo
in nicelno vsoto [18, [17]. Algoritem DE je prav tako rotacijsko invarianten v prostoru
spremenljivk [I83]. Posledica tega je, da lahko dobro resuje probleme z nelo¢ljivimi
iskalnimi parametri. Taksno lastnost izkazuje precej realnih oz. industrijskih proble-
mov [183] [74] T11], 223] 228, 282], 151], 238, 165]. Nad nekaterimi realnimi problemi iz
dejanskega sveta smo preskusili tudi algoritem jDE [267, 256]. Tudi uporabnost veé-
kriterijskih optimizacijskih algoritmov je bila prikazana Ze v razlicnih domenah [58].
Evolucijski algoritmi so se sploSneje pokazali kot zelo uporabni pri resevanju kom-
pleksnih veckriterijskih optimizacijskih problemov, vkljuéno s stevilnimi problemi iz
dejanskega sveta [267, [256]. Nekateri novejsi evolucijski algoritmi za veckriterijsko op-
timizacijo resujejo tudi probleme $uma v vhodnih podatkih [83]. Laumanns in sodelavci
so enokriterijsko optimizacijo z omejitvami resevali z veckriterijsko optimizacijo [133].
Tan in sodelavci [218] so v veckriterijskem optimizacijskem algoritmu uporabili koevo-
lucijo [42] in optimizacijo izvajali paralelno. Primer uporabe diferencialne evolucije za
veckriterijsko optimizacijo realnih problemov vklju¢uje tudi podatkovno rudarjenje [3].
Primeri veckriterijskih optimizacijskih problemov iz dejanskega sveta vkljucujejo Se
optimizacijo stacionarne plinske gorilne turbine [35], oblikovanje drobilca kamnov [10],
problem distribucije naftnih derivatov [55], upravljanje z jedrskim gorivom [72], plani-
ranje [209], nacrtovanje telekomunikacijskih omrezij [236], obrambne aplikacije [102] in
nacrtovanje elektromotorjev [228].

Za oceno kakovosti optimizacijskih algoritmov so bile predlagane ze Stevilne me-
trike [I18), 9], zato je veina obstojecih Studij in primerjav algoritmov zasnovanih na
specificnih testnih meritvah. Te Studije so najveckrat statisti¢ne, izvedene nad izbra-
nimi testnimi problemi, ki jih algoritem skuSa resiti. V nadaljevanju podajamo svoje
nove algoritme za diferencialno evolucijo, njihova ocena zmogljivosti je tabelirana v

dodatku[Al

25



2 Sorodna dela in ozadje ﬂ

2.1.4 Nase dopolnitve diferencialne evolucije

V procesu priprave disertacije smo svetovni javnosti predstavili tudi nekaj novih al-
goritmov diferencialne evolucije, ki so prav tako vkljuceni v aplikativno domeno teze.
Nekatere izmed njih smo do sedaj ze omenili, kot so algoritmi SA-DE, DEwSA-cc,
DEMOwSA, DECMOSA-SQP, MOjDE in jDExpyn. Zaradi lazjega razumevanja so-
rodnih del in ozadja v tej disertaciji na kratko podajmo glavne znacilnosti nasih opti-

mizacijskih algoritmov.

Algoritem SA-DE — diferencialna evolucija z logaritmi¢no normalnim samo-
prilagajanjem krmilnih parametrov F in CR

Z algoritmom SA-DE [3I] smo prvi¢ v diferencialni evoluciji predstavili mehanizem
normalnega prilagajanja samoprilagodljivih krmilnih parametrov F'in CR in ga vstavili
v originalni algoritem DE [2T5]. V procesu izdelave primerkov izdelamo nov primerek
iz starSevskih primerkov s pomocdjo prilagoditve parametrov v operatorjih mutacije in
krizanja po vzoru iz evolucijskih strategij in nato nad njimi skupaj z vsakim posamez-
nikom v operatorju selekcije izvedemo samoprilagajanje po vzoru jDE [23].

Mutacijo nad i-tim posameznikom v; ;41 za generacijo g + 1 v algoritmu SA-DE

izvedemo s prilagoditvijo iz strategije rand/1/bin:
Vig+l = Xpy g T Figr1 X (sz,g - XT&Q)? (2'32)

kjer so X,, 4, Xy, 4 0 X,, 4 Vektorji uniformno nakljuéno izbranih starSev iz generacije g.
Nov faktor oja¢anja diferen¢nega vektorja F; za vsakega od posameznikov i iz generacije
g, za nov poskusni primerek v generaciji g + 1 pri tem pred izdelavo posameznika
prilagodimo:

Figir = (Fy)i x exp(rN(0, 1)), (2.33)

kjer T oznacuje stopnjo ucenja in je ponavadi sorazmeren s 7 ~ 1/(v/2D) in D oznacuje
dimenzijo problema. N(0, 1) je po Gaussu porazdeljena naklju¢na spremenljivka. Izraz
(F,); oznacuje povprecenje parametra F' i-tega obravnavanega posameznika in 71, 79

ter r3 oznacujejo uniformno naklju¢no izbrane posameznike iz generacije g:

() = T l’gz 2o Trag (2.34)

kjer so indeksi rq, 9 in r3 paroma ter od ¢ razlicni indeksi posameznikov, ki so upora-

bljeni za izrac¢un diference v mutacijskem procesu algoritma DE.
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Tudi proces krizanja v algoritmu SA-DE je povzet po vzoru iz strategije rand /1/bin,

tako da z binarnim operatorjem krizanja izdelamo poskusni vektor w; ; s41:

Vi if rand(0,1) < CR; ali | = jran
Ui jg+1 = { T ©.1) o+t A0S Jrand (2.35)

Tijg sicer,

kjer j € {1, ..., D} oznacuje j-to komponento vektorja, rand(0, 1) € [0, 1] pomeni vzor-
¢enje uniformno (psevdo) nakljuéno porazdeljenega nakljucnega stevila in janq pomeni
uniformno nakljucen indeks iskalnega parametra, ki ga vedno izmenjamo (da bi s tem
preprecili izdelavo enakih posameznikov). Tudi krmilni parameter CR smo po vzoru

jDE [23] prilagajali in dobili CR; 441 na drugacen nadin:
CRZ‘79+1 = <CR9>Z X eXp(TN(O, 1)), (236)

kjer je 7 podoben kot v prilagajanju parametra F in izraz (CR,); ponovnho oznaluje

povprecenje:

 CRiy+CR, 4+ CR,, ,+ CR,; 4
= 1 )

Studijo delovanja in primerjavo kakovosti algoritma SA-DE smo objavili skupaj s

(CR,), (2.37)

studijo delovanja algoritma jDE v poglavju v knjigi z zbirko nedavnega napredka na

podro&ju algoritma DE [31].

Algoritem DEwSAcc — diferencialna evolucija s samoprilagajanjem krmilnih
parametrov in koevolucijo za probleme z velikimi dimenzijami

Algoritem DEwSAcc [263] je razsiritev algoritma SA-DE [31] s 8e z dvema dodatnima
mehanizmoma, tj. v algoritem DE [2I5] ob svojem normalnem nacinu prilagajanja
krmilnih parametrov vklju¢imo Se dve razsiritvi. Prva razsSiritev je stohasti¢na izbira
med ve¢ mutacijskimi strategijami in druga je uvedba koevolucije.

V algoritmu DEwSAcc je mutacijski operator sestavljajen iz nabora treh mutacij-
skih strategij, iz katerega algoritem izbira naklju¢no. V nabor smo vkljuéili strategiji
rand/1 in best/1 iz osnovnega DE [215] ter Se strategijo rand /1 /either-or [183]. Verje-
tnosti izbire teh strategij ob izdelavi mutacijskega vektorja so po vrsti 0,5, 0,1 in 0,4.

Tako mutacijo za i-ti vektor v; 411 v novi generaciji g + 1 definiramo kot:

Xrlzg + Evg+1 X (XT27g - er’)vg) ée TS < 075’
Vig+l =  Xbestg + Frgr1 X (Xp1.g — Xra g) sicer ¢e ry < 0,0,
X"'lvg + 075<Fi,g+1 + 1) X (Xrg,g + Xr3,g - 2X7-1,g) Sicel",
(2.38)
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kjer so X,, 4, X, 4 i X,, , uniformno naklju¢no izbrani starsevski vektorji spremenljivk
iz stare generacije g. Z rs € [0, 1] ozna¢imo uniformno nakljuéno generirano stevilo, ki
izbira izmed tremi omenjenimi strategijami.

Ucenje s koevolucijo so preucevali Chong s sod. [42]. Sodelovanje (ang. cooperation)
med koevoluiranimi komponentami so preucevali Yang s sod. z algoritmom DECC2 [247],
ki so na ta nacin reducirali dimenzije podfunkcij optimirane funkcije. Pokazali so tudi,
da je pri optimiranju funkcij z velikim Stevilom dimenzij u¢inkovito uporabiti koevolu-

cijo po naslednjem nacelu deli in vladaj:

1. dekompozicija problema — loc¢itev kriterijskih vektorjev v ve¢ manjsih podkom-

ponent,

2. optimiranje podkomponent — lo¢ena evolucija podkomponent z razli¢nimi opti-
mizatorji in
3. zdruzitev s sodelovanjem — ponovna zdruzitev podkomponent v enovit sistem.

Algoritem DECC?2 pri koevoluciji s parametrom cc; doloca, ali naj se j-to komponento

funkcije vkljué¢i pri dekompoziciji:

1 ¢ d(0,1) < d;
ccj = { c‘e rand(0,1) < di, (2.39)
0 sicer,

kjer je d; ;, dekompozicijska stopnja posameznega vektorja, prilagajana skozi generacije:
dig+1 = d; g X exp(TN(0,1)). (2.40)

Opisan nac¢in koevolucije je mozno uporabiti samo nad lo¢ljivo kriterijsko funkcijo,
npr. veckriterijsko funkcijo. Pri optimiranju nelo¢ljivih funkcij tega pristopa ne mo-
remo izbrati, zato smo sami pripravili osnutek mehanizma za koevolucijo nelo¢ljivih
funkcij in ga predstavili z algoritmom DEwSAcc [263]. V koevolucijskem mehanizmu
DEwSAcc dimenzije vektorja spremenljivk razstavimo na komponente in jih nekaj ge-
neracij optimiramo lo¢eno. Ne razstavimo torej kriterijskega vektorja, temve¢ vektor
spremenljivk. Ta vektor razstavimo na komponente, ki jih spreminjamo in tiste, ki jih
pustimo nespremenjene. Locitev izvedemo tako, da nabor komponent vektorja spre-
menljivk, ki jih v poskusnem vektorju dovolimo spreminjati, fiksiramo za dolo¢eno

prilagodljivo Stevilo generacij foqz
Gy = Gig X exp(TN(0,1)). (2.41)

V algoritmu DEwSAcc koevolucijo tako izvedemo za poskusni vektor u; j 41 z bi-

narnim operatorjem krizanja:

» & =11 d0,1<CRrL 1..:>ran
Ui jg+1 = {U dgr1 e cj=1in (rand(0,1) < CRigi1 all j = Jrana) (2.42)

Ti g sicer.
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Algoritem DEMOWSA — diferencialna evolucija za veckriterijsko optimiza-
cijo z logaritmi¢no normalnim samoprilagajanjem

Po izboljsavi osnovnega algoritma DE s svojevrstnim logaritmi¢no normalnim samo-
prilagajanjem krmilnih parametrov iz algoritma SA-DE smo razsiritev uvedli Se v
veckriterijsko optimizacijo, v algoritem DEMO. Tako smo mehanizem samoprilagaja-
nja iz algoritma SA-DE (enokriterijska optimizacija) vkljué¢ili v novem algoritmu DE-
MOwSA [260], 255] za veckriterijsko optimizacijo, ki temelji na algoritmu DEMO [201].
Glavna cilja te vkljucitve sta bila (1) predstaviti izboljsan algoritem za veckriterijsko
optimizacijo, ki v povprecju dosega boljse rezultate, kot jih dosegajo nekateri obsto-
jedi algoritmi in (2) vgraditi samoprilagajanje nekaterih krmilnih parametrov, tako da
jih uporabniku ni potrebno ve¢ nastavljati, in s tem povecati robustnost algoritma za

kasnejso uporabo na novih optimizacijskih problemih.

I I I I | | I I
Y16 Y26 Y36 ! Yipe | e | CRie ]JC(XJ’G) }J;(XI’G) }]36()(1’6)1 “‘:]AC/(IX]’G)
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Slika 2.2: Predstavitev samoprilagodljivih krmilnih parametrov in ovrednotenja v po-
samezniku p = {x,s, f(x)}.

Algoritem 3 Ovrednotipg ao: primer veckriterijske funkcije OKA2 [98].

Vhod: p — primerek posameznega vektorja p = {x,s, f(x)} funkcije f(x).

Izhod: Izrac¢unana f(x), ki se shrani v p (za ponazoritev predstavitve primerka glej
sliko .

x1, T2, 3 < p {1z p izlusdi iskalne parametre, xy € [—m, 7], 29, 23 € [—5,5].}

fi(x) =z

fao(x)=1— ﬁ (z1 4 )% + |22 — 5cos (z1) |3 + |z3 — Hsin (1) |3

f(x) = (f1, f2)

p < f(x) {V p shrani vrednosti kriterijev.}

Izvorni kod in idejna zasnova algoritma DEMOwSA sloni na izvornem kodu osnov-

nega algoritma DEMO Tusarjeve in Filipi¢a [201], 229]. Algoritem DEMO je algoritem
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diferencialne evolucije [215], 214] za veckriterijsko optimizacijo, ki uporablja fiksne kr-
milne parametre diferencialne evolucije (F' = 0,5, CR = 0,3). Omogoca izbiro ve¢
selekcijskih mehanizmov NSGA-IT [59], SPEA2 [284] ali IBEA [285], ki jih izberemo
pred optimizacijskim zagonom. Izboljsane vektorje shranjuje v arhivsko aproksimacij-
sko mnozico, ki predstavlja ob enem tudi trenutno populacijo. Glavna razlika v algo-
ritmu DEMOwSA od algoritma DEMO je v uporabi operatorja mutacije. Algoritmu
DEMO [201], 227, 229] smo dodali zmoZnost samoprilagajanja krmilnih parametrov za
izdelavo poskusnega vektorja po vzoru evolucijskih strategij, z logaritmi¢no normalno
porazdeljenim prilagajanjem. Vsak posameznik (glej sliko algoritma DEMOwSA
je razsirjen s samoprilagodljivimi krmilnimi parametri /' in CR. Vrednosti teh para-
metrov se samoprilagajajo skozi proces iskanja, saj so krmilni parametri predstavljeni
v vsakem posamezniku poleg ostalih parametrov. Izbrali smo Se SPEA2 veckriterijsko
selekcijo in ohranili ostale nastavitve parametrov v algoritmu DEMO. Da bi razumeli
celoten algoritem DEMOwSA, nam bo lazje, ¢e ga osvojimo po delih. Zato bomo naj-
prej predstavili nekaj enostavnejsih netrivialnih podalgoritmov, nato pa podali celovito
sliko algoritma v psevdokodu, ki zdruzuje zapisane manjse kose celega algoritma.

Postopek za ovrednotenje posameznih primerkov je lahko preprost. Ponavadi izvede
funkcijo, taksen primer podaja tudi algoritem Ovrednotipx 42 (glej algoritem .

En od preprostih manjsih postopkov je tudi primerjava kriterijskih vektorjev, ki ga
ponazarja algoritem Primerjaj posameznika (glej algoritem []), njegovo ¢asovno zah-
tevnost glede na DEMO smo nekoliko izboljsali, kar je oznaceno v vrstici 11. Ta
medsebojno primerja dve resitvi in vrne, katera je boljsa ali pa razsodi, da sta resi-
tvi neprimerljivi, t.j. nobena ni boljsa. Pri primerjavi se uposteva pojem dominiranja,
definiran v uvodu.

Komentirajmo algoritem Premesaj populacijo (glej algoritem , ter sliko za
primer takSnega naklju¢nega premesanja), ki ga uporabimo po vsaki generaciji. Ta
deluje tako, da seznam a = (12,18,3,—5,7) nakljuéno premesa (a). Zato za vsak
element seznama zgenerira enakomerno porazdeljeno naklju¢no $tevilo med 0 in 1 (b)
in si ob tem zabelezi Se pripadajoco Stevilko indeksa, h kateremu elementu Stevilo spada,
(c). Seznam uredi po generiranih naklju¢nih vrednostih (d), nato zaceten seznam a
sprazni (e) in ga zaporedoma znova napolni (f-h), tako da po vrsti vstavlja elemente
iz dobljenih indeksov v koraku (e).

Populacijske vektorje algoritem DEMOwSA inicializira, kot je prikazano v algoritmu

Inicializiraj nov posameznik (glej algoritem @ Ustvarjanje novih vektorjev in s tem
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Algoritem 4 Primerjaj posameznika.
Vhod: p; — stars iz trenutne populacije; u — nov posameznik; M — dimenzija prostora

kriterijev izbrane funkcije.
Izhod: ND — nedominiranost (1/0 — nov/star§ dominanten, 0 — neprimerljiva).

11 dpew = 0 {Zastavica, ali je nov posameznik dominiran po enem od kriterijev.}

2: dparent = 0 {Zastavica, ali je star§ dominiran po enem od kriterijev.}

3: for j =0to M do

4:  if u; < p;; then

a5t dparent = 1

6: elseif p,; <u; then

T Apew = 1

8: end if

9:  if dparent = 1 and dyey = 1 then

10: ND := 0 {Posameznika sta neprimerljiva, noben ne dominira drugega.}
11: return {Takoj prenchamo s primerjavo — izboljsava v DEMOwSA.}
12:  end if

13: end for

14: ND := dyew — dparent {1 — 10V je dominanten; —1, starSevski je dominanten. }

Algoritem 5 Premesaj populacijo.
Vhod: P, - vhodna populacija primerkov v generaciji g, pred pricetkom izdelave novih

primerkov; NP — velikost populacije in aproksimacijske mnozice N; RNi — trenutno
stanje generatorja enakomerno porazdeljenih naklju¢nih stevil.

Izhod: P; — delovna populacija primerkov za generacijo g, med tvorjenjem novih
primerkov.

Izhod: Spremenjen RNi.

1: v := () {Seznam naklju¢nih Stevil.}

2: 1’ := () {Seznam indeksov, glej sliko [2.3] }

3: fort=0to NP —1do

4. r:=rUrandgy;(0,1) {Dodajaj nakljuéna stevila — slika [2.3p.}

5. r':=r Ui {Pred vsak element seznama r shrani indeks ¢ — slika [2.3.}

6: end for

7: Seznam rr’ uredi po r. {Hitro urejanje: O(NP log NP) — slika [2.3d.}

8: P}, := () {Nov seznam primerkov v populaciji. }

9: for 1 =0to NP —1do

10. P, =P, Up,,, {Iz indeksov r; iz populacije P, dodajaj v P — slika —h.}
11: end for
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Slika 2.3: Prikaz algoritma za premeSanje seznama na preprostem primeru.

Algoritem 6 Inicializiraj nov posameznik.

Vhod: func_ type — zaporedna Stevilka funkcije, ki jo optimiziramo; g(x) > 0 — ome-
jitve optimizirane funkcije; D — dimenzija prostora spremenljivk; M — dimenzija
prostora kriterijev; Fl.;; — zacetna vrednost parametrov F'; CR;,; — zaCetna vred-
nost parametrov CR; RNi — seme generatorja enakomerno porazdeljenih naklju¢nih
Stevil; RNj — seme generatorja normalno porazdeljenih naklju¢nih Stevil.

Izhod: p — nov primerek resitve veckriterijske funkcije in RN7 — spremenjeno seme.

:a=10
: for j =0to D do

a;j := rand g (Cmin,is Tmax,i) {Zmin,i I Tmax,; VSebovana v omejitvah g(x) > 0.}

1S = (Rnih ORinit)

2
3
4: end for
5
6: G = 0y741 {M kriterijev in nedominantnost. }
7

. p = (a,s, G) {Sestavi primerek iz iskalnih parametrov in krmilnih parametrov.}

preiskovanje iskalnega prostora poteka v algoritmu Nov primerek (glej algoritem . Ta
iz starSa p; in diferenc med vektorji v populaciji P iz generacije g ustvari nov poskusni
vektor u za generacijo g + 1.

Ker je populacijskih vektorjev pred koncem vsake generacije lahko preveé, je neka-
tere potrebno izlociti, oz. populacijo t.i. porezati. Taksen postopek prikazuje algoritem
PoreZispgas (glej algoritem , ki je natan¢neje opisan Se z NakopiCenostspraz (glej
algoritem in Odstrani prenakopicene vektorjespraz (glej algoritem @

Sedaj imamo pripravljene vse sestavne elemente algoritma DEMOwSA. Zato lahko
sedaj nacrt celotnega algoritma v obliki psevdokoda podamo v algoritmu [I1} Kot
vidimo, algoritem [I1] vsebuje prej omenjene manjse algoritme. Omenimo lahko Se, da je
algoritem DEMOwSA izbolj$an v algoritmu [4] glede na algoritem DEMO. Spremenjeni
so tudi ostali, razen algoritmov 5] in[8] [I0] ter [9] ki so enaki kot v algoritmu DEMO oz. so
iz algoritma SPEA2 [284]. Glavna prednost algoritma DEMOwSA glede na algoritem
DEMO je v spremenjenem algoritmu Nov primerek (glej algoritem .

32



2 Sorodna dela in ozadje ﬂ

Algoritem 7 Nov primerekpgmowsa /rand/1/bin-

Vhod: p; — starSevski primerek resitve; D — dimenzija prostora spremenljivk; 7 —

stopnja ucenja za prilagajanje samoprilagodljivih parametrov F in CR; Fiuin (Finax)
— najmanj3a (najve¢ja) mozna vrednost parametra F'; CRyi, (CRuyax) — najmanjsa
(najvecja) mozna vrednost parametra CR; g(x) > 0 — omejitve funkcije, ki jo
optimiziramo; RN7 — seme generatorja enakomerno porazdeljenih naklju¢nih stevil;
RN j — seme generatorja normalno porazdeljenih naklju¢nih stevil; P, — populacija
primerkov v generaciji g.

Izhod: Poskusni vektor u za generacijo g + 1 in spremenjena RNi ter RN j.

1:
2:
3:

10:
11:

12:

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:

repeat
r = randRNi(O,NP — 1), To = randRNi(O,NP — 1), rs = randRNZ-(O, NP — 1)
until not (i = r; or i = ry or i = r3 or r; = r3 or ry = r3) {Izberi paroma razli¢ne

indekse pg.r,, Pgras Pgrs € Pg-}
Fig+Frg+Frg+F
<Fg>i =

F 11 = (Fy)i x exp(TN(0,1)) {Logaritmi¢no normalno prilagajanje.}
if E,g+1 < Fin then
F; g41 = Fipin {Popravimo F' v meje.}
else if F; ;11 > Fax then
Fi,g—i—l = Fhax
end if

Vig+l = Xpy g T Figi1 X (sz,g - er,g)

(), = Cllia + Cliriy + Clroy + CR

CR; ;41 = (CRy); X exp(TZ]lV(O, 1)) {Logaritmi¢no normalno prilagajanje.}
if CR; 341 < CRpin then
CR; 441 = CRpin {Popravimo CR v meje.}
else if CR; 411 > CRyax then
CRi,g-‘rl = CRpax
end if
Jrandig,i -= randgrn;(0, D) {Vsaj enega parametra pri krizanju ne bomo zamenjali. }
for j =0to D do
if randpni(0,1) < CR; 441 ali j = jrandy, then
Ui j,g+1 = Vi j,g+1 {Kriiamo.}
else
Ui jg+1 = Tijg {Ne krizamo.}
end if
if Uj j,g+1 < Tminy then
Wi j.g+1 = Tmini {Tmins 1N Tmax; Sta vsebovana v omejitvah g(x) > 0.}
else if u; ;411 > Tmax,; then

29 {Globalno povprecenje skozi primerke. }

"9 {Globalno povpreéenje primerkov. }

Us j.g+1 = Tmax,i
end if
end for
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Algoritem 8 PoreZigpgas.

Vhod: NP - velikost populacije in aproksimacijske mnozice N; P, — populacija pri-
merkov v generaciji g.
Izhod: P, ; — na podlagi nakopicenosti do velikosti NP porezana populacija P,.
1: F(P,), o := Nakopicenostspraz(P,) {Ocena nakopicenosti vsakega vektorja.}

2: P4y := Odstrani prenakopicene vektorjespgaz(NP, Py, F'(P,),0)

Algoritem 9 Odstrani prenakopicene vektorjespgas.

Vhod: NP — velikost populacije in aproksimacijske mnozice N; P, — populacija pri-
merkov v generaciji g; F(P,) in ¢ — matrika nakopic¢enosti in matrika razdalj do
k-tega primerka.

Izhod: P ., — na podlagi nakopicenosti do velikosti NP porezana populacija P,.

1: Pyiy := 0 {Tu se pri¢ne kopiranje primerkov v novo generacijo.}
2: for all p,; with F(p,,;) <1 do
3 Py :=P,1 Upy; {Prekopiraj prvo fronto: vse nedominirane iz P, v Pyy4.}

4 P, =P, \ py; {Vektorje prve fronte odstranjujemo, da bo F(p,;) > 1.}

5: end for

6: if |Py41| < NP then

7. Uredi Py naras¢ajoce po F(p,;) {Hitro urejanje: ©(Py4;1 log Pyiq).}

8: i :=0 {Bolji (t.j. s @im manjSo nakopi¢enostjo F'(p,;)) so po urejanju spredaj.}
9: repeat

10: Pg+1 = Pg+1 U Py,

11: i :=1i+ 1 {Kopiramo v smeri od boljsih k slabsim, do zapolnitve arhiva.}

122 until [P, = NP
13: else if |Pyy4| > NP then

14: repeat
15: k := 0 {Pois¢emo najmanj oddaljen primerek pyi1,:}
16: for all p,y;; € Py do
17: for all py.1; € Pyy1 do
18: if YO <k <|Pyu|: of =0}
30 <k <|Pgpa|: [(VO<I<k:ol=0})] NoF < o¥ then
19: P, :=P,1 \ Pg+1x {Odstranimo najbolj nakopicenega, ¢as ©(M).}
20: break for i {Dokler velikost presega NP, Se izvajaj operator sekanja.}
21: end if
22: end for
23: end for
24:  until |P, | = NP
25: end if
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Algoritem 10 Nakopicenostspgas.

Vhod: NP - velikost populacije in aproksimacijske mnozice N; P, — populacija pri-
merkov v generaciji g.
Izhod: F(P,) in 0 — matrika nakopi¢enosti in matrika razdalj do k-tega primerka.

1: S, := 0 {Primerkom iz P, inicializiraj mo¢ na 0 — $e niso dominirani.}
2: for all p,,; € Pyyy do
3:  for all pjy1; € Pyyyq do
4: if Primerjaj posameznika(pg;, pyj, M) =1 then
5: Sgi = Sgi + 1 {Presteje dominirane Sy, = {Py,j|Pg; € Py} APgi < Pyl}
6: end if
7. end for
8: end for
9: Ry := 0 {Grobo uspesnost izrac¢unamo iz Stevila dominiranih vektorjev py; v S,.}
10: for all pyy1; € Pyyy do
11:  for all py41; € Pyyq do
12: if Primerjaj posameznika(pgy;, py;, M) = 1 then
13: R, ;= R,; + R, ; {Vsota mo¢i dominiranih, manjsa vrednost je boljsa.}
14: end if
15:  end for
16: end for
17: n, = —1p,, x|p,,.| {Kvadratna matrika velikosti [Py, ¢as O((|Pg11])?).}
18: ¢ = 1jp,,,| {Vektor enic velikosti [Pg4q].}
19: for all py1; € Pyyq do
200 Ny, := 1 {Zgradimo vektor razdalj za vsak primerek.}
21: for j:=0to7do
22: Oij = 0j; {Ze izratunane dolZzine povezav samo prekopiramo. }
23: end for
24:  0;,; := 0 {Razdalja do samega sebe je ni¢.}
25: for j:=i+1to|Py|do
26: 0= Ez’]\io (fi(xg414) — fi(xg+1,j))2 {Geometrijska razdalja, ©(M).}
27: if 0;; = 0 then
28: Nnie; := J {Indeksi podvojenih vektorjev: na indeksu ¢, podvojen na ¢;.}
29: ¢; := ¢; + 1 {Stejemo Stevilo kopij enakih vektorjev.}
30: cji=cj+1 {gtejemo stevilo kopij enakih vektorjev — tudi v nasprotni smeri. }
31 end if
32:  end for
33: end for
34: for ¢ := 0 to |P,44| do
Ryi+1 . . ..
35:  F(pgi) = m {Nakopi¢enost: mo¢ napram razdalji k-tega soseda.}
36: end for "’
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Algoritem 11 Diferencialna evolucija za veckriterijsko optimizacijo s samoprilagaja-
njem.

Vhod: func type — zaporedna Stevilka funkcije, ki jo optimiziramo; g(x) > 0 — ome-
jitve optimizirane funkcije; D — dimenzija prostora spremenljivk; M — dimenzija
prostora kriterijev; MAXFFEs — maksimalno §tevilo ovrednotenj (ustavitveni pogoj);
NP — velikost populacije in aproksimacijske mnozice N; spg — Stevilka strategije
mutacije DE (strategija preiskovanja); sel typeno — strategija veckriterijske selek-
cije (strategija sekanja); Fi,i — zaCetna vrednost parametrov F'; CRy,, — zacetna
vrednost parametrov CR; Fiin (Fiax) — Dajmanjsa (najve¢ja) mozna vrednost pa-
rametra F; CRyin (CRumax) — najmanjsa (najvecja) mozna vrednost parametra CR;
T — stopnja ucenja za prilagajanje samoprilagodljivih parametrov F'in CR; RNigeeq
— seme generatorja enakomerno porazdeljenih naklju¢nih stevil; front gen — mno-
Zica intervalov vzorcenj populacije P, po FE.

Izhod: Seznam aproksimacijskih mnozic iskalnih parametrov P (mnozica matrik).

1: RN jseea := rand(RNi) {Seme generatorja normalno porazdeljenih stevil RN jseeq. }
2: g =0 {Z g stej generacije populacij od 0 naprej.}
3: for i =0to NP —1do
4:  Ppo,; = Inicializiraj nov primerek(func_type, D, M, Fiit, CRinit, RNi, RN j)
5 Ovrednotifune type(Poi) {Ovrednoti primerek v zacetni populaciji. }
6: Po:=PyUpy,; {Dopolnjuj zatetno populacijo Py.}
7: end for
8: FFEs := NP {Ovrednotenih je NP primerkov.}
9: while FEs < MAXFEs do
10: if FEs > front geny then

11: P.=PU PéVP’D {V P dodaj D iskalnih parametrov za vseh NP primerkov.}
12: front gen := front gen\ front geny {Odstrani prvi element mnozice.}
13:  end if

14: P, := Premesaj populacijo(P,, NP, RN1i) {Nakljuéno osteviléi osebke iz P,.}
15: fori=0to NP —1do

16: u := Nov primerek, . (pi, D, T, Fiin,Fimax,; CRmins CRmax, RN, RNj,P,)
17: Ovrednotifune type(u) {Ovrednoti primerek glede na funkcijo func_type.}
18: FEs := FEs + 1 {Belezi stevilo ovrednotenj.}

19: Primerjaj posameznika(p;, u, M) {Dominiranost v kriterijskem prostoru.}
20: if ND, =1 then

21: P, := (P, \ P;) Uu {Primerek u dominanten, prepisi starsa s primerkom.}
22: else

23: if ND, = —1 then

24: P, := P, {Star$ p, dominanten, primerek u izbrisi}.

25: else

26: P, := P, Uu {Dodaj primerek u v aproksimacijsko mnozico.}

27 end if

28: end if

29:  end for

300 Pgp1 = Porezige; typeyo (Pg, NP) {Porezi populacijo P, do velikosti NP.}
31:  g:= g+ 1 {Povecaj Stevec generacij.}

32: end while
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Algoritem DEMOwSA smo podrobno predstavili, analizirali in izmerili njegovo
ucinkovitost v magistrskem delu [255]. Ugotovili smo, da je za reSevanje veckriterijskih
optimizacijskih problemov nas algoritem po kakovosti dobljenih vektorjev primerljiv z
najsodobnejsimi konkuren¢nimi algoritmi in boljsi od nekaterih obravnavanih. Izkazuje
statisticno signifikantne izboljsave kakovosti na Stevilnih aktualnih testnih funkcijah.
Rezultati algoritma, ¢asovna analiza, ocena kakovosti algoritma z izracunom indika-
torjev za testirane standardne funkcije in izris ploskev dosega in statisti¢no primerjavo
kakovosti z analizo dinamike samoprilagodljivih krmilnih parametrov, ki pokazeta pred-
nosti in slabosti algoritma ter obnasanje mehanizma samoprilagajanja, so podrobno
razdelani v magistrski nalogi [255] in jih tukaj ne ponavljamo. V omenjeni magistrski
nalogi so v dodatkih zbrani Se enovit psevdokod predstavljenega algoritma, uporabljane

testne funkcije in opis paralelnega ogrodja za izvedbo eksperimentov.

Algoritem DEMOwSA-SQP — diferencialna evolucija za veckriterijsko opti-
mizacijo z logaritmi¢no normalnim samoprilagajanjem in lokalnim iskanjem

Predstavili smo tudi hibridni algoritem za veckriterijsko optimizacijo DEMOwSA-
SQP [262]. Kombinirali smo samoprilagodljivo diferencialno evolucijo SA-DE [31] za
globalno preiskovanje in sekven¢no kvadrati¢no programiranje SQP [16] za lokalno pre-
iskovanje. Ta nacin preiskovanja smo uporabili pri izdelavi novih poskusnih vektorjev
v optimizacijskem procesu algoritma DEMO [201]. Hibridizacijo diferencialne evolucije
in lokalnega preiskovanja smo izvedli tako, da SQP skusa izboljsati nekatere poskusne
vektorje iz DE. Vektor iz SQP zamenja star populacijski vektor le, ¢e ga dominira.
Sekven¢no kvadrati¢no programiranje (SQP) [197, [16] je nelinearna optimizacijska
metoda, ki sloni na izrac¢unavanju gradienta in je ena od posploSitev Newtonove metode
na ve¢ dimenzij. Z metodo SQP lahko resujemo tudi tudi probleme z nelinearnimi ome-
jitvami. Ko podamo zacetno reSitev problema, metoda v vsaki nadaljnji iteraciji resi
aproksimacijski model in se tako skusa priblizati resitvi osnovnega problema. Osnovno
kriterijsko funkcijo aproksimira z njenim kvadraticnim aproksimacijskim modelom in
izracuna optimum aproksimiranega kvadraticnega modela. Optimum tega modela ni
nujno tudi optimum osnovne kriterijske funkcije. Kot pri vecini optimizacijskih metod,
metoda SQP ni izvedena le kot en algoritem, temvec sluzi le kot osnutek, iz katerega so
se razvili Stevilni specifiéni algoritmi [16]. Algoritem za metodo SQP, ki smo ga upo-

rabili, je FSQP-AL. Implementacijo najdemo v programskem paketu CfSQP [134]|ﬂ

6Uporabili smo programski paket CfSQP z akademsko licenco.
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Hibridizacijo diferencialne evolucije v svojem algoritmu DEMOwSA in lokalnega
preiskovanja SQP smo izvedli tako, da SQP skusa izboljsati nekatere poskusne vek-
torje iz DE. Najprej is¢emo globalno resitev z DE in dobimo poskusni vektor. Nato
tega na vsakih Gpg = 10 generacij z do FFEsp s = 5000 ovrednotenji v lokalnem pre-
iskovanju SQP skusamo izboljsati. Izboljsati skusamo do indps = 0,15 (to vrednost
smo dobili empiri¢no) naklju¢no izbranih populacijskih vektorjev iz trenutne popula-
cije. Izbiramo le posameznike, ki jih je predhodno izboljsal ze globalni algoritem, saj
se s tem izognemo nepotrebnemu veckratnemu lokalnemu preiskovanju istih vektorjev,
kar bi po nepotrebnem povecalo Stevilo ovrednotenj kriterijske funkcije. Najprej izve-
demo miter; = 3 iteracije SQP in ¢e dobljen vektor dominira nov poskusni vektor iz
DE, izvedemo Se mitery, = 10 iteracij nad izboljsanim vektorjem. Tak vektor, dobljen
iz SQP, zamenja populacijski vektor v DE le, ¢e ga dominira. Nov algoritem poime-
nujemo DEMOwSA-SQP. Pri SQP smo uporabili le omejitve za prostor spremenljivk,
tj. linearni omejitvi minimuma in maksimuma za vsako spremenljivko. Konvergenc¢no
stopnjo pri SQP smo nastavili na € = 1078, Stopnjo prilagajanja krmilnih parametrov
v DE smo izbrali 7 = 2/\/@

Algoritem DECMOSA-SQP — diferencialna evolucija za veckriterijsko op-
timizacijo z logaritmi¢no normalnim samoprilagajanjem, lokalnim iskanjem
in prilagajanjem dopustnosti omejitev

Algoritem DEMOwWSA-SQP smo dopolnili Se z obravnavo omejitev s prilagajanjem
dopustnosti omejitev in novi algoritem poimenovali Differential FEvolution with Self-
adaptation and Local Search for Constrained Multiobjective Optimization (DECMOSA-
SQP) in ga ovrednotili nad veckriterijskimi problemi z omejitvami iz svetovnega tek-
movanja Constrained Multiobjective Optimization na CEC 2009 [265].

Hibridizacijo globalnega preiskovanja z lokalnim preiskovanjem nekaterih posame-
znikov v DECMOSA-SQP smo izvedli enako kot pri DEMOwSA-SQP, z manjsimi spre-
membami krmilnih parametrov hibridizacije obeh pristopov. Obseg izvajanja SQP smo
namre¢ nekoliko zmanjsali, na vsakih genpgs = 25 generacij in za najve¢ indps = 0,1%
nakljuc¢no izbranih posameznih populacijskih vektorjev.

Obravnavo omejitev smo v algoritmu DECMOSA-SQP vkljucili s spremembo izra-
¢una dominantnosti v selekcijskem operatorju. Dopustnost omejitev smo prilagajali in
izrac¢unavali enako kot algoritem e-jDE [20]. Slednji operator v algoritmu uporabimo
na dveh mestih. Prvi¢, po vsaki iteraciji pri strategiji takojsnje posodobitve novega
vektorja v trenutni populaciji in drugi¢, po vsaki generaciji pri rezanju populacijske

mnozice nedominiranih vektorjev s strategijo SPEA2 [284].
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Algoritem MOjDE - logisti¢cno samoprilagodljiva veckriterijska diferenci-
alna evolucija

Algoritem DEMO [201, 227] smo nadgradili tudi z mehanizmom samo-prilagajanja
krmilnih parametrov iz algoritma jDE [23] in novo nastali algoritem poimenujemo
MOjDE [30]. Algoritem MOjDE uporablja strategijo DE /rand/1/bin [215, 183, [74]
z mehanizmom samoprilagajanja krmilnih parametrov iz algoritma jDE [23], ki smo ga

nekoliko omejili za parameter C'R:

CRy+ rands x CR, ¢e randy < 1,

_ (2.43)
CR;, sicer.

CRi,ngl = {

rand;,j € {3,4} sta naklju¢ni realni vrednosti na intervalu [0,1). 7 je verjetnost, s
katero uravnavamo krmilna parametra F' in C'R. Konstante imajo naslednje vrednosti:
= 0,1, CR, = 0,1 in CR, = 0,6. Nov C'R ima naklju¢no vrednost na intervalu
[0,1, 0,7). V zacetni populaciji algoritma MOjDE imajo vsi posamezniki krmilni pa-
rameter Fi; = 0,5 in krmilni parameter C' Ry, = 0,7. DEMO ima podporo za vec
selekcijskih strategij (NSGA-I11, SPEA, IBEA), pri algoritmu MOjDE smo uporabili
selekcijsko strategijo SPEA.

Primerjavo algoritmov DEMQO in MOjDFE smo izvedli tudi na testnih funkcijah
in s pomocjo orodij, ki so bila predlagana na posebni sekciji za oceno ucinkovitosti vec-
kriterijskih algoritmov za optimizacijo IEEE Congress on Evolutionary Computation

(CEC 2007) [98] ter rezultate objavili v prispevkih [30], 261].

Algoritem jDExp v — algoritem DE z zmanjSevanjem velikosti populacije
in ve¢ mutacijskih strategij

Nadgradili smo tudi eno od razsiritev algoritma jDE [23], algoritem dynNP-DE [25]. Ta
obravnava zmanjSevanje populacije med iskanjem, za katero sta Neri in Tirronen poka-
zala [166], da se izkaze za Se posebej kakovostno razsiritev algoritma jDE. V dynNP-DE
smo tako ob zmanjSevanju populacije vkljucili Se dve mutacijski strategiji, rand/1/bin
in best/1/bin. Prvo strategijo smo izvajali, ko je bila populacija ve¢ja od 100, sicer
v polovici primerov. Drugo strategijo smo izvajali v preostalih primerih. Velikost za-
¢etne populacije (N P) smo nastavili na 200 in $tevilo delitev populacije (pmax) na
4. Opisan algoritem imenujemo jDExp yv in smo ga skupaj z meritvami kakovosti na

realnih industrijskih izzivih predstavili v prispevku [25§].
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2.2 Proceduralno modeliranje dreves

Modeliranje narave v abstraktne umetne sisteme je ena od temeljnih dejavnosti na vseh
podrocjih znanosti o naravﬂ saj nam omogoca njene gradnike predstaviti na formalen,
omejen in od neupostevanega okolja lo¢en nacin. Razumevanje naravnih zakonitosti
nam pomaga aproksimativno posnemati model, ki do dolo¢ene mere sledi naravi. 7
modeliranjem narave in okolja okoli sebe se spopade vsak senzorski sistem, ki ima
krmilno zanko [135], v kar lahko $tejemo tudi vsako Zivo bitje z moznostjo odzivanja
na okolje. Celi¢ni organizmi, vec¢celi¢ni organizmi, rastline, zivali in podobna ziva bitja,
tudi Homo Sapiens Sapiens, v svojih celicah gradijo model svojega naravnega okolja.
Najvidnejsi organ je morda zivéni sistem oz. mozgani, ki vsebuje veliko Stevilo nevro-
nov, ki krmilijo tudi mi$ljenjski proces. V procesu misljenja je ¢lovek skozi izkusnje
pripravil ve¢ modelov naravnih sistemov, en od taksnih je tudi struktura naravnih bitij,
kot so olesenele rastline (drevesa). Njihovo strukturo je ¢lovek prvo modeliral pri spo-
znavanju okolice, gibanju in bivanju, nato pri slikanju. Na slikah vec¢ civilizacij opazimo
upodobitve dreves. Po obdobju t.i. srednjega veka evropske zgodovine se je z modelira-
njem drevesne strukture ukvarjal Da Vinci; poleg razsvetljenskih in anti¢nih znanosti
je bil tudi ucenec zgodnjih azijskih ved in hermeticizma, v katerih je v arhitekturni
in likovni znanosti Ze razSirjena uporaba zlatega reza naravne samopodobnosti [213].
Da Vinci je postavil cevni model drevesne strukture [211], ki vsebuje postopek za opis
nekaterih opazenih zakonitosti v rekurzivno samopodobni drevesni strukturi in je tako
prvi proceduralni model opisa drevesne strukture. Relacijo med debelinami izhajajocih
vej je z ideogrami kalkulusa [94] 168] natancneje formaliziral Mandelbrot [148], ki je
definiral Pitagorov izrek med debelino osnovne veje in debelinami obeh stranskih vej.

Danes obstaja ve¢ modelov za opis trodimenzionalnega izgleda dreves. En od teh
je ro¢na postavitev drevesne strukture in listov s sploSnonamenskim geometrijskim
modelirnikom, kar je zamudno, saj je potrebno vse gradnike drevesa ro¢no dolociti
z osnovnimi geometrijskimi ploskvami. Zato raje uporabimo proceduralne modele za
postopkovni izrac¢un drevesne geometrije. Poznamo ve¢ proceduralnih modelov, zato
podajmo njihove glavne predstavnike in njihove kljuéne uvedene razlikovalne znadil-
nosti. Temeljna znacilnost proceduralnih modelov je gradnja osnovne vejitvene struk-
ture [I87]. Nekateri modeli omogocajo prilagajanje stopnje podrobnosti |5, [15, [195],

drugi so bolj fleksibilni in prirejeni za uéinkovitejso uporabo [96, 237] ali prostorsko

"Narava, s tujko fizika, starogrsko pvots, physis; prva omemba v Odiseji [I75].
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ucinkoviti [I73] 216]. Modeli nudijo razli¢ne tipe animacije, saj kon¢no zgrajen model
predstavijo razli¢no, od stozcev in prizem [96] 237], do fraktalov [173] 216]. Vecina
teh modelov skusa dolociti lastnosti izgleda kon¢énega trodimenzionalnega modela dre-
vesa, ki je pogosto sestavljen iz ploskev ali kar trikotnikov v prostoru. Z geometrijsko
projekcijo iz trodimenzionalnega prostora drevesa nato najpogosteje upodobimo na
dvodimenzionalno ploskev, pri ¢emer odstranimo eno dimenzijsko komponento trodi-
menzionalnega modela. Proceduralni modeli dolo¢ajo morfoloske lastnosti, kot je rota-
cija vej okoli centralne osi rasti. Te lastnosti so pogosto biolosko osnovane na filotaksi,
t.j. eni od glavnih genetskih znacilnosti celic v drevesih, ki doloca smer rasti drevesne
arhitekture [196],

Enega od prvih specializiranih modelov za tvorbo dreves na ra¢unalniku za namen
trodimenzionalne animacije sta predstavila Aono in Kunii [5]. Razvila sta $tiri geome-
trijske modele, ki predstavljajo zaporedne nadgradnje. Skupna so jim pravila, da vsaka
vejitev osnovne veje tvori dve podveji, da se dolzina in premer podvej manjsata s kon-
stantnim faktorjem, da so koti vejitev enaki na vseh nivojih drevesa, da je ravnina, ki
jo doloc¢ata podveji, pravokotna na ravnino, ki jo podajata starSevska in prastarSevska
veja, ter da se vejitve hkrati izvedejo na vrhu vseh obstojecih vej. Opisala sta tudi kot
osnega zasuka zaporednih stranskih vej vzdolz starSevske veje, to lastnost imenujemo
filotaksa [196]. V modele sta vkljucila tockaste atraktorje, ki pritegnejo ali odbijejo
rast drevesa in simulirajo uc¢inek vetra, sonca in gravitacije.

Bloomenthalov model [I5] na osnovi roéno podanega skeleta drevesa zgolj doda sed-
la pri vejitvah vej in skelet oblece s krivuljami NURBS, ki jih opremi s foto-teksturami.

Reeves in Blau sta za predstavitev gozdnih povrsin pri manjsi podrobnosti uporabila
sisteme delcev [195]. Veje dreves sta predstavila z daljicami, liste s toc¢kami (majhnimi
krogi), osnovna debla dreves s stozci. Parametri njunega modela drevesa so Sirina spod-
njega dela krosnje drevesa, viSina drevesa, viSina od tal do prve veje na krosnji, srednja
dolzina vej in kot vejitve. Iz algoritma dobljena vejitvena struktura se naknadno obdela
z lo¢enimi algoritmi za simuliranje gravitacije, vpliv vetrov in teznje po svetlobi.

Oppenheimer je drevesa modeliral z uporabo fraktalnih tehnik [I73]. Deblo in
veje gradi z izvajanjem linearnih transformacij, podanih z matrikami velikosti 3 x 3.
Geometrijo drevesa sestavljajo mnogokotniske prizme ali le daljice vzdolz vej, na katere
je nalepljena proceduralna tekstura. Upodobljeni modeli so namenjeni visoki stopnji

podrobnosti, vendar ne vsebujejo listov drevesa.
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Z biolosko motiviranim modelom z L-sistemi [140] je Prusinkiewicz modeliral dre-
vesa pri visoki stopnji podrobnosti [I87]. V L-sisteme je vpeljal graficno predstavitev
prepisnih nizov, definiranih s kontekstno odvisno gramatiko. Prepisne nize je vizua-
liziral po principu Zelve Logo [174], ki je z geometrijsko interpretacijo niza narisala
topologijo drevesa. Ta tehnika ima veliko izrazno moc¢ in je dozivela najve¢ dopol-
nitev [I85, [154] 186, 62, 142, 61, 131, 203, 40, 234]. Realizacija modelirnika je zato
precej zahtevna in modeliranje drevesa zahteva dobro poznavanje uporabljenega do-
mensko specificnega jezika za definicijo gramatike prepisnega niza. V ta namen je
veGji poudarek na interaktivnosti oblikovanja in upodabljanja [61], 142] kot na novih
predstavitvenih metodah.

Holtonov zilni model [96] je prav tako biolosko motiviran, saj debeline vej in raz-
merja vejitev od osnovne veje doloca zilni model. Model temelji na omenjenem Da
Vincijevem cevnem modelu [211]. Porazdelitev zil v drevesu predstavlja tok cevi Da
Vincijevega modela in doloca debelino ter posledi¢no dolzino veje, saj se zile celoste-
vilsko delijo v podveje, veje z eno zilo pa imajo liste. Modelu poleg Stevila vseh zil
v drevesu podamo Se razmerja med dolzinami vej in kote vejitev med izhajajoc¢imi
vejami. Na kote vejitve vplivajo tudi elementi okolja, ki dolocajo teznje drevesa, kot
so pokonc¢nost debla oz. uravnotezenost krosnje, upogibanje vej k tlom zaradi vpliva
gravitacije, rast v smeri svetlobe, rast v navpi¢ni smeri, rast v vodoravni smeri in rast
v ravnini, ki je pravokotna na ravnino med osrednjo osjo drevesa in starSevsko vejo.
Dobra stran tega modela je omenjeni samodejni izra¢un debeline in razmerja med de-
litvami vej, vendar mora uporabnik preostale parametre Se vedno vnesti tabelari¢no,
kar zmanjsa okretnost modeliranja.

Weber in Penn sta drevo predstavila s preprosto geometrijo [237] brez razvoja vejit-
vene strukture. Za vse veje na enakih nivojih sta podala kot vejitve, razmerje dolzin
glede na osnovno vejo in debeline vej. Predstavila sta tudi moznost animacije ziba-
nja drevesa v vetru, obrezovanje vej drevesa na dolo¢en volumen in poenostavljanje
geometrije drevesa.

Strnad je drevesa za upodobitev pri srednji podrobnosti predstavil s fraktalnimi
hiperteksturami [216]. Drevesa je definiral fraktalno z iterativnimi funkcijskimi sistemi,
ki jih je upodobil s prostorskim upodabljanjem. Model zaradi ¢asovno zamudne tehnike
upodabljanja ni primeren za uporabo v interaktivni animaciji, vendar omogoca zvezen

prehod med stopnjami podrobnosti.
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Pri vseh nastetih tehnikah proceduralnega modeliranja je potrebno dose¢i kom-
promis med okretnostjo in kompleksnostjo modeliranja. Nekateri splosno namenski
geometrijski modelirniki danes ze vkljucujejo specialna orodja za izdelavo dreves. Pro-
blem teh orodij je v tem, da so premalo okretna in uporabniku omogocajo le omejen
nabor tipi¢nih predstavnikov drevesnih vrst ali pa zaradi zelje po ¢im vecji oblikovalski
svobodi definirajo veliko Stevilo numeri¢nih parametrov, katerih nastavljanje je zamu-
dno in ne-intuitivno, pomen pa pogosto nejasen. Zato smo si postavili cilj izdelati
geometrijski model drevesa z minimalnim Stevilom potrebnih parametrov, katerih na-
stavljanje bo intuitivno in interaktivno. Model naj bi bil dinamicen in tako omogocal
enostavno animacijo. To nam je uspelo s kombinacijo obstojecih tehnik, premisljenim
izborom disjunktivnih numeri¢nih znacilnosti dreves in grafi¢cnim vmesnikom za poda-
janje vrednosti parametrov, katerih spreminjanje je interaktivno vidno na sencenem
modelu drevesa. Rezultat je modelirnik dreves, ki vkljucuje tudi sistem za simulacijo
rasti in animacijo dreves. Nas modelirnik temelji predvsem na Holtonovem Zilnem mo-
delu dreves in uporablja nekaj idej iz Weber-Pennovega modela. Zato bomo najprej
podrobneje predstavili oba modela.

Za modeliranje drevesa v tej disertaciji smo uporabili numeri¢no kodirani proce-
duralni model iz programskega sistema EcoMod, prvi¢ predstavljenega v [271] in na-
tancneje opisanega v [268]. Parametriziran proceduralni model zgradi prostorsko trodi-
menzionalno strukturo drevesa z izvajanjem fiksnega postopka oz. procedure nad danim
naborom numeri¢no kodiranih vhodnih parametrov, kot so npr. Sirina debla, relativna
dolzina vej in vejitvena struktura. Ta procedura rekurzivno [I52] izra¢unava sestavne
dele drevesa. Drevo lahko modeliramo interaktivno ali pa z nalaganjem parametrov iz
knjiznice Ze oblikovanih dreves, ki je priloZena modelirniku. Pri tem se vizualizacija
osvezi takoj, ko spremenimo kak parameter modela, kar pripomore pri u¢enju uporabe
modelirnika. Parametriziran proceduralni model lahko kasneje uporabimo za racunal-
nisko animacijo, saj s spremembo glavnih ali pomoznih parametrov modela dobimo
podobne, le nekoliko spremenjene modele, ki so primerni za izracunavanje klju¢nih
animacijskih okvirjev [269).

Izdelan model se od omenjenih modelov [5], [15], [96] 237, [154], 195] 173|203, 148, 216,
187, (185, 186, 142], 62], 61], 167, (411, 192, 204, 117, [40] razlikuje v tem, da je popolnoma
numeri¢no kodiran in je nespremenljive dimenzije. To nam omogoca uporabo diferen-
cialne evolucije, ki se dobro obnese nad problemi z velikimi dimenzijami [220] 52], kar

smo preskusili tudi sami [263].
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2=0,w=0

Slika 2.4: Graveliusov in Weibullov red veje.

2.2.1 Holtonov Zilni model dreves

Holtonov model [96] temelji na notranji zilni strukturi botaniénih dreves. Deblo definira
kot prvi del drevesa, ki prihaja iz zemlje, do prve vejitve ne glede na debelino vejitve.
Glede na podano zacetno stevilo zil S v deblu drevesa se te pri vsaki vejitvi delijo na
dve podveji, tako da se skupno Stevilo zil ohrani. Stevilo odsekov vej B, ki jih dobimo
zaradi vejitev, je:

B=25-1, (2.44)

kjer stevilo zil S posredno doloc¢a ostale lastnosti veje, kot sta npr. njena debelina in
dolzina. S stevilom zil je omejeno tudi $tevilo nadaljnjih vejitev, ki se koncajo pri veji
z eno zilo, iz katere rastejo le e listi. Na sliki[2.4je S =51in B = 9.

Drug pomemben podatek, ki ga belezimo pri vsaki veji, je njen red. Vendar tudi
pri tem lo¢imo dve razli¢ni obliki Stetja, ki doloc¢ata Graveliusov oz. Weibullov red.
Graveliusov red veje oznac¢imo z g, Weibullov red pa z w. Pri Graveliusovem $tetju
se ob vsaki cepitvi veje t.i. stranski podveji red poveca, medtem ko druga, t.i. glavna
podveja, Steje kot nadaljevanje prvotne ali osnovne veje in s tem ohrani njen red. Pri
Weibullovem $tetju se obema podvejama red poveca (slika .

Holton za izracun geometrije drevesa uporablja biolosko osnovane enacbe, s pomocjo
katerih doloca ostale lastnosti veje s pomoéjo (v odvisnosti od) Stevila zil v njej. V
enac¢bah pogosto nastopajo uporabnisko nastavljivi parametri, ki so definirani lo¢eno
za vsak red veje (posebej Graveliusovega in Weibullovega). Vsi parametri Holtonovega

modela so:
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S — stevilo zil v deblu drevesa, ki doloca njegovo kompleksnost in s tem tudi

starost,

k9" — razmerje porazdelitve zil na podveji pri vejitvah,
a9 — kot med izhajajoc¢ima podvejama pri delitvi,

10° — visina osnovnega debla,

kq — koeficient debeline veje,

m{" in M?" — spodnja in zgornja meja relativne dolzine podvej glede na dolZino

osnovne veje, loceno za tip podveje (t € {major, minor}),

N¥ in n{" — spodnja in zgornja meja dejanske dolzine podvej glede na dolzino

osnovne veje, loceno za tip podveje (t € {major, minor}),

kg — gravicentralizem (t.j. teznja debla po navpicni rasti), skalirni faktor med 0
in 1 za vektor v smeri popravka rasti proti centru (e je vrednost prevelika, drevo

za¢ne nihati v levo in spet desno okoli sredis¢ne osi debla),

ad — gravimorfizem (t.j. upogibanje vej zaradi gravitacije),

k,, — fototropizem (tendenca rasti v smeri proti svetlobi),

kg™ — ortotropizem (t.j. tendenca po rasti vej navpi¢no navzgor),

kg™ — plagiotropizem (t.j. tendenca po rasti vej horizontalno navzven od debla),

ap, — kot filotakse (t.j. tendenca po rasti veje izven ravnine sestrske veje); s tem

je dolocen tudi planartropizem,
k. — koeficient popacenja za naklju¢nost rasti in

k, p, h, g, W, by, q, b — enotski vektorji v smeri ortotropizma, plagiotropizma,
fototropizma, gravimorfizma, vektor popacenja, zacetni vektor veje, smer veje ter

dejanski vektor veje.
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Slika 2.5: Izrac¢un geometrije pri vejitvi.

Smer glavne podveje tako izra¢unamo s pristevanjem vektorjev tendenc k smeri
osnovne veje:

q =bo + kI"K + ESUD + ofh + o + kyW. (2.45)
Smer glavne podveje in njeno dolzino dolo¢imo z naslednjim vektorjem:

Liq

= m, (2.46)

kjer je [ dolzina glavne podveje (glej enacbo [2.56]).

Debelino veje d izrac¢unamo iz Stevila zil Sy:

d = kq/So, (2.47)

kjer je parameter kq € [0, 1] koeficient debeline, ki je konstanten za celotno drevo.

Ob vsaki vejitvi se zile osnovne veje razdelijo med nastali podveji:
S1= 1+ k™ (So—2)], (2.48)

Sy = Sy — Si. (2.49)

Parameter k9" € [%, 1} doloca delez 7il, ki gredo v glavno podvejo. Pri tem je Sy Stevilo
zil osnovne veje, S Stevilo zil v glavni podveji in S, Stevilo zil v stranski podveji.

Po vejitvi se podveji odklonita vsaka na svojo stran v isti ravnini, tako da oklepata
uporabnisko definirani kot vejitve a?* € [0°,180°] (slika [2.5]). Zatem se obe podveji
zasucCeta okoli vzdolzne osi osnovne veje za kot oy, € [0°,180°]. Pri tem se uposteva Se
koeficient gravicentralizma k%% € [0, 1], ki je razli¢en od 1 samo za veje Graveliusovega

reda 0. Odklonska kota a; za glavno podvejo in as za stransko podvejo tako izra¢unamo

kot:
ap = k& éag’“’, (2.50)
So

ay = a? — aj. (2.51)
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Lo, Ly in Lo relativne dolzine starSevske veje in obeh podvej
Ry in Ry razmerji relativnih dolzin podvej glede na starsevsko vejo
[y in Iy dejanski dolzini podvej
r1in ro razmerji dejanskih dolzin podvej glede na starsevsko vejo

m2Y in M7

minor minor

spodnja in zgornja meja relativne dolzine stranske podveje

m?¥. in M2 | spodnja in zgornja meja relativne dolZine glavne podveje

major major
ns? in N2 | spodnja in zgornja meja dejanske dolzine stranske podveje
g,w 3 g,w . . . . . [ .
Nmajor 1 Niaior | SPOdnja in zgornja meja dejanske dolzine glavne podveje

Tabela 2.2: Strukturni parametri zilnega modela.

Gravimorfizem je vklju¢en z dodatnim zasukom veje v smeri tal, pri ¢emer je kot

g7w
tega zasuka podan s parametrom o €

[0°, 180°].

Za dolzine vej (pomen uporabljenih oznak je zbran v tabeli Holton najprej

izracuna razmerji zil med osnovno vejo in podvejama:

Ri=r= g—;, Ry =1y = \/%. (2.52)
Razmerji je nato omejil:

Minajor < B < Mo Mg < Bo < Mo, (2.53)

in izracunal specificne dolzine vej:
Ly = Ry Ly, Ly = Ry Ly, (2.54)

ki jih je Se skaliral glede na uporabnisko nastavljiva razmerja:

Minajor < 71 < Nitiajors Mininor < 72 < Niynor (2.55)

in tako dobil dejanske dolzine vej:
Iy = r Lo, ly = ryLy. (2.56)

Holton poda intervale uporabnih vrednosti za posamezne parametre drevesa in ugo-

tavlja, da zacetno stevilo zil med 2000 in 8000 daje najboljse rezultate. Kot primer po-
dajmo, da je jelke (slika modeliral z naslednjimi parametri: S = 2500, k2" = 0,985,
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Slika 2.6: Holtonova upodobitev parametri¢nega modela jelke [96].

kv = 0,6, a® = 115°, o™ = 35°, My, = 1, mpw. = 098, Myw = = 0,98,
Moy = 0,85, Myt = 0,76, myie . = 0,7, Nyt = 0,15, np . = 0,1, Npw = 0,9,
n;f;jor =0,8,i=1,2,3,...in w = 0,1,2,... Ostali parametri niso podani (e, M |

my oy N9 nd ) in zato pri gradnji geometrijskega modela pripadajoéi operatorji

niso uporabljeni. Za vse tri drevesa je uporabil enake parametre, vsaka pa ima drugo
seme za generator psevdo-nakljucnih Stevil za vektorje popacenja. Dobljene skelete

dreves je oblekel in upodabljal s krivuljami NURBS.

2.2.2 Weber-Pennov model

Podoben pristop kot Holton sta uporabila Weber in Penn, ki sta definirala 40 razli¢nih
numeri¢nih parametrov drevesa [237]. Pri tem so nekateri (npr. kot vejitve) definirani
lo¢eno za veje reda 1, 2 in 3 ali vec¢, tako da je njihovo dejansko $tevilo preko 80. Defi-
nirala sta tudi poenostavljanje geometrije, ki glede na razdaljo od gledisca izriSe manj
redov vej. Veje sta upodabljala s stozci. Definirala sta tudi nekaj ve¢ funkcionalnosti
kot Holton, kot je zibanje drevesa v vetru, stopnjo podrobnosti in obrezovanje drevesa
na podan obris. Pozibavanje v vetru sta definirala kot nagib veje za nakljucen vektor v
smeri vetra, ki ga s ¢asom spreminjamo. Vsaka veja v njunem modelu ima svoje seme
za generator psevdo-naklju¢nih Stevil za doloc¢itev zacetnega kota zibanja.

V nasem modelirniku EcoMod smo iz Weber-Pennovega modela vzeli idejo o pred-
stavitvi vej s stozci, animacijo drevesa pod vplivom vetra in moznost poenostavljanja
geometrije na nivoju proceduralnega modela. Weber in Penn sta red veje omejila na
5, kar nam je dalo idejo, da bi parametrizacijo Holtonovega modela opravili prav tako

z omejenim Stevilom nivojev, ki bi jih bilo moZno interaktivno nacrtovati z grafi.
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2.2.3 Zasnova interaktivnega modelirnika dreves EcoMod

Za upodabljanje dreves pri eksperimentih za to disertacijo uporabimo nas geometrij-
ski proceduralni model EcoMod [273]. Posamezno drevo modeliramo s postavljanjem
parametrov znotraj proceduralnega modela. Parametre v drevesnem modelu, podobno
kot Holton [96], lo¢imo na vektorske in skalarne, pri ¢emer lahko vektorske interaktivno
oblikujemo z grafi. Med vektorske parametre proceduralnega modela Stejemo struk-
turo vejitev, kompleksnost zgradbe, kote vejitev, razmerja med dolzinami odsekov vej
in vpliv gravitacije na geometrijo drevesa. Skalarni parametri v modelu so visina in
debelina osnovnega debla, vpliv vetra ter gostota in velikost listov. S pomocjo navede-
nih vektorskih in skalarnih parametrov rekurzivno zgradimo geometrijski model, ki mu
dodamo teksture za koné¢ni izgled drevesa. Pri dolo¢anju nabora parametrov dreves,

ki smo jih v modelirniku EcoMod podprli, smo upostevali naslednja nacela:

e pomen vseh parametrov mora biti jasen in njihov uc¢inek ¢im bolj predvidljiv,

e nabor parametrov naj bo dovolj raznolik, da omogoc¢a modeliranje vecine v naravi

najpogosteje zastopanih drevesnih oblik,
e parametri naj nimajo podvojenega ali konfliktnega delovanja in

e nabor parametrov naj vkljucuje lastnosti drevesa, ki so pomembne pri animaciji.

Iz Holtonovega modela smo tako odstranili manj pomembne parametre in dodali ne-
katere ideje iz Weber-Pennovega modela za podporo stopnji podrobnosti in animaciji
pozibavanja v vetru. V modelirniku so vgrajeni vsi parametri nasteti v razdelku 2.2.1
razen ortotropizma k2" (modeliran z negativnim gravimorfizmom), fototropizma k,,
plagiotropizma k2" in koeficienta popacenja ky, (pri upodabljanju ekosistema [269] na-
domescen s sukanjem drevesa okoli osi debla), saj Zelimo parametre ¢im bolj poeno-
staviti. Tudi relativne dolzine vej M7 in m{" modeliramo skupno za oba tipa vej,
dejanske dolzine N/ in n{"" pa zamenjamo s skalirnim faktorjem dolzine veje k™.
Nacin porazdelitve listov liype in gostota listov p sta povzeti iz orodja Corel Bryce [232].

Po uvedenih spremembah so v nas model dodani naslednji parametri:

e M9" — zgornja meja relativne dolzine podvej glede na dolzino osnovne veje (enaka

za oba tipa podvej, odstranimo parameter t € {minor, major}),
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e mY%" —spodnja meja relativne dolzine podvej glede na dolZino osnovne veje (enaka

za oba tipa podvej, odstranimo parameter t € {minor, major}),
o k" — skalirni faktor dolzine veje,
® liype — nacin porazdelitve listov,
e p — gostota listov,
e [} — velikost listov,
® {hark (fiear) — identifikatorja teksture debla (listov),
e [ op — stopnja poenostavitve geometrijske strukture drevesa,
e w, — jakost neusmerjenega vetra na drevo,
e k; — proznost vej drevesa pri vetru,
e w, — jakost usmerjenega vetra na drevo in

e W — smer usmerjenega vetra na drevo.

Glede na to, ali parameter opisuje lastnost drevesa, ki je enaka za celotno drevo,
ali pa lastnost, ki se spreminja z lego v drevesu, podobno kot Holtonov model, lo¢imo
dve vrsti parametrov. Prvi parametri so globalni in od reda veje (g,w) neodvisni,
drugi parametri so lokalni in od reda veje (g, w) odvisni. Pri tem so skalarni parametri
globalni, konstantni za vse odseke vej v drevesu. Red veje oznac¢imo z Graveliusovim
(9) in Weibullovim (w) indeksom veje, kot indeksni par (g, w). Poudariti moramo, da
globalnost tu velja za eno drevo.

Globalne lastnosti (parametre) drevesa (npr. velikost listov) in zacetne vrednosti za
tvorbo modela (npr. zacetno Stevilo Zil) interaktivno dolo¢imo s pomodjo pogovornega
okna (slika , katerih vrednosti lahko vnesemo z vpisom $tevila ali s pomocjo grafic-
nih drsnikov. Ob spreminjanju parametrov se takoj osvezi tudi prikaz drevesa. Drsniki

omogocajo vnos vrednosti naslednjih parametrov:
e Stevilo zil S med 0 in 5000,
e visino prvega odseka debla 18’0 med 0 m in 10 m,

e koeficient debeline veje kg med 0 in 0,05,
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e # Globalne lastnosti drevesa =]
Starost drevesa (Stevilo Zil): E L {7}
Visina prvega odseka debla: E L {7
Koeficient debeline veje: {7}
Gravicentralizem (pokonénost debla): E {7}
Kotfilotakse (zasuk veje okoli osi osnovne veje): {7}
Tip razporeditve listow:
Gostota listow: L {7}
Velikost listow: {3
Hitrost usmerjenega sunka vetra: E {7}
Hitrost neusmerjenega vetra: E {7}
Vredu l [ Prekligi ] [ Uparabi l [%€]| samodejni predogled

Slika 2.7: Pogovorno okno za interaktivno nastavljanje globalnih parametrov parame-
tricnega modela drevesa.

e gravicentralizem k. med 0 in 1,

kot filotakse oy, med 0° in 360°,

gostoto listov p; med 0 in 30,

velikost listov [} med 0 m in 0,3 m ter

hitrost vetra w, med 0 in 10.

V istem pogovornem oknu iz padajocega menija izberemo tudi tip porazdelitve listov
liype z vrednostmi Spiral, Stacked, Staggered, Bunched in Coniferous.

Od reda veje (g, w) odvisni parametri so matriéni parametri in so lokalni glede na
posamezen odsek veje. Matri¢ne parametre tako naslavljamo z redom veje, kjer sta
g € {0,...,15} in w € {0, ...,50} celi stevili, ki naslavljata 750 realno kodiranih skalar-
nih vrednosti matricnega parametra. Taksni matri¢ni parametri so: porazdelitev zil
k9™, kot vejitve ", omejitve dejanske dolzine vej M9* in m?", skalirni faktor vej
k™ ter vpliv gravimorfizma a%". Za opis od reda veje (g, w) odvisnega parametra upo-
rabimo dva pomozna parametra, ki ju podamo graficno. Prvi parameter je odvisen od
Graveliusovega reda (g € {0, ...,15}), drugi pa od Weibullovega reda (w € {0, ...,50}).
Mejni vrednosti g = 15 in w = 50 sta izkustveno doloceni in zadostujeta za nacrto-

vanje dreves z deset in ve¢ tiso¢ zilami. Od reda (g, w) odvisne parametre iz krmilne
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lomljenke (ang. control polygon [87]) vzoré¢imo samo na celostevilskih vrednostih ¢ in
w, ¢eprav sta oba pomozna parametra podana z zvezno krmilno lomljenko. Da dobimo
vrednost nastavljanega parametra pri indeksu (g, w), vrednost iz grafa za Graveliusovo
porazdelitev pri indeksu g zmnozimo z vrednostjo iz grafa za Weibullovo porazdelitev
pri indeksu w. Zmnozek pomnozimo Se s koeficientom, ki je vezan na enoto in defini-
cijsko obmocje izbranega matri¢nega parametra: za porazdelitev zil £ je to delez Zil
(med 0 in 1), kot vejitve a9, tevilo stopinj (med 0 in 180), dolzini odsekov vej M9¥
in m%®, metri (med 0 m in 4 m), skaliranje dolzine odsekov vej k", skalirni faktor
(med 0 in 4) in vpliv gravimorfizma af", stevilo stopinj (med -180° in 180°). Vrednost
za nekatere matri¢ne parametre Se omejimo med najnizjo in najvisjo definicijsko vre-
dnost. Od reda veje (g, w) odvisne lastnosti drevesa iz grafov v naSem interaktivnem

modelirniku tako dobimo s konvolucijami vektorjev:

k2" = max {min {kIEL 1}, %} , (2.57)
pri Cemer je k9 € [1, 1] definiran s pomoznima parametroma k¢ € [1,1] in k¥ € [0, 2],
a?" = min {a?a" 180°}, (2.58)
pri cemer je a9™ € [0°,180°] definiran z o € [0°,180°] in a® € [0, 2],
ad¥ = max {min {ad o 180°} , —180°}, (2.59)
pri Gemer je o € [—180°,180°] definiran z o, € [—180°,180°] in o € [0, 2],
MY — MIM®, (2.60)
pri ¢emer je M9" € [0,20] definiran z M9 € [0,10] in M™ € [0, 2],
m?" = mIm", (2.61)
pri ¢emer je m%® € [0, 20] definiran z m¢ € [0, 10] in m™ € [0, 2],

kO = Kk, (2.62)

pri Cemer je k" € [0,20] definiran s k/ € [0,10] in k" € [0,2]. Vrednosti navedenih
lokalnih pomoznih parametrov uporabik poda z modeliranjem krmilne lomljenke, ki
poteka grafiéno s pogovornim oknom (slika [2.8). Lomljenki lahko na poljubnem mestu

dodamo novo krmilno tocko, s ¢emer pripadajoci linearni odsek razpade na dva nova.
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b

Nacrtovanje porazdelitve kotov vejitev

Forazdelitev po Graveliusovem redu: Porazdelitev po Weibullovem redu:

180° 200%

135" 150%
9g® 100% -
45°

50%

a° 0%

0 3 £ 11 15 a 12 25 i 50

Levo kliknite za dodajanje in premikajte za spreminjanje tocke ali desno kliknite za brisanje.

Izliran red: niizbire [] barvaj nivoje [¥| samodejno osve#uj [ Vredu ] l Preklici

Slika 2.8: Interaktivno nacrtovanje pomoznih parametrov af in o za izra¢un kotov
vejitev a9,

S premikanjem krmilnih tock doloc¢imo potek vrednosti parametra na ordinatni osi
v odvisnosti od Graveliusovega in Weibullovega reda (na abscisni osi). Ceprav sta
oba reda celostevilski vrednosti, polozajev krmilnih to¢k nismo omejili na abscisni osi,
ker bi s tem zmanjSali okretnost modeliranja. Rezultat modeliranja je, da dobimo
dolocene lokalne parametre za vse celoStevilske vrednosti redov g in w. V dodatno
pomo¢ pri oblikovanju krmilne lomljenke parametra je vizualni namig, pri katerem
se del drevesne strukture, na katerega bo vplivala sprememba izbrane krmilne tocke
oz. odseka lomljenke, pobarva z druga¢no barvo (slika tu so obarvane vse veje z
Graveliusovim redom g = 1 z zeleno barvo). Vsaka sprememba oblike krmilne lomljenke
se takoj odraza na vizualiziranem modelu, zato je mogoce v relativno kratkem casu

doseci skoraj poljubno drevesno obliko (slike[2.10} [2.11} [2.12} [2.13). V pogovornem oknu

na slikah smo spreminjali grafa pomoznih parametrov za parameter gravimorfizma a9".

Gradnja geometrijske strukture dreves

Modelirnik na osnovi podanih oz. z grafi oblikovanih vrednosti parametrov zgradi zilni
model in sproti tvori geometrijsko strukturo drevesa. Medtem ko Holton kot geometrij-

ske gradnike uporablja ploskve NURBS, smo mi deblo in veje predstavili kot zaporedje
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Slika 2.9: Interaktivno obarvanje delov veje, na katere bo vplivalo spreminjanje lokal-
nega parametra a9".

866

00 - vpliva (=]
Datoteka  Uredi Pogled Navigacja Animacija drevesa  Simulacija ekosistema  Pomo& Porazdelitev po Graveliusovem redu; Porazdelitev po Welbullovem redu:
- o 180° 200%
6@ o msE
=
90° 150%
=]
¥ 100%
= 50%
T
e
" e
N P 0 3 7 1 15 0 12 25 37 50

Levo Kiiknite za dodajanje in premikajte za spreminjanje tocke ali desno Kiknite za brisanje.

(] barvaj nivoje (X samodeina osvezuj

Slika 2.10: Interaktivno oblikovanje modela drevesa, osnovno drevo.
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e 606 (sHs] # Nacrtovanje porazdelitve vpliva gravimorfizma (=)
Datoteka  Uredi Bogled Navigacia Animacija drevesa  Simulacija ekosistema  Bomoé el Ee Al b e e i e SiE L e
—_ - 150° 200%
o@s o msH-
=
a0 150%
=]
14 ; / \_. 100%
= a0 s0%
g
-
“ 80 0%
I 0 3 7 1 1 0 1 25 37 50

Leva Kiknite za dodajanje in premikajte za spreminjanje tocke ali desne Kiknite za brisanje.

" izbran red: ni izbire [ barvaj nivoje (%] samodeina osvezu)

Slika 2.11: Interaktivno oblikovanje modela drevesa, dodan pozitivni gravimorfizem.

[cXSXE) (cXs)
Dawteka  Uredi

# Naci j vpliva [=]
Porazdelitev po Graveliusovem redu: Porazdelitev po We bullovem redu:

T ERLEY T IE

Pogled Navigacia Animaciia drevesa  Simulacija ekosistema  Eomo¢

150%

\-/ 1004

P = ow

0%

-

Levo Kiiknite za dodajanje in premikajte za spreminjarje tocke ali desno Kiknite a brisanje.

ran red: ni izbire [ barvaj nivoje X samodejno asvezuj Prekliéi

Slika 2.12: Interaktivno oblikovanje modela drevesa, dodan negativni gravimorfizem
po redu g.
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8606 88 # Nacrtovanje porazdelitve vpliva gravimorfizma (=)
Datoteka Uredi Pogled Navigaciia Animacija drevesa  Simulacija ekosistema  Bomoé

Porazdelitev po Grave lusovem redu Porazdelitev po Webullavem redu

om = @ ST I 150 200%

P oo e

0 3 7 1 15 0 12 25 37 50

-

Leva Kiknite za dadajanje in premikajte za spreminjanje toéke ali desno Kiknite za brisanje,

{  izbran red: niizbire [ barvaj nivoje  X| samodejno osvezuj

Slika 2.13: Interaktivno oblikovanje modela drevesa, dodan negativni gravimorfizem
po redu w.

povezanih prisekanih piramid (slika , podobno kot v modelu Weber-Penn. Razlog
za to je v hitrosti in z njo povezani zmoznosti interaktivne obdelave ter veliko eno-
stavnejsi animaciji. Listi oz. iglice so Stirikotniki s teksturo, ki lahko vsebuje prozorna
obmocja in tako doloc¢a poljubno obliko lista. V nadaljevanju bomo na kratko opisali
razlike v matemati¢nem modelu za gradnjo geometrijske strukture drevesa glede na
Holtonov model.

Gravimorfizem smo definirali s kotom oZ" € [—180°,180°] in s tem zdruzili gravi-
morfizem s tendenco po rasti navzgor. Ker je vektor zasuka za gravimorfizem definiran
v globalnem koordinatnem sistemu (t.j. prvi odsek debla), za ta koordinatni sistem
vodimo inverzno matriko zasukov M !, ki je za glavno podvejo zmnozek naslednjih

inverznih transformacij (matrik zasukov R):

Mr;,ll = Ry><ym<_O‘g’w>Ry(_O‘p)RZ(_O‘1)Mr;;lm (2.63)

m

kjer je y., vektor iz globalnega koordinatnega sistema v smeri navzdol, izrazen v koor-
dinatnem sistemu trenutne veje in y vektor v smeri osi y v trenutnem koordinatnem
sistemu. 7Z vektorskim produktom omenjenih vektorjev dobimo nanju pravokoten vek-

tor y x ym (glej sliko [2.15)), ki doloca os zasuka veje. Ce sucemo okoli tega dobljenega
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Slika 2.14: Geometrijska struktura vej z vrsto prisekanih piramid. Zgoraj je prikazana
struktura s 4-strano piramido, spodaj s 15-strano piramido. Notranje veje ponazorimo
s prisekanimi piramidami, kon¢ne veje (veje z eno 7ilo) pa s piramidami.

Slika 2.15: Dolo¢itev vektorja zasuka pri gravimorfizmu. Skozi razvoj drevesne struk-
ture si vodimo vektor y,, v smeri navzdol, z vektorskim produktom tega vektorja in
vektorja vzdolZz veje v trenutnem koordinatnem sistemu, y, pa dobimo nanju pravoko-
ten vektor y X y,.

vektorja, vejo upognemo navzdol glede na globalni koordinatni sistem. M;nll je inver-

zna matrika zasukov iz osnovne veje (glej sliko . Inverzna matrika M;l;lo ima na
zaCetku vrednost identitete. Za stransko podvejo si analogno vodimo matriko M;b,
pri cemer kot vejitve a; zamenjamo s kotom .

Dolzino glavne podveje [; in stranske podveje I3 do naslednje vejitve izrac¢unamo:

(2.64)
Ly = riLy, Ly = ryLy, (2-65)
I, = kf’“’Ll, ly = k‘f’ng. (2.66)

V enac¢bah nastopajo trije uporabnisko nastavljivi parametri. Parametra m¢® € [0, 20]

in M9%* € [0,20] dolo¢ata spodnjo in zgornjo mejo koeficientov r; ter r5 in ju podamo
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Slika 2.16: Skupina dreves, ki smo jo upodobili s senc¢ilnikom iz programskega paketa
LightWave.

s pomodjo krmilnih lomljenk, kot prikazuje slika[2.8 r; doloca relativno dolzino glavne
podveje, L1, glede na dolzino osnovne veje Lo, medtem ko 75 doloc¢a relativno dolzino
stranske podveje, Ly. Parameter k" je skalirni faktor, s pomo¢jo katerega izrac¢unamo
dejansko dolzino glavne podveje, [, in dolzino stranske podveje, [5.

Iz geometrijske strukture drevesa tvorimo trodimenzionalni model tako, da veje
oblecemo s prisekanimi stozci. Prisekane stoZzce aproksimiramo z n-stranimi prisekanimi
piramidami (n € {4, 15}, slika [2.14]).

Geometrijsko strukturo drevesa lahko izrisemo takoj ali shranimo posamezna oglisca
stirikotnikov. Tocke dobimo tako, da njihove koordinate izrazimo v koordinatnem
sistemu prvega odseka debla, kar dobimo iz matrike Mj. Ce se odlo¢imo za shranjevanje

tock, lahko te uvozimo v drugih programih, na primer LightWave (slika [2.16]).

Modeliranje listov

Listi so razporejeni enakomerno vzdolZ konc¢nih vej in rastejo pravokotno navzven od
osi vzdolz veje. List upodobimo kot kvadrat, na katerega prilepimo teksturo. Slika za
teksturo vsebuje informacije o transparentnosti, ki dolo¢i videno obliko lista. Primer
dveh tekstur je viden na sliki 2.17] Ozadje teksture ima transparentnost, postavljeno
na 1, zato je tisti del povsem prozoren.

Stevilo in velikost listov na posamezni veji doloc¢ata posebna parametra, Se en para-

meter pa doloca tip porazdelitve listov vzdolz veje. Tipi porazdelitev listov so doloceni

o8
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Slika 2.17: Primer dveh tekstur za liste.

po zgledu programskega paketa Corel Bryce 5 [232]. V kolikor je listov neparno $tevilo,
je neparni list postavljen na konico veje. Ostali listi so razporejeni glede na enega od

petih tipov:

1. nakopiceno (ang. stacked) razporejeni listi so v paru po dva na vsaki strani veje,

postavljeni pravokotno navzven od veje (slika [2.18]),

2. nestalno (ang. staggered) razporejeni listi se izmenjujejo po eden na vsaki strani

veje, postavljeni pravokotno na vejo (slika [2.19)),

3. spiralno (ang. spiral) razporejeni listi se ovijajo okoli veje za nek dolo¢en kot

pravokotno na vzdolzno os veje (slika [2.20)),

4. Sopasto (ang. bunched) razporejeni listi se zvrstijo vsi na koncu veje (slika [2.21])

ali

5. igli¢asto (ang. coniferous) razporejeni listi so razporejeni kot nestalni in oklepajo

z vejo ostri kot (slika [2.22)).

0 Q9
RO

Slika 2.18: Nakopiceno razporejeni listi (tip 1).
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Slika 2.19: Nestalno razporejeni listi (tip 2).

Do o0
=S

Slika 2.20: Spiralno razporejeni listi (tip 3).

Slika 2.21: Sopasto razporejeni listi (tip 4).

=L

Slika 2.22: Igli¢asto razporejeni listi (tip 5).
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Poenostavljanje geometrijske strukture drevesa

V namen pohitritve izrisa je podprto tudi prilagajanje stopnje poenostavitve geometrije
drevesa. Drevo iz gozda dreves ozna¢imo z indeksom (s, p), tedaj stopnjo podrobnosti

lLop (level-of-detail, LOD) dolo¢imo iz oddaljenosti drevesa od gledis¢a p,, kot:

lLop = \‘ ||Pv—5—Psp||J ; (2.67)

kjer je ps, lokacija drevesa z indeksom (s,p) in Stevilo 5 smo izkustveno izbrali po
preskusu ve¢ vrednosti. Ce je lLop = 0, poenostavljanja ne izvrSimo. Sicer geometrijsko

strukturo drevesa razvijamo le do vej z Weibullovim redom:
Weeom = (10 — lLop)?. (2.68)

Nivoje zaklju¢imo z listi, vendar nekaterih vej pri tem vec ne riSemo. Veje risemo do
vej z Weibullovim redom:

Wpranch = 10 — lLOD- (269)

Geometrijsko strukturo dreves poenostavimo glede oddaljenosti od opazovalca, tako
da z izrisom prisekanih piramid pri bolj oddaljenih drevesih kon¢amo pri manjsem
redu w. Strukturo Se gradimo, le piramid ne risemo. Na sliki [2.23] vidimo isto drevo
na razlicnih razdaljah od gledis¢a z izrac¢unano stopnjo poenostavitve lj,op. Drevo na
levi nastane, ko je opazovalec 50 m stran (Iop = 3, veje do globine wyranen = 7,
geometrijska struktura do najve¢ wgeom = 49), drevo na sredini pri 200 m (Iop = 6,
veje do globine Whyancn = 4, geometrijska struktura do najve¢ wgeom = 16), drevo na

desni pri 700 m (I op = 10, samo deblo wpancn = 0, geometrijska struktura do najveé

Wgeom = 0).

*

Slika 2.23: Poenostavljanje geometrijske strukture drevesa z oddaljenostjo od opazo-
valca.
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Slika 2.24: Obrezovanje na vidni volumen.

Ce je drevo v celoti izven vidnega volumna, drevesa ne nariSsemo. Tako na sceni z
10.000 drevesi, kjer imamo v vidnem volumnu le 100 dreves, izriSemo le-te, kar precej
poveca zmogljivost aplikacije. Da ugotovimo, ali bo drevo prikazano, moramo testirati,
ali je kak del geometrijske ocrtajoce krogle drevesa znotraj vidnega volumna. Hitra
resitev je testiranje, na kateri strani ravnin vidnega volumna se objekt nahaja [179).

Nasa naloga je ugotoviti, ali je obkrozajoca krogla znotraj vidnega volumna, zunaj
ali pa ¢e ga obkroza. ReSitev dobimo na naslednji nacin: za vseh 6 ravnin vidnega
volumna testiramo, ali je krogla na notranji strani ravnine, zunanji strani ravnine ali
pa ravnino seka. Na sliki s primerjavo radija r,, obkrozajoce krogle drevesa s
centrom v p;, in oddaljenostjo od ravnine ds, 5 dolo¢imo, na kateri strani ravnine 5 se

drevo nahaja. Ce ravnino predstavimo z eksplicitno enacbo:
ax +by+cz+d=0 (2.70)
in jo delimo s va? + b2 + ¢2, da dobimo:
Az + By+Cz+ D =0, (2.71)

tedaj je vektor = [A, B, C]" normaliziran vektor normale in D razdalja vzdolz @1 od
te ravnine do koordinatnega izhodis¢a. Normalo postavimo tako, da kaze notri proti
vidnemu volumnu. Razdaljo § od poljubne tocke ps, = [Ts, Ysp zs,p]T do te ravnine
izra¢unamo po enacbi:

§ = popn + D. (2.72)
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Da bi ugotovili, ali se obkrozajoca krogla drevesa seka z ravnino, izra¢unamo raz-
daljo ¢ od sredis¢a krogle ps, do ravnine. Razdalja  je lahko pozitivna ali negativna
in to doloca, na kateri strani ravnine tocka p,, lezi. Ce je razdalja manjsa od radija, je
drevo zunaj vidnega volumna. Ce je absolutna vrednost manjsa od radija, se drevo seka
z ravnino, sicer nadaljujemo s testiranjem Se za preostale ravnine. Opisan postopek
podaja algoritem [12]

Algoritem 12 Izrac¢un vsebnosti drevesa v vidnem volumnu.
Vhod: p;, - sredis¢e obkrozajoce krogle drevesa; r,, - radij obkrozajoce krogle; D; -

razdalja od izhodisc¢a do ravnine vzdolZz normale ravnine.
Izhod: tip vsebnosti drevesa v vidnem volumnu.
1: for2=0to 5 do
20 0sp; = Pspl; + D;; {skalarni produkt z lokacijo drevesa in razdalja do ravnine}
3 if 05,; < —7rs, then
4 return OUT; {0, + s, < 0, drevesa ne nariSemo}
5. end if
6: if |05, < rs, then
7 return INTERSECT; {0sp; — rsp < 0 ali d5,; + 75, < 0, drevo nariSemo}
8  end if
9: end for

10: return [N; {drevo obkroza vidni volumen, ga nariSemo}

Za ta postopek potrebujemo enac¢be ravnin, ki si odvisne od pogleda v OpenGL.

Enacbe ravnin pri uporabi OpenGL hitro in direktno dobimo iz matrike pogleda [86].

Animacija rasti drevesa

Podprli smo dve obliki animacije dreves, simulacijo rasti in zibanje drevesa v vetru.
Simulacijo rasti dosezemo z ve¢anjem zacetnega Stevila zil v drevesu. Ce Zelimo dosedi
rast drevesa, linearno odvisno od ¢asa, moramo stevilo zil S vecati kvadraticno s casom
t (to pomeni, da se debelina drevesa z letnicami linearno povecuje). Hkrati pove¢ujemo
dejansko dolzino prvega odseka debla 18’0, ki doloc¢a visino, na kateri se pojavijo prve
veje (s tem linearno povecujemo dolZine vseh vej). Ce ¢as rasti rastline ¢ normaliziramo,

Stevilo zil pri animaciji S’ in dejansko dolzino prvega odseka debla (lg’ol) dolo¢imo kot:
S =128, (2.73)
100 = 200 (2.74)

Primer rasti drevesa prikazuje slika [2.25, Prvo drevo na sliki levo ima 100 zil, zadnje

1000. Normalizirana starost zadnjega drevesa je t = 1, prvega pa ¢t = 0,01.
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Slika 2.25: Simulacija rasti drevesa.

Animacija gibanja v vetru

Animirali smo dva tipa gibanja v vetru, prvi je pozibavanje v vetru spremenljive smeri,
drugi je nagib vej v smeri stalnega (usmerjenega) vetra. Parametri drevesa, ki vplivajo
na izra¢unani model gibanja, so proznost vej k¢, dejanska dolzina veje [y, moc¢ vetra
spremenljive smeri ws, smer usmerjenega vetra w in moc¢ usmerjenega vetra ws.

Pri animaciji pihanja neusmerjenega vetra vejo zasuc¢emo okoli osi vzdolz veje in
osi pravokotne na os vzdolz veje (slika . Kota omenjenih zasukov oznacimo z a,

in «, ter izratunamo glede na ¢as t po enacbah:
a,(t) = ws(1 — ke)lgsin(t + R,), a,(t) = ws(1 — ke)lgsin(t + R,), (2.75)

pri ¢emer sta R, in R, psevdonaklju¢ni racionalni stevili za vsako vejo (R,, R, €
[0,27]). Tako se veje pri animaciji gibanja v vetru na videz zibajo neodvisno ena
od druge. Na tak nacin je animacija precej bolj realisti¢na, saj lahko v nasprotnem
primeru hitro opazimo ponavljajoci se vzorec valovanja pri zibanju vej.

Pri animaciji usmerjenega vetra normaliziran vektor wy (smer vetra) doloca smer
zasuka veje. Jakost usmerjenega vetra w, doloca kot zasuka «, okoli vektorja w (slika

2.26)), ki je odvisen od Stevila zil Sy:

S
= g‘)wg. (2.76)
Vektor wq izrac¢unamo kot:
wo =y x Mj'w, (2.77)
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Slika 2.26: Zasuk veje zaradi usmerjenega vetra.

kjer y oznacuje vektor v koordinatnem sistemu trenutne veje v smeri i in matrika M '
doloc¢a inverzno transformacijo koordinatnega sistema trenutne veje v koordinatni sis-
tem prvega odseka debla oz. globalni koordinatni sistem, v katerem je dolocen vektor
w. Inverzno matriko My zaradi hitrejSega izracunavanja vodimo sproti za vsako
opravljeno transformacijo, tako da nad obstoje¢o matriko izvedemo inverzno transfor-

macijo. Matriko 1\/Iv_‘,;11 za glavno podvejo dobimo iz matrike Mg}

w0 V osnovni podveji

po naslednji enachi:

M. = Ryy, (—0f" )Ry (—0p) R (=0 (8)) Ra(—ar — (1)) Ru, (—0w) My, (2.78)

w;l T m w;07

kjer vektor wy oznacuje vektor v smeri vetra iz koordinatenega sistema prvega odseka
debla, izrazen v trenutnem koordinatnem sistemu. Navedeni zasuki v algoritmu so
vidni na sliki 2.27 Vektorja X¢ in yo oznacujeta vektorja v smeri x in y, izraZena v
koordinatnem sistemu trenutne veje. R oznacuje matriko zasuka okoli ustrezne smeri
(osi, vektorja) za podan kot. Uéinek vetra na drevo vidimo na sliki [2.28) kjer je na levi
drevo brez ucinka vetra, na desni je u¢inek vetra ws = 1,5 in wy = 2,5. Po opravljenih
zasukih se pomaknemo vzdolz veje in rekurzivno nadaljujemo gradnjo drevesa.
Celotnen postopek za izrac¢un nase geometrijske strukture in animacije drevesa po-
daja algoritem [I3] Kot vidimo iz algoritma, v vsakem rekurzivnem klicu prejmemo
nabor lokalnih in globalnih parametrov. V izrac¢unu enega rekurzivnega klica najprej
izracunamo debelino trenutne osnovne veje in jo upodobimo z n-strano piramido. V
kolikor smo na veji z eno Zzilo, ustrezno razporedimo nanjo Se liste. Nato nadaljujemo

z izra¢unom lastnosti obeh podvej in transformiramo koordinatni matriki obeh podvej
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Yo

Yin

oo (1)

Slika 2.27: Zasuki veje pri razvijanju geometrijske strukture drevesa.

Slika 2.28: U¢inek vetra na geometrijo drevesa.
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Algoritem 13 Izracun geometrijske strukture drevesa. Rekurzivno proceduro pokli-
¢emo z drevo(0, 0, S, 1, 19°, I, I, T).

Vhod: g, w - Graveliusov in Weibullov indeks osnovne veje; Sy - Stevilo zil v osnovni

veji; Ly - relativna dolzina osnovne veje; [y - dejanska dolzina osnovne veje; My -
koordinatni sistem trenutne veje; M1 - inverzna matrika zasukov za gravimorfizem
v koordinatnem sistemu osnovne veje; My}, - inverzna matrika zasukov za usmerjen

veter v koordinatnem sistemu osnovne veje; globalni kq, ke, liype, k2%, M9, m9*,
g,w , W W
kY, a2 a9t ke, ws, wy (str. {49)).

Izhod: upodobljeno drevo

1:

—_
o

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

postopek drevo(g, w, Sy, Lo, ly, My, Mmo, M, ! 0):
d := kq+/So; {izrac¢un debeline osnovne veje}
upodobi osnovno vejo (My, ly, d);
if Sy =1 then
upodobi liste(ltype);
return;
end if
Sy = [14+ k2" (Sp — 2)]; {8tevilo zil v glavni podveji}
Sy = Sy — S1; {8tevilo zil v stranski podveji}

. 71 i= max {min{ g—;, Mg’“’} ,mg’w}; {dolo¢imo razmerje dolzin}

T9 = max {min{ 2—3, Mg’“’} ,mg’w};

Ly :=r1Ly; {relativna dolzina podvej}

Ly := 19 Ly;
ly := k{""Ly; {dolo¢imo dejansko dolzina podvej}
l2 = k?lg’wLQ;

ap = ke \/g:f)ag’w; {izra¢unamo kote vejitev}

Qs = a?" — ay;

a,(t) :=sin(t + R, )ws(1 — k)lp; {animacija neusmerjenega vetra}
a,(t) == sin(t + R,)ws(1 — k)lo;

Q1= %wg; {animacija usmerjenega vetra}

M = R, (aw, )Rz (a1 + a. (1)) Ra (0w (1)) Ry (o) Ry, (08) Ty (Io) Mo;

My = Ry (0 )Rz - 02 (6) R (00 (6) Ry () Ry ey, (08T (1) Mo
Mr:l,ll Ry sy (=08 )Ry (—ap)Ra(— aw(t))RZ(_O‘l_O‘Z<t>)Mr;;lo§

ML, = Rysyn (—0% )Ry (—ap R (— ()R (3 — s (£) M

My = Ryegs (007 Ry (— ) Rtz () R (—1 — 02(8) Ry (10 ) My
M2 = Ryxy (=) Ry (—ap) R (= (1)) Ra(—az — ax(t)) Ry (— ) M o;

drevo (g4 1, w + 1, So, Ly, lo, My, M}

2 MW;Q); {razvijemo stransko vejo}

drevo (g, w+1, Sy, L1, Iy, My, M., M} 1); {razvijemo glavno vejo}

m;1»
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Slika 2.29: Primeri upodobitev proceduralnih modelov dreves s sistemom EcoMod.

ter inverzne matrike za vektorja gravimorfizma in vektorja usmerjenega vetra v koordi-
natnih sistemih obeh podvej. Rotacijo zibanja v vetru apliciramo tik pred izrisom veje,
po apliciranju ostalih rotacij. Vektor v smeri sunka vetra vodimo loceno od vektorja
v smeri zaCetka rasti debla, ki je potrebnen za apliciranje gravimorfizma, saj se vektor
gravitacije v vzdolzni smeri zacetka rasti drevesa ne spreminja zaradi pihanja vetra,

temvec je stalen v razvoju drevesa, ki raste iz tal.

2.2.4 Primeri modeliranja z nasim modelom

Drevo lahko modeliramo interaktivno ali parametre vpisemo v vhodno datoteko. Glo-
balni parametri so vpisani v datoteko en za drugim v nespremenjeni obliki. Grafi
vektorskih parametrov so v datoteko zapisani uniformno, z normaliziranimi vrednostmi
koordinat tock krmilne lomljenke. Interaktivno globalne parametre nastavimo z drsniki
ali vpiSemo numeri¢ne vrednosti, tip listov pa izberemo iz spustnega menija (glej sliko
na strani [p1). Sliki za teksture izberemo z dialogom za izbiro datotek. Matricne
parametre z indeksi (g, w) nastavljamo z dvema lomljenkama, kot je opisano na strani
b2, v podrazdelku [2.2.3] Aplikacija omogo¢a tudi izvoz parametriziranega procedural-
nega modela drevesa s kodiranjem ra¢unskih formul v obliki LaTeX [130], ki jim doda
vrednosti interaktivno parametriziranih parametrov.

Nekaj primerov upodobitev proceduralnih modelov dreves s sistemom EcoMod vi-
dimo na sliki[2.29, Kot vidimo, je izbran proceduralni model dovolj fleksibilen, da je
mozno upodobiti tako iglicasta, kot listnata drevesa, z razlicnimi vejitvenimi struktu-

rami, barvami listov in drugimi posebnimi znacilnostmi.
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Slika 2.30: Upodobitev proceduralnega modela za bukev.

Bukev

Za modeliranje bukve iz slike smo izbrali naslednje globalne parametre: S = 1000,
107 =5, kg = 0,01, ap = 85, ke = 0,3, [, = 0,1, pp = 5, lyype = Spiral in lop = 0.
Vrednosti k¢ in kY za razmerje porazdelitve zil k9" pri vseh redih veje (g, w) dobimo
iz grafov lomljenk s krmilnimi to¢kami k¢ = {(0, 0,75), (15, 0,9)} in k¥ = {(0, 1),
(50, 1)}. Za vrednosti o in o® za kote med izhajajo¢imi podvejami pri delitvah,
a?9", definiramo krmilne tocke o = {(0, 45°), (15, 45°)} in «® = {(0, 1), (50, 1)}.
Spodnjo mejo relativne dolzine veje, m?*, dobimo z uporabo m? = { (0, 1), (7,5, 0,45),
(15, 1) } in m™ = {(0, 1), (50, 1)}. Zgornjo mejo relativne dolzine veje, M9™ dobimo
podobno M9 = {(0, 1), (15, 1)} in M™ = {(0, 1), (50, 1)}. Skalirni faktor dolzine
veje, k", za to drevo izrac¢unamo s pomodcjo ki = {(0, 1), (15, 1)} in & = {(0, 1),
(50, 1)}. Kot zasuka za gravimorfizem, a%™, dolo¢imo s pomodcjo af, = {(0, 0°),

(15, 0°) } in o ={(0, 1), (50, 1) }.
Smreka

Za modeliranje smreke na sliki [2.31] smo izbrali naslednje globalne parametre: S =
6000, Ig° = 5,47, kg = 0,005, oy, = 85, k. = 0,98, I} = 0,1815, p = 30, liype = Stacked
in lpop = 0. Vrednosti k¢ in k¥ smo dolocili k¢ = {(0, 0,955), (0,7749, 0,9615),
(1,827, 0,8288), (4,207, 0,8269), (15, 0,8294)} in k¥ = {(0, 1), (42,89, 1,005),
(42,89, 0,654), (50, 0,6256)}. Pomozne parametre kotov vejitev definirata grafa z
lomljenkama a9 = {(0, 128,8%), (1,164, 17,91°), (3,621, 45.21°), (15, 35,83°)} in
a® = {(0, 1), (50, 1)}. Spodnjo mejo relativne dolzine veje, m%*, parametriziramo
zmd = {(0, 0,7109), (1,293, 0,8531), (15, 1)} in m® = {(0, 1), (50, 1)}. Zgornjo
mejo relativne dolzine veje, M9", parametriziramo z M9 = {(0, 0,9953), (15, 1)}
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Slika 2.31: Upodobitev proceduralnega modela za smreko.

in M* = {(0, 1), (50, 1)}. Skalirni faktor dolzine veje, k", parametriziramo s
K = {(0, 0,7109), (0,749, 0,5385), (2,522, 1,327), (15, 1)} in k¥ = {(0, 1,014),
(38,58, 1,014), (45,26, 0,5877), (50, 0,01896)}. Kot zasuka za gravimorfizem, a",
parametriziramo z o, = {(0, 0°), (0,3875, 34,62°), (1,034, —4,265°), (1,55, —4,154°),
(2,074, —5,972°), (15, —0,8532°)} in a® = {(0, 1), (50, 1)}.

Vrba zalujka

Za modeliranje vrbe iz slike [2.32] smo izbrali naslednje globalne parametre: S = 1500,
00 =1, kg = 0,01, ap, = 85, ke = 0,2, [} = 0,3452, pj = 5, lyype = Coniferous in
lLop = 0. Razmerje porazdelitve zil k9" dolo¢imo preko vrednosti k¢ in kY z grafoma
podanima kot lomljenki k¢ = { (0, 0,8507), (3,75, 0,7749), (15, 0,9) } in k¥ = {(0, 1),
(50, 1) }. Kot med izhajajo¢ima podvejama pri delitvi, a®* dolo¢imo posredno preko
ad = {(0, 17,91°), (1,875, 57,16°), (15, 45°)} in a® = {(0, 1), (50, 1)}. Spodnjo
mejo relativne dolzine veje, m9", dolo¢imo s parametri m¢ = {(0, 1), (1,81, 0,9953),
(15, 1)} in m* = {(0, 0,9668), (50, 1)}. Zgornjo mejo relativne dolzine veje, M9",
dolo¢imo s pomodcjo M9 = {(0, 0,9953), (1,422, 1,848), (15, 1)} in M* = {(0, 1),
(50, 1)}. Skalirni faktor dolzine veje, k{"", dolo¢imo s k{ = {(0, 1), (15, 1)} in
ke = {(0, 1), (22,63, 0,9953), (37,07, 0,7678), (50, 1)}. Kot zasuka za gravimorfizem,

Slika 2.32: Upodobitev proceduralnega modela za vrbo (zunanji upodabljalnik).

70



2 Sorodna dela in ozadje ﬂ

g, dolotimo z a9, = { (0, 84,45°), (1,746, 94,60°), (15, 110°) } in o = { (0, 0,6446),
(50, 1) }. Slika je upodobljena v zunanjem upodabljalniku preko modula za uvoz

geometrije.

Kodirne specifike modelirnika EcoMod

Aplikacija EcoMod je kodirana v programskem jeziku C++ in uporablja Qt4 in OpenGL,
zato je neodvisna od operacijskega sistema (Linux/Mac/Win32, ...), procesorske arhi-
tekture (32/64 bitna) in prevajalnika C++ (GCC, MinGW, MSVC). Sestavljajo jo trije

glavni medsebojno povezani moduli, izmed katerih ima vsak poseben namen:

1. Modelirnik geometrije 3D naravnih dreves je prva, precej interaktivna kompo-
nenta aplikacije. Proceduralni model drevesa temelji na opisanem Holtonovem
zilnem modelu, ki je Se dopolnjen in spremenjen na ve¢ nacinov, npr. za lazjo
parametrizacijo ali ve¢ animacijskih tehnik. Omogoca interaktivno parametri-
zacijo proceduralnega modela drevesa z uporabo grafov in drugih interaktivnih
gradnikov. Dobljeni parametri se shranijo v datoteko. Taksne datoteke je mozno
kasneje naloziti, z aplikacijo pa prihaja tudi osnovna knjiznica primerov zmo-
deliranih dreves. Upodobitev proceduralnega modela je opravljena z OpenGL,

okenski kontekst za OpenGL pa je pridobljen s Qt4 gradnikom QGLWidget.

2. Vizualizator ekosistemov je druga komponenta, ki upodablja realno pokrajino
realnega terena. Za prikaz povrsja so uporabljena polja oglis¢. Programska koda
uporablja knjiznico GLee za delo z OpenGL razsiritvami za platformno neod-
visnost le-teh. Drevesni modeli so dobljeni iz komponente za 3D modeliranje
ter namesceni na mesta rasti dreves iz simulacije rasti ekosistema. Scena lahko
vsebuje do ve¢ sto tiso¢ dreves, t.j. do skupaj ve¢ kot 100.000.000 trikotnikov.
[zdelani primerki proceduralnih modelov so zato za pohitritev prikazovanja po-
enostavljeni glede na stopnjo podrobnosti ali odstranjeni zaradi obrezovanja na

vidni volumen.

3. Simulacija umetnega zivljenja dreves oz. rastlin znotraj ekosistema uporablja
realne podatke Zzivljenjskih pogojev, tekmovanje med rastlinami in model raz-
Sirjenja rastlin. Stohasti¢na simulacija uporablja LCG generator naklju¢nih Ste-
vil. Realni podatki so dobljeni iz digitalnega modela reliefa (podatki iz sistemov
GIS), vlaznost, vetrovnost in osoncenost nalozenega terena pa izra¢unani sproti.
Ta komponenta je lahko uporabljena kot ogrodje, za uporabo Stevilnih njenih

algoritmov in modelov v drugih, multi-disciplinarnih podroc¢jih.
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2 Sorodna dela in ozadje ﬂ

2.3 Avtomatsko modeliranje z rekonstrukcijo in sli-
kovni pristopi

Modeliranje s slikovnimi pristopi zajema uporabo slik, npr. dvodimenzionalnih foto-
grafij, iz katerih Zelimo izlus¢iti znacilke in jih uporabiti v svojem geometrijskem mo-
delu [190]. Z rekonstrukcijo drevesom podobnih, vendar enostavnejsih, struktur se
sreCamo v medicini [38] [75], inovacije z rekonstrukcijskimi postopki pa so vse bolj
komercialno uporabne s porastom vseprisotnega rac¢unalnistva in razsirjene resni¢no-
sti [190].

Poskus uporabe rekonstrukcijskega postopka pri nacrtovanju morfoloske strukture
dreves, s pomocjo skiciranja dvodimenzionalne topologije na projekcijsko sliko, naj-
demo Ze v pristopu [193], ki seSteva volumetri¢ne gostote. V pristopu [40] uporabnik
poda topologijo osnovnih vej drevesa, algoritem pa rekurzivno deterministi¢no vstavi
samopodobno nadaljnjo rast vej. V [I78] so nacrtovali fiziologijo dreves, da bi ocenili
prostornino drevesne krosnje.

Hyyppa s sod. [106] razdeli aplikativnost trodimenzionalnih odsevov povrsja s sis-
temi LiDAR (ang. Light Detection And Ranging) na podroéje dreves in gozdov v na-

slednje kategorije:

e lociranje na terenu in dolocitev visine dreves,
e izlocitev znacilk (porazdelitev visine dreves in posamezne znacilnosti dreves),
e razpoznava drevesnih vrst in letnega prirastka ter

e uporabo drugih spektralnih tehnik za dolocitev gozdnih znacilnosti.

Von Mammen in Jacob [234] naklju¢ne prepisne nize generirata z L-sistemi s po-
mocjo paralelnega mehanizma rojenja delcev [120), 24] in ob upodabljanju nudita upo-
rabniku dolo¢eno moznost interakcije v obliki gojenja, ki je za simulacijo ekosistemov
vkljuéen tudi v nasem sistemu EcoMod [254].

Beaumont in Stepney [12] sta rekonstruirala dvodimenzionalna drevesa s predsta-
vitvijo v L-sistemih. Napredek rekonstrukcije sta merila s podobnostjo slike referenc-
nega drevesa in slike upodobljenega parametriziranega proceduralnega modela. Njuna
metoda obsega zgolj dvodimenzionalni poskus rekonstrukcije in je precej ¢asovno zah-
tevna. Drevesni modeli, ki sta jih dobila, so zgolj dvodimenzionalne projekcije vej v
obliki povezanih ¢rt z nespremenljivimi koti vejitve na istih nivojih. Referencne slike,
ki sta jih uporabila za primerjavo, so generirane iz kratkih prepisnih pravil s kontekstno

neodvisnimi L-sistemi.
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3. Diferencialna evolucija za
rekonstrukcijo parametriziranih
proceduralnih drevesnih modelov

Domisljija je pomembnejsa od znanja. (Albert Finstein)

Da bi potrdili prvi dve zastavljeni hipotezi v okviru teze doktorske disertacije, poka-
zimo, kako je mozno zdruziti optimizacijski algoritem diferencialne evolucije (opisan
v podpoglavju in numeri¢no kodiran proceduralni model dreves (opisan v pod-
poglavju . Predlagan rekonstrukcijski postopek kodira parametre proceduralnega
modela drevesa iz ogrodja EcoMod [268] v genotipu posameznika iz populacije algo-
ritma jDE [23]. S predlaganim postopkom rekonstruiramo trodimenzionalni proce-
duralni model drevesa, tako da z algoritmom jDE skusamo ustrezno parametrizirati
parametre proceduralnega modela [270} 257]. Rekonstrukcijski postopek temelji na
primerjavi slik dreves, ki predstavljajo dvodimenzionalne projekcije referen¢nih trodi-
menzionalnih dreves. Rekonstrukcija je toliko bolj uspesna, kolikor so si slike refe-
ren¢nih dreves in slike upodobljenih parametriziranih proceduralnih modelov podobne.
Parametrizacija proceduralnega modela poteka postopno in, bolj, kot so si slike po-
dobne, boljsa (t.j. manjsa) je optimirana vrednost ovrednotenja primerjave razlik med
drevesi [266, 267].

V nasem pristopu bomo za predstavitev trodimenzionalnega drevesa uporabili svoj
zgrajen proceduralni model [271] 268], ki ga skusamo z rekonstrukeijo ustrezno parame-
trizirati. Rekonstrukcijski postopek temelji na razpoznavi dvodimenzionalnih fotografij
naravnih dreves. Rekonstrukcija je toliko bolj uspesna, kolikor so si slike fotografij dre-
ves in slike upodobljenih parametriziranih proceduralnih modelov podobne [12] 190].
Parametrizacija proceduralnega modela poteka postopno [233, 234], z evolucijo po
vzoru iz narave, za kar uporabimo enega od svetovno najboljsih evolucijskih algoritmov,
algoritem jDE [23] 29| 260, 24].

V nadaljevanju opisujemo nekatere pomembnejse dele rekonstrukcijskega postopka,
t.j. kodiranje genotipa, preslikavo genotipa v fenotip in ovrednotenje fenotipa preko

primerjave z referenc¢no sliko.
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3.1 Kodiranje genotipa

Za predstavitev drevesa smo uporabili svoj numeri¢no kodiran proceduralni drevesni
model iz programskega sistema EcoMod [268], predstavljenega v podpoglavju Ta
model uporabniku pomaga zgraditi drevesno geometrijo, tako da zmanjsa nabor para-
metrov, ki jih uporabnik mora nastaviti, da bi modeliral geometrijski model drevesa.
Tak nabor parametrov sestavljajo npr. debeline vej, relativne dolzine vej in proporci
vejitvene strukture. Nabor poimenujemo tudi gojitveno seme drevesa [233] 234], saj
so v njem zajeti vsi parametri za izracun drevesne geometrije. Ko namre¢ uporabnik
poda to seme, postopek v proceduralnem modelu samodejno rekurzivno doloc¢i drevesno
strukturo (t.j. morfologijo) in s tem lokacije, rotacije, velikosti ter teksture sestavnih
delov drevesa, kot so ve¢ tiso¢ vejnih odsekov in vec tiso¢ listov. Vsak korak rekur-
zije izrac¢una dodaten drevesni gradnik v geometrijskem modelu. Na tak nacin nad
danim naborom numeri¢no kodiranih vhodnih parametrov, kot so npr. Sirina debla,
relativna dolzina vej in vejitvena struktura, procedura zgradi trodimenzionalno dre-
vesno strukturo [249]. Konéni geometrijski model posameznega drevesa je generiran
s parametrizacijo proceduralnega modela. Parametriziran proceduralni model lahko
kasneje uporabimo za racunalnisko animacijo, saj s spremembo glavnih ali pomoznih
parametrov modela dobimo nekoliko spremenjene podobne modele, ki so primerni za
izrac¢unavanje klju¢énih animacijskih okvirjev [269).

Kot smo definirali v podpoglavju[2.2.3] parametre izbranega proceduralnega modela
lo¢imo na skalarne in matri¢ne (vektorske). Ta nabor skalarnih in matri¢nih parame-
trov tvori v prejsnjem odstavku omenjeno gojitveno seme. V [268] smo predstavili tudi
vizualno interaktivno orodje s posebno parametrizacijo matri¢nih parametrov s konvo-
lucijo parametrov po indeksih, ki smo jih definirali z lomljenko na grafu. Izbran model
se od nekaterih drugih modelov [5] [15] (96, 195 [167] razlikuje v tem, da je popolnoma
numeri¢no kodiran in je nespremenljive dimenzije. Zaradi tega je ta model Se posebej
primeren za iskanje parametrov z uporabo diferencialne evolucije [266].

Posamezen genotipni vektor x, i € {0, ..., NP —1} iz populacije v algoritmu jDE ko-
dira nabor parametrov proceduralnega modela v gojitvenem semenu. Dimenzionalnost
razvijanega realno-kodiranega genotipa x je D = 4509. Genotip sestoji iz komponent

x =x;; €[0,1], j € {0,..., D—1}, ki kodirajo naslednje parametre gojitvenega semena:

e Stevilo zil v drevesu S = 400z, o+ 10, S € [10,410] (dolo¢a kompleksnost drevesa:

enako Stevilu vej z listi, vejnih odsekov manj ena ali polovici vej manj dve),
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e visino prvega odseka debla [y = 10z; 1, IJ° € [0 m, 10 m],
e koeficient debeline veje kg = 0,052 2, kg € [0, 0,05],
o kot filotakse o, = 360z; 3, ap, € [0°,360°],

e razmerje porazdelitve Zil na podveji pri vejitvah k9 = 0,5z;; + 0,5, Vj €
{4,...,753}, k%" € [0,5, 1],

e kot med izhajajo¢ima podvejama pri delitvi o9" = 180z, ;, Vj € {754, ...,1503},
asv € [0°, 180°),

e zgornja meja relativne dolzine podvej glede na dolzino osnovne veje M9 =

201, Vj € {1504,..., 2253}, Mo € [0,20],

e spodnja meja relativne dolzine podvej glede na dolzino osnovne veje m%" =

20a:;, Vj € {2254, ..., 3003}, mo* € [0,20],
e skalirni faktor dolzine veje k" = 20z, ;, Vj € {3004, ..., 3753}, k" € [0, 20],
e gravicentralizem k. = x; 3754, ke € [0, 1],

e gravimorfizem (t.j. upogibanje vej zaradi gravitacije) a%" = 360z;; — 180, Vj €

{3755, ...,4504}, %™ € [—180°,180°],
e vkljucitev listov na drevesu By = x; 4505 < 0,5 7 0: 1, By € {0, 1},
o velikost listov {; = 0,3z 4506, h € [0, 0,3] in
e gostoto listov p; = 30z; 4507, o1 € [0, 30],

e tip porazdelitve listov liype = 5|%; 4508] 2 indeksiranimi vrednostmi Spiral, Sta-

cked, Staggered, Bunched in Coniferous,

kjer je g € [0,15], w € [0,50] in po 750 realnih parametrov kodira po eno matriko ma-
tricnega parametra. Pri tem j oznacuje indeks komponente v genotipu in za matri¢ne
parametre v gojitvenem semenu tece kot j = o+ (509 +w), kjer z o ozna¢imo indeksni
odmik zacetka kodiranja vektorskega parametra iz gojitvenega semena v genotipu.

Z opisanim kodiranjem je mozno predstaviti Stevilne razlicne proceduralne modele
dreves [268], podajmo nekaj primerov. Drevo, podobno bukvi, ki je prikazano kot

Cetrto drevo iz leve na sliki [3.I nastane iz gojitvenega semena s S = 400 zilami in
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drugimi skalarnimi parametri S = 400, Ly = 5, kg4 = 0,01, o, = 85, k. = 0,3, [, = 0,1,
p =5, Bl =1, liype = Spiral, wy, = 1,5, w = [0 1 0], ks = 1 ter lpop = 0.
Da lazje opiSemo Se matricne parametre tega semena, jih bomo podali s pomocjo po-
moznih enodimenzionalnih vektorskih paramerov, ki preko konvolucije svojih grafov
posredno izrazajo pripadajo¢e matri¢ne parametre. Grafe, ki jih nad temi vektorji de-
finiramo, podamo z lomljenkami, kot smo omenili zgoraj. Definicija teh grafov lahko
v naSem orodju EcoMod poteka tudi interaktivno, z doloc¢itvijo krmilnih toc¢k njihovih
lomljenk [268]. Vrednosti na ordinatni osi so realna Stevila, ki jih na polozajih indeksov
g in w vzor¢imo iz interpolirane lomljenke. Matri¢ni parameter porazdelitve zil tako
izra¢unamo iz pomoznih enodimenzionalnih vektorskih parametrov iz enacbe [2.57] Za
omenjeno drevo iz slike pomozna parametra kJ € [%, 1] in k¥ € [0,2] zavzameta
vrednosti k? = {(0, 0,75), (15, 0,9)} in k¥ = {(0,1), (50,1)}. Matri¢ni parameter
kotov vejitev med izhajajo¢ima podvejama izracunamo iz enache in za omenjeno
drevo iz slike pomozna parametra o € [0°,180°] in o € |0, 2] zavzameta vrednosti
afd = {(0,45°), (15,45°)} in a® = {(0,1), (50,1) }. Matri¢ni parameter najvecje rela-
tivne dolzine vej izraGunamo iz enac¢be [2.60] in za omenjeno drevo iz slike [3.1] pomozna
parametra M9 € [0,10] in M* € [0,2] zavzameta vrednosti MY = {(0,1), (15,1)}
in M"¥ = {(0,1), (50,1) }. Matri¢ni parameter najmanjSe relativne dolzine vej izracu-
namo iz enaébein za omenjeno drevo iz slikepomoina parametra m? € [0, 10] in
m" € [0, 2] zavzameta vrednosti m? = {(0,1), (7,5, 0,45), (15,1)} in m* = {(0,1),
(50,1) }. Matri¢ni parameter skaliranja dolzine vej izra¢unamo iz enacbe [2.62] in za
omenjeno drevo iz slike pomozna parametra kf € [0,10] in k" € [0,2] zavza-
meta vrednosti kj = {(0,1), (15,1)} in k* = {(0,1), (50,1)}. Matri¢ni parameter
vpliva gravitacije, gravimorfizem, izracunamo iz enacbe in za omenjeno drevo iz
slike pomozna parametra o € [—180°, 180°] in ¥ € |[0,2] zavzameta vrednosti
afd ={(0,0°), (15,0°) } in e = {(0,1), (50,1) }. Gojitvena semena prvih Stirih dre-
ves iz leve na sliki se razlikujejo zgolj v enem parametru, ki zaporedoma zavzame
vrednosti S = {10, 50, 100,400}. Gojitveno seme petega drevesa iz leve na tej sliki je
enako kot pri ¢etrtem, vendar je upodobljeno brez tekstur in listov (B = 0), z Zi¢ni

modelom. Skrajno desno drevo se razlikuje glede na tretje v parametrih k¢ = { (0, 0, )

(15, 0,9) }.
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Slika 3.1: Upodobitev proceduralnih modelov drevesa, podobnega bukvi, z razli¢nim
Stevilom zil, zi¢ni model skeleta drevesne strukture brez listov in skrajno desno, enako
drevo z drugac¢no vejitveno strukturo.

3.2 Preslikava genotipa v fenotip

Nas rekonstrukcijski postopek temelji na rekonstrukciji iz dvodimenzionalnih slik na-
ravnih dreves z* = {z; }, Vo = {0,..., X-1}, Vy = {0,...,Y-1}. Da bi z drevesom iz
referencnih slik z; primerjali razvito tridimenzionalno drevo, kodirano v genotipu x di-
menzije D, genotip najprej preslikamo v fenotip. Fenotip je nabor upodobljenih dvodi-
menzionalnih slik razvitega trodimenzionalnega drevesa, z; = {2, ,}, Vo = {0, ..., X-1},
Yy = {0, ..., Y-1}. Fenotip izra¢unamo z grafi¢cnim upodabljanjem genotipa x, ki pred-
stavlja seme za vhodne parametre parametriziranega proceduralnega modela za drevo
v sistemu EcoMod. Geometrijski model in fenotipne slike izra¢unamo z algoritmom [T4]
Slednji algoritem pri gradnji sestavnih delov drevesa uporablja geometrijske interpola-
cije pri postavitvi krmilnih tock za vozlis¢a poligonov, ki jih projicira v teksturirane
dvodimenzionalne barvne slike.

Slike z} in z; so dimenzij X x Y. Slike pred medsebojno primerjavo Se pretvorimo
v ¢rno bele, tako da vsak piksel materiala, ki je razlicen od ozadja, postavimo na 1
(¢rno), ostale piksle na 0 (belo). Slike referen¢énega drevesa pred pri¢etkom optimizacije
Se skaliramo na dimenzijo slik projekcij razvitih modelov. Upodobitev istega razvitega
parametriziranega proceduralnega modela vzorc¢imo veckrat v trodimenzionalni geo-
metrijski model in nato dvodimenzionalno projekcijo, da dobimo razli¢ne projekcije.
Vzor¢imo vsaj dvakrat, iz razliénih kotov pogleda kamere, npr. zamaknjenih za 5 = 90°
vzdolz debla. Vzrok za to je, da z izogibanjem ploskim drevesom zagotovimo trodimen-
zionalno razseznost rekonstruiranih modelov. Ce ozna¢imo algoritem |14 s funkcijskim

predpisom g, potem je z; = g(x, 3.), ¢ = {1, 2} kjer f; = 0° in [y = 90°.
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3.3 Primerjava fenotipa z referenc¢no sliko

Fenotip ovrednotimo z oceno rekonstrukcijske napake. To oceno merimo z vsoto razli-
kovanj med slikami razvitih modelov in referen¢nimi slikami. Rekonstrukcija je toliko
bolj uspesna, kolikor bolj so istolezni piksli v referenc¢nih slikah dreves in v slikah
upodobljenih parametriziranih proceduralnih modelov enaki. V ta namen smo izbrali
naslednji kriterij. Metrika za kriterij je vsota manhattanskih razdalj od vsakega ¢r-
nega (t.j. materialnega) piksla slike do najblizjega ¢rnega piksla referen¢ne slike in

obratno [12]. Posamezni fenotip tako ovrednotimo s kriterijem f:
fi(x) = f(g(x, 1), 8(x, B2)) = hi(z1) + hi(22) (3.1)
hl (Zl) = Z my (Z;,gﬂ Zi*;x,y) + Z m1<zgk;x,y7 Z;,;;) (32)
x,y T,y

kjer z m; oznacimo funkcijo za izracun manhattanske razdalje do najblizjega piksla
v sliki z* z vrednostjo 1 (t.j. érno, material), i € {1,2}. Kot vidimo, razlikovanje
slik ovrednotenje ocene s povecanjem poslabsa, zato je naloga optimizacije v naSem
primeru, najti ¢im manjse vrednosti obeh funkcij.

Definicijo celotnega predlaganega postopka diferencialne evolucije za rekonstrukcijo
parametriziranih proceduralnih modelov podaja algoritem [I5] Kot je vidno iz uporabe
funkcije g, algoritem z dvojno zanko for ovija algoritem ki ocenjuje razvite mo-
dele. Po zakljucku omenjenih dvojnih zank algoritem vrne nabor parametriziranih

proceduralnih modelov, t.j. njihova gojitvena semena.
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Algoritem 14 Izrac¢un geometrijske strukture s proceduralnim drevesnim modelom.
Rekurzivni algoritem pri¢nemo s klicem odsekveje(0, 0, S, 1, 10, I, I), kjer I oznacuje
matriko identitete.

Vhod: g, w - Graveliusov in Weibullov indeks osnovne veje; Sy - skupno stevilo zil v

osnovni veji; Lo, ly - relativna in dejanska dolzina osnovne veje; My - koordinatni
sistem osnovne veje; M;l;lo - v koordinatnem sistemu osnovne veje izrazena inverzna
rotacijska matrika za gravimorfizem; kq, ke, liype, k2%, M9Y, m9™ kI adv o9
t, ki, ws, wg - podani parametri semena
Izhod: slika upodobljenega drevesa
1: postopek odsekveje(g, w, Sy, Lo, lo, My, M;l;lo):
2: d := kq+/Sp; {izracun debeline osnovne veje}
3: upodobi osnovno vejo(My, ly, d);
4: if Sy =1 then
5. upodobi liste(liype); return; {zadnji nivo, upodobimo liste}
6: end if
7. 51 = [1+ k2% (Sy — 2)], S2 = Sp — Si; {8tevilo zil v podvejah}
8

: Tq 1= max {min { g—é, ]\/[9’“’} ,mg’“’}; {razmerja dolzin podvej glede na zile}

9: ry := max {min{ g—g, Mg’w} ,mg’w};

10: Ly := 11 Lo, Ly := 1r9Lg; {relativna dolzina podvej}

11: Iy := k)™ Ly, Iy := k{"" Lo; {aktivna dolzina podvej}

12: o = kc\/g:icﬂ’w, ay = a9 — aq; {koti vejitve}

13: M =R, (a1)Ry(0p)Ryxy,, (%) T, (lo)My; {matrike premika in rotacije}

14: My := R (2) Ry (ap) Ry iy (08" Ty (lo) Mo

15: MY = Ryxy, (—a%" )Ry (=) Ra(—au () Ra(—ar — . (t))My; {osvezitev in-
verzne matrike za postavitev vektorja gravimorfizma}

16: MI:I,IQ = Ryuy,. (—af")Ry(—ap) Ry (—au(t) ) Ra(—as — QZ(t))Mr;;IO;

17: odsekveje(g+ 1, w+ 1, Sy, Lo, I, My, M;;IQ); {razvoj stranske veje}

18: odsekveje(g, w+ 1, Sy, Ly, I, My, M;;ll); {razvoj glavne veje}

19: return; {sestop iz rekurzivnega izra¢una za posamezen odsek veje v drevesu}
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3 Diferencialna evolucija za rekonstrukcijo parametriziranih proceduralnih drevesnih modelov ﬂ

Algoritem 15 Rekonstrukcija parametriziranega proceduralnega modela drevesa iz
slike.
1: postopek rekonstrukcija(z*)

Vhod: Sy - najvedje stevilo 7zl v deblu; drugi parametri jDE [23] in EcoMod [268)].

Izhod: rekonstruiran parametriziran proceduralni trodimenzionalni model drevesa.

2: Uniformno nakljuéno generiraj zaetno populacijo DE X;qo € [0, 1] za i = 1..NP;
3: for DE generacijska zanka ¢ (dokler FEs < 10000) do

4:  for DE iteracijska zanka i (za vse vektorje x; , v trenutni populaciji) do

5: DE izra¢un poskusnega vektorja x; , (samoprilagajanje, mutacija, krizanje):
F +rand, x F, ¢erandy < 1,
6: Fi,g+1 = 3
i sicer
rands ¢e rand, < T,
7 CRi7g+1 = ;
CR;, sicer
8: Vig+l = Xy g + E,g-‘y—l(XTg,g - Xrg,g);
Vijgr1 Cerand(0,1) < CR; 41 ali j = jrana
9: Ui j,g+1 = ;
Tijg sicer
10: DE ocena ustreznosti (preslikava genotipa, upodabljanje in primerjava):
11: z1 = g(W; g, 1), 22 = g(w g, B2) {Algoritem [14] dvakrat za en genotip}
12: hzi) = >, milzr,, 2 ,) + 3., (2, 21,); {Metrika podobnosti}
13: Mzo) = >, mi(z2,, 25 ,) + 3., (2, 22 ,); {Za 3D, rotacija 90°}
14: fuiy) = f(g(uwy, £1), 804, B2)) = h(z1) + h(z2); {Ocena ustreznosti}
15: DE selekcija:
g1 Ce f(Wig) < fXig)
16: Xi,ngl = ;

Xig sicer
17 end for
18: end for

19: vrni najboljSega najdenega posameznika;
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4. Rezultati

42. (K)

V tem poglavju prikazemo preskus predstavljenega rekonstrukcijskega algoritma. V
nadaljevanju podajamo nastavitev parametrov za preskuse, dobljene rezultate in po-

dajamo razpravo o njih.

4.1 Nastavitev parametrov

Algoritem naSega pristopa za rekonstrukcijo dreves smo ocenili s preskusom na testu
s primerom drevesa, vidnega skrajno desno na sliki [£.1] Najvedje Stevilo ovrednotenj
kriterijske funkcije (FEs) za algoritem jDE smo dolo¢ili kot 10000, kar je enako pristopu
v [12]. Kot referenc¢no sliko smo primer iz evolucijskega zagona iz preliminarnega
testiranja. Za dimenzijo vzorcenja upodobljenega parametriziranega proceduralnega
modela smo izbrali 250x250. Najvecje Stevilo zil v drevesu smo omejili na S = 410, kar
precej presega izraznostno kompleksnost vejitvene strukture v sorodnem pristopu [12],
ki za predstavitev vejitvene strukture izvaja le Stiri iteracije nad dokaj enostavnim
prepisnim pravilom in konstantnim ravninskim vejitvenim kotom (cca. S = 30). Ostale
parametre v jDE in sistemu EcoMod smo pustili enake privzetim vrednostim originalnih

algoritmov iz literature.

Slika 4.1: Upodobljeni razviti parametrizirani proceduralni modeli pri FFEs = {1, 8,18,
1992, 2727,3230} in skrajno desno, referen¢na slika.
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4 Rezultati ﬂ ‘
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Slika 4.2: Ocene zmogljivosti algoritma jDE, odvisne od velikosti populacije.

4.2 Dobljeni rezultati

Koné¢ne dobljene vrednosti 30 neodvisnih zagonov z razlicnimi semeni naklju¢nega ge-
neratorja, za 10 razli¢nih nastavitev velikosti populacije NP v evolucijskem algoritmu
jDE vidimo v tabeli in na sliki Najboljsi povpreéni konéni priblizek resitve
dobimo pri NP = 100 in ima oceno ovrednoteno s 3031,9, standardna deviacija ocen
za zagone pri NP = 100 je 184,7. Najslabsa ocena zagonov jDE je 4379, pri NP = 500.
Vzoréene proceduralne modele prvega zagona jDE pri NP = 100, s semenom nakljuc-
nega generatorja 1, vidimo na sliki 1.1} Drevo na sliki je visoko 2,5 m, od tega je visina
debla 1 m, zato se upodobitev razteza le na delu slikovnega platna, ki v visino zajema
skupno 25 m. Zato so slike z originalno lo¢jivostjo 250x250 na sliki obrezane in
povecane, da je prikazan le del slike, ki vsebuje upodobitev drevesa. Iz slike Vi-
dimo, da je izbrana lo¢ljivost dovolj visoka za rekonstrukcijo proceduralnih drevesnih
modelov.

Najboljsi dosezen priblizek gojitvenemu semenu iskanega drevesa po koncu optimi-
zacije ima S = 43 7Zil v deblu enako kot seme drevesa iz referencne slike. Kot filotakse
najdenega semena je a;, = 260°, v referen¢nem semenu znasa vrednost 262°. Ta para-
metra sta primer, da je nas postopek zmozen doseci celo delno pokrivanje genotipov
rekonstruiranega modela in referen¢nega drevesa, ¢eprav na zacetku iskanja genotipe

inicializiramo uniformno nakljuéno v vsem definicijskem obmodcju. Iz slike [4.3] vidimo
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4 Rezultati

Slika 4.3: Slika najboljSega najdenega priblizka (levo) in referen¢na slika (desno).

tudi, da semeni upodabljata na videz dokaj podobni drevesi, kar dodatno potrdi izbiro

uporabljenih metrik. Izidi rekonstrukcije kazejo tudi, da izbrano mejno najvecje Stevilo

zil S = 410, dimenzija vzorcenja 250x250 in druge nastavitve uporabljenih parametrov

lahko z nasim pristopom dosezejo obetavne optimizacijske rezultate.

Konvergenca evolucijskih zagonov z najboljso, najslabso in medialno dosezeno oceno

pri koncu optimizacije z algoritmom jDE za vse testirane velikosti populacij NP vidimo

na sliki 4.4 V najboljSem zagonu algoritem konvergira dokaj hitro od ocene 107553

vse do 2964 in pri tem doseze veCino optimizacij ze pred 4000 FEs, kar nakazuje na

to, da je zastavljena meja 10000 FEs dovolj za nas optimizacijski pristop. Iz slike 4.5

1e+06 g T ] T ——— T —————g
E Best run e
LLLTTT P Worst run sssssss ]
oy Median run 1
Py, )
unullfuluuu,,,“
100000 3 ll'll.....'.'.l.l“,.....- 3
0 “ =
@ \ z ",'
"5 fllllllllfw}lllllllllll‘:
L 7 :‘Illl_
10000 —lhl,”'uulu"., E
E 'lllu,,'l .lll," E
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Slika 4.4: Konvergenca najboljsega, medialnega in najslabsega evolucijskega zagona za

algoritem jDE.
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4 Rezultati ﬂ
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Slika 4.5: Konvergenca tipi¢nega zagona algoritma jDE z NP = 100, podaljsan do
100000 FEs.

Tabela 4.1: Dosezeni rezultati za DE in jDE pri razli¢nih velikostih populacije.
NP Najboljsi Najslabsi Povprecje Std. dev.

DE | jDE | DE | jDE | DE iDE DE | iDE

20 || 4822 | 2898 || 39950 | 3664 || 16328,7 | 3044,1 | 49626,8 | 982,2
100 || 5243 | 2964 | 34872 | 3098 || 13525,2 | 3031,9 || 39006,6 | 184,7
150 || 6160 | 3073 | 31981 | 3300 || 14092,8 | 3175,7 | 381774 | 309,7
200 || 6049 | 3113 || 20434 | 3585 | 106374 | 3310,4 | 19630,9 | 608,8
250 || 6160 | 3243 || 17301 | 3634 | 10424,9 | 3400,0 | 17039,1 | 540,1
300 || 5676 | 3272 || 17343 | 4022 | 9666,6 | 3580,6 | 15389,1 | 915,9
350 || 4850 | 3341 || 21050 | 4035 | 9733,6 | 3660,2 | 20290,5 | 1017,3
400 || 5554 | 3405 || 21050 | 4207 | 9617.8 | 3829,0 | 18981,2 | 1047,0
450 || 5554 | 3450 || 17796 | 4364 | 9111,2 | 3874,1 || 13917,7 | 1281,7
500 || 5388 | 3380 || 16051 | 4379 || 8619,4 | 4001,6 || 12006 | 1475,3

je jasno videti, da algoritem jDE pri NP = 100 v podaljSanem poskusu z najvecjim
dovoljenim Stevilom ovrednotenj kriterijske funkcije, 100000 FEs, glede na uporabljeno
metriko ne napreduje bistveno po presegu zastavljene osnovne meje FEs, 10000 FEs.
Da bi statisti¢no primerjali zmogljivost nasega pristopa z algoritmom jDE napram
osnovnemu algoritmu DE s fiksnimi krmilnimi parametri F' = 0,5 in CR = 0,9 ter
strategijo DE/rand/1/bin, smo oba pognali nad istim testom. Rezultati zmogljivosti
algoritma DE za nas test so v tabeli oz. grafu na sliki [4.6] Kot vidimo, je merjena
zmogljivost nad uporabljenim testom za na$ pristop z algoritmom jDE vedno boljsa
od pristopa z osnovnim algoritmom DE. Najboljsa dosezena ocena z algoritmom DE je
4822, pri NP = 50. Najboljsa povpresna ocena z algoritmom DE je 8619,43, dosezena
pri NP = 500, kjer je standardna deviacija enaka 12006. Iz tabele in primerjave

84



4 Rezultati ﬂ ‘
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Slika 4.6: Ocene zmogljivosti algoritma DE, odvisne od velikosti populacije.

slik [4.2] in [4.6] vidimo, da so najboljsi rezultati algoritma DE vedno slabsi od rezultatov
algoritma jDE pri vseh navedenih velikostih populacij. Znatna razlika v zmogljivosti
med algoritmoma na nasem testu zato nakazuje, da je uporaba algoritma jDE s samo-
prilagodljivimi krmilnimi parametri na nasem optimizacijskem problemu ustreznejsa

od algoritma DE s fiksnimi krmilnimi parametri.

4.3 Razprava o dobljenih rezultatih

Ker smo pokazali, da je s predlaganim proceduralnim modelom po kodiranju v genotip
mozno izvesti evolucijski proces iskanja parametriziranih proceduralnih modelov, raz-
vidno iz postavljenih definicij v prejsnjem poglavju in slike [£.1 med podanimi rezultati
preskusov, potrdimo prvo hipotezo teze te doktorske disertacije.

S postavitvijo ustreznostne funkcije in preslikavo genotipa v fenotip smo pokazali,
da je algoritem diferencialne evolucije primeren za iterativno rekonstrukcijo izbranega
parametriziranega proceduralnega modela, kot je vidno iz konvergen¢nih grafov na
sliki [4.4] stabilnosti glede velikost populacije iz slike [£.2] in iterativnega izboljsevanja
na sliki £.1} S tem smo potrdili drugo hipotezo. Vendar, pokazali smo 8e ve¢, namrec,
diferencialna evolucija je Se posebej primerna za evolucijo izbranega modela, saj je
ta fiksne dimenzije, parametre pa smo kodirali v domeno realnih Stevil, za katero je

algoritem DE posebej ucinkovito nacrtovan.
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4 Rezultati ﬂ ‘

S primerjavo osnovnega algoritma DE brez samoprilagajanja krmilnih parametrov
in algoritma jDE s samoprilagodljivimi krmilnimi parametri smo pokazali, da je algo-
ritem jDE za na$ optimizacijski postopek ustreznejsi, kar je vidno iz tabele [1.1] S tem
potrdimo Se zadnjo, tretjo hipotezo teze. Ker smo potrdili vse tri zadane hipoteze, s

tem potrdimo tezo te disertacije.
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5. Zakljucek

Ideas shape the course of history. (John Maynard Keynes)

V tej disertaciji smo zadano tezo o lastnem razvoju novega evolucijskega algoritma,
ki omogoca modeliranje z rekonstrukcijo parametriziranih proceduralnih modelov ole-
senelih rastlin iz slikovnih projekcij referenénih modelov, utemeljili s potrditvijo treh
hipotez. Pokazali smo, da je s predlaganim proceduralnim modelom po kodiranju v
genotip mozno izvesti evolucijski proces iskanja parametriziranih proceduralnih mode-
lov. S postavitvijo ustreznostne funkcije in preslikavo genotipa v fenotip smo pokazali,
da je algoritem diferencialne evolucije primeren za iterativno rekonstrukcijo izbranega
parametriziranega proceduralnega modela. Pokazali smo, da je algoritem diferencialne
evolucije Se posebej primeren za evolucijo izbranega modela, saj je ta fiksne dimenzije,
parametre pa smo kodirali v domeno realnih $tevil, za katero je algoritem diferenci-
alne evolucije posebej ucinkovito nac¢rtovan. Pokazali smo Se, da je algoritem jDE s
samoprilagodljivimi krmilnimi parametri za nas optimizacijski postopek ustreznejsi od
osnovnega algoritma DE brez samoprilagajanja krmilnih parametrov. Dobljeni rezul-
tati potrjujejo, da je predstavljen pristop primeren za modeliranje drevesnih rastlin
za racunalnisko animacijo, s pomocjo evolucije numeri¢no kodiranega proceduralnega
modela.

S tem ugotavljamo, da teza doktorske disertacije pritrdilno utemeljuje zastavljene
hipoteze. Izsledke, ki smo jih pokazali v tej doktorski disertaciji, smo objavili tudi Sirsi
znanstveni javnosti, predvsem z revijalnim prispevkom [267].

V nadaljevanju raziskovalnega dela na obravnavanem podroc¢ju bi bilo mozno raz-
iskati primerjalne metrike s poudarkom na topoloskih podobnostih dreves in jih upo-
rabiti v nacrtovanju z veckriterijsko optimizacijo. Matri¢ne parametre v genotipih
posameznikov bi lahko skusali kodirati tudi s pomoznimi vektorskimi parametri. Imple-
mentacijo pristopa bi bilo dobro razsiriti tudi na podrocje vseprisotnega ra¢unalnistva

in razsirjene resni¢nosti.
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A. Statisti¢cno ovrednotenje nasih
algoritmov diferencialne evolucije

Now you wouldn’t believe me if I told you, but I could run like the wind blows.

From that day on, if I was going somewhere, I was running! (Forrest Gump)

Ker smo jih pripravili v sklopu priprav na disertacijo, k tej razpravi dodajamo nekatere
analize krmilnih parametrov in ocene kakovosti svojih algoritmov ter jih primerjamo z

najboljsimi algoritmi trenutno na voljo.

Tabela A.1: Povpreéne vrednosti F' in C'R za primer zagona algoritmov jDE in SA-DE.

iDE SA-DE
Fun. F CR F CR
fi 0,224+0,11 | 0,50+0,25 | 0,35+0,06 | 0,5440,11
fa 0,21+0,12 | 0,45+0,24 | 0,36+0,08 | 0,5140,11
fs 0,314+0,18 | 0,90+0,19 | 0,724+0,11 | 0,4840,08
fa | 0,22+0,13 | 0,444+0,25 | 0,39+0,07 | 0,18+0,04
f5 0,304+0,17 | 0,69+0,32 | 0,3840,06 | 0,67+0,13
fe 0,21+0,11 | 0,4940,27 | 0,47£0,16 | 0,36+0,06
£ | 0,2440,10 | 0544028 | 0,48+0,13 | 0,36+0,05
fs | 0,3240,23 | 0,36£0,30 | 0,48+0,21 | 0,30+0,12
fo 0,24+0,15 | 0,35+0,29 | 0,43+0,09 | 0,2340,12
fio 10,2340,12 | 0,4840,25 | 0,4540,21 | 0,3940,09
fir | 0.2340,11 | 047+0,25 | 0,36+0,07 | 0,4740,09
fio || 0.2240,11 | 0,4840,25 | 0,36+0,06 | 0,4840,11
fis || 0.2240,11 | 0.4740,25 | 0,36+0,07 | 0,5140,11

Ob predstavitvi algoritma SA-DE [31] nas je zanimalo obnaSanje mehanizma pri-

lagajanja krmilnih parametrov in morebitne razlike v dobljenih vrednostih glede na

88



A Statisti¢no ovrednotenje nasih algoritmov diferencialne evolucije [ Y

algoritem jDE [23]. Tabela prikazuje dobljene povprecne vrednosti krmilnih para-
metrov F' in CR. Primerjane so eksperimentalno dobljene povprecne vrednosti krmil-
nih parametrov algoritma jDE in algoritma SA-DE. Kot vidimo, se vrednosti krmilnih
parametrov med algoritmama razlikujejo in so za algoritem SA-DE drugace karakteri-
sticno vezane z doloceno kriterijsko funkcijo.

Ocenili smo tudi kakovost algoritma DEwSAcc [263], tokrat za funkcije z velikimi
dimenzijami [220], dimenzij D = {100,500, 1000}. Rezultati optimizacije so vidni v
tabeli . Iz rezultatov tekmovanja [219] razberemo, da je algoritem DEwSAcc po
kakovosti primerljiv z naborom tekmovalnih algoritmov.

V tabeli podajamo povzetek v [255] pripravljenih rezultatov primerjav ocen
algoritma DEMOwSA [260] in drugih iz tekmovalne sekcije CEC 2007, pri 5e+5 ovred-
notenjih vsake od kriterijskih funkcij [08]. Tabela za vsak z DEMOwSA primerjan
algoritem prikazuje Stevilo boljsih, slabsih in nesignifikantnih razlik pri indikatorjih
Ir in I7. V zadnjem stolpcu je navedena Se vsota obeh razlik v vrednostih indika-
torjev. Vnosi v tabeli so urejeni po tej vsoti, ki je tudi nas skupni metakriterij in
njegove pozitivne vrednosti so boljse za algoritem DEMOwSA. Kot vidimo, je algori-
tem DEMOwWSA v povprecju boljsi od prvih Sestih algoritmov, zadnja dva v tabeli pa
v povprecju na danem testnem ogrodju dajeta nekoliko boljse rezultate. Omenimo Se,
da smo ocene indikatorjev za primerjane algoritme dobili iz ¢lankov, ki so preizkusali
primerjane algoritme. Le za osnovni algoritem DEMO smo uporabili enako inicializi-
rano populacijo vektorjev ter fiksne krmilne parametre in izvedli potrebne simulacije,
saj zanj potrebni eksperimentalni rezultati pred naso primerjavo Se niso bili znani.

Konvergenéne vrednosti krmilnih parametrov algoritma DEMOwSA smo prav tako
analizirali, kot tudi njihovo dinamiko [255]. Tabela podaja povprecja konvergenc-
nih vrednosti krmilnih parametrov F' in CR pri vsaki od funkcij do 5e-+5 ovrednoten].
Posamezna vrednost predstavlja povprecje (oz. v oklepajih standardni odklon) krmil-
nega parametra skozi zadnjih 25 generacij za vse neodvisne zagone, za primerke, ki
so izboljsali starsevsko resitev. Kot vidimo, se krmilna parametra samoprilagodita na
precej razlicne vrednosti, zato ni mozno sklepati o fiksni vrednosti posameznega para-
metra, ki bi enako dobro delovala za vse funkcije. Pri tej meritvi smo namre¢ uporabili
zacetno vrednost CR;,;; = 0,3 in pri vseh funkcijah vidimo, da te ni med njimi, kar
dodatno nakazuje na uspesno samoprilagajanje krmilnih parametrov.

Ker je za nekatere izmed funkcij dinamika krmilnih parametrov F in CR precej

razli¢na, smo v [255], 264] analizirali Se dinamiko krmilnih parametrov in ugotovili, da
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A Statisti¢no ovrednotenje nasih algoritmov diferencialne evolucije o

Tabela A.2: Za [220] na D = {100, 500, 1000} dosezene vrednosti algoritma DEwSAcc.

[ FES | r « [ = [ s [ + [ 5 [ ¢ [ 7 |
D = 100

1. (Najboljsa) || 8,3828e+04 [ 1,0821e+02 | 1,7758e+10 | 1,1226e+03 | 8,0886e-+02 | 1,9204e+01 | -9,3759e+02

7. 1,0587e+05 | 1,1488e+02 | 2,5129e+10 | 1,2271e+03 | 8,9186e+02 | 1,9726e+01 | -8,9853e+02

13. (Mediana) || 1,2259e+05 | 1,1837e+02 | 2,9213e+10 | 1,2663e+03 | 9,9249e+02 | 2,0121e+01 | -8,9062e+02

5,00e + 3 19. 1,3247e+05 | 1,2374e+02 | 3,7742e+10 | 1,2843e+03 | 1,0451e+03 | 2,0278e+01 | -8,8153e+02

25. (Najslabsa) || 1,56740e+05 | 1,3191e+02 | 5,7587e+10 | 1,3393e+03 | 1,4357e-+03 | 2,0582e+01 | -8,6589e+02

Povpredje 1,2067e+05 | 1,1918e+02 | 3,2692e+10 | 1,2504e+03 | 9,9834e+02 | 2,0015¢+01 | -8,9184e+02

Std 2,1065¢+04| 5,8203 1,0456e+10 | 5,2740e+01 | 1,4831e+02 | 3,8639¢-01 | 1,5851e+01

1. (Najboljga) 1,1883 | 4,8652e+01 |6,2478e+03 | 2,3028e+02 | 3,1522e-01 | 1,9315e-01 |-1,1567e+03

7. 09,0535 | 5,2743e+01 |2,9974e+04|2,5919e+02| 1,0790 1,3143  |-1,1338e+03

13. (Mediana) || 1,7788e+01 | 5,4268¢+01 | 4,9348e+04 | 2,9609¢+02| 1,1649 1,8422 |-1,1234e+03

5,00e + 4 19. 2,6560e+01 | 5,7485e+01 | 9,8943e+04 | 3,1490e+02| 1,2311 2,2366 | -1,1053e+03

25. (Najslabsa) || 1,3695e+02 | 6,8450e+01 | 4,6189e+05 | 4,0082e+02|  1,8460 3,2108 | -1,0957e+03

Povpredje 2,4078e+01 | 5,5515e+01 |8,3301e+04 | 2,9450e+02| 1,1476 1,6941 | -1,1234e+03

Std 2,7276e+01| 4,3898 9,3131c404 | 4,4907e+01 | 2,9912¢-01 | 8,0548¢-01 | 1,8137e+01

1. (Najboljsa) || 5,6843e-14 3,1796 9,0367e+01 | 5,6843e-14 | 2,8421e-14 | 8,5265e-14 | -1,4137e+03

7. 5,6843e-14 4,6757 9,3053e+01 | 3,7096e-10 | 2,8421e-14 | 1,1368e-13 |-1,3814e+03

13. (Mediana) || 5,6843e-14 6,3670 1,4611e+02| 1,9899 2,8421e-14 | 1,1368¢-13 |-1,3664e+03

5,00e + 5 19. 5,6843e-14 | 1,0622e+01 | 1,5296e+02|  4,9747 2,8421e-14 | 1,1368e-13 | -1,3460e+03

25. (Najslabsa) || 5,6843e-14 | 2,7417e+01 | 3,0627e+02 | 3,5818e+01 | 5,6843e-14 | 1,4210e-13 | -1,3204e+03

Povpredje 5,6843e-14 8,2500 1,4463e+02| 4,3778 3,0695e-14 | 1,1255e-13 | -1,3650e+03

Std 0,0000 5,3274 5,8483e+01| 7,6532 7,8696e-15 | 1,5306e-14 | 2,4565e+01
D = 500

1. (Najboljsa) [ 1,2787e+06 | 1,4415e+02 | 5,3248e+11 | 7,9014e+03 [ 1,1023e+04 | 2,0797e+01 | -3,6612e+03

7. 1,3741e+06 | 1,4830e+02 | 6,9256e+11 | 8,3009¢+03 | 1,1375e+04 | 2,0984e+01 | -3,6249¢+03

13. (Mediana) || 1,4301e+06 | 1,5140e+02 | 7,3432e+11 | 8,4198e+03 | 1,1580e+04 | 2,1033e+01 | -3,5965e+03

2,50e + 4 19. 1,4713e+06 | 1,5539e+02 | 8,0235e+11 | 8,5105e+03 | 1,2141e+04 | 2,1062e+01 | -3,5751e+03

25. (Najslabsa) || 1,56263e+06 | 1,5912e+02 | 9,9182e+11 | 8,6877e+03 | 1,3536e-+04 | 2,1130e+01 | -3,5581e+03

Povpredje 1,4215e+06 | 1,5157e+02 | 7,5376e+11 | 8,3908e+03 | 1,1749e+04 | 2,1019e+01 | -3,6030e+03

Std 6,5764c+04 | 4,3153 9,2525¢410 | 1,8565¢+-02 | 5,7805¢+02 | 7,5075¢-02 | 3,1426e+01

1. (Najboljsa) || 5,3448¢+04 | 1,0648¢+02 | 7,6260e+09 | 3,9041e+03 | 4,2257e+02 | 1,1718e+01 | -4,4236e+03

7. 5,8422¢+04 | 1,1114e+02 | 9,4815e+09 | 4,0264e+03 | 4,8057e+02 | 1,2121e+01 | -4,3635¢+03

13. (Mediana) || 6,2486e+04 | 1,1277e+02 | 1,0598e+10 | 4,1424e+03 | 5,1518e+02 | 1,2252e+01 | -4,3209¢+03

2,50e +5 19. 6,6214e+04 | 1,1733e+02 | 1,1713e+10 | 4,2123e+03 | 5,7750e+02 | 1,2751e+01 | -4,2938e+03

25. (Najslabsa) || 1,0434e+05 | 1,2184e+402 | 1,4378e+10 | 4,3296e+03 | 7,9815e+02 | 1,4105e+01 | -4,2581e+03
Povpredje 6,5378e+04 | 1,1375e+02 | 1,0733e+10 | 4,1260e+-03 | 5,4453e+02 | 1,2562e+-01 | -4,3293e+03

Std 1,2098e+04 | 3,9597 1,6030e+09 | 1,2645¢+02 | 9,2209¢+01 | 6,8792¢-01 | 4,7115e+01
1. (Najboljga) || 5,5194e-11 | 6,9437e+01 | 1,3387e+03 | 2,8699e+02 | 1,1482e-11 | 7,0973e-07 | -6,5747e+03
7. 2,5283e-10 | 7,3939¢+01 | 1,6610e+03 | 3,2619e+02 | 3,3054e-11 | 4,7260e-06 | -5,7378e+03
13. (Mediana) || 8,5242e-10 | 7,5286e+01 | 1,7515¢+03 | 3,4896e+02 | 8,5577c-11 | 1,2709e-05 | -5,7129e+03
2,50e + 6 19. 1,1424e-09 | 7,7271e+01 | 1,9962e+03 | 4,0069¢+02 | 2,5801e-10 | 9,2623e-01 | -5,6951e+03
25. (Najslab3a) || 1,8813e-08 | 8,2208e+01 |2,5213e+03 | 4,6943e+02 | 9,8572e-03 1,5436 | -5,6009e+03
Povpredje 2,0958e-09 | 7,5737e+01 | 1,8130e+03 | 3,6403e+02| 6,9013e-04 | 4,8041e-01 |-5,7487e+03
Std 4,6182¢-09 3,0465 2,7425e402 | 5,2353e+01 | 2,4149¢-03 | 5,7362e-01 | 1,8370e+02
D = 1000
1. (Najboljsa) |[3,1517e+06 | 1,5282e+02 | 1,6805e+12 [ 1,7615e+04 | 2,8321e+04 [ 2,1129e+01 | -6,8913e+03
7. 3,2855¢+06 | 1,5926¢+02 | 1,7836e+12 | 1,7851e+04 | 2,9085¢+04 | 2,1181e+01 | -6,8048¢+03
13. (Mediana) || 3,3457e+06 | 1,6153e+02 | 1,9141e{12 | 1,8020e+04 | 2,9650e+04 | 2,1197e+01 | -6,7939¢+03
5,00e + 4 19. 3,3836e+06 | 1,6326e+02 | 2,0498e+12 | 1,8244e+04 | 3,0190e+04 | 2,1213e+01 | -6,7617e+03

25. (Najslabsa) || 3,5443e+06 | 1,6593e+4-02 |2,2811e+12|1,8635e+04 | 3,1439e+04 | 2,1246e-+01 | -6,7069e+03
Povpredje 3,3445e+06 | 1,6104e+02 | 1,9115e+12 | 1,8055e+4-04 | 2,9707e+04 | 2,1199e+-01 | -6,7859e+03

Std 8,7727e+04 3,2054 1,5648e+11 | 2,4394e+02 | 8,3760e+02 | 2,8576e-02 | 3,9072e+01

1. (Najboljsa) || 4,9622e+05 | 1,2195e+02 | 1,3986e+11 | 1,0738e-+04 | 4,2273e+03 | 1,7338e+01 | -7,9377e+403

7. 5,1087e+05 | 1,2549e+02 | 1,4776e+11 | 1,0927e+4-04 | 4,5186e+03 | 1,7655e+-01 | -7,8972e+03

13. (Mediana) || 5,2243e+05 | 1,2879e+02 | 1,5336e+11 | 1,0991e+04 | 4,7242e+03 | 1,7759e+01 | -7,8451e+03

5,00e + 5 19. 5,5952e+05 | 1,3082e+02 | 1,6018e+11 | 1,1109¢+04 | 4,8783e+03 | 1,7948e+01 | -7,8152e+-03

25. (Najslabsa) || 6,2241e+05 | 1,3645e+4-02 | 1,8745e+11|1,1471e+04 | 5,6358e¢+03 | 1,8461e+01 | -7,7558e+03
Povpredje 5,3604e+05 | 1,2825e+02 | 1,5510e+11 | 1,1025e+4-04 | 4,7567e+03 | 1,7799e+-01 | -7,8549e+03

Std 3,5192e-+04 3,4718 1,1013e+10 | 1,9433e+02 | 3,3061e+02 | 2,6880e-01 | 5,0918e+01

1. (Najboljsa) 3,1715e-03 | 9,2531e+01 | 6,9294e+03 | 1,5824e4-03 | 2,3156e-04 1,5605 -1,1508e+04

7. 5,0898e-03 | 9,4671e+01 | 8,2666e+03 | 1,7299e+4-03 | 4,3463e-04 2,1076 -1,0520e+04

13. (Mediana) 8,0634e-03 | 9,6356e+401 |9,0116e+403|1,8170e+03 | 6,7930e-04 2,3699 -1,0414e-+04

5,00e + 6 19. 9,7046e-03 | 9,7274e+01 | 1,0035e+04 | 1,8985e+4-03| 1,5052e-03 2,56210 -1,0358e+-04
25. (Najslabsa) || 2,6490e-02 | 9,9238e+01 | 1,1629e+404 | 2,0998e+03 | 2,0272e-02 2,7450 -1,0268e+-04

Povpredje 8,7874e-03 | 9,6058e+01 |9,1498e+03 | 1,8239e+403| 3,5826e-03 2,2956 -1,0585e+04

Std 5,2705e-03 1,8194 1,2605e+03 | 1,3773e+402 | 5,7398e-03 | 2,9834e-01 | 4,1846e+02
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Tabela A.3: Povzetek rezultatov z DEMOwSA primerjanih algoritmov pri be+5 ovre-
dnotenjih kriterijske funkcije.

Ime Vir Indikator Ip Indikator Iz Vsota
Boljse | Slabse | Nesig. | Boljse | Slabse | Nesig.

GDE3 [126] 6 12 1 6 13 0 -13
NSGAII-SBX | [208] 8 11 9 10 0 -4
NSGAII-PBX | [127] 10 9 0 10 8 1 3

MOSaDE [100] 9 10 0 12 7 0 4
DEMO o1 | 11 7 1 10 5 4 9
MO_PSO | [280] 11 6 2 10 6 3 9
MTS [224] 11 7 1 12 7 0 9
MO _ DE [283] 14 5 0 13 6 0 16

Zap. §t. | Funkcija (vir: [98]) Fimp CRimp
1. OKA2 0,53 (0,32) | 0,40 (0,19)
2. SYMPART | 0,17 (0,06) | 0,75 (0,16)
3. S ZDT1 0,26 (0,08) | 0,55 (0,14)
4. S 7ZDT2 0,31 (0,09) | 0,56 (0,14)
5. S 7ZDT4 0,32 (0,10) | 0,55 (0,14)
6. R_ZDT4 0,45 (0,23) | 0,26 (0,17)
7. S_ZDT6 0,55 (0,00) | 0,40 (0,00)
8. S DTLZ2 M3 | 0,32 (0,09) | 0,49 (0,13)
9. R _DTLZ2 M3 0,68 (0,15) | 0,35 (0,11)
10. S DTLZ3_M3 | 0,33 (0,10) | 0,48 (0,12)
11. WFGL M3 | 0,52 (0,16) | 0,24 (0,08)
12. WFGS M3 | 0,35 (0,12) | 0,46 (0,13)
13. WFG9 M3 | 0,63 (0,18) | 0,31 (0,10)
14. S DTLZ2 M5 | 0,36 (0,11) | 0,32 (0,09)
15. | R _DTLZ2 M5 | 0,61 (0,16) | 0,23 (0,07)
16. | S DTLZ3 M5 | 0,62 (0,16) | 0,06 (0,02)
7. WFGL_M5 | 0,63 (0,16) | 0,24 (0,07)
18. WFGS_M5 | 0,54 (0,15) | 0,40 (0,10)
19. WFG9 M5 0,66 (0,16) | 0,27 (0,08)
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Tabela A.5: Povzetek ocen rezultatov algoritmov.

Ime algoritma | Vir Indikator Iz
Boljse | Slabse | Nesignif.

GDE3 [126] 9 10 0
NSGAII-SBX | [208] | 10 9 0
MO_DE [280] 11 7 1
NSGAII-PBX | [127] | 12 7 0
MOSaDE [100] | 13 6 0
MTS [224] | 13 6 0
MO_PSO | [283] | 13 6 0

vrednosti pogosto menjajo smer samoprilagajanja, saj algoritem menjuje faze lokal-
nega in globalnega iskanja, ki ju krmilna parametra nadzorujeta. Iz analize dinamike
krmilnih parametrov F' in CR je razvidno, da se ti precej spreminjajo in jih ni mod¢
nastaviti enako za poljuben problem, samoprilagajanje Se toliko bolj pomaga pri rese-
vanju industrijskih problemov [44]. Za te probleme praviloma pogosto velja, da ro¢no
nastavljanje krmilnih parametrov in znovi¢ni zagon eksperimentov z ovrednotenji po-
sameznih poskusnih reSitev z novimi parametri lahko podrazi razvoj izdelka zaradi
vkljucenega potrosnega materiala in podaljSanega razvojnega c¢asa. Z uporabo samo-
prilagajanja smo povecali robustnost algoritma na ve¢ini testnih primerov, t.j. da je
algoritem z vecjo verjetnostjo uspesno reseval optimizacijske probleme. To statisti¢no
potrjuje signifikantni vpliv, kot tudi povecanje ucinkovitosti optimizacije zaradi vpe-
ljanega mehanizma samoprilagajanja krmilnih parametrov.

Optimizacijsko u¢inkovitost za enega od indikatorjev na izbranih problemih smo
glede na algoritem DEMOwSA $e dodatno izboljsali z algoritmom DEMOwSA-SQP.
Rezultate nad istim preizkusnim naborom vidimo v tabeli[A.5] kjer so izboljsane vred-
nosti indikatorja oznacene z odebeljenim tiskom. Kot vidimo iz tabele, je predstavljen
algoritem tako rangiran na drugem mestu.

Algoritem DECMOSA-SQP [265] smo ocenili na testnem ogrodju [278| in daje re-
zultate, kot vidimo v tabeli[A.6] Komentarje dobljenih vrednosti glede na druge algo-
ritme, razvrstitev algoritmov in skupno oceno najdemo v porocilu [277]. V tem porocilu
je algoritem DECMOSA-SQP razvrsc¢en na razlicna mesta na metakriterijskih lestvicah

in prav tako primerljiv s Stevilnimi aktualnimi algoritmi.
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Tabela A.6: Povpre¢ne vrednosti metrike IGD za 30 kon¢nih aproksimacijskih mnozic
dobljenih za vsak problem iz testnega nabora [278)].

Funkcija Vrednost IGD
UF1 0,0770281
UF2 0,0283427
UF3 0,0935006
UF4 0,0339266
UF5 0,167139
UF6 0,126042
UF7 0,024163
UF8 0,215834
UF9 0,14111
UF10 0,369857
CF1 0,107736
CF2 0,0946079
CF3 1000000
CF4 0,152659
CF5 0,412756
CF6 0,147824
CF7 0,26049
CF8 0,176344
CF9 0,127132
CF10 0,507051

R2 DTLZ2 M5 0,383041
R2 DTLZ3 M5 943,352
WFG1_ M5 1,9178

Problematiko optimizacije realnih industrijskih problemov [53] smo naslovili z algo-
ritmo jDExp yvv [258]. Primerjavo povpreénih najboljsih dobljenih vrednosti optimiza-
cije za 25 neodvisnih zagonov algoritma jDExp yv in drugih algoritmov iz [53] vidimo v
tabeli za funkcije 1-11 in v tabeli Se za funkcije 12-22 in skupno oceno. V tretji
koloni so povprecne vrednosti kon¢nih rezultatov nasega algoritma, v cetrti algoritma
avtorjev Korogec in Sile [120, 24] z oznako C-0036 [121] in peti algoritma avtorjev Mal-

lipeddi in Suganthan z oznako C-0362 [146]. V Sesti in sedmi koloni sta navedeni razliki
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med nasim jDExpyv in vsakim od primerjanih algoritmomov. Iz primerjave razbe-
remo, da je algoritem jDEnp viv 47 krat boljsi od algoritma z oznako C-0036 in 31 krat
boljsi od algoritma z oznako C-0362. Na podlagi rezultatov primerjave lahko uvrstimo
algoritem jDExp amv ob bok najboljsim samoprilagodljivim evolucijskim algoritmov iz

tekmovanja [53] [[

1O vplivnosti nagih predstavljenih izboljsav algoritmov diferencialne evolucije pri¢ajo tudi citati
nasih objav, skupno stevilo citatov v bazi SCOPUS je trenutno (15. maj 2012) enako 80.
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Tabela A.7: Primerjava algoritma jDExp vu za funkcije 1-11 iz [53].

Fun. | FES | jDExpau | C-0036 [I21] | C-0362 [146] | diff(C-0036) diff(C-0362)
F1 | 50000 || 7,9306e+00 | 1,3995¢+01 | 7,06E+00 | -6,0644e+00 | 8,7060e-01
F1 | 100000 || 1,5262e+00 | 1,0872¢+01 | 2,20E+00 | -9,3458e+00 | -7,6380e-01
F1 | 150000 || 1,1067e+00 | 1,0128¢+01 | 1,78E+00 | -9,0213e+00 | -6,7330e-01
F2 | 50000 | -2,0288¢+01 | -1,5775e+01 | -1,26E+01 | -4,5130e4+00 | -7,6880e+00
F2 | 100000 || -2,2839¢+01 | -1,6766e+01 | -1,64E+01 | -6,0730e+00 | -6,4390e+00
F2 | 150000 | -2,4284e+01 | -1,7566e+01 | -1,83E+01 | -6,7180e+00 | -5,9840e+00
F3 | 50000 || 1,1515¢-05 | 1,1515e-05 1,15E-05 0,0000e-+00 1,5000e-08
F3 | 100000 || 1,1515¢-05 | 1,1515e-05 1,15E-05 0,0000e-+00 1,5000¢-08
F3 | 150000 | 1,1515¢-05 | 1,1515¢-05 1,15E-05 0,0000e-+00 1,5000e-08
F4 | 50000 || 1,5316e+01 | 1,4173e+01 | 1,67E+01 1,1430e+00 | -1,3840e+00
F4 | 100000 || 1,5158¢+01 | 1,4039e+01 | 1,67E+01 1,1190e+00 | -1,5420e+00
F4 | 150000 || 1,5158¢+01 | 1,3936e+01 | 1,67E+01 1,2220e+00 | -1,5420e+00
F5 | 50000 | -3,3386e+01 | -3,3533e+01 | -2,38E-+01 1,4700e-01 | -9,5860e+00
F5 | 100000 || -3,4374e+01 | -3,3834e+01 | -2,75E+01 -5,4000e-01 | -6,8740e+00
F5 | 150000 || -3,4779e+01 | -3,3909e+01 | -2,90E-+01 -8,7000e-01 | -5,7790e+00
F6 | 50000 || -2,7050e+01 | -2,3150e+01 | -1,28E+01 | -3,9000e+00 | -1,4250e-+01
F6 | 100000 || -2,8021e+01 | -2,5581e+01 | -1,55E+01 | -2,4400e+00 | -1,2521e+01
F6 | 150000 || -2,8651e+01 | -2,6748¢+01 | -1,70E+01 | -1,9030e+00 | -1,1651le+01
F7 | 50000 | 1,3231e+00 | 1,0262e+00 | 1,61E+00 2,9690e-01 -2,8690e-01
F7 | 100000 || 1,1477e+00 | 9,6956e-01 | 1,49E+00 1,7814e-01 -3,4230e-01
F7 | 150000 || 1,1677e+00 | 9,3895¢-01 | 1,42E+00 2,2875¢e-01 -2,5230e-01
F8 | 50000 || 2,2000e+02 | 2,2000e+02 | 2,20E+02 0,0000e 00 0,0000e 00
F8 | 100000 || 2,2000e+02 | 2,2000e+02 | 2,20E-+02 0,0000e-+00 0,0000e-+00
F8 | 150000 || 2,2000e+02 | 2,2000e+02 | 2,20E-+02 0,0000e 00 0,0000e 00
F9 | 50000 || 3,2413¢+03 | 1,6940e+03 | 2,875E-+03 1,5478e+03 3,6630e+02
F9 | 100000 || 2,5200e+03 | 1,2338¢+03 | 2,529E+03 1,2862¢+05 | -9,0000e+00
F9 | 150000 || 2,2419e+03 | 1,0692¢+03 | 2,529E-+03 1,1727e+05 | -2,8710e+02

F10 | 50000 | -1,9870e+01 | -1,2655¢+01 | -1,52E+01 | -7,2150e+00 | -4,6700e+00

F10 | 100000 || -2,0743e+01 | -1,3213e+01 | -1,55E+01 | -7,5300e400 | -5,2430e+00

F10 | 150000 | -2,1300e+01 | -1,3540e+01 | -1,56E+01 | -7,7600e+00 | -5,7000e+00

F11 | 50000 | 2,2755e+05 | 5,2607e+04 | 5,26E+04 1,7494e+05 1,7495e+05

F11 | 100000 || 8,3780e+04 | 52160e+04 | 5,24E+04 3,1620¢+0/ 3,1380e+04

F11 | 150000 || 5,3040e+04 | 52017e+04 | 5,22E-+04 1,0230e+03 8,4000e+02
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Tabela A.8: Primerjava algoritma jDExp yiv za funkcije 12-22 iz [53] in skupna ocena.

Fun. | FES | jDEnpum | C-0036 [I21] | C-0362 [146] |  diff(C-0036) diff(C-0362)
F12 | 50000 || 1,1424e+06 | 1,2750e+06 | 1,08E+06 | -1,3260e+05 | 6,2/00e+0/
F12 | 100000 || 1,0803¢+06 | 1,2733¢+06 | 1,07E+06 | -1,9300e+05 | 1,0300e+0
F12 | 150000 || 1,0745¢+06 | 1,2717e+06 | 1,07E+06 | -1,9720e+05 | 4,5000e+03
F13 | 50000 || 1,5452e+04 | 1,5516e+04 | 1,55E+04 | -6,4000e-+01 | -4,8000e-+01
F13 | 100000 || 1,5446e+04 | 1,5512¢+04 | 1,55E+04 | -6,6000e+01 | -5,4000e+01
F13 | 150000 || 1,5444e+04 | 1,5511e+04 | 1,55E+04 | -6,7000e+01 | -5,6000e+01
F14 | 50000 || 1,8666e+04 | 1,9341e+04 | 1,82E+04 | -6,7500e+02 | /,6600e+02
F14 | 100000 || 1,8560e+04 | 1,9332e+04 | 1,82E+04 | -7,7200e+02 | 3,6000e+02
F14 | 150000 || 1,8529¢+04 | 1,9323e+04 | 1,81E+04 | -7,9400e+02 | /,2900e+02
F15 | 50000 || 3,2882e+04 | 3,3185¢+04 | 3,28E+04 | -3,0300e+02 | 8,2000e+01
F15 | 100000 || 3,2843¢+04 | 3,3183¢+04 | 3,28E+04 | -3,4000e+02 | 4,3000e+01
F15 | 150000 || 3,2815e+04 | 3,3181e+04 | 327E+04 | -3,6600e+02 | 1,1500e+02
F16 | 50000 || 1,3652e+05 | 1,4715e¢+05 | 1,32E+05 | -1,0630e+04 | /,5200e+03
F16 | 100000 || 1,3359¢+05 | 1,4669e+05 | 1,31E+05 | -1,3100e+04 | 2,5900e+03
F16 | 150000 || 1,3266e+05 | 1,4666e+05 | 1,31E+05 | -1,4000e+04 | 1,6600e+03
F17 | 50000 || 1,9650e106 | 2,4168¢+06 | 1,92E+06 | -4,5180e+05 | 4,5000e+0
F17 | 100000 || 1,9629¢+06 | 2,1476e+06 | 192E+06 | -1,8470e+05 | 4,2900e+0
F17 | 150000 || 1,9462e+06 | 2,0375¢+06 | 1,92E+06 | -9,1300e+04 | 2,6200¢+0
F18 | 50000 || 9,5964e+05 | 1,0127e+06 | 9,44E+05 | -5,3060e+04 | 1,5640e+0/
F18 | 100000 || 9,4397¢+05 | 9,4803¢+05 | 943E+05 | -4,0600e+03 | 9,7000e+02
F18 | 150000 || 9,4397e+05 | 9,4569¢+05 | 943E+05 | -1,7200e+03 | 9,7000e+02
F19 | 50000 || 1,3137e+06 | 1,5823e+06 | 9,94E+05 | -2,6860e+05 | 3,1970e+05
F19 | 100000 || 1,2818¢+06 | 1,4433¢+06 | 9,91E+05 | -1,6150e+05 | 2,9080e+05
F19 | 150000 || 1,2464e+06 | 1,4012e+06 | 9,90E+05 | -1,5480e+05 | 2,56/0e+05
F20 | 50000 || 9,5964e+05 | 1,0567e+06 | 944E+05 | -9,7060e+04 | 1,5640¢+0
F20 | 100000 || 9,4397e+05 | 9,8217e+05 | 943E+05 | -3,8200e+04 | 9,7000e+02
F20 | 150000 || 9,4397e+05 | 9,4887e+05 | 9,43E+05 | -4,9000e+03 | 9,7000e+02
F21 | 50000 || 1,7961e+01 | 2,8815e+01 | 2,26E+01 | -1,0854e+01 | -4,6390e+00
F21 | 100000 || 1,6921e+01 | 2,7518¢+01 | 1,98E+01 | -1,0597e+01 | -2,8790e+00
F21 | 150000 || 1,6599¢+01 | 2,6419e+01 | 1,88E+01 | -9,8200e+00 | -2,2010e+00
F22 | 50000 || 1,4754e+01 | 3,3463¢+01 | 1,99E+01 | -1,8709e+01 | -5,1460e+00
F22 | 100000 || 1,3154e+01 | 3,0902e+01 | 1,57E+01 | -1,7748e+01 | -2,5460e+00
F22 | 150000 || 1,2404e+01 | 2,9620e+01 | 1,39E+01 | -1,7216e+01 | -1,4960e+00
B/W 47 /13 31/ 32
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B. Veckriterijska rekonstrukcija

One having most choices is the most flexible one and therefore has most control and power. (NLP)

Kriterijsko metodo nase rekonstrukcije smo razsirili tudi na ve¢ kriterijev [259]. Pri
tem smo zamenjali algoritem jDE avtorjev Brest s sod. [23] z nasim Ze predstavljenim
veckriterijskim algoritmom MOjDE [261], ki jDE zdruzuje z algoritmom DEMO [201].

Za primerjave slik smo tokrat izbrali dva kriterija. Metrika za prvi kriterij je vsota
manhattanskih razdalj od vsakega ¢rnega (t.j. materialnega) piksla slike do najblizjega
¢rnega piksla referencne slike in obratno [12]. Metrika za drugi kriterij je $tevilo raz-

licnih pikslov med slikama. Posamezni fenotip tako ovrednotimo z dvema kriterijema,

Jiin fo:

fi(x) = f(g(x, 81),8(x, B2)) = hi(z1) + hi(2z2) (B.1)
hl (ZZ) = Z my (z;:,y7 Zi*;z,y) + Z my (’Z;’k;x,w Z;,y> (BQ)
fo(x) = f(g(x,81),8(x, B2)) = ha(2z1) + ha(z2) (B.3)
ho(z;) = Z W(Z 0 Zray) + Z W(Z 0y Zay)s (B.4)

kjer z m; oznac¢imo funkcijo za izra¢un manhattanske razdalje do najblizjega piksla
v sliki z* z vrednostjo 1 (t.j. ¢rno, material) in w, funkcijo za razlikovanje istoleznih
pikslov, i € {1,2}.

Veckriterijsko rekonstrukcijo smo preizkusili na isti referen¢ni sliki za enokriterijsko
rekonstrukeijo, vidni iz slike [4.1 Tudi druge parametre smo pustili kot je privzeto na-
stavljeno v zbranih algoritmih. V tabeli vidimo kriterijske vektorje v kon¢ni apro-
ksimacijski mnozici nedominiranih kriterijskih vektorjev, ki jih dobimo v vsaj enem od
zagonov. Dobljene ploskve dosega (0%, 50% in 100%) tega veckriterijskega evolucij-
skega procesa za 30 zagonov vidimo na sliki Na sliki vidimo slike posameznih
izboljSav v evolucijskem procesu za prvi zagon. Na sliki vidimo konc¢no aproksima-

cijsko mnozico velikosti 10 za prvi zagon.

Tabela B.1: Kriterijske vrednosti kon¢ne aproksimacijske mnozice za sedem vektorjev.

Kriterij 1 2 3 4 5 6 7
fi 45748 | 49844 | 50905 | 68627 | 72763 | 82464 | 217865
f2 11028 | 9554 | 9055 | 8914 | 8877 | 8694 | 8155
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Slika B.1: Ploskve 0%, 50% in 100% dosega za N P=100.

Slika B.2: Upodobitev v trenutni populaciji Pareto optimalnih parametriziranih pro-
ceduralnih modelov skozi evolucijo, za prvi zagon.

Slika B.3: Upodobitev kon¢ne aproksimacijske mnozice parametriziranih procedural-
nih modelov za prvi zagon.
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C. Animacija ekosistema z
evolucijskim modelom

It means know thy self. I wanna tell you a little secret, being the one is just like being in love.

No one needs to tell you you are in love, you just know it, through and through. (Matriz)

V tem dodatku predstavljamo ogrodje za animacijo razvoja gozdnega ekosistema, ki
vsebuje evolucijski model za simulacijo ekosistema. Po zbrani bazi parametri¢nih mo-
delov za drevesa je namrec¢ postalo jasno, da bi bilo mogoc¢e z njimi vizualizirati tudi
drevesne ekosisteme. V ta namen smo pripravili vizualizator terena, ki ima moznost
povezave z vizualizatorjem za drevesa in na osnovi simulacije doloci porazdelitve dreves
po terenu ter na mestih rasti upodobi proceduralni model drevesa. Ker smo vizualizi-
rali rast dreves, je imelo vsako upodobljeno drevo v odvisnosti od svoje starosti na novo
dolo¢eno geometrijo, z drevesi iste vrste pa si je delilo le parametre proceduralnega mo-
dela. V tem dodatku nas tako zanima animacija ekoloskih sistemov in za to potrebni
modeli. Pri simulatorjih drevesnih ekosistemov se omejimo predvsem na simulatorje,
povezane z moznostjo upodabljanja v racunalniski grafiki. Ker je rotno namescanje
rastlin na teren zamudno, naklju¢no pa dokaj neprepricljivo, za namestitev dreves v
sceni uporabimo simulacijo. V simulaciji ekoloskega sistema ustvarimo abstrakten mo-
del, ki nam skozi simulacijo daje dolo¢ene odgovore na razlicne scenarije. Pri tem
je kljuénega pomena hitrost in cena odvijanja simulacije. Simulacija nam odgovori v
precej krajSem casu, kot bi na rezultate ¢akali v naravnem okolju, ter po nizji ceni in
z manj stranskimi ucinki.

Osredoto¢imo se na simulacijo zaraS¢anja pokrajine. V ta namen potrebujemo
ustrezen postopek za porazdelitev dreves po pokrajini, ki uposteva naravne zakonito-
sti, znane iz ekologije in biologije. S pretvorbo teh zakonitosti v ra¢unalniske algoritme
omogoc¢imo simulacijo ekoloskih zakonitosti v racunalniku. Med ekoloske vplive v na-
Sem abstraktnem pogledu na ekosistem upostevamo strmino, vlago, vetrovnost in oson-
¢enost na mestu rasti rastline kot tudi interakcije med samimi rastlinami. Evolucijski

model smo objavili v [269] in zanj prejeli nagrado na tekmovanju IEEE R8SPC.
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C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom o

C.1 Obstojeci evolucijski modeli za animacijo ekosis-
temov

7 vizualizacijo pokrajin, na katerih so bili prikazani gozdovi in grmovije, se je prvi
ukvarjal Holton [96]. Drevesa je predstavil z geometrijskim modelom in jih upodobil
z algoritmom sledenja zarku. Ker je njegov model za predstavitev dreves omogocal
poenostavitev geometrije, je lahko v pokrajini prikazal ve¢ tiso¢ dreves, ki so bila
namescena rocno.

S 3D teksturami so drevesa predstavili Chiba, Muraoka in Hosokawa [41]. Iz pro-
storske teksture so z algoritmom sledenja Zzarku dolocili gostoto in barvo za voksle.
Drevesa so na pokrajino porazdelili s kroznim Poissonovim vzoréenjem (Poisson
disc sampling) [46]. Vsako drevo so tako skusali postaviti na naklju¢no mesto v sceni,
preverili pa so le, ali to morda ni preblizu kakSnemu Ze postavljenemu drevesu. S tem
so dobili vizualno zadovoljive rezultate za do dvajset tiso¢ dreves. Upodabljanje je
trajalo ve¢ ur za eno sliko.

Deussen in sodelavei [62] so prisli do spoznanj, da je za vizualizacijo mnogih ra-
stlin potrebno rastline realisti¢no postaviti po terenu, za rastline uporabiti kompakten
predstavitveni model zaradi omejitev pomnilniskih kapacitet in zmanjsati koli¢ino geo-
metrije za upodobitev (z izdelavo primerkov). Realisti¢nost postavitve rastlin na teren
so zagotovili na dva mozna nacina: rocno ali s simulacijo. Pri prvem nacinu, ro¢no, so
rastline porazdelili na globalni ravni s sliko v velikosti ploskve pokrajine, ki je dolocila
gostote rastlin. Iz gostot so dejanske polozaje rastlin dobili s poltonskim algoritmom.
Pred dokon¢no postavitvijo polozajev rastlin so te prilagodili tako, da so rastline po-
maknili v sredis¢a Voronojevih mnogokotnikov, ki so oklepali rastline. Kot drugi nacin
porazdelitve rastlin na pokrajino, so lokacije dreves dolo¢ili s simulacijo na individualni
ravni z obravnavo ekoloske sosednosti (ecologic neighborhood) posameznih rastlin.
Izhajali so iz osnovnega fenomena porazdelitve rastlin, ki mu pravimo samo-redcéenje
(self-thinning [198]). Ta pove, da rastline na zacetku rastejo brez medsebojnega ovira-
nja, ob vecji zgostitvi pa za¢nejo manjse rastline odmirati. Simulacijo so zaceli z zacetno
populacijo rastlin, ki so jim dodelili naklju¢no pozicijo in naklju¢ni polmer ekoloske so-
sednosti. Vsaka rastlina je pripadala neki rastlinski vrsti, za katero so bili definirani
parametri, kot so Stevilo dodanih novih rastlin na pokrajino ob vsakem simulacijskem
koraku, najvecja velikost rastlin, povprecna hitrost rasti, verjetnost prezivetja ob domi-

niranosti in potreba po vlagi. Tekmovalno sposobnost rastline so dolocili z zmnozkom
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C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom ﬂ

starosti rastline in parametra Zivosti (vigour). Zivost rastline je bila izratunana za
vsako rastlino posebej in je predstavljala zmnozek potrebe po vlagi in vsebnosti vlage
na mestu rasti. Z narasc¢anjem simulacijskega ¢asa so vecali ekoloske polmere rastlin in
odstranjevali odmrle rastline. Rastline so lahko odmrle od starosti ali v primeru, ko so
bile nadvladane. S simulacijo so dosegli samo-red¢enje rastlin na terenu in porazdeli-
tev vrst rastlin na mesta terena z ugodnimi pogoji. Model so Deussen in sodelavci [62]
kasneje dopolnili z rastjo rastlin blizu starSevskih rastlin (clustering, clumping,
underdispersion) [I31]. Hitro so namre¢ ugotovili, da je prejsnji model tvoril prevec¢
enakomerno porazdeljene rastline, v naravi pa te rastejo precej po skupinah. Rast
v skupinah so dosegli s Hopkinsonovim indeksom (Hopkinson index) [97]. Ta je
definiran kot trenutna zgostitev rastlin na nekem mestu. Na osnovi tega indeksa so
zgradili matriko verjetnosti postavitve rastline na dolo¢eno krpo povrsja. Rastline so
postavili na povrsje glede na te verjetnosti, ob dodajanju nove rastline pa vrednosti
v matriki ustrezno posodobili. Ceprav so z opisanim modelom dobili nekoliko boljge
rezultate kot prej, pa so rezultati Se vedno odsevali le malo dejanskih vplivov okolja.
Rastline so Deussen in sodelavei [62] vizualizirali z izdelavo primerkov (instan-
cing) rastlinskih vrst. Vsako rastlinsko vrsto so predstavili le z enim modelom za pri-
merek in le-tega so uporabili veckrat. Posamezne rastline so dobili tako, da so model
primerka naklju¢no zasukali okoli vertikalne osi. S tem so dosegli razli¢no usmerjenost
rastlin in posledi¢no manj zaznavno podobnost med rastlinami pri upodobitvi. Njihov
sistem za vizualizacijo je omogocal naravna okolja tudi do sto tiso¢ rastlin, vendar je
za tako upodobitev potreboval do osem ur za eno sliko. Za predstavitev geometrije so
Deussen in sodelavci [62] uporabili L-sisteme [I86], rastline pa upodobili z algoritmom
metanja zarka (ray casting) ali z algoritmom sledenja zarku (ray tracing). Pokrajino so
sestavili s pomocjo lokalnih operatorjev nad ploskvijo povrsja, ki je vsebovala grice in
potoke. Predogled scene je bil mozen z OpenGL, vendar je realisti¢no upodabljanje po-
krajine z rastlinami trajalo ve¢ ur in ni bilo primerno za animacijo v realnem c¢asu. Na
spletu je sicer moZno najti ve¢ vizualizatorjev za hiter izris terena z OpenGL [181] [64],
vecina pa uporablja kaksno od razgiritev OpenGL. Mrezo s 100 x 100 tockami ponavadi
izrisujejo v realnem ¢asu, s priblizno 100 ali ve¢ sli¢icami na sekundo. Kvaliteta sicer
ni tako dobra kot pri upodabljanju s sledenjem Zarka, vendar je hitrost izrisa precej
hitrejsa. Tudi poraba pomnilnika je manjSa pri upodabljanju z OpenGL, saj podano
geometrijsko strukturo v programu lahko takoj zavrzemo, ko smo jo prenesli na streznik
OpenGL, ta pa zaradi uporabe vmesnega pomnilnika geometrijsko strukturo po izrisu

prav tako zavrze.
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C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom o

C.2 Model za simulacijo animiranega ekosistema

Predstavimo svoj pogled na problematiko ekoloskega modeliranja in vlogo ra¢unalniske
grafike pri realisticnem prikazu naravnega procesa. V ta namen je pripravljen lasten
ekoloski model drevesnega ekosistema. Pri tem so pretvorjene znane zakonitosti iz eko-
logije in biologije v ra¢unalniske algoritme, ki omogocajo njihovo simulacijo v rac¢unal-
niku. V simulaciji evolucije ekosistema za vernejSo porazdelitev rastlin na terenu poleg
tekmovanja med rastlinami za prostor in rast v blizini starSevske rastline upostevamo
Se lastnosti terena, kot so naklon, vlaga, oson¢enost in vetrovnost. S tem povecamo
vernost porazdelitve rastlin in dosezemo rast rastlin v skupinah glede na ugodnosti
zivljenjskih pogojev na dolo¢enem mestu. V ekosistemu na pokrajini vizualiziramo
drevesa, ki jih generiramo iz modelirnika dreves. Slednji vezano na vizualizacijo po-
krajine omogoca tudi animacijo in poenostavljanje geometrijske strukture. Animiramo
rast dreves in zibanje v vetru, geometrijsko strukturo dreves pa poenostavljamo glede
na oddaljenost od gledisca.

Drevesa razporejamo po terenu v odvisnosti od parametrov, ki vplivajo na njihovo
rast. Na ta nacin simuliramo dogajanje v naravnem okolju. Rast dreves je v na-
Sem modelu odvisna od naslednjih parametrov: nadmorske viSine (altitude) [150],
naklona (slope), vlage (humidity), osoncenosti (sunniness), vetrovnosti (windi-
ness), medsebojnega tekmovanja za prostor med rastlinami (competition for
space) [131], rasti blizu starSevskih rastlin (clustering, clumping, underdispersion)
[131, 47| in umiranja rastlin zaradi staranja (dying with senescence). Pri izra¢unu
teh zivljenjskih pogojev si pomagamo s tockami terena. Pri nasi studiji smo koristili
prosto dostopni vizualizator, ki pa smo ga kasneje zamenjali z lastnim vizualizatorjem.

Primer vizualizacije terena je prikazan na sliki [C.1]

C.2.1 Terenski modeli

Povrgje je razdeljeno na 10.000 krp - ¢etverokotnikov (100x 100). MreZza, na kateri teme-
lji predstavitev, je dodana terenu na sliki in je prikazana v perspektivni projekciji.
Mreza Eetverokotnikov v ravnini 2z je uniformna (slika [C.3]). Oglisca Getverokotnikov

v prostoru xyz dolo¢ajo naslednje koordinate:
T .
Pik = [xz Yik zk} , i,k €[0,99]. (C.1)

Cetverokotniki so v prostoru zaradi razlicne nadmorske viSine razlicnih velikosti.

Oznacimo jih kot s, (i, k € [0, 99]).
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C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom

Slika C.1: Vizualizacija terena z vizualizatorjem za prikaz pokrajine.

Po,o PI,O PZO l‘
>
S0,0 S10 $20
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Py,
k
\

Slika C.3: MreZa ¢etverokotnikov v ravnini zz.
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Tocke terena je mozno dolo¢iti z bitno sliko ali z nalaganjem DMR (digitalnega
modela reliefa) [136]. V datoteki formata DMR so visinski podatki resni¢nega terena
iz satelitov vzorceni na 25 metrov. Koordinate oglis¢ terena so zapisane s po tremi
vrednostmi, vsaka v svoji vrstici. Prva vrednost pomeni v nasem simulatorju koordi-
nato x, druga z in tretja y. Parametri, ki izhajajo neposredno iz razgibanosti terena,
so nadmorska viSina, naklon, vlaga, oson¢enost in vetrovnost. Te parametre dobimo z
razlicnimi algoritmi pred pricetkom simulacije ekosistema in jih ne spreminjamo med
tekom simulacije. Te parametre racunamo za vsako krpo pokrajine posebej. V nada-

ljevanju bomo opisali algoritme, ki omogocajo izrac¢un parametrov.

Nadmorska visina

Nadmorsko visino terena y normaliziramo po formuli:
— Y — Ymin
y=— (C.2)

pri ¢emer je yn,;n minimalna nadmorska visina na terenu in y,,,, maksimalna nadmorska
viSina na terenu. Parameter vi§ine terena y bomo uporabili pri odtekanju padavin in

doloc¢anju vlaznosti zemlje.

Naklon

Naklon s; ;, izracunamo iz komponente y enotskega normalnega vektorja:
Sik = 1-— ﬁy;i,k" (Cg>

Popolnoma ravni teren ima zato vrednost naklona 0, popolnoma navpi¢ni teren pa

vrednost 1. Pri izra¢unu te enabe potrebujemo normalo n;j Getverokotnika (krpe)

S;k. Le-to dolo¢imo z vektorskim produktom dveh vektorjev: prvi vektor povezuje

obravnavano tocko s sosednjo po dolzini terena, drugi vektor pa s sosednjo tocko po
Sirini terena:

T
n;; = (Pit+1,k — Pik) X (Pig+1 — Pik) = [n“k Nyiik Masike| - (C4)
Normale n; ; normiramo in jih oznac¢imo kot n; ;. Enotski vektorji normal terena

so prikazani na sliki [C.4]
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Slika C.4: Enotski vektorji normal po terenu (1; ).

Vlaga

Na vsako krpo pade enaka koli¢ina padavin, te padavine pa ne ostanejo v celoti na
dolo¢eni krpi, ampak se stekajo k sosednjim krpam (ali pritekajo od sosednjih krp) v
odvisnosti od naklona krpe in vpojnosti tal. To pomeni, da vlago v krpi sestavljajo
padavine, ki jih krpa neposredno vpije, in padavine, ki pritecejo iz visjih krp. V blizini
tekoce ali mirujoce vode pa se vlagi v krpi doda tudi uc¢inek kapilarnosti.

Krpe, ki sestavljajo teren, imajo v prostoru razli¢no plos¢ino, vendar pa ima njihova
projekcija na ravnino zz vedno enako plos¢ino. Privzamemo, da so padavine enako-
merno porazdeljene po povrsini ravnine xz in da padajo pravokotno na ravnino xz. Po
tej predpostavki zato prejme vsaka krpa (ne glede na velikost) enako koli¢ino padavin
Mclimate-

Vpojnost tal je funkcija strukture tal in vrste padavin (rahel dez, naliv). V nasi
simulaciji vpojnost tal trenutno opisemo z odstotkom padavin, ki jih tla vsrkajo.

Na zacetku vsem krpam priredimo enako vrednost padavin mejmate (na primer
Melimate = 1). Za vsako od krp upostevamo Se Sirjenje vlage okoli vodotokov in stoje¢ih
voda, tako da krpam vodotokov in stojec¢ih voda dodamo velike koli¢ine padavin m.,
(na primer my, = 10), kot kaZe enacba . Krpe, ki predstavljajo vodotoke in stojece
vode, so tiste, ki imajo komponento ¥, , manjso ali enako normalizirani viSini nivoja
vode 7, € [0, 1], ta pa je nastavljivi parameter simulacije.

m; +mW7 _i S_W
M= 4 Yok =Y (C.5)

M ks sicer

Krpe nato izbiramo po visini od najvisje proti nizjim. Denimo, da je izbrana krpa
si k- Najprej doloc¢imo Stevilo strani odtekanj te krpe npeighsik, ki ga dobimo tako, da

prestejemo sosednje krpe (0 do 4), ki imajo nizjo srediséno tocko.
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Vs Marbors

Pri odtekanju padavin upostevamo Se moc¢ odtekanja k,,, ki je uporabnisko na-
stavljiv parameter. Delez odlitja padavin na eno sosednjo krpo je za trenutno krpo
dolo¢en s formulo:

07 Nneigh;i,k = 0
Amz’,k - Si,kkm

. (C.6)

y  Nneighji,k = 17 27 37 4
Nneigh;i,k

To pomeni, da iz bolj strme krpe padavine odtekajo mocneje, iz ravne krpe pa padavine

ne odtekajo. Ta delez pristejemo sosednjim krpam, ki imajo nizjo sredis¢no tocko:
M1 et1 2= Mt 1 k1 + Ay . (C.7)
Vse odlite deleze pa trenutni krpi vselej tudi odstejemo:

Mg = My — nneigh;i,kAmi,k- (0-8)

)

Celotni izra¢un vlage na koncu Npp-krat povpre¢imo (npr. Nyl = 10), s ¢imer
zmehcamo izstopajoce vrednosti in dobimo zvezno Sirjenje vlage po prsti. Povprecenje
za neko krpo v enem koraku opravimo tako, da zanjo shranimo povprecno koli¢ino vlage
na njej in stirih ostalih obkrozajoc¢ih krpah. Splosneje receno, nad podatki izvedemo
digitalni filter nizkega sita (tekoce povprecenje). Postopek za izracun vlage je zapisan
z algoritmom Izrac¢unana vlaznost v krpah, ki jo dobimo v programu, je prikazana

z velikostjo kvadratov na sliki

Slika C.5: Izra¢unana vlaznost terena s simulacijo odtekanja padavin. Obmocja z vec
zelene barve so bolj vlazna.
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Algoritem 16 Izracun padavin za teren.
Vhod: i,,ax, kmax - dimenzije terena; c; - sredis¢ne tocke krp terena; N - Stevilo krp
terena
Izhod: matrika elementov m; - vlaga za vsako krpo
for : =0 to i — 1 do
for k=0 to ky,x — 1 do
My i *= Mlclimate;
if y,,, <7, then
Mk i= M, +My; {dodamo vlago krpam, ki ustrezajo vodotokom in stoje¢im
vodam }
end if
end for
end for
krpe uredi nenarasc¢ajoce po visini (c;, V); {dobimo npr. seznam (34, 13, 17, ...)}
for j=0to N —1do
i,k := dobi indeks 7, k iz indeksa j; {dobimo 0 — 34, 1 — 13,2 — 17, ...}
Nneighsi i = doloCi Stevilo strani odtekanj iz krpe s; j;

Amyy = {izra¢unamo delez odlitja za eno krpo}

Mit1 kL1 = Mit1 k41 + Amyg; {sosednjim krpam pristejemo delez padavin}

M = M g — Nneighsi kAN &5 {trenutni krpi odstejemo deleze odteklih padavin}
end for

for j =0 to Nypwe — 1 do

BT e e T . .
My = A LR T LET AL {povedamo vlago krpam ob vodotokih in
stojec¢ih vodah}

end for

Fo By Py *
Ny
w
So0 Si0 $20 \
p B, P,

\

Slika C.6: Pihanje vetra v ravnini xz ¢ez cel teren v isti smeri. Jakost vetra W je
konstantna za ves teren, prav tako pa je konstantna tudi smer vetra.
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Vetrovnost

Vetrovnost w; ;, v krpi s; ;, doloca izpostavljenost te krpe vetru. Ta piha konstantno z
jakostjo W =1 s smerjo vektorja w v ravnini xz, kot prikazuje slika
Ce so sosednje krpe v smeri —w vigje lezete od obravnavane, je krpa v zavetrju.

Koli¢ino vetrovnosti w;; dolo¢imo s pomocjo kota zavetrja ¢;r.n = £ (Cikw,Cik,

cgvk’w), pri ¢emer je tocka c;j,. srediS¢na tocka krpe v smeri proti vetru, c;
/

i b Drojekcija tocke c¢;

T
[Cx;i,k Cyrik Cz;z',k:| sredis¢na tocka obravnavane krpe in c

na ravnino y = ¢, (slika|C.7). Kot zavetrja izra¢unamo kot:

Cysik,w — Cysik
ik = arctan —————=. C9
v I — o] 9
W
A -
y -

veter piha s
polno mocjo

zavetrje

’
Cikw

A,

Slika C.7: Kot zavetrja ¢; ., med srediS¢nima tockama c;; in €; 4 Krp s, i S; 4 4.
Krpa s; ., ustreza w-temu vzorcu — ti so na sliki oznaceni s Crticami.

Zavetrje v krpi dolo¢imo iz najmanjSega kota zavetrja (y; = ming {@;xw}). Po-
stopek sledenja vektorju proti vetru je prikazan na sliki [C.§]

Da dokon¢no dolo¢imo vetrovnost w;j, upoStevamo le Se spuScanje vetra, ki ga
postopoma modeliramo na dva nacina, kot to prikazuje slika

Prvi nacin je z najvecjim radijem Ny, ki omejuje dolzino potovanja v nasprotni
smeri vetra in je dolo¢en s Stevilom krp (obic¢ajno 10 [231]). Drugi nacin je s pomocjo

T

praga ©p € [0,7] (npr. 7) za kot ¢;x, ko zavetrje popolnoma izgine, ker se veter

usmerja navzdol. V preseku kot ©g prikazuje slika @ Dokler je ¢;; manjsi od O,

108
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Y~

Cik Cik1

\pi,k;l

Cik2 Cik3
?i,?,z\ :

Pik4

Eika

k

\

Slika C.8: Sledenje proti vetru iz tocke c; za Ny, = 4 vzorcev. Smer potovanja je
dolo¢ena z —w, dolZzina koraka je enaka dimenziji krpe K. Iz vzorcev (¢rtice) dobimo

pripadajoce krpe in njihove sredis¢ne tocke.

\
y T . W
s; No=4 ]
T
1+
1I Pics PixsPisz Pt Cix W

Slika C.9: Spuscanje vetra. Veter se lahko po nekaj krpah toliko spusti, da Ze piha s

polno mocjo.
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vetrovnost w; ;, narasca linearno, kasneje pa je ta vrednost enaka 1:

ik Pik < O
Piky ik = B0 (C.10)

Wik = _
1, sicer

Opisan postopek je prikazan kot algoritem

Algoritem 17 Izrac¢un vetrovnosti za teren.
Vhod: i,,,, - Stevilo krp terena po osi z; kyax - Stevilo krp terena po osi z; N, - Stevilo
krp v smeri proti vetru
Izhod: matrika elementov w; - vetrovnost za vsako krpo
for : =0 to iy — 1 do
for k=0 to ky,x — 1 do
ik = 0;
forw=0to N, —1do

i kw = arctan M’

i,k,w
i g = Min(Q; g, @Zk), {manjsi ko je kot zavetrja, bolj piha veter}
end for
if ;1 < Sy then
Wik = Pik;
else
Wi =15
end if
end for
end for

—Cik

Izraunana vetrovnost, ki jo izrauna program, je prikazana na sliki [C.10]

Slika C.10: Vpliv vetra na terenu. Obmocja z ve¢ rumene barve so bolj vetrovna.
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Osoncenost

Na terenu dolo¢imo normirane vektorje v smeri strani neba py, pg, Pg, Py i simu-
liramo potovanje soncaﬂ od vzhoda proti zahodu [252]. Ker je simulator prirejen za
severno zemeljsko poloblo, sonce nekoliko nagnemo proti jugu, tako da so juzni deli

terena bolj osvetljeni od severnih. Skrajne poloZzaje sonca py in py,_; ter gibanje sonca

p,, med njima vidimo na slikah in[C.12

Q\/

d

B

z

Slika C.11: Vzorci polozajev sonca pri izracunu osvetljenosti za neko krpo s; 4.

A
y
p.»: Bl p,, po
P P,
- P z P: - X

Slika C.12: Vpadni kot son¢ne svetlobe, ki odreja osoncenost krpe. S spreminjanjem
tock vzorcenja se spreminja tudi ta kot.

Vektorja p, in py,_; dolocata naslednji enacbi:
Po = pE+O737pN7 (Cll)

17Za pomoé pri razlagi astronomskih koordinatnih sistemov in izpeljavi kota ay; se zahvaljujemo
doc. dr. Vladimirju Grubelniku.

111
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Y

Slika C.13: Vzorci polozajev sonca pri izracunu osvetljenosti za neko krpo s; ;, v pro-
storu.

Py-1=Pw +0,37py, (C.12)
kjer vektor 0,37p, pomeni, da kot vzhoda in zahoda pomaknemo proti severu (za

izpeljavo konstant glej dodatek |C.2.1)).

Osoncenost racunamo v N, polozajih sonca, tako da upoStevamo Se spremembo

N—1 RO
-

vzporedniku (kot deklinacije je 46°) zaradi vpadnega kota a,

deklinacijskega kota srednjega vzorca

Lo = 90° — 46° = 44°
T

enak py-1 = (0, sin44°, cos44°), sonce pa je po son¢ni uri ob 12:00 natanko med
2

vzhodom in zahodom. Opisan izrac¢un podaja naslednja enacba:

pO+N?ﬁ1(p¥ _pO)a n:()’lw__’%

2(n—1)

o (C.13)
p0+ Nl—i (le—l_p¥)7 n:%‘i‘l,,Nl—l

Pr =

Dobljeni vektor p,, normaliziramo in izracunamo kosinus vpadnega kota, t.j. kota

@; .» med enotsko normalo N, ;, terena in vektorjem proti soncu p,, (sliki in |C.13)):

COS OV fopy = M - . (C.14)
I P, |l
Osoncenost krpe lpasic:i k.n, C€ je sonce v polozaju p,,, doloc¢a enacba:
COS @k m s 0 S Qi kn S g
lbasic;i,k,n - (C15)

lambient ) sicer

Vrednost osoncenosti lyasic:i kn SO0 utezili s faktorjem £, ki ga prikazuje slika |C.19]
kjer predpostavljamo, da je N, liho §tevilo. S tem damo vecjo tezo polozajem, ki so sredi
dneva, saj je ozrac¢je bolj segreto in ima sonce vecji vpliv. Nove vrednosti osoncenosti

so tako:

N—1
lbasic;i,k,n <1 + N217_L1> ) 0<n< IT

. (C.16)
lbasic;i,k,n <3 - N?zl) s % <n S -1

li,k,n -

=
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V4

Slika C.14: Vpadni kot soncne svetlobe, ki odreja osoncenost krpe. S spreminjanjem
tock vzorcenja se spreminja tudi ta kot.

2

Slika C.15: Korekcijski faktor k) osoncenosti sredi dneva, saj je ozracje bolj segreto in
ima sonce vecji vpliv.

113



C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom o

Pri izra¢unu osoncenosti upostevamo Se sen¢nost krp, ki jih izra¢unamo podobno kot
pri algoritmu za vetrovnost (algoritem . Ce je krpa v senci, osoncenost iz trenutnega
vzorca zmanj$amo glede na nastavljivi koeficient Lyypient € (0, 1) za prisotnost razprsene
svetlobe (npr. lumpiens = 0,2), sicer ga pustimo nespremenjenega.

Pri sledenju v smeri proti vzorcu polozaja sonca p, tako preverjamo, ali obstaja
kaksna krpa, ki zastira sonc¢evo svetlobo. To ugotovimo s primerjavo kotov od srednje
tocke trenutne krpe c;; do vzorca sonca in od iste tocke do n-te srednje tocke c; k.p
krpe na sledi proti vzorcu sonca. Omenjen kot izracunamo enako kot pri algoritmu
za veter, po enacbi . Ce je izracunan kot vecji od kota med trenutno krpo c;j in
vzorcem polozaja sonca, je trenutna krpa v senci in sledenje kon¢amo. Konc¢amo tudi
takrat, ¢e pridemo na rob terena in tedaj krpa ni v senci.

Osoncenost krpe s; , predstavlja vsota osoncenosti v vseh polozajih sonca:

Zi\[l:z}l li:k:n (C 17)
N
Algoritem za izracun osoncenosti kaze algoritem 18 Slika kaze vrednost oson-

lig =

¢enosti s pomocjo velikosti kvadratov na krpah.

Slika C.16: Vpliv sonca izraCunan na realnih podatkih terena. Obmodja z ve¢ rdece
barve so bolj osoncena.

Izpeljimo povprecen kot osoncenja v poletnem ¢asu med enakonocjema. V modelu
osonc¢enja vzamemo povprecni kot vzhoda in zahoda sonca skozi pomladansko in po-
letno obdobje (od pomladanskega enakonocja 21. marca do jesenskega enakonodja 23.
septembra), da pri osonéenju terena izratunamo vektor p,. Ta kot znaga priblizno
a = 21,98° proti severu, zato vektorju polozaja sonca p, pristejemo priblizno 0,37p .

Izpeljava sledi.
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Algoritem 18 Izracun osvetljenosti za teren.
Vhod: i,y - Stevilo krp terena po osi x; knax - Stevilo krp terena po osi z; N, - stevilo
vzorcev za polozaje sonca; py, Pg, P, Pw - vektorji iz terena v smeri strani neba
Izhod: matrika elementov [;;, - osvetljenost za vsako krpo
Py :=Pgr + 0,37py; {dolo¢imo skrajne lege sonca}
PN, — 1= Pw +0,37py;
PN —1= (0, sin44°, cos44°);

for i =0 to ipax — 1 do
for k=0 to k,,x — 1 do
li x := 0; {inicializacija celotne osvetljenosti za krpo}
forn=0to N,—1do
if n < N} —1 then
P, =P+ %(p N12— 1 —Po); {polozaj sonca pri dopoldanskem vzorcu}

else {
P, = Py + W(le,l —PN —1 ); {polozaj sonca pri popoldanskem
2
vzorcu}
end if
COS Qi = Ny - ”g—”H; {kot osvetljenosti vzorca}

if cos @, > 0 then
Ibasicii k.n = COS Qi i n; {0svetljenost direktno oson¢enega vzorca}

if 0<i< M1 then
Li kn = lbasicsi kn (1 + %), {jakost osvetljenosti vzorca ¢ez dan}

else
likm = lbasicifkn (3— %), {jakost osvetljenosti vzorca na robovih
dneva}

end if

if ni v senci(p,,) then

Lig:=1lip+ lij{“fl"; {akumulacija celotne osvetljenosti za krpo}

else
Lig :=1lik+ Wﬁfﬂ; {upostevamo razprseno svetlobo v senci}
end if l
end if
end for
end for

end for
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Slika C.17: Tocke in krogi nebesne krogle (sfere).

Znano je, da 21. marca in 23. septembra sonce vzide na vzhodu in zaide na zahodu.
Takrat namre¢ sonce v ekvatorju sije pravokotno na Zemljo in nastopi enakonocje, saj
sta dan in no¢ enako dolga. Od enega do drugega enakonocja v poletnem ¢asu na
severni polobli sonce vzhaja nekoliko proti severu in zahaja prav tako nekoliko proti
severu. To pomeni, da sonce ¢ez dan po svoji poti na nebu opravi ve¢ kot 180°. Da bi
dobili povprecen kot, koliko proti severu sonce vzhaja, moramo najprej dolociti njegov
ekstrem ayy, to je 21. junija, na dan poletnega solsticija.

Na sliki vidimo geometrijo nebesne krogle z nekaterimi tockami in krogi, kot
bi jo lahko poenostavljeno modelirali. O oznacuje sredis¢e nebesne polkrogle, kjer je
opazovalec. Z oznacuje zenit (nadglavisée), Z' nadir (podnozisce), P severni nebesni
pol (tec¢aj), P’ juzni nebesni pol, E, W, S in N pa vzhod, zahod, sever, jug. Premico
skozi ZO imenujemo navpicnica, premico skozi PP’ nebesna os. Krivulja skozi FAW
dolo¢a nebesni ekvator, skozi ESW pa horizont (obzorje). Krivulja NPZ dolo¢a ne-
besni meridian (poldnevnik). ¢ oznacuje geografsko Sirino opazovalca. dy oznacuje
odmik v stopinjah od enakonodja in je v ¢asu poletnega solsticija enak 23,5°. Oznaki
FEl, ¢ in W3, ¢ oznacujeta tocki vzhoda in zahoda sonca na dan poletnega solsticija na
tocki z geografsko sirino ¢ — do, krivulja skozi njiju in A%, ¢ pa lezi v ravnini, vzporedni

EAW . 7 rdefo barvo poudarjen trikotnik nam da iskani kot ayg, iz katerega kasneje
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izra¢unamo povprecni a. Kot ay je napet med vektorjem dolzine polmera zemlje R,
v smeri do zahoda sonca na dan poletnega solsticija in vektorjem v smeri proti severu,
dolzine r.

Slovenija lezi na 46. vzporedniku (¢ = 46°), kar pomeni, da je v ¢asu poletnega
solsticija zaradi nagiba 6y = 23,5° kot sonca enak 90° — 46° + 23,5° = 67,5° (kot
AL Ay 608 na sliki . Iz kota £ As16.0916.5 = 44° pa lahko po sinusnem izreku
izracunamo razmerje med dolzinama r in R. Razmerje med polmerom Zemlje R in

del¢kom polmera, ki se seka s horizontom (ESW: vzhod-jug-zahod), znasa:

R

: : = — , (C.18)

sin £02.6.421.6.0 sin £004; 6. A21 6.

R
_ r — , (C.19)
sin (180° — (90° — ¢) — (180° — (90° — ¢ + dp)))  sin (90° — )

r R r  sin23,5°
= —= C.20
sin 23,5°  sin44°’ R sin 44° ( )
Kot ap v spodnjem pravokotnem trikotniku med stranico r in hipotenuzo R izra-

¢unamo:
in 23, 5°

sin ayg = % — sin? % ~ sin~! 8'21;1—4;10 — sin~1 0,574 = 35, 031. (C.21)

Ker se Zemlja okoli sonca vrti po elipsi, ki jo je za na$ izracun mozno aproksimirati
s kroznico, se ap; s ¢asom spreminja po sinusnem zakonu, ¢e si za t = 0 izberemo
pomladno enakonocdje.

Za izracun povprecnega kota a Cez poletje moramo izra¢unati polovico celoletne
sinusne periode s t, = 365,25 dni. Kot a = 0 je v ¢asu spomladanskega enakonocja
(t = 0), v ¢asu poletnega solsticija t = %0 je a = oy, v Casu jesenskega enakonocja pri
t= %0 pa spet a = 0. Ker je sinusoida simetri¢na, moramo izracunati samo povprecje

na prvi ¢etrtini. Najprej pa izracunamo integral, da bi kasneje izracunali Se povprecje:

9 to to
w= t_7r’ Olgum = /2 ay sin(wt)dt = 2oy / ’ sin(wt)dt (C.22)
0 0 0
Qsum = 2001 (— cos(wt)| g — (—cos(wt)o)) = 2an(0 + 1) ~ 70°. (C.23)

Da bi dobili povprecje, rezultat integrala delimo s ¢asom, skozi katerega se vrednosti
kumulirajo, t.j. pol leta (At = %2):

Qg T0°
to 77 365,25
2 2

o= = 0,383 = 21, 930°. (C.24)

Za izracun polozaja sonca p, moramo pristeti vektor proti severu, ki je dolzine

sinusa kota «:

Py = Pg + sin(a)py, Py = Pg +0,374py. (C.25)
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C.2.2 Evolucijski model posameznega drevesa

Drevesa na pokrajino dodajamo postopoma. Dodajanje rastlin rastlinskim vrstam
lahko izvajamo zaporedoma, tako da za vsako vrsto dodamo dolo¢eno §tevilo AN
dreves na teren. Zaenkrat povejmo le, da je to Stevilo dolo¢eno za posamezno vrsto
posebej (iz zbiranja semen na terenu), saj je natancéneje definirano kasneje pri postopku
rasti rastlin (razdelek . Drevesa namesc¢amo z uposStevanjem koncepta o rasti v
blizini starSevskih rastlin. Opisan postopek je predstavljen z algoritmom [I9]

Algoritem 19 Osnovni algoritem za sajenje novih rastlin.

Vhod: N; - 8tevilo rastlinskih vrst; AN, - Stevilo novih rastlin v tej generaciji pri
s-ti rastlinski vrsti (s = 1,...Ny); ps - verjetnost rasti nove rastline blizu svoje vrste
za vsako vrsto posebej

Izhod: nove rastline F;, so dodane rastlinskim vrstam in na teren
for s=0to N, —1do

for n=0to AN, —1do
if izpolni(p,) then
Pparent:s.n := Pois¢i bliznjo rastlino(s); {izberemo obstojeco rastlino iz rastlin-
ske vrste s}
Ss.n := vrni nakljuéno sosednjo krpo(Pparent:sn); {nakljucje lahko sicer vrne
tudi isto krpo}
P,, := nakljucna tocka na krpi(s,,); {dokoncno dolo¢imo polozaj nove
rastline}
else
Ss.n := vrni nakljucéno krpo();
P, := naklju¢éna tocka na krpi(s,n);
end if
if polozaj py,, ni v vodi then
P, ,, := tvori novo rastlino(p,,); {v podatkovno strukturo rastline shranimo
polozaj p,, in ostale pogoje terena na tem polozaju}
end if
end for
end for

Kopicenje rastlin v bliZini starSevskih rastlin

Algoritem |19 se ne obnese dobro pri velikem Stevilu rastlin (npr. nad 5.000 rastlin).
Struktura za hranjenje rastlin v rastlinski vrsti je linearno povezan seznam F;, in
algoritem bi pri iskanju naklju¢ne bliznje rastline vsakokrat znova preiskal obstojece
rastline za vrsto. Zahtevnost algoritma je tako odvisna od $tevila rastlin in je O(n?).

Zato raje uporabimo prilagojen algoritem [20 ki z uporabo referen¢nega seznama
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porazdelitve rastlin po krpah preisce sezname bliznjih rastlin posameznih vrst rast-
lin le enkrat na simulacijski korak in zmanjSa zahtevnost algoritma dodajanja rastlin
iz O(n?) na O(n).

Iskanje bliznjih rastlin izvedemo na naslednji nac¢in. Indekse omenjenega referenc-
nega seznama oznacimo z I ,, in jih tvorimo za vsako rastlinsko vrsto posebej. Seznam
osvezujemo tako, da se za novo nastale rastline na simulacijskem koraku naklju¢no
odlo¢imo, ali rastlina raste blizu druge rastline ali kjerkoli drugje na terenu. Ce se od-
lo¢imo za slednjo moznost, pove¢amo Stevec rastlin, ki jih dodamo kjerkoli (ozna¢imo
ga z Ag) in nadaljujemo. Pri prvi moznosti pa nakljuéno izberemo indeks rastline iste
rastlinske vrste kot je trenutno dodajana rastlina, blizu katere naj zraste nova rastlina
in ga shranimo v seznam elementov {/;,}. Po kon¢ani gradnji seznama elementov
{Is,} tega nepadajoce uredimo glede na hranjene indekse I;,,. Ker je tedaj seznam
urejen, se lahko skozi seznam rastlin v njeni vrsti sprehodimo linearno od 0 do dolzine
seznama {[;,} in zgolj primerjamo indekse iz I ,. Ce je tekoci indeks enak indeksu
I, je trenutna rastlina starS novi rastlini, ki jo kreiramo blizu. Novo rastlino tako
posadimo v majhnem naklju¢nem odmiku od obstojeCe rastline. Opisana izboljsava
je zapisana v algoritmu [20] Primer izrazite rasti blizu svoje vrste in prevlado na tem

obmodju zaradi ugodnih pogojev prikazuje slika [C.I§]

Slika C.18: Rastline rastejo blizu starsSevskih rastlin.

Odmik izberemo kot poljubno sosednjo tocko mreze terena glede na pozicijo stare
rastline na terenu in na pripadajoc¢em polju kjerkoli posadimo novo rastlino. Sosednje

Stiri tocke za mozne nove poloZzaje rasti v blizini starSev so prikazane na sliki
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Algoritem 20 Izboljsan algoritem za dodajanje novih rastlin.

Vhod: N; - stevilo rastlinskih vrst; AN, , - Stevilo novih rastlin pri tej generaciji pri
rastlinski vrsti s; ps - verjetnost rasti nove rastline blizu svoje vrste za vsako vrsto
posebej

Izhod: nove rastline F;, so dodane rastlinskim vrstam in na teren
for s=0to N, —1do

A, =0;
forn=0to AN, —1do
if izpolni(p,) and dolzina seznama({P;,})-1> 0 then
I, := naklju¢ni indeks med vklju¢no (0, dolzina seznama({FP;,})-1);
else
Ay = As+ 1,
end if
end for
uredi seznam {/;,} po vrednostih shranjenih indeksov;
for n = 0 to dolzina seznama({/s,}) —1 do

Pparent;s,n = Is,n;
Ss.n := vrni nakljuéno sosednjo krpo(Pparent:sn);
P, := nakljuéna tocka na krpi (s ,);
if polozaj ni v vodi then
P, := tvori novo rastlino(p, ,,); {seme pade na plodna tla}
end if
end for
forn=0to A, — 1 do
Ssn := vrni nakljuéno krpo(); {dodamo 8e rastline, ki lahko rastejo dale¢ stran
od starsev}
P, , :=naklju¢na tocka na krpi (s,n);
if polozaj ni v vodi then
P, := tvori novo rastlino (p,,,);
end if
end for
end for

120



C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom ﬂ
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Slika C.19: Primer izbire naklju¢ne rasti rastline blizu svojega starsa. Krpi s;, smo
izmed obarvanih moznih krp naklju¢no izbrali sosednjo krpo z manjSim indeksom k.
Na tej krpi smo izbrali naklju¢no tocko p;,, ki predstavlja lokacijo nove rastline.

Ob sejanju novih dreves v blizini obstojec¢ih moramo dolociti premik v sosednjost.
V sosednjo krpo se iz krpe s, , premaknemo tako, da nakljuéno izberemo eno izmed
stirih sosednjih krp, glede na indeks (i, k), ki ga s, hrani. Tako naklju¢no izberemo
enega izmed indeksov (i — 1,k), (i +1,k), (i,k — 1) in (¢, k 4+ 1), pri ¢emer pri robovih
terena pazimo, da krpa s taksnim indeksom dejansko obstaja.

Po premiku v sosednjost obstojece rastline ustvarimo tam novo rastlino. Za n-to
krpo ss, iz njenega indeksa krpe (i, k) dolo¢imo lokacijo nove rastline z naklju¢no
izbiro tocke na ploskvi krpe s; ;. To storimo tako, da dolo¢imo vektorja k; in ks od
izhodiscne tocke krpe do skrajnih tock krpe, to je zacetnih tock naslednjih krp (i+1, k)
in (i,k+1). Z nakljuénim skaliranjem vektorjev k; in ko ter seStevanjem dobljenih
skaliranih vektorjev dobimo vektor, ki predstavlja iskano lokacijo nove rastline P ..
Opisan postopek je prikazan na sliki Pri tem poskrbimo Se, da se y-koordinata
rastline pravilno prilega povrsini krpe, kar dosezemo s projiciranjem izbrane tocke na
to krpo.

Pri tvorbi novih rastlin poleg rastline shranimo njene faktorje, tako da so kasneje
lazje dostopni. Inicializiramo starost, velikost, radij, zivost in tekmovalno sposobnost

rastline na 0. Lokacijo rastline nastavimo iz dobljene lokacije na krpi, prav tako pa
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Slika C.20: Dolocitev naklju¢ne tocke na krpi.

shranimo indeks krpe, ki ji rastlina pripada. Iz podatkov o terenu odcitamo strmino,
viSino, vlaznost, osonc¢enost in vetrovnost ter jih shranimo. Za rastlino prav tako

dolo¢imo najvecjo mozno starost v letih, ki jo lahko doseze.

Tekmovalnost med rastlinami

Ob zgostitvi rastlin na nekem obmocju upostevamo, da dominirane rastline lahko od-
mrejo, kar je posledica samo-red¢enja. Ta pravi, da funkcija povprecne teZe (debeline

rastlin) v odvisnosti od gostote rastlin (Stevila primerkov) na logaritemski skali pada s

strmino —3 (slika |C.21)).

10 T

0,1 T

0,01 f f 1 Y >
0,1 1 10 100 1000 d

Slika C.21: Ricklefsova krivulja samo-redéenja (povprecna povrsina rastlin v odvisnosti
od njihove gostote). Proti nasi¢enju za¢nejo gostote manj narascati, kar pomeni, da
nekatere rastline odmirajo.

Da dolo¢imo, katera rastlina dominira kateri, vsaki rastlini priredimo tekmovalno

sposobnost a,. To dolo¢imo iz produkta Zivosti rastline v; ,, trenutne velikosti rastline
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hs, in najvecje mozne relativne dozivete tekmovalne sposobnosti a,,,:
Gsp = Vspls plp- (C.26)

Najvecja mozna relativna doZiveta tekmovalna sposobnost a,, predstavlja raz-
merje med casom najvecje starosti rastline #¢; za neko rastlinsko vrsto napram casu
max {?¢, }, kar je najvecja potencialno mozna zivljenjska doba posamezne rastline (npr.

max {t¢s} = 300 let): .
f;s

eI Tns (C.27)

Qryp =

Zivost rastline Usp € [0,1] dolo¢imo s seStevanjem ugodnosti pogojev terena na krpi

si k. Zivost je aritmeti¢na sredina vseh pogojev in je prikazana z naslednjo enacbo:

_ Kgsp+Msp+lsp+wsp+ Ssp
Usp = 5 .

(C.28)

Omenjeni pogoji so nadmorska visina kg ,, vlaga my,, osoncenost [, vetrovnost ws
in strmina s,,. Vpliv slednjega izracunamo z upostevanjem skodljivosti naklona f,

ki jo podamo za vsako rastlinsko vrsto posebej:
Ssp = 1= (fassin)” (C.29)

Indeksi (i, k) oznacujejo lastnost terena na mestu obravnavane rastline. Ostale Stiri
pogoje izracunamo glede na odmike od optimalnih vrednosti lastnosti terena g, ,,

Mos, lo;s 1N Wo,s PO Naslednjih enacbah:

]-7 _i - _0'8 S A_0'5
Kgisp = s = T Yo, , (C.30)
1 — max {17 |yz,k - yo;s|fﬂ§5} ’ sicer
17 ‘mi,k - mo;s‘ é ATno;s
My p = , (C.31)
1 —max {1, |mir — Mos| fins} sicer
17 |lz,k - lo;s| S Alo;s
lsp = , (C.32)
1 —max {1, |[l;x — los| fis} sicer
1, Wi — Weors < AW,
Wy, = i = s e (C.33)
1 —max {1, |w; ; — Wo.s| fw:s } » sicer

Dopustne odmike dolo¢imo s parametri Ay, ., Amys, Alys in Aw,,s. V kolikor je
lastnost izven Zelenih meja, pogoj iz ugodne vrednosti zmanjSamo za produkt tega

odmika in faktorje slabega vpliva fy.,, fms, fis in fys.
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Odmiranje rastlin

V nasem modelu rastlina lahko odmre, ¢e doseze obic¢ajno starost odmrtja (zivljenjska
doba) ali je predolgo dominirana od drugih rastlin. OpiSimo prvi obravnavan nagcin
odmrtja rastline, s pretekom zivljenjske dobe. Cas naravnega odmrtja rastline tyax;sp
naklju¢no dolo¢imo pri prvem dodajanju rastline in je med ¢asom starosti ¢,,.s in casom

najvecje starosti tg.s:

Zfmax;s,p = tm;s + (tf;s - tm;s)frandoma frandom € [07 1] (034)

Drugi nac¢in odmrtja rastline je dominiranost. Ce rastlina A s tekmovalno spo-
sobnostjo a4 raste poleg rastline B, ki ima vecjo tekmovalno sposobnost ag, postane
dominirana. V tem primeru raste pocasneje ali sploh ne in lahko odmre z verjetnostjo
Pm:s (nastavljiv parameter simulacije), ki je dolo¢ena za vsako rastlinsko vrsto posebej
in modelira odpornost na rast v sobivanju.

Kot pomo¢ za nadaljnjo razlago dolo¢imo Stevilo krp Ny,.. To doloca, za koliko
krp sta najve¢ lahko oddaljeni poljubni rastlini, da se njuna ekoloska kroga Se lahko
prekrivata. Ugotovimo lahko, da je to natanko toliko, ¢ez koliko krp se lahko razteza
premer ekoloSke sosednosti najvecje rastline. Ta pa je enak najvedjemu moznemu
premeru R, ekoloskega kroga za rastlinsko vrsto. Ce s K ozna¢imo dimenzije krpe,

podaja izracun N,y naslednja enacba:

2max {R,}
Nopt = |VT“ . (C.35)

Potencialno mo¢nejse rastline glede na trenutno rastlino na krpi (i, k) poiséemo
tako, da preverimo tekmovalne sposobnosti rastlin v okolici te krpe. Ce bi preiskovali
celoten teren, bi simulacija potekala prepocasi, zato pregledamo le potencialno stevilo
sosednjih krp Nop. Da lahko obis¢emo le Nypy krp, si ponovno pomagamo z referen¢nim
seznamom lokacij rastlin po krpah, ki smo ga predstavili ze pri dodajanju rastlin v
blizini starSevskih rastlin. V seznamu imamo za vsako krpo shranjene rastline, ki na
njej rastejo. Vse rastline na neki krpi primerjamo z obravnavano rastlino in preverimo,
ali se ekoloski krogi prekrivajo ter ali ima obravnavana rastlina manjso tekmovalno
sposobnost. Ce sta pogoja izpolnjena, prenehamo z iskanjem in obravnavano rastlino
dolo¢imo kot dominirano.

Geometrijsko razdaljo d(A, B) med rastlinama A in B na lokacijah p4 in pg dolo-
¢imo z:

d(A, B) = [[pa — psll- (C.36)
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Prekrivanje ekoloskih krogov dveh rastlin Fy 5 (glej sliko dolo¢imo iz geome-
trijske razdalje med rastlinama. Ce je razdalja med rastlinama manjsa od vsote radijev
ra in rg, se ekoloska kroga sekata. Dokler ne preverimo vseh bliznjih rastlin in dokler
katera od njih ne dominira rastline A, izracunavamo prekrivanje z rastlinami B:

da, d(A,B)<ra+rp

Fap= (C.37)

ne, sicer

Pz
d(4, B)

Slika C.22: Dominiranost izra¢unamo iz prekrivanja ekoloskih krogov.

Rastline za dominiranost is¢emo tako na polju krp vkljuéno med krpama (i —
Nopts k— Nopt) in (i+Nopt, k+Nopt) (slika. V primeru, da se ekologka kroga rastlin
prekrijeta in ima sosednja rastlina boljso tekmovalno sposobnost, kon¢amo s preisko-
vanjem in vrnemo da, sicer ne. Primerjati moramo tekmovalne sposobnosti omenjenih
rastlinih, ne zgolj velikosti radijev, saj na radije poleg velikosti rastlin hg, vpliva R,
(enacba , na tekmovalo sposobnost rastline pa poleg velikosti rastlin hs, vpliva
Se zivost rastline v, in najve¢ja mozna doziveta tekmovalna sposobnost rastline a,,
(enacba [C.26)). Zaporedje pregledovanja krp oznacuje ¢rtkana ¢rta. Slika prika-
zuje primer s Stirimi rastlinami, ki jih lahko oznac¢imo po vrsti z indeksi 1, 2, 3 in 4.
Polozaj rastline p4 po vrsti primerjamo s poloZaji pik1, Pik2, Piks3 I Pika. Ker se
prvi krog ekoloskih sosednosti rastlin ne seka s krogom ekoloske sosednosti osnovne
rastline, nadaljujemo. éeprav se v drugem primeru zgodi presek, pa je tokrat primer-
jana rastlina presibka, zato ponovno nadaljujemo. V primeru tretje sosednje rastline
prav tako nadaljujemo iskanje. Ustavimo se pri Cetrti rastlini, ki dominira osnovno
rastlino, saj za njuni tekmovalni sposobnosti velja a4 < a; 14 in njuna ekoloska kroga

se prekrivata (|p4 — P4l <74 + Tira). Postopek je opisan z algoritmom .
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Slika C.23: Iskanje dominiranosti rastlin v omejenem obmocju okoli rastline A, Nop, =
2.

Algoritem 21 Iskanje dominiranosti.

Vhod: p, - polozaj rastline A; a4 - tekmovalna sposobnost rastline A; r4 - polmer
rastline A; ¢,k - indeksa krpe obravnavane rastline A; N, - velikost okolice za
iskanje po sosednjih krpah seznam p; ., - lokacije rastlin n, ki so blizu krpe s;;
seznam a;  ,, - tekmovalne sposobnosti rastlin n, ki so blizu krpe s; j; seznam r; s, ,, -
radiji rastlin n, ki so blizu krpe s; x;

Izhod: za obravnavano rastlino dolo¢imo zastavico D4 p - ali je dominirana od kate-
rekoli bliznje rastline
Dy p = ne;
for z = k — Nopy to k + Ny do

for v =i — Nop to i + Nype do
for n = 0 to dolzina seznama({p;s})-1 do
if [Py —Pignl <74+ Tikn and ag < a;p, then
Dy p = da;
return;
end if
end for
end for
end for
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Reprodukcija rastlin

Rastline vrste s se po terenu reproducirajo glede na stevilo svojih semen na terenu s,
in faktor razploda te vrste gs (nastavljiv parameter simulacije, ponavadi celo $tevilo,
npr. od 1 do 5). Stevilo novih rastlin AN; vrste s, ki vzkalijo v trenutnem koraku

simulacije, izracunamo po naslednji enacbi:
AN, = 549,, gs € [0, 100]. (C.38)

Zbiranje semen dolo¢imo z vsoto tekmovalnih sposobnosti rastlin, ki so Ze zrele in
tvorijo semena. Tako vecja drevesa dajejo ve¢ semen kot manjsa. V prvem koraku
postavimo AN, = 1. Iz enacbe sledi, da so kumulacije semen za vse rastlinske
vrste enake g—ls in zato nastane po ena rastlina na rastlinsko vrsto, kasneje pa semena

ustrezno dodajamo. Povezavo med tekmovalnimi sposobnostmi rastlin a,, (enacba

C.26| stran 123) in kumulacijo semen vseh N, , rastlin iste vrste podaja enacba |C.39

!/

Ker je prava tekmovalna sposobnost rastline enaka as, jo v izratunu oznac¢imo s ag ,

kar pomeni, da postavimo tekmovalno sposobnost na 0, dokler rastlina Se ni zrela.

5y = Z a a,, = Gopr Lap 2 s : (C.39)
p=0 0, sicer

Simulacijski koraki predstavljajo leta. Starost p-te rastline iz rastlinske vrste s
oznacimo s ts,. Mlade rastline rastejo hitreje, v zrelosti rastejo pocasneje, v starosti pa
vec ne rastejo. Ce so rastline dominirane (opisano kasneje), rastejo zelo pocasi ali sploh
ne (v modelu smo upostevali le slednje). Hitrost rasti rastline spreminjamo v odvisnosti
od prej omenjenih treh obdobij rastline in koeficienta ugodnosti pogojev v, (opisan
kasneje). V mladosti rastlina zgolj hitro raste. Zrelost pomeni, da rastlina prvi¢ odvrze
svoja semena in iz teh lahko nastanejo nove rastline. Starost poimenujemo obdobje, ko
rastlina ve¢ ne raste. Starost traja najvec do leta t¢s, ko vsaka rastlina te vrste zagotovo
odmre. Meji med opisanimi obdobji predstavljata leto zrelosti (ang. matured) tp,.s in
leto starosti (ang. aged) t.s posamezne rastlinske vrste. Odvisnost med znacilnimi
starostmi rastline in hitrostjo rasti je prikazana na sliki[C.24] Za vsako vrsto prav tako
podamo VviSino Ay, ki jo rastlina doseze v letu zrelosti. S podanimi parametri lahko

izracunamo prirast k velikosti rastline Ah,, v enem simulacijskem ciklu po enacbi:

v 0 <ty < g
Ahgp[m/leto] = ¢ v, ttme g <t <t (C.40)

0, sicer
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Slika C.24: Hitrost rasti skozi staranje. Do zrelosti rastlina raste hitreje, v ¢asu zrelosti
raste pocasneje, v starosti pa rastlina ve¢ ne raste. S hy,,s podamo velikost rastline ob
¢asu zrelosti.

Velikost ekoloskega radija rs, rastline izra¢unamo iz visine rastline hy, € [0,1]

(normaliziranost izhaja iz enacbe stran [123) s pomocjo parametra Ry za raz-

merje med starostjo v letih in velikostjo radija v metrih (uporabnisko podan za vsako

rastlinsko vrsto posebej):
Tsp = hs,pRsy Rs S (O, 10) (C41)

Slika [C.25] prikazuje ekoloske sosednosti rastlin, ki so odvisne od velikosti rastlin.

Slika C.25: Krogi predstavljajo radije rastlin: vecje rastline imajo vecje radije. Kot
vidimo, se rastline dokaj malo prekrivajo. Na zacetku simulacije je bilo veliko manjsih
rastlin, nato pa se je Stevilo rastlin moc¢no zmanjsalo, saj so zacele prevladovati vecje
rastline.
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Potek simulacije evolucijskega modela

Simulacijo zacnemo z neporaslim terenom, na katerega vsako leto dodamo dolo¢eno
Stevilo rastlin posamezne vrste. Pri odvijanju simulacije opazimo Zeleno redcenje, ki
je eden od osnovnih naravnih principov ekologije rastlin. Na danem obmocju se tako
najprej razvije ve¢ manjsih rastlin, kasneje pa prevladajo vecje, ki jih je ustrezno manj.

Opisani pogoji pokrajine vplivajo na rastline tako, da rastline, ki ne tolerirajo dolo-
¢enega zivljenjskega pogoja na svojem obmocju rasti, pocasneje rastejo in kasneje skozi
simulacijske korake odmrejo s podano verjetnostjo na simulacijski korak. Med rastjo
rastline pridobivajo tekmovalno sposobnost.

V vsakem koraku simulacije izvedemo dodajanje, rast in odstranjevanje rastlin, kot
je predstavljeno z algoritmom Nastete rutine se obnaSajo stohasticno; pri tem
uporabljajo naklju¢ni generator stevil SUPER-DUPER 7z obliko LCG(23%,69069,0, 1)
[149]. Uveljavitev verjetnostne trditve smo izvedli, ¢e se je normalizirano generirano
nakljuc¢no stevilo uvrstilo pod doloc¢en prag a:

izpolni(a) = da, F(RNi) <a . (C.42)

ne, sicer

Algoritem 22 Nadzorna rutina simulacije.
Vhod: v - seznam rastlinskih vrst; r - seznam rastlin za rastlinske vrste; f - seznam
matrik za vrednosti faktorjev na povrsju,
Izhod: izvaja kora¢no simulacijo razvoja ekosistema
loop
dodaj nove rastline rastlinskim vrstam(v, r);
zrasti vse rastline (r, f);
odstrani odmrle rastline(r);
end loop

C.2.3 Animacija drevesnega ekosistema na pokrajini

Pri vizualizatorju dreves na pokrajino uporabljamo rezultate tekocega koraka simulacije
in animiramo rast dreves. Za prikaz uporabimo tehnologijo OpenGL. Pred upodablja-
njem upostevamo Se obrezovanje scenskih objektov na vidni volumen in poenostavljanje
drevesne geometrije.

Tako v sceni prikaZemo le trenutno vidne rastline [179, 86|, ki se poenostavijo glede

na oddaljenost od gledis¢a. Poenostavitev dreves izvedemo tako, da izriSemo manj
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vej in listov za poenostavljeno drevo. Zaenkrat poenostavljamo samo drevesa, saj
izrisovanje terena ni ¢asovno potratno napram ¢asu izrisovanja dreves.

Povr§je pokrajine upodobimo s trikotniki, ki jih dobimo po triangulaciji mnozice
tock terena. Ker so te tocke v ravnini zz razporejene ekvidistancno, jih zapiSemo
v dvodimenzionalno polje tock, ki ga lahko naslavljamo s celostevilskimi indeksi. Z
naslavljanjem tock je mozno hitro sestaviti stirikotnike, ki pokrijejo celoten teren, Sti-

rikotnike pa delimo na polovico in dobimo potrebne trikotnike.

Prevedena polja oglis¢ in multiteksturiranje ploskev v OpenGL

Upodobitev terena smo opravili po specifikaciji OpenGL verzije 1.2 [240] 242], ki omo-
goca posredovanje prevedenih polj ogliS¢ (compiled vertez arrays). To pomeni, da
na odjemalcu sestavimo vse potrebne tocke in povezave med njimi za gradnjo trikotni-
kov v obliki polja. Polje posljemo na streznik OpenGL in ga zaklenemo, tako da ga
streznik shrani v pomnilnik grafi¢ne kartice. Uporaba te tehnike pohitri izris mreze te-
rena za ve¢ kot 25-krat napram implicitnemu podajanju vsake tocke posebej v vsakem
novem okvirju animacije [65].

Za uporabo ukazov iz specifikacije OpenGL 1.2 moramo v programsko kodo vkljuciti
ustrezne glave za delo z razsSiritvami OpenGL in prevedeno objektno kodo povezati s
knjiznico za OpenGL. Razsiritev, ki nam omogoca delo s prevedenimi polji oglis¢, se
imenuje GL_EXT_compiled_vertex_array. Ta nam omogoca, da s funkcijo graficne
knjiznice DrawElements izriSemo seznam gradnikov, kot so na primer trikotniski
trakovi.

Teksturiranje objektov je opravljeno z nalaganjem rastrskih slik, ki jih posredu-
jemo stroju OpenGL. Ta bitne podatke shrani in vrne ime teksture, s katero nada-
lje operiramo. 7 razsiritvijo OpenGL za ve¢ tekstur na eni povrsini dosezemo Ci-
stejSe slike. Razsiritev se imenuje GL_ARB_multitexture in omogoca izbiro aktivne
med vec teksturami s funkcijo glClient ActiveTextureARB. Tej podamo parameter
GL_TEXTURE<texid>_ARB, pri ¢emer texid predstavlja indeks izbirane teksture: 0, 1
ali vec. Teksture se med seboj kombinirajo. Primer teksture ¢ez celi teren prikazuje
slika [C.26] leva tekstura. Ker je slika manjse locljivosti, preko nje nalepimo teksturo
za dodajanje podrobnosti. Prelepljena tekstura za podrobnosti na terenu pa je vidna
na desni teksturi na sliki [C.26|in s tem renderiran model naredimo bolj informacijsko

polno in s tem videti bolj podroben.
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C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom

Slika C.26: Tekstura terena za Cez celi teren (levo) in tekstura za dodajanje podrob-
nosti, visokih frekvenc (desno).

Navigacija

Aplikacija omogoca dva nacina pogleda. Prvi prikazuje eno samo drevo v polni podrob-
nosti izrisa in je posebej primeren za modeliranje drevesa. Med modeli dreves lahko
med modeliranjem preklapljamo in tako nastavimo parametre proceduralnih modelov
za izra¢un geometrije vsem vrstam rastlin v ekosistemu. V drugem nacinu pogleda
na ekosistem je prikazanih veliko dreves na terenu, s prilagojeno podrobnostjo izrisa.
Namenjen je opazovanju poteka simulacije.

V nacinu pogleda na eno samo drevo gledisc¢e ostaja fiksno, premikamo pa drevo.
Viden del drevesa dolo¢imo s sukanjem drevesa okoli glavne osi debla in okoli osi,
pravokotne na glavno os drevesa. Drevo lahko pomikamo v treh osnih smereh.

V nacinu pogleda na ekosistem premikamo gledis¢e. Parametre proceduralnih mo-
delov dreves lahko sicer nastavljamo tudi v tem nacinu pogleda, vendar ga pogosteje
uporabimo za oddaljen pogled na celoten ekosistem. Pogled nastavimo s Sestimi pro-
stostnimi stopnjami, s katerimi lahko nastavimo poljuben polozaj gledis¢a in smer
gledanja. Postavljanje pogleda v nacinu ekosistema poteka s klicem funkcije gluLoo-
kAt iz pomozne graficne knjiznice, ki mu podamo tocko gledanja, referenc¢no tocko in

vektor v smeri navzgor.

Upodobljene slike simulacij drevesnih ekosistemov

S simulacijo tvorimo porazdelitev rastlin, ki jih lahko upodobimo kot Zi¢ne modele ali s

polnimi teksturami. Namesto rastlin lahko upodobimo tudi samo kroge sosednosti, kar
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C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom

Slika C.27: Levo) zacetek simulacije: ¢lovek preneha s ko$njo trave, pri¢nejo se poja-
vljati grmovnice; desno) ¢ez 20 let: grmovnice se hitro razsirijo po terenu.

je primerno za shematski prikaz. V nadaljevanju so predstavljene upodobljene slike, ki
so dobljene z enim od tekov simulacije. V simulacijo smo vkljucili stiri vrste dreves:
bukve, javorji, smreke in grmovnice.

Simulacijo pricnemo s praznim terenom brez dreves, na katerega se ta naselijo,
kot bi ¢élovek pokrajino pustil neobdelano (slika . Ker se grmovnice po terenu
najhitreje razrastejo, je teh po prvih nekaj letih najveé (slika . Te so dokaj sibke
v boju za prostor proti ve¢jim drevesnim vrstam, zato se za¢no umikati in teren zacno
poseljevati vecji listavei (slika. Kasneje se iz desne strani vse bolj zac¢no Siriti tudi
smreke (slika. Po priblizno 180 letih simulacije na terenu rastejo vsa uporabljena
drevesa v simulaciji. Vsaka vrsta od njih si je za zivljenjski prostor izborila tisti del, ki
je zanjo najugodnejsi in kjer lahko izpodrine ostale vrste. Na sliki lahko vidimo
tudi Zeleno rast dreves v grucah, Se vedno pa je med drevesi ene vrste nekaj dreves iz
kaksne druge drevesne vrste, kar sliko naredi bolj verodostojno.

Nadaljnje raziskave glede animacije ekosistemov bi bilo mozno opraviti pri mode-
liranju, simulaciji kot tudi pri upodabljanju. Drevesa bi lahko generirali s kakSnim
drugim modelom. Modeliranje ekosistema bi lahko opravili z druga¢nimi modeli za iz-
racun lastnosti terena. Model bi prav tako lahko dodatno preverili z realnimi podatki
iz kaksne slovenske pokrajine. Z razsiritvijo modela bi lahko prikazali vpliv onesnaze-
vanja okolja na rast dreves. Simulacijo bi lahko za Se hitrejSe izvajanje porazdelili z
vmesnikom MPI. Upodabljanje bi lahko med ve¢ OpenGL streznikov porazdelili tako,
da bi uporabili sistem Chromium, vsak streznik pa bi izrac¢unal geometrijo procedu-
ralnih modelov dreves in izrisal samo tista, ki so vidna v pripadajoc¢em delu vidnega

polja.
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C Animacija ekosistema z evolucijskim modelom

Slika C.28: Levo) simulacija po 60 letih: rasti za¢nejo tudi druge drevesne vrste,
ki izpodrivajo grmovnice, teren je zara$cen; desno) simulacija po 80 letih: vse bolj
prodirajo tudi smreke.

Bukve Grmovje Smreke Javorji

Slika C.29: Simulacija po 180 letih: bukve, javorji, smreke in grmovnice se porazdelijo
glede na lastnosti terena in medsebojne vplive.
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D. Interaktivno gojenje ekosistemov

History will be kind to me, for I intend to write it. (Winston Churchill)

Nad ekosistemom smo izvedli tudi interaktivno evolucijo parametrov. Pri tem smo upo-
rabili literaturo iz podroéja evolucijskih algoritmov [255] in umetnega zivljenja [273].
Uvedbo gojenja ekosistemov v L-sisteme najdemo v [234], primer evolucije in mutacije
prikazuje slika

V sistemu EcoMod je omogoceno upodabljanje velike koli¢ine dreves, ki ga dobimo
iz simulacija ekosistema kot paralelne nit izvajanja programa. Sistem EcoMod omogoca
tudi modeliranje izgleda drevesnih vrst, kot smo ze predstavili. V simulaciji evolucije
ekosistema je Stevilo skalarnih parametrov enako Dy = 26 za vsako vrsto in D, =
7 za vsako krpo. Simulacija evolucije vsebuje do NP = 500.000 primerkov dreves
na npr. 10.000 krpah terena, kar daje ve¢ kot le+7 spremenljivk, ki vplivajo na to
simulacijo.

Za interaktivno gojenje ekosistema smo kot svoj vidik pripravili interaktivni vme-
snik do obstojecega evolucijskega modela v sistetmu EcoMod in dodali namescanje
vpliva katastrof, ki lahko spreminjajo lastnosti okolja. Za interaktivno gojenje ekosis-
temov smo sedaj dodatno vkljucili interakcijo preko OpenGL funkcije gluUnProject (),
ki daje 3D polozaj kazalca na sceni. Uvedli smo naslednje evolucijske operatorje: se-
lekcija (2x), mutacija (2x), krizanje (1x) in dinamika okolja (2x). Uporabnost tega
vidimo v hitri simulaciji scenarijev pogozdovanja ali vrtnarjenja ter animaciji in za-

bavni industriji.

Slika D.1: Gojenje ekosistemov po postopku [234]: pric¢etek evolucije (levo) in mutacija
z radiacijo (desno); vir: [234].
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D Interaktivno gojenje ekosistemov

Slika D.2: Operator selekcije: dodajanje.

Na simulacijo evolucijskega procesa v ekosistemu bi lahko gledali kot naslednje evo-
lucijske operatorje, ki nanjo vplivajo: variacija (mutacija) — drevo z rastjo (skozi
simulacijski ¢as) spreminja svoje lastnosti, ocena ustreznosti — primerki z rastjo pri-
dobivajo mo¢ (fitness), ki jim daje vecjo verjetnost za prezivetje v boju za naravne vire
in koevolucija — primerki medsebojno tekmujejo za prevlado na dolo¢enem mestu
in ocena za selekcijo je relativna (relative fitness). Tako si za cilj v simulaciji lahko
zadamo iskanje dinamicnega ekvilibrija porazdelitve rastlin v ekosistemu, ki je veckrite-
rijski optimizacijski problem. Za dolo¢itev izida simulacije lahko izberemo tudi tehniko
umetnega zivljenja. V simulacijo smo tako dodali moznost interakcije z operatorji, kot
so selekcija — dodajanje, brisanje, mutacija — nova vrsta, naklju¢na variacija, kri-
zanje — izmenjava genomskih informacij in dinamika okolja — variacija posameznih
pogojev, ali variacija terena za ponovno oceno pogojev.

Da bi modelirali selekcijski operator, smo najprej uvedli dodajanje. S selekcijskim
operatorjem za dodajanje rastlin na teren dodamo rastline na naklju¢nem mestu v
bliznji okolici vpliva selekcijskega operatorja. Primer njegove uporabe vidimo na sliki
[D.2] kjer smo dodajali ve¢je stevilo doloCene vrste rastlin v razli¢ne scenarije.

Za selekcijski operator smo uvedli Se brisanje rastlin, ki oznacene rastline odstrani iz

simulacije. Selekcijski operator za brisanje rastlin iz terena odstrani vse rastline, ki se

Slika D.3: Operator selekcije: pred in po brisanju.
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D Interaktivno gojenje ekosistemov

Slika D.4: Operator mutacije: pred in po mutaciji.

nahajajo v bliznji okolici vpliva selekcijskega operatorja. Pri tem operatorju koristimo
podatkovno strukturo za shranjevanje rastlin iz slike [C.23] ki iz enakomerne delitve
terenske ravnine hrani referenc¢ne sezname primerkov rastlin p;,. Primer uporabe
vidimo na sliki kjer iz terena odstranimo drevo desno spodajj.

Z mutacijo spremenimo lastnosti vrste rastlin. Lastnosti vrste rastlin so vsebovane v
genomu oz. semenu, ki sestoji iz 26 parametrov (ugodnosti rasti in druge karakteristike).
Pri mutaciji vse parametre spremenimo za uniformno nakljuc¢en delez Fi,,; = 0,05.

Ob vecji mutaciji gena zaradi razli¢nih vzrokov uvedemo novo vrsto. Za ta namen
smo uvedli nov operator: nova vrsta. Mutacija genoma, ki povzro¢i nastanek nove,
locene vrste v okolici vpliva operatorja, vse rastline poenotimo v isto, novo vrsto,
kar povzroéi locitev vrste (t.j. ta skupina dobi svojo gensko vrsto). Kot je znano iz
biologije, nastanek vrste ni pogojen z genomom, temve¢ locitvijo rekombinacijskih
populacij. Tako z izmenjavo genomskih informacij pri krizanju vse primerke v okolici
zdruzimo v novo vrsto in nov genom sestavimo proporcionalno glede na zastopanost
vkljucenih rastlin v vzorcu. Primer interaktivnega operatorja za mutacijo v novo vrsto

vidimo na sliki kjer smo drevesa na sredini oznacili kot novo vrsto.

Slika D.5: Operator krizanja: pred in po krizanju.
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D Interaktivno gojenje ekosistemov

Slika D.6: Operator nad terenom: pred (levo) in po spremembi (v sredini in desno,
polnjen in Zi¢ni model).

Slika D.7: Operator nad parametri okolja: pred in po spremembi vlaznosti.

Ker Zelimo nadzorovati tudi povrsje, na katerem drevesa v ekosistemu rastejo, smo
omogodili tudi dolo¢eno mero dinamike okolja. Interaktivno oblikovanje terena vpliva
na razdalje med drevesi, lahko pa glede na spremenjen teren s simulacijami ponovno
ocenimo tudi Zivljenjske pogoje. Primer spreminjanja terena vidimo na sliki [D.6], kjer
smo speminjali viSine terena na desni strani. Variirali smo tudi zivljenjske pogoje na

terenu (vlaga, sonce, veter), kot je vidno na slikah in za vlago in veter.

Slika D.8: Operator nad parametri okolja: po spremembi vetrovnosti.
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programskih odborih. Njegove objave so delezne Stevilnih citatov v znanstveni literaturi, sodeloval je
tudi pri vodenju Stevilnih diplom Studentov na dodiplomskem studiju. Zmagal je na ve¢ nacionalnih
in mednarodnih ra¢unalniskih tekmovanjih, mednarodno objavil odprto-kodne programske pakete in
prodal lastne ra¢unalniske aplikacije.
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Delovne izkusnje

e Zaposlen na Fakulteti za rac¢unalnistvo in informatiko v |[Laboratoriju za rac¢unalniske arhitek-
ture in jezike, sprva kot tehniski sodelavec (2006 — 2009), nato kot asistent (od 2009),

— |delovno mesto asistent z magisterijem| (2009), pedagoski naziv asistent (2006, 2009),
raziskovalni naziv asistent (2007, 2009),

— vodenje racunalniskih vaj pri predmetih: Racunalniske arhitekture (2009/10, 2010/11,
2011/12), Heterogeni rac¢unalniski sistemi (2009/10, 2010,/11, 2011/12), Povezljivi sistemi
in inteligentne storitve (2010/11, 2011/12), Sistemska administracija (2010/11), Progra-
miranje 1 UNT (2011/12)

— vodenje studenstkih projektov Omrezne igre (2011-2012) in Mobilne igre (2012-2013)
— ¢lan komisije za promocijo $tudija na FERI UM (od 2007)
— predsednik centralne popisne komisije na FERI (2009)

e Zunanji sodelavec Fakultete za naravoslovje in matematiko UM, oddelek za matematiko in
ra¢unalnistvo

e Clan Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE), ¢lan IEEE Computational Intel-
ligence Society (CIS)| (od 2006),

— recenzent znanstvenih revij z visoko stopnjo citiranosti v znanosti (SCI): IEEE Transacti-
ons on Evolutionary Computation, [EEE transactions on systems, man and cybernetics.
Part B. Cybernetics, Journal of industrial and management optimization, TEEE tran-
sactions on industrial electronics, International Journal of Systems Science (Taylor &
Francis), Engineering Applications of Artificial Intelligence — Elsevier, Information Sci-
ences — Elsevier),

— ¢lan mednarodnih programskih komitejev na kongresih evolucijskega ra¢unanja IEEE
(IEEE CEC 2011 (New Orleans, ZDA), TEEE SSCI 2011 (Pariz, Francija), IEEE SSCI
2012, IEEE WCCI 2010 (Barcelona, Spanija), IEEE CEC 2009 (Trondheim, Norvegka),
IEEE WCCI 2008 (Hong Kong, Kitajska), IEEE CEC 2007 (Singapur) in drugih konfe-
rencah,

— &lan Slovenian Artificial Intelligence Society (SLAIS) (od 2006),

— sodelavec delavnic Algoritmi po vzoru iz narave (od 2006).

e 7 odliko opravljeno diplomsko delo v Laboratoriju za racunalnisko grafiko in umetno inte-
ligenco| z naslovom Modeliranje, simulacija in upodabljanje drevesnih ekosistemov, mentor
red. prof. dr. Nikola Guid (2006),

e praksa v Centru za interdisciplinarne in multidisciplinarne raziskave in studije: delo na sistemu
za e-izobraZevanje Moodle v jeziku PHP (2006),

e praksa v Laboratoriju za racunalnisko grafiko in umetno inteligenco: izdelava simulatorja za-
ra§¢anja naravne pokrajine v jeziku C++ s Qt4 in OpenGL (2005),

e Studentsko delo v Laboratoriju za heterogene ra¢unalniske sisteme: izdelava porazdeljenega
sistema obdelave RSS novic v jeziku CSharp za ob&no Maribor (2005),

e dvakrat po enomese¢na praksa v Ljubljani, v podjetju IxtlanTeam| (2001, 2002),

e enotedenska praksa na Hermes Softlab (1998): grafi¢ni vmesniki in dinami¢no programiranje v
Visual Basic ter vti¢niska mrezna komunikacija,

e v domacem podjetju A&S, mreZno programiranje (v okolju Clipper) vodenja ra¢unovodskih
kalkulacij za podjetje Kema (1995-1997).
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Pedagoske delovne izkusnje

e Koordinator projektnega nabora predmetov OmreZne igre in Mobilne igre/ na SP R-IT FERI
UM 1. bolonjske stopnje,

e komentor pri Stevilnih diplomantih na 1. stopnji bolonjskega SP R-IT,

e asistent na univerzitetnih predmetih na 1. bolonjski stopnji SP R-IT FERI UM pri prof.
Zumerju in prof. Brestu (Programiranje I UNI, Rac¢unalniske arhitekture, |Sistemska admini-
stracija, Heterogeni racunalniski sistemi) in 2. bolonjski stopnji SP R-IT FERI UM (Povezljivi
sistemi in inteligentne storitve),

e tutor na visokoSolskem Studijskem programu R-IT,
e asistent na izrednem Studijskem programu Elektrotehnika, predmet Racunalnistvo (2007),

e tehniski sodelavec v Laboratoriju za rac¢unalniske arhitekture in jezike FERI UM: Programiranje
I, Rac¢unalniStvo, Rac¢unalniske arhitekture, Principi programskih jezikov (2006),

e ucitelj pri predmetu Algoritmi in programski jeziki za te¢aj poklicnega izobraZzevanja (Srednja
elektro-racunalniska Sola Maribor, 2008-2011),

e demonstrator pri predmetu Racunalnistvo na UM FERI, SP Elektrotehnika (2004/ 2005) in

e demonstrator pri ra¢unalniSkem opismenjevanju na Ljudski univerzi Ormoz| (1997-2003).

Tehnolosko znanje in izdelki

Tehnologko znanje: temeljito poznavanje in izkusnje s programskimi jeziki C, C+-+, C#, Java, Delphi,
PHP, Ruby, Matlab, Python; temeljito poznavanje spletnih standardov HTML, CSS, XHTML, RSS,
Web 2.0, ASP.NET; temeljito poznavanje aplikacijskih ogrodij Qt4, Win32 API, WinForms; *SQL;
temeljito poznavanje razvojnih okolij QtCreator, KDevelop, MS Visual Studio, Eclipse, JDevelop in
drugih; poznavanje tehnologij za paralelno procesiranje OpenMP, MPI, CUDA, GridGain; poznavanje
zbirnega in strojnega jezika NASM; temeljito poznavanje hrambenih formatov pisarn OpenOffice.Org
(Writer, Cale, Presentation), Microsoft Office (Word, Excel, PowerPoint); temeljito poznavanje je-
zika LaTeX in programiranje formata PDF; temeljito poznavanje konzolne in grafi¢ne uporabe ter
programiranja gonilnikov za Linux in Windows; temeljito poznavanje sistemov BSD in Mac OS X,
okolij KDE in GNOME; programiranje in vzpostavitev ogrodij CMS: MediaWiki, Joomla, Moodle;
temeljito poznavanje programskih vmesnikov za OpenGL; vecletne izkuSnje programiranja umetne
inteligence za svoje racunalniske igre v 2D in 3D ter razvoj programskih jezikov; magisterij znanosti
iz evolucijskih optimizacijskih algoritmov.

Izdelki: Evolucijski algoritem DEMOwSA, OpenGL animacijski paket EcoMod, |Sistem za di-
stribuirano zbiranje in obdelavo novic, spletisée Laboratorija za racunalniske arhitekture in jezikel
Sahovski program QuTeChess, igra Stiri v vrsto (z nasprotnikovo UI), ligra Snops (z U, voznik avto-
mobila), igra BlowUp;, igra Kolo srece!

Racunalniska znanja pred pricetkom Studija, samostojno ucenje
e seminar programskega jezika java na UM FERI (1999),

e [udelezba na mednarodnem kampu informatikov Hrvaske v Zadru (1997): dinami¢no programi-
ranje v pascalu, OpenGL in BASH v Unixu,

e enotedenska poletna Sola ra¢unalnistva v Mariboru (1995): algoritmi v C++,

e enotedenska poletna Sola programiranja v Bohinju podjetja Sinel (1994): grafi¢no programiranje
v pascalu,

e v osnovni 3oli, samostojno ufenje (samouk): programiranje |svojih rac¢unalniskih iger z 2D
grafiko, zvokom in umetno inteligenco| ter orodji za hiter razvoj aplikacij: v okolju Turbo
Pascal 7.0 (prejetem kot nagrado za zmago na drzavnem tekmovanju iz znanja programiranja,
1994).
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Mednarodna tekmovanja in nagrade

e ECiDUE) na kongresu IEEE CEC 2009 (Trondheim, Norveska): 1. mesto (2. avtor), LSGO) na
kongresu IEEE WCCI 2008 (Hong Kong, Kitajska): 6. mesto (1. avtor) in MOEA na kongresu
CEC 2007 (Singapur): 3. mesto, (1. avtor),

e Tekmovanje studentskih ¢lankov IEEE Regije 8 (Evropa, Afrika, Bliznji vzhod) na konferenci
EUROCON 2007 (Varsava, Poljska): 2. mesto (1. avtor).

Nacionalna tekmovanja in nagrade

e nagrada Univerze v Mariboru za raziskovalno delo (nagrada Andreja Perlacha) — ob Rektorje-
vem dnevu Univerze v Mariboru (2008)) in tri priznanja FERI UM za znanstveno raziskovalno
delo (2006, 2007, 2008),

e prvo mesto na Studentskem tekmovanju Slovenske sekcije IEEE, Portoroz (2006), spominsko
darilo ministrice za visoko Solstvo, znanost in tehnologijo za vidne rezultate na mednarodnih
tekmovanjih iz ra¢unalnistva, ob sprejemu za Studente, vodstva univerz in fakultet ter javnih
raziskovalnih zavodov (2007)), ter prva nagrada in zlata plaketa na nateéaju za najbolj inventivni
in podjetnisko usmerjeni projekt Eureka! mladi (2008),

e prva nagrada iz znanja programiranja na srednjesolskem drzavnem prvenstvu (2001), dvakrat
osvojen naslov drzavnega prvaka v znanju iz programiranja (1995, 1997), naslov drzavnega
prvaka iz oblikovanja besedil v programu Word (1997) ter osvojeno 5. mesto na tekmovanju iz
programa CorelDraw (1997), ter dve zlati odli¢ji v znanju iz kemije (1996, 1997) in srebrna
nagrada za znanja iz matematike (1997),

e vpis v zlato knjigo Osnovne Sole Velika Nedelja (1997), sprejem kot nadarjen Solar pri Zupanu
Ob¢ine Ormoz (1997) in kot nadarjen dijak pri Zupanu Obé&ine Ptuj (2001) ter tvorno sode-
lovanje pri izdelavi spletnega mesta, ki je osvojilo 1. mesto na tekmovanju med osnovnimi in
srednjimi Solami (1996]).

Citiranost v znanstveni literaturi

Skupno stevilo vseh citatov (15. maj 2012): Scopus — 80 (h-indeks: 5), Google Scholar| — 201.
Citiranost razli¢nih: avtorjev (20+), drzav (11) in univerz (19) (vir: ResearcherID.com).

48 citatov: BREST, Janez, ZAMUDA, Ales, BOSKOVIC, Borko, SEPESY MAUCEC, Mirjam, ZU-
MER, Viljem. High-dimensional real-parameter optimization using self-adaptive differential evolution
algorithm with population size reduction. V: IEEE World Congress on Computational Intelligence,
Hong Kong, June 1-6, 2008. WCCT 2008 Proceedings. [S. 1.]: IEEE, 2008, str. 2032-2039.

38 citatov: ZAMUDA, Ales, BREST, Janez, BOSKOVIC, Borko, ZUMER, Viljem. Large scale
global optimization using differential evolution with self-adaptation and cooperative co-evolution. V:
IEEE World Congress on Computational Intelligence, Hong Kong, June 1-6, 2008. WCCI 2008 Pro-
ceedings. [S. 1]: IEEE, 2008, str. 3719-3726.

34 citatov: ZAMUDA, Ales, BREST, Janez, BOSKOVIC, Borko, ZUMER, Viljem. Differential
evolution for multiobjective optimization with self adaptation. V: CEC 2007: 2007 Congress on Evo-
lutionary Computation: 25-28 September 2007, Singapore. Piscataway: IEEE, 2007, str. 3617-3624.
30 citatov: BREST, Janez, ZAMUDA, Ales, BOSKOVIC, Borko, SEPESY MAUCEC, Mirjam,
ZUMER, Viljem. [Dynamic optimization using self-adaptive differential evolution. V: 2009 IEEE
Congress on Evolutionary Computation, IEEE CEC 2009, 18th to 21st May 2009, Trondheim, Nor-
way: programme & abstracts. Piscataway: IEEE, 2009, str. 415-422.

11 citatov: BREST, Janez, ZAMUDA, Ales, BOSKOVIC, Borko, GREINER, Saso, ZUMER, Vi-
ljem. |[An analysis of the control parameters’ adaptation in DEL V: Advances in differential evolution,
(Studies in computational intelligence, Vol. 143). Berlin; Heidelberg: Springer, 2008, str. 89-110.

10 citatov: ZAMUDA, Ales, BREST, Janez, BOSKOVIC, Borko, ZUMER, Viljem. Differential
evolution with self-adaptation and local search for constrained multiobjective optimization. V: CEC
2009: 2009 Congress on Evolutionary Computation, Trondheim, Norveska. Piscataway: IEEE, 2009,
str. 195-202.
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IZVEDENA DELA (DOGODKI)

3.14 Predavanje na tuji univerzi
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