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Abstract

Implementation of matching pursuit algorithm
using genetic algorithm

Matching pursuit is an algorithm that iteratively decomposes an input sig-
nal into a set of simple functions called atoms. The atoms are taken from a
redundant dictionary to approximate the signal as well as possible. In each
iteration, the selected atom is subtracted from the signal and the residuum
becomes the input of following iteration. After specified number of iterations
it completes a linear expansion of atoms, which can approximately recon-
struct the input signal. The biggest difficulty of matching pursuit is com-
putational cost of seeking the best fitting atom in the dictionary. The task
of this bachelor thesis is to prove possibility of using Genetic Algorithms to
this approach. This thesis also deals with using the fast Fourier transform to
reduce the searching space. This considerably decreases computational cost
to seek though it.
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1 Uvod

Matching pursuit je algoritmus, ktery iterativné rozklada vstupni signal na
jednoduché funkce neboli atomy. Ty vybira z redundantniho slovniku tak,
aby vybrany atom co nejlépe aproximoval signal. Vybrany atom se od signalu
odecte a zbytek je vstupem dalsi iterace. Tak se po ur¢itém poctu iteraci ziska
linearni rozvoj, kterym se da signal vice ¢i méné presné rekonstruovat.

Toho se da vyuzit ke kompresi vstupniho signalu, nebo k vyhlazeni a
odstranéni $umu. Na oddéleni neuroinformatiky® experimentuji s vyuZitim
matching pursuit pfi detekci tzv. evokovanych potenciali v EEG signalu.

Nejvétsim problémem tohoto algoritmu je naro¢nost prohledani ¢asto roz-
sahlého slovniku atomt a nalezeni atomu, ktery by nejlépe odpovidal vstup-
nimu signalu.

Ukolem této bakalaiské prace je ovéfit moznost vyuziti genetického algo-
ritmu k tomuto tcelu. Geneticky algoritmus je adaptivni metoda inspirovana
vyvojem druhtl v prirodé€. Je zaloZzend na genetickych procesech a principu
preziti siln¢jsitho. Napodobovanim pfirodniho vybéru, kiizeni a reprodukce
je schopna efektivné prohledat prostor feseni a ,,vyvinout* dobré feseni pro-
blému. Nemusi to byt vzdy optiméalni feseni, ale témér vzdy feSeni uspokojivé.

Cést této prace je vénovana vyvoji algoritmu, ktery k nalezeni nejlepsiho
atomu vyuziva kromé genetického algoritmu jesté Fourierovu transformaci.
Jejich kombinaci by se mél vybér optimalniho atomu ze slovniku zrychlit.

Dalsim tkolem bakalafské prace je rtizné verze genetického algoritmu
matching pursuit implementovat a porovnat jejich vlastnosti s klasickym
algoritmem matching pursuit.

Katedry informatiky a vypocetni techniky Fakulty aplikovanych véd ZCU v Plzni



2 Matching pursuit (MP)

Matching pursuit je metoda, kterou jako prvni prezentovali Mallat a Zhang|5].
Tento hladovy (greedy) algoritmus dekomponuje pfedlozeny signal do line-
arniho rozvoje jednoduchych funkci z redundantniho slovniku. Tyto funkce
(dale téz atomy) jsou iterativné vybirany podle nejlepsi shody se vstupnim
signalem. V kazdé iteraci se vybrany atom od aktualniho vstupniho signalu
odecte a zbytek je vstupem dalsi iterace. Tak se od ptivodniho signalu stale
yukrajuje“ a predpoklada se, ze zbytek konverguje k nulové funkci. Dobfe je
to vidét na obrazku A.1 v pfilohach (str. 42).

V nasledujici kapitole si podrobnéji objasnime zakonitosti hlavni itera-
tivni ¢asti algoritmu. Déale se struc¢né podivame na slovniky funkci. Kritickou
casti algoritmu, na které zavisi rychlost MP predevsim, je ale vyber optimal-
niho atomu ze slovniku. K tomuto tématu se vaze oddil 2.3.

2.1 Teorie

Mé&jme redundantni slovnik D = {g,} jako mnozinu vektori', které maji
jednotkovou normu. Tato vlastnost je velmi dilezita, protoze vyzadujeme,
aby skalarni soucin vstupniho signalu f a libovolného vektoru g, ze slovniku
D byl délkou jejiho primétu do sméru vektoru.

Délka tohoto priamétu je pak zaroven modulem (vahou atomu) a,, v line-
arni kombinaci. Takto mtzeme signal pomoci vsech N vektort a jejich vah
rekonstruovat.

N
f= Zangn (2.1)

Ale vratme se zpét na zacatek. V algoritmu matching pursuit budeme

muset casto provadét projekci vstupniho signalu na vektor a pocitat residuum
Rf.
f={f19+0)gv0 + Rf (2.2)

Takze Rf je zbytkovy vektor po aproximaci. A protoze Rf je ortogonalni k

1Pro vysvétleni, pro¢ je feé o vektorech, viz zac¢atek oddilu 2.2.



Matching pursuit (MP) Slovnik funkci

g~0, podle Pythagorovy véty plati:
LAI1Z = [ flgso)* + 1 RFI? (2.3)

Daéle jednoduse pfevedeme na levou stranu prvek, ktery potiebujeme mini-
malizovat.

IRFI® = FI* = [{flgr0)* (2.4)

Vidime, zZe prvek g, € D musime vybrat takovy, aby maximalizoval
|(f]g~0)|- Nékdy ale neni mozné kvili ¢asové naro¢nosti vypoctu nalézt opti-
malni vektor. Proto se musime spokojit s nedokonalym odhadem optiméalniho
feseni:

[(flgro) = sup [(flg:)], (2.5)

kde o € (0,1) je mira optimalizace, ktera je 1 pro nejlepsi moznou aproxi-
maci. V nasem piipadé bude miru optimalizace zajistovat geneticky algorit-
mus a bude zaviset na jeho parametrech.

Matching pursuit je iterativni algoritmus, ktery dekomponuje zbytek R" f
tak, ze ho projektuje na nejvhodnéjsi vektor slovniku D. Pokud dosadime:
RYf = f, dostaneme findlni itera¢ni formuli:

R"f = (R"flgsn)gom + R""'f (2.6)

To se da opakovat do nekonec¢na a je-li slovnik D navrzen spravné, bude
nam zbytek konvergovat: limy oo RM f = 0. Takto rozlozeny signal by se
pak rozhodné dal opét slozit (vztah 2.1) beze ztraty informace, ale takova
krajnost nebyva predmétem pro matching pursuit. Nam bude obecné stacit
rozlozeni nanejvys na desitky atomd.

2.2 Slovnik funkci

Vstupni signdl f(¢) je v praktickych tlohéch vzorkovan. Hodnota ¢ nabyva
hodnot ¢t = 0,1,... N — 1, kde N je pocet vzorkt. Signal f reprezentujeme
vektorem f = (fo, f1,... fn—1). Funkce slovniku pak museji byt reprezento-
vany obdobnym zptisobem a musi mit stejny pocet vzorki. Jsou téz prvky
Hilbertova L? prostoru a proto pro né plati:




Matching pursuit (MP) Zpusob vybéru optimdlniho atomu

Nyni jsme zaroven definovali Eukleidovskou normu, kterou vyuzijeme i déle.

Pro aplikace MP se pouzivaji riizné druhy slovnikii. Prvni MP, ktery pred-
stavili Mallat a Zhang [5], pracuje s jedno—dimenzionalnim ¢asové—frekvencénim
(time—frequency) slovnikem.

My budeme pouzivat slovnik Gaborovych atoma, ktery se hodi pro apro-
ximaci EEG signalu a identifikaci ERP komponent [6]. Atom Gaborova slov-
niku tvarem odpovida Gaussové funkci modulované kosinovou funkei. Obecné
Gaborovy atomy maji nasledujici predpis:

gz‘&w’w) (t) = e’”(%)2cos(vt + w) (2.8)
kde parametry znamenaji: s — méfitko, v — posunuti, v — frekvence? a w —
faze atomu. Parametry Gaborova atomu se pro zjednoduseni zapisuji jako
v =(s,u,v,w).

Aby metoda matching pursuit fungovala spravné, musime zarucit normo-
vané Gaborovy atomy. Divod je vysvétlen na zacatku oddilu 2.1.

9%
Oy = 7o
T gl
lgoll =1

2.3 Zpusob vybéru optimalniho atomu

Ptrestoze jiz zndme iterac¢ni formuli algoritmu matching pursuit a vime, jaké
atomy budeme ve slovniku formovat, stéle jesté neumime nejlépe odpovidajici
atom ze slovniku vybrat. Tato cast je ve skutecnosti velmi dilezita, protoze
urcuje algoritmickou slozitost i pfesnost aproximace.

Musime tedy prohledat prostor slovniku a nalézt ten atom, ktery bude
nejlépe aproximovat zadany signal. Prohledavany prostor je dan parametry
Gaborovych atomii. Rozsah kazdého z téchto parametrti v praxi néjak za-
visi na délce vstupniho signalu. A protoze mame Ctyfi parametry, velikost
prostoru miizeme fadové odhadnout jako N* atomiti. Je to velmi piiblizné a

2Ve skute¢nosti se jedna o normovanou thlovou rychlost. Nicméné v publikacich o
algoritmu matching pursuit se uz oznaceni frekvence vzilo.



Matching pursuit (MP) Zpusob vybéru optimdlniho atomu

vétsina metod si snazi né€jakym zptsobem ulehcit praci, takze tento odhad
nemusi platit vzdy.

Pouzijeme-li k feseni metodu brutdlni sily, prosté postupné vytvorime
pritbéhy vSech atomt (dosazenim vech kombinaci parametri) a spocéitame
jejich skalarni souciny se vstupnim signdlem. Vybran je atom s nejvétsim
skaldrnim soucinem. Ale tato metoda vede k algoritmické sloZitosti O(N°®),
coz ji ¢ini naprosto nepouzitelnou.

Mnohem lepsim fesenim je metoda, kterou publikovali S. E. Ferrando,
L. A. Kolasa a N. Kovacevi¢. Ja ¢erpam informace z implementace a diplo-
mové prace Ing. Tomase Rondika [8]. Tento pfistup omezuje pocet dosazenych
parametri métitka a posunuti a pro ziskani frekvence a faze je vyuzita rychla
Fourierova transformace. SloZitost tak snizuje na O(Nlog?N) a aproximace
je kvalitni.

To byly dvé deterministické metody, které nam vzdy najdou nejlepsi do-
stupny atom ze slovniku. Kdyz se ale vzdame jistoty optimélniho feseni,
muzeme zvazit pouziti nekteré optimalizacni metody, jako jsou horolezecky
algoritmus (hill climbing), ndhodné hleddni (random search), simulované Zi-
hani (simulated annealing) nebo genetické algoritmy (genetic algorithms).
Implementaci MP za pomoci genetického algoritmu uz se vénovali naptiklad
Dan Stefanoiu a Florin Ionescu [2]. Jejich préce byla inspiraci i pro mou
implementaci algoritmu matching pursuit.



3 Fourierova transformace (FT)

Kazda transformace vytvari obraz originalni funkce. V pfipadé Fourierovi
transformace je obrazem frekvencni spektrum S(w) origindlu s(t). Origindl je
funkce casu, zatimco obraz je funkce tthlové rychlosti. Fourierova transfor-
mace je definovana nasledujicim vzorcem.

S(w) = / (et (3.1)

o0

Protoze pri digitalnim zpracovani nemtizeme pouzit spojitou Fourierovu
transformaci, musime si vystacit s jeji diskrétni variantou. Diskrétni Fourie-
rova transformace (DFT) prevadi navzorkovany diskrétni signdl na diskrétni
frekvencni spektrum.

X(k) =S a(n) e ¥k (3.2)

V tomto vzorci je z(n) diskrétni vstupni signal. Index k je pfirozené ¢islo,
které urcuje frekvenci jako nasobek zakladni frekvence. To je takova, ktera ma
délku periody shodnou s délkou navzorkovaného signalu (prvni harmonicka).
Nulta harmonicka frekvence (k = 0) je stejnosmérnd slozka (vertikalni posu-
nuti signalu). Kazda dalsi frekvence je k-ndsobek prvni harmonické. X (k) je
komplexni ¢islo, jehoz absolutni hodnota predstavuje amplitudu a thel fazi
dané frekvence.

Oproti spojité varianté musime pocitat s jistymi omezenimi. Jednak v
navzorkovaném signalu nejsou frekvence vyssi, nez je polovina vzorkovaci
frekvence. Dale pak DFT dava spravny vysledek jen u frekvenci, které v
délce navzorkovaného signalu maji cely pocet period (proto k € N). Z toho
vyplyva ze nemtzeme transformovat frekvence, jejichz perioda je delsi nez

vstupni signal. Tim je pak jasné urceno jaké frekvence dostaneme na vystupu
DFT.

Celé spektrum je pak sloupcova matice komplexnich ¢isel X. Pro kazdé
k, vznikne ze vzorce dva jeden tadek ve ¢tvercové transformacni matici A.
Sloupcova matice x je vstupni signal.



Fourierova transformace (F'T)

X = Az (3.3)
we L wiEho
wor . wW-D

A=W = : N : (3-4)
W0~(‘N—1) ' W(]\.f—l)Q

W = i% (3.5)

Vztah (3.3) ukazuje rovnici transformace. Vstupni signédl = o délce N néa-
sobime transformac¢ni matici A. Vystupem je sloupcova matice X. Jeji vyska
odpovida délce vstupniho signalu. Druhy vztah (3.4) ukazuje transformadéni
matici A. Index k je zde ¢islo fadku. Index n je cislo sloupce v matici A
a zaroven C¢islo vzorku v x. Oba indexy maji maximalni hodnotu N — 1.
W je zakladni frekvence vyjadiend komplexnim ¢islem, které je pro dané N
konstantni.

Pocet frekvenci, které DFT transformuje, je N/2, a proto je spodni po-
lovina matic A a X zbyte¢na. Dale pii vypoctu této matice dochazi k re-
dundantnim vypoctim. Proto ma algoritmickou slozitost O(N?). Pro jejich
odstranéni a urychleni vypoctu byl vytvoren algoritmus rychld Fourierova
transformace (FFT), ktery ma slozitost jen O(NlogaN). Vice informaci o
FFT naleznete ve skriptech [3].



4 Genetické algoritmy (GA)

Informace o genetickych algoritmech jsem cerpal z [1] a [7]. Genetické al-
goritmy jsou adaptivni metody, které se pouzivaji pro vyhledavani a op-
timalizaci feSeni problémt. Jsou zalozeny na genetickych procesech zivych
organismi a principech prirozeného vybéru a preziti silnéjsich.

Genetické algoritmy simuluji zivot populace Teseni, ktera evoluénim cyk-
lem prechazi z generace do generace a pomalu sili. Obdobou boje o preziti
jsou v GA selekce na konci kazdého evoluéniho cyklu, pii kterych jsou Spatna
feSeni (slabi jedinci) odstranéni a jejich mista v populaci jsou zaplnéna no-
vymi fesenimi. Generaci byva zpravidla nékolik desitek az set a z té posledni
se vybira nejlépe , prizptisobeny jedinec”, kterého povazujeme za feSeni pro-
blému. Reseni nebyva zcela optimalni, ale vétsinou je piijatelné.

GA obsahuje i obdobu soupefeni o moznost zplozeni potomki. Pritom
plati, Ze ta nejlepsi feseni maji relativné velky pocet potomki, zatimco ta
horsi maji potomki malo, nebo viibec zadné. Tento fakt vede k tomu, zZe
geny dobrych moznosti feseni se §iifi populaci a zvysuji sviij pocet v kazdé
nasledujici generaci.

P¥irodni vybér -
nahrazeni starych
jedinct novymi Mnozina

potomki

Populace Reprodukce

Reprodukéni
jezirko

Selekce - vybér
rodi¢l pro kfizeni

Obrazek 4.1: Evolué¢ni cyklus

Ptirozené pak kfizenim dvou dobrych rodi¢ovskych chromozomii muze



Genetické algoritmy (GA) Zdkladni princip

vzniknout ,vynikajici® potomek, jenz svou silou prevysuje oba své rodice. To
je duvod, pro¢ GA tak dobfe funguji. Dobré geny se neztrati, ale preziji v
kombinaci s dobrymi geny od jinych jedincti. Jedinci populace jsou ohodno-
ceni takzvanou ,silou jedince (fitness score), coz je ¢iselnd hodnota, ktera
ohodnocuje kvalitu feSeni problému (miru prizptsobenti).

4.1 Zakladni princip

YoV v

Abychom mohli problém tuspésné fesit genetickym algoritmem, musime zvolit
vhodné kédovéni a reprezentaci feseni. Pracujeme také s funkei sily (fitness
function), kterd nam ohodnoti kazdé Feseni. V kazdém cyklu algoritmu prova-
dime vybér rodic¢a pro reprodukci, abychom ziskali nové potomky a prirodni
vybér do dalsi populace. Néasleduje tradi¢ni algoritmus podle [1].

BEGIN /* geneticky algoritmus */
generovani pocatelni populace
vypolet sily vS8ech jedincl

WHILE NOT hotovo DO
BEGIN /* evoluéni cyklus - tvorba dalSi generace */
FOR velikost_populace / 2 DO
BEGIN /* reprodukce */
vibér dvou jedincl staré generace
/* preferuji se ty siln&jsi */
rekombinace dvou rodi¢ld nam dava dva potomky
vypoCet sily potomkl
vloZeni potomk® do populace
END

vibér jedincl do dalSi generace

IF ukoncujici_podminka_splnéna THEN
hotovo := TRUE

END
END



Genetické algoritmy (GA) Zdkladni princip

4.1.1 Kobdovani chromozomu a reprezentace reseni

Reprezentaci jednoho mozného feseni tlohy byva nejcast€ji mnozina para-
metri. Parametry feSeni povazujeme za geny, které spojené do fetézce tvori
chromozom. Gen je zakladnim nositelem genetické informace.

V genetice je soubor vSech genetickych informaci oznacovan jako genotyp.
Genotyp obsahuje informace potfebné pro sestaveni organismu. Skuteénym
projevem genotypu po sestaveni je fenotyp. Fenotyp je soubor vSech pozoro-
vatelnych vlastnosti organismu. Sila jedince pak tzce souvisi s vlastnostmi
fenotypu.

S porusenim (mutaci) kédu jednoho genu se prenasend informace pravdé-
podobné vyrazné zméni. Dopad této zmény na informaci pfenaSenou celym
chromozomem a tedy i na fenotyp bude mit zejména v zavislosti na funkci
tohoto genu. Napfiklad zména parametru posunuti (na ose x) u periodické
funkce, nebude mit zdaleka takovy dopad jako posun funkce neperiodické.

4.1.2 Fitness funkce

Funkce sily (Fitness function) musi byt definovana pro vSechny relevantni
genotypy. Ve vysledku nam ohodnoti zvoleny chromozom redlnym cislem
hodnotou sily (fitness), ktera nam poslouzi pfi porovnavani kvality riznych
feseni.

Kdyby tlohou GA bylo najit globalni maximum néjaké funkce, fitness
bychom ziskali prostym dosazenim hodnot gent za vstupni parametry funkce.

v/

Pro takovou tulohu ale existuji mnohem spolehlivéjsi a jednodussi metody,
proto pro komplexnéjsi iilohy musime c¢asto zvolit vhodné otestovani vysled-
ného fenotypu. Pokud to jde, vyzkousime ho pfimo v praxi, nebo co nej-
presvédcivéjsi simulaci. Pritom jednoduse plati, Ze vystupni hodnota fitness

funkce je vyjadieni vlastnosti (nebo vlastnosti) které budeme maximalizovat.

4.1.3 Prirodni vybér

Pfirodni vybér je zakladnim nastrojem GA pro vytvoreni tlaku na populaci.
Ptisnéjsi vybér nechava prezit jen ty opravdu nejsilnéjsi, na kterych je, aby
svymi potomky zaplnily misto v populaci, které museli slabsi jedinci uvolnit.

10
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To ma pochopitelné vliv na pomér prohledavani prostoru a zlepsovani feseni.
Oba tyto aspekty jsou pro GA dilezité a pti volbé tlaku na populaci bychom
meéli mit na paméti, ze jejich nevyvazenost povede k podpotfe neduhti GA,
jako jsou predcasna konvergence a pomaly zavér (oddil 4.2).

Rozlisujeme dva zakladni druhy pfirodnich vybért — pfed a po aplikaci
genetickych operatori. Nékteré konkrétni zptisoby vybéru se pouzivaji v obou
pripadech, nékteré jsou specifické pro jeden z nich.

Prvni druh (pfed genetickymi operatory) je uréen k vybrani jedinci do
takzvaného rozmnozZovaciho jezirka a ten ptredstavuje vliv konkurence mezi
¢leny populace. Z ného se vybiraji jedinci pro kriZeni, dokud neni jezirko
prazdné. Obvykle se do jezirka vytvareji kopie jedinct, jejichz pocet néjak
zavisi na jejich sile.

Otazkou ale je podle jakého pravidla. Ma mit ¢tyfikrat siln€jsi jedinec
¢tytikrat vice potomkii nebo ma pocet prilezitosti k rozmnozeni zaviset pouze
na poradi? V kazdém pripadé se ukazalo, Ze znacna prevaha silnéjsich vede
k predcasné konvergenci.

Druhou podskupinou jsou selektory aplikované na ,,pfemnozenou® popu-
laci po slouceni ptivodni generace rodi¢ii s mnozinou potomkt. Tyto selek-
tory predstavuji vliv prostfedi. Selekci by se méla velikost populace vratit na
stanovenou velikost.

Vybér nejlepsich

Nejjednodussi zptisob je asi selekce nejlepsich. Jedinci se sefadi podle sily a
urcité procento (nebo pfesné tolik, kolik pfebyva) se z populace vyfadi. Je
to moznd az prilis striktni selekce, kterd ignoruje vliv ndhody na pfirodni
vybér.

Vybér ruletou

Dalsim zpiisobem je selekce ruletou. Po sefazeni se fitness hodnoty vsech
jedinct pretransformuji tak, aby jejich soucet daval jedna. Nahodné vygene-
rované ¢islo od nuly do jedné pak urci vybraného jedince do dalsi generace.
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Genetické algoritmy (GA) Zdkladni princip

Vybér soutézi

Treti zptisob, vybér soutézi, vybira zcela ndhodné nékolik jedincti do soutéze.
Jejich pocet byva dva, nebo o néco vice. Nejlepsi z nich postupuje do dalsi
generace. Volbou vétsich turnaji zvysujeme tlak na prizpiisobeni jedinci a
tim klademe diiraz zlepSovani na tkor prohledévani prostoru. Muzeme ale
také vitéze turnaje vybrat jen s urcitou pravdépodobnosti (typicky kolem
0,9) a tak naopak dat Sanci slabsim jedincim.

Vzhledem k tomu, ze posledni zminovany nevyzaduje pro svou funkci
fazeni, bude patfit k tém rychlejsim implementacim prirodniho vybéru.

4.1.4 Genetické operatory

Béhem faze reprodukce jsou vybirany dvojice a jejich chromozomy jsou zkom-
binovany za tcelem ziskani potomkii, ktefi budou mit moznost stat se sou-
casti dalsi generace. Rodice jsou vybrani ndhodné, ale vétsinou existuje urcité
zvyhodnéni téch s vyssi silou. Dva chromozomy vybranych jedincii poté kii-
zime. Nejtypictejsi konfigurace reprodukce je dvojice genetickych operatort
crossover a mutace.

K¥izZeni (crossover)

KfiZeni je vétsinou hlavni geneticky operator. Pii bézném kiizeni se nahodné
zvoli takzvany bod kiizeni. Ten udava zacatek sekvence v chromozomu, kte-
rou si chromozomy vyméni. Tim vzniknou nové chromozomy dvou potomkii
a kazdy z nich mé ¢asti genetické informace obou rodi¢ti. Tomuto zptisobu
se fikd v origindle single-point crossover. Vétsinou se aplikuje na vsechny
dvojice, ale 1ze ho pouzit i s urc¢itou pravdépodobnosti. Tak miize dochazet
k tomu, ze se rodice jen replikuji bez poruseni jejich genotypu a ke zkiizeni
vlastné nedojde.

Bodt krizeni mtizeme pouzit i vice. Druhy bod pak oznacuje misto konce

vymeénované sekvence. Tteti oznacuje zacatek dalsi vymény a tak to stéle
pokracuje.
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Genetické algoritmy (GA) Neduhy genetickijch algoritmi

bod kfizeni

------------------------------------------------------

-----------------------------------------------------------------

Obrazek 4.2: Grafické znazornéni kiizeni (nahore) a mutace (dole) bindrniho
genu

Mutace

Mutace se provadi obvykle ihned po kfizeni, ale jen u malého procenta je-
dinct (typicky 0,001). Je jen doplitkovym mechanismem prohledavani pro-
storu. Mutace jen zarucuje, ze zadna ¢ast prostoru nema nulovou Sanci na
prohledani a ¢astecné brani prilisné unifikaci jedinct populace.

4.2 Neduhy genetickych algoritmu

Na zacatku kazdého GA pracujeme s ndhodné vygenerovanou pocatecni po-
pulaci. I jejich fitness hodnoty jsou vice méné nahodné a jejich rozsah po-
mérné veliky. Po nékolika generacich za¢ne populace konvergovat (ze zac¢atku
pravdépodobné k nékolika vhodnym mistim v prostoru). Jak populace kon-
verguje, rozdil mezi maximalni a pridmérnou fitness hodnotou se zmensuje a
to je znakem dvou castych nedokonalosti GA.
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Genetické algoritmy (GA) Neduhy genetickijch algoritmi

4.2.1 Predcasna konvergence

Predcasna konvergence je pomérné bézny problém, se kterym je tieba pri
navrhu pocitat. V populaci vznikne skupina jedinctt pomérné silnéjsich nez
vétsina ostatnich, ktera prirozené dostane vice prilezitosti k rozmnozeni a
zacne v populaci jednozna¢né dominovat. To zni jako normélni princip GA,
ale tento proces nesmi nastavat prilis rychle.

Dominantni skupina totiz miize ovladnout populaci a tak ji stAhnou do
lokélniho maxima, ze kterého se tézko dostava ven. Tento jev neni nepo-
dobny tomu, ktery nastava u horolezeckého algoritmu. Ma-li se populace
dostat z lokalniho maxima, musi zaptisobit mutace, protoze kiizeni predcas-
nou konvergenci zpiisobuje. Pokud predc¢asna konvergence nastava casto, GA
degraduje ndhodné prohledavani.

Nékolik zajimavych navrhi jak predcasné konvergenci predchéazet nalez-
nete ve ¢lanku [1] od strany 10.

4.2.2 Pomalé dokoncovani

Pomalé dokoncovani je do jisté miry opacnym jevem k predcasné konver-
genci. V pripadé, ze GA je tésné pred nalezenim globalniho maxima, musi
mutace pravdépodobné generovat pouze horsi reseni, ktera nejsou k nicemu.
Algoritmu pak trva dlouho nalézt to opravdu nejlepsi feseni, piesto ze ho ma
na dosah.
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9 Geneticky matching pursuit
(GMPA)

Zékladni princip GMPA je shodny s algoritmem matching pursuit. GMPA,
stejné jako MP, v kazdé iteraci provadi vybér atomu ze slovniku funkeci.
Vybrané atomy si s jejich vahami ukldda a odecitd od vstupniho signalu,
dokud neprovede urceny pocet iteraci.

Jediny rozdil je v tom, jaky algoritmus GMPA vyuziva k vybéru nejvhod-
néjsiho atomu ze slovniku. K tomuto tcelu pouziva geneticky algoritmus,
ktery pracuje s populaci chromozomii, kde kazdy chromozom reprezentuje je-
den atom. My budeme pouzivat slovnik Gaborovych atomti. Populace GA se
na zac¢atku naplni ndhodné vygenerovanymi chromozomy, nékolika prvotnimi
nasttely aproximace vstupniho signédlu Gaborovym atomem. Atomy (resp. je-
jich chromozomy) jsou ohodnoceny podle miry shody se signalem a nésledné
populace projde nékolika evolucnimi cykly. Evolu¢ni cyklus se sklada ze tii
zékladnich procest (vybér, reprodukce a nahrazeni) a jimi populaci vyviji.
Kdyz prejde populace do posledni generace, vybere se z ni nejlépe ohodno-
ceny chromozom, ktery povazujeme za feSeni tlohy Gaboruv atom, ktery
bude vybran ze slovniku.

Nyni se budu vénovat ¢astem GA, které musi korespondovat s fesenou
ulohou. Jedna se o reprezentaci chromozomu a fitness funkci. Ukazeme si, jak
by se mély fesit v kontextu GMPA, protoze na nich zavisi, jestli bude GA
fesit tlohu vybéru atomu spravné a efektivné.

5.1 Reprezentace chromozomu

Jak bylo feceno, populace je tvorena chromozomy, které reprezentuji Gabo-
rovy atomy. Gaboruv atom je urcen ¢tyrmi parametry. Tedy i chromozom
atomu bude tvoren ¢tyfmi geny, z nichz kazdy bude obsahovat ¢iselnou hod-
notu pro urceni méritka, pozice, frekvence nebo faze atomu. Takto vypada
chromozom pro reprezentaci Gaborova atomu:

6 = (métitko|pozice|frekvence|faze)
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Geneticky matching pursuit (GMPA) Reprezentace chromozomu

V naésledujici c¢asti se budeme zabyvat tim, z jakych typi gent se da
takovy chromozom slozit. Vhodnéa reprezentace chromozomu zarucuje dosta-
tecnou presnost aproximace a také rychlost feseni dané tlohy.

5.1.1 Reprezentace geni

Parametry atomu maji pfirozené vymezené rozsahy hodnot, které zavisi na
délce vstupniho signalu, takze od reprezentace genit budeme vyzadovat moz-
nost snadného nastaveni rozsahu. Dalsim kritériem je velikost prostoru, kte-
rou muze reprezentace gent ovlivnit. Parametry atomu jsou realné hodnoty
a my mame tii moznosti reprezentace genti: gen reprezentovany proménnou
typu double binarni gen gen reprezentovany proménnou typu integer

Gen reprezentovany proménnou typu double

Takovyto gen by mohl jako jediny pfimo nést hodnoty parametri a to s
obrovskou presnosti. Daji se mu také snadno nastavit omezujici hranice. Ne-
vyhodou takovych genii ale je, Ze vytvairi obrovsky prohledavany prostor.
Nasim cilem je, mit prostor co nejmensi, aby bylo jeho prohledani snadné a
rychlé.

Binarni gen

Binarni gen je nejtradi¢néjsi reprezentaci genu a na rozdil od obou zbyvajicich
typl umoznuje provadéni operace kiizeni, ktera nejvice pripomina kiizeni v
prirodé. Bod kriZzeni mize padnout i doprostied genu. To ma vyhodu i ne-
vyhodu zaroven. Zasazeny gen je ,roztrzen“ na dvé ¢asti a tak vlastné dojde
k poruseni informace, kterou gen nesl. Vyhodou je, ze vysledek v naruseném
genu je ,tak naptl® nadhodné ¢islo, coz samoziejmé prispiva k prohledavani
prostoru. Binarni gen by ale byl pro GMPA pouzitelny jen s omezenimi. U
binarniho genu se totiz nedaji snadno nastavit omezujici hranice. Ze spodu je
vzdy omezen nulou a shora se da nastavit maximalni hodnota jen na 2° — 1,
kde miizeme volit toliko b — pocet vyuzitych bitt.

Pouzitelnost binarniho genu také predurcuje jeho vhodna implementace.

Cést knihoven pro implementaci GA bindrni gen pojimaji jako fetézec 32
intergertl, coz musi byt extrémné netisporné jak datove, tak casové.
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Geneticky matching pursuit (GMPA) Reprezentace chromozomu

Gen reprezentovany proménnou typu integer

Gen reprezentovany proménnou typu integer také neni zcela idedlni, ale pre-
vazuji u néj dobré vlastnosti. Moznost nastaveni rozsahu genu omezena pouze
rozsahem integeru. Nevyhodou je, Ze stejné jako gen reprezentovany doublem
umoznuje pouze omezené kiizeni. Tim myslim, Ze bod kfizeni mize byt umis-
tén jen mezi geny. Schopnost prohledavani prostoru je tak operatoru kiizeni
omezena. Tento nedostatek se da ale vyvazit zvySenim cetnosti mutace.

Pro reprezentaci parametrti Gaborova atomu bych tedy preferoval gen
reprezentovany proménnou typu integer. Jesté by se dal pouzit binarni gen
ve spravné implementaci, tj. jednim integerem. Binarni gen by nam ale zne-
piijemiioval nastavovani rozsahu genu. ReSenim pro tento problém by mohla
byt podminka, ze délka vstupniho signalu musi byt vzdy mocnina dvou.

5.1.2 Kodovani gentii a velikost prostoru

Kédovanim genu je mysleno, jakym zptsobem pfepocteme ¢islo ulozené (za-
kédované) v genu na parametr, ktery ma predstavovat. Rozhodl jsem se
pouzit pro pouziti genu reprezentovaného proménnou typu integer. Je také
vhodné, predtim nez budeme pokracovat, podivat se znovu na vzorec Gabo-
rova atomu (vztah (2.8)).

Frekvence a faze

Tyto dva parametry ovliviiuji vlastnosti kosinové modulace. Ale parametr,
ktery se obecné v kontextu MP nazyva frekvence, ve skutecnosti frekvenci
neni. Jedna se o normovanou thlovou rychlost (wy).

o wavz
f - ot ’

kde f,. je vzorkovaci frekvence. Protoze na nasledujicich fadcich budu nu-
cen pouzivat i pojem frekvence f, je vhodné vratit se na okamzik k obecné
uznavanym nazvim jednotek a pfedejit tak nedorozumeéni.

Meéjme vstupni signal = = (xg, 1, ... xy_1), ktery ma N vzorki. Nejmensi

moznou frekvenci f,,;,, ve vstupnim signalu je frekvence, jejiz pocet vzorkt
na periodu je N. Tak muzeme zjistit i minimalni wy (Wn min), COZ je zména
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Geneticky matching pursuit (GMPA) Reprezentace chromozomu

thlu na jeden vzorek signalu pro fp.;,. Da se spocitat jako wy min = 27/N a
je konstantni pro danou délku signalu. Miniméalni thlovou zménou a ¢islem
harmonické frekvence k£ € N pak mtzeme urcit libovolnou wy podle vztahu:

wN(k) =k- WN, min

Normované thlova rychlost (pro danou harmonickou k) je zména dhlu na
vzorek. Kdyz je wy vysoka, je perioda signalu kratka. Pro nizkou wy je delsi.

Cislo k& mi tedy jednozna¢né uréuje wy a tim i frekvenci. Je to proto
vhodna velicina k umisténi do jednoho z genti chromozomu. Zbyva urcit
horni hranici genu pro danou délku signalu. Nejvyssi pozorovatelna frekvence
v signalu méa dva vzorky na periodu, tj. wy rovnou 7. Hodnota k pro takovou
frekvenci je rovna N/2. Tak jsme definovali rozsah a kédovani genu. Ponese
¢islo harmonické, které mize nabyvat hodnot od 1 do N/2.

Faze (¢) mize nabyvat hodnot od 0 do 27, proto vyuzijeme minimalni
uhlové zmény a podobného vzorce jako pro normovanou tthlovou rychlost:

SO(Z) =1- WN,min

kde [ = 0,1,...N. Docilili jsme tak potfebného rozsahu faze a vytvorili
proménou [, ktera bude kédovana dalsim genem.

Meéritko a posunuti

Meétitko (s) a posunuti (p) jsou parametry, které ovliviiuji Gaussovu funkei.
Cim je méiitko vétsi, tim je atom ,roztazendjsi“ do stran. Zvétsujici se posu-
nuti pohybuje atomem doprava. Maximalni hodnota obou téchto vlastnosti
je obvykle N. Spodni hranice posunuti je nula. Nulové posunuti znamena, ze
je stred atomu uplné na zacatku. Pro métitko se voli minimalni hodnota 2.
Atom s tak malym métitkem uz je opravdu tzky.

Meéritko a posunuti jsou sice ve skutecnosti realné hodnoty, presnost na
celd cisla ale tiplné staci. Miizeme dokonce zavést krok téchto parametri a
tim zmensit prostor na tikor pfesnosti.

s(m) =m-As

p(n) =n-Ap
Kdyz nastavime kroky obou napiiklad na 4, prohledavany prostor se zmensi
16krat a to bez znatelného dopadu na presnost aproximace. Krok vétsi nez
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Geneticky matching pursuit (GMPA) Fitness funkce

10 uz by se asi na kvalité mohl podepsat. Proménné m a n budou tedy
kédovany zbylymi geny, ale jejich rozsahy se musi zménit podle velikosti
krokt. Proménna m zac¢ind od jedné, aby nejnizsi mozné méfitko bylo co
nejblize 2 a vzdy vétsi nez nula.

N

=12 ... —
m ) ) AS
nzO,l,Q...ﬂ
Ap

Pokud N je ¢islo nedélitelné As ¢i Ap beze zbytku, zaokrouhlujeme doli.

5.1.3 Poradi gend v chromozomu

Poradi geniti v chromozomu nemé vliv na rekonstruovany atom, mtze ale
ovlivnit efektivitu vyvoje jedinci. Plati, Ze geny, které maji jistou souvislost,
by mély byt umistény blizko sebe, aby dobré kombinace genti mély vétsi Sanci
prejit do dalsi generace pohromadé.

Chromozom Gaborova atomu je tvoren dvéma logickymi dvojicemi genii.
Dvojice méritko a posunuti nastavuji Gaussovu funkci a frekvence s fazi urcuji
pribéh kosinové funkce. Zadné dalsi logické vztahy nejsou zfejmé, a proto
chromozom reprezentujici atom mize vypadat takto:

0= (m,n,k,l)

5.2 Fitness funkce

Fitness funkce je nastroj GA, ktery ohodnocuje chromozom hodnotou sily
(fitness). V kontextu GMPA je posuzovanou vlastnosti mira podobnosti Ga-
borova atomu se vstupnim signalem. Z itera¢ni formule MP (vzorec (2.6))
vime, ze tkolem GA bude vyresit nasledujici maximaliza¢ni problém:

max(zlg,)

kde z je vstupni signal a g, je normovany Gabortv atom, ktery je urcen
vektorem parametr v. Ten zase zavisi na chromozomu 6.
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Geneticky matching pursuit (GMPA) Fitness funkce

Fitness funkce bude zalozenda na skalarnim soucinu. Jako skalarni soucin
ale mtze vychazet i zaporné ¢islo. Co to znamenda, kdyz algoritmus najde
atom, jehoz skalarni soucin je zcela minimalni? To znamena, Ze algoritmus
nalezl feSeni, ale s pfesné opacnou fazi. Ve vztahu (2.1), je proménna modulus
( an) realné &islo. Proto princip MP nezakazuje pouziti pfesné opacénych
feSeni, pokud bude vynésoben spravnym (zapornym) modulem.

Takze ohodnocovat feseni genetického algoritmu mtizeme pomoci skalar-
niho soucinu v absolutni hodnoté:

max | (a]g.)|

Velice Spatné feseni tedy od ted povazujeme naopak za velice dobra. Kromé
toho kfizeni ,zapornych® feseni s ,kladnymi“ genetickému algoritmu nijak
neuskodi a to nas vede jesté k malému bonusu.

Jsou-li feseni se zapornym a kladnym skalarnim soucinem ekvivalentni,
jeden z poloprostorii danych hodnotou faze (0 — m a m — 27) nepotiebujeme.
Déle uz miizeme pouzivat rozsah faze jen od 0 do 7, a tim se ndm prohleda-
vany prostor jesté 2krat zmensi.

20



6 Vyuziti Fourierovy transformace
pro urychleni algoritmu matching
pursuit

Velikost prohleddvaného prostoru (a tim i rychlost prohledéni) udavaji pa-
rametry Gaborovych atomt. Cilem je tedy vzdy prostor co nejvice zmensit.
Kdybychom méli metodu, ktera dokaze ze signalu rychle a presné vypocitat
nékteré parametry, predali bychom je GA jako konstanty a ten uz by jen
,doladil“ ty zbyvajici. Prostor by se tak radikalné zmensil.

Vhodné metoda existuje, jmenuje se diskrétni Fourierova transformace
(viz kapitolu 3). J& ale pouziji jeji rychlejsi variantu FFT. Fourierova trans-
formace prevadi signal z casové do frekvenc¢ni oblasti. To znamena, ze v je-
jim vystupu se daji nalézt frekvence s vysokou amplitudou a k frekvencim
také ziskat prislusné faze. To jsou dva parametry ze Ctyr, které bych ziskal
rychlou deterministickou metodou a pfi prohledavani slovniku genetickym
algoritmem bych je povazoval za konstantni. GA by mél na jejich zakladé
rycleji najit atom, ktery by velmi dobfe aproximoval vstupni signal.

Na mé bylo zjistit, jestli takovy algoritmus mtze fungovat, jestli je frek-
vence s vysokou amplitudou vhodné pro formovani nejlepsiho atomu a jestli
to viibec vede k urychleni algoritmu. Podafilo se mi vymyslet dva podobné
algoritmy zalozené na tomto principu:

o GMPA s obecnou FFT akceleraci
e GMPA s FFT akceleraci ,,po jednom*.

Pro jejich fungovani potiebujeme algoritmus, ktery umi z vystupu FFT zis-
kat urcity pocet dominantnich frekvenci (frekvenci s vysokou amplitudou).
Tomuto algoritmu se vénuje oddil 6.2.
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VyuZiti F'T pro urychleni GMPA

Zpusoby vylepsent

-

START >

Z pole vyber dvojici

Inicializace

Poutij FFT k ziskéni
frekvenéniho spektra sindlu

Z vystupu FFT se pokus ziskat tolik
frekvenci a fazi, aby to stacilo pro
vsechny iterace, a uloZ je do pole

l
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Obrazek 6.1: Vyvojovy diagram genetického algoritmu matching pursuit s

obecnou FFT akceleraci

6.1 Zpusoby vylepseni

6.1.1 Obecna FFT akcelerace

Hlavni ¢ast tohoto vylepseni probiha tésné pred iteracnim cyklem MP. Nej-
prve se spusti FFT, ktera pretransformuje vstupni signal na frekvencni spek-
trum. Dalsim tkolem je ve spektru nalézt dominantni frekvence. MP potfte-
buje tolik frekvenci (a k nim p¥islusnych fazi), kolik ma vytvorit atomd.

Kdyz ziska pole frekvenci a fazi, zacne je postupné predkladat algoritmu
na prohledani prostoru, ktery témto dvéma parametrim vzdy dohledd meé-
fitko a posunuti. Tim ma znacné uleh¢enou praci a mélo by dojit k vyraznému

urychleni a dokonce i zpfesnéni vysledki.
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VyuZiti F'T pro urychleni GMPA Zpusoby vylepsent

Co se stane v pripadé, ze tento algoritmus ve vystupu FFT nenalezne
dostatecny pocet dominantnich frekvenci? V tom pripadé pouzije ty, co ma,
a spusti tentyz algoritmus rekurzivné s residuem na vstupu pro vytvoreni
zbyvajicich atomi. Po jeho skonceni vysledky slouci.

Predpoklada se, ze vSechny frekvence jsou v signalu od zacatku obsazeny.
To je samoziejmé pravda, ale nedostateéna presnost frekvence zptisobuje, ze
pri aproximaci urcité ¢asti signalu atomem vznika v signalu atom trochu jiné
frekvence, na ktery uz algoritmus neni schopen zareagovat. Tento jev ukazuje
obrazek A.2 v prilohach. A to je zdrojem chyb, které znatelné kazi celkovou
aproximaci.

6.1.2 FFT akcelerace ,,po jednom®*

V reakci na chyby GMPA s obecnou FFT akceleraci jsem navrhl jesté dalsi
metodu. Ta se od predchozi lisi zejména tim, ze vypocet frekvencniho spektra
probihé pro kazdy atom zv1ast.

Inicializace
Predej signal slovniku

Pouzij FFT k ziskani
frekvenéniho spektra signalu

Z vystupu FFT ziskej jednu
frekvenci s fazi

Spust geneticky algoritmus, ktery
e laEma najde suboptlmalr,i atf)l'Tl s danou
e S frekvenci a fazi
odecti ho od signalu l
L, ame dost
{mﬂ?
ano

Obrazek 6.2: Vyvojovy diagram genetického algoritmu matching pursuit s
FFT akceleraci ,,po jednom*
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VyuZiti F'T pro urychleni GMPA Extrakce dominantnich frekvenci

MP béznym zptsobem spusti iteracni cyklus a prejde k hledani atomu ze
slovniku. Pred spusténim GA se pouzije FFT k vytvofeni diskrétniho frek-
vencniho spektra a v ném se vyhleda pouze jedna nejdominantnéjsi frekvence.
Dopocita se faze a tyto dva parametry se pouziji pro snadnéjsi nalezeni atomu
genetickym algoritmem.

V dalsi iteraci se vSe opakuje. Hledame-li k£ atomt, FFT a analyza frek-
vencniho spektra pobézi k-krat, ale to neni velka casova zatéz. Tento al-

VVVVVV

predchtdce.

6.2 Extrakce dominantnich frekvenci

Vystup FFT je pole komplexnich ¢isel o délce N (N je také délka vstup-
niho signalu), ale sta¢i prozkoumat jen prvni polovinu, protoZe vystup se od
poloviny opakuje zrcadlové obraceny. Z kazdého prvku pole mizeme ziskat
v8echny potfebné informace. Kdyz mame n = 1,2,... N/2, pak pro kom-
plexni ¢islo ¢, = (7, i,) plati:

2

NaN pokud r, =0A1, =0

/2 pokud r, =0 A, >0

on = o(cy) = —m/2 pokud r, =0A%, <0
arctg;> pokud r,, >0
T+ arctgf,—z pokud r, <0

Ap=Alc)) = /12 +12

Amplitudy, absolutni hodnoty komplexnich ¢isel, tvori pritbéh od A; do Ay/s
(na indexu nula je tzv. stejnosmérnd slozka). Prvni ¢ast algoritmu zjisti in-
dexy lokalnich maxim v tomto pribéhu. Ukazuje to obrazek 6.3 na strané 27
a nasledujici pseudokdd.
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VyuZiti F'T pro urychleni GMPA Extrakce dominantnich frekvenci

BEGIN /* najdi lokadni maxima mezi amplitudami */
INPUT c¢ /* pole komplexnich &isel, vystup FFT */
count := 0

current := c[1].abs()
next := c[2].abs()

IF current > next THEN

BEGIN
maxs[count] := 1
count := count + 1
END
i:=2
FOR i < N/2 DO
BEGIN

previous = current
current = next
next = c[i+1].abs()

IF previous < current AND current > next THEN

BEGIN
maxs [count] := i
count := count + 1
END
i:=1i+1

END
OUTPUT maxs o délce count
END

Ziskal jsem pole indexi lokalnich maxim v pribéhu amplitud. Nyni po-
tfebuji nalézt urcity pocet téch nejvétsich amplitud. K tomu mohu pouzit
modifikaci algoritmu Selection sort!. Nechdm si sefadit pouze k indext podle
velikosti amplitudy. Za k se muze dosadit tfeba pocet atomt, které ma MP
vytvorit. Pribézné se pomoci vybranych indext vytvaii pole frekvenci a fazi.

!Tento zptisob Fazeni v kazdé iteraci vybere nejlepsi prvek z aktualniho rozsahu a
vymeéni ho s prvnim prvkem rozsahu. Rozsah na zacatku zahrnuje celé pole a po kazdé
iteraci se zkracuje, jak se z leva zvétSuje sefazena Cast, az je pole sefazené celé.
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VyuZiti F'T pro urychleni GMPA Nevyhoda FFT akceleraci

BEGIN /* najdi k nejvé&tS8ich */
INPUT k /* poZadovany polet frekvenci */
j =0

IF k > maxs_length

THEN
count := maxs_length
ELSE
count := k
FOR count DO
BEGIN
index := najdi v poli maxs (v rozmezi od j

do konce) index, ktery oznaluje
nejdominantnéjsi frekvenci
vyméii ho s j-tym v poli maxs

/* aby byl pfisté mimo rozmezi */
ji=g+t

/* frekvenci uloz */

dominants <= index * (2PI / N)

/* uloz také fazix/

dominants <= vypolti fazi z c[index]
END

v poli dominants mame count frekvenci a fazi
/* vé&tSinou je count = k */
END

6.3 Nevyhoda FFT akceleraci

FF'T akcelerace jsou velmi prosta vylepseni a z toho vyplyva nevyhoda, ktera
se muze obcas projevit. Tyto metody analyzuji signal pomoci FFT pomérné
malokrat a vzdy po celé délce. Algoritmy piibuzné Fourierové transformaci
zjistuji, jakou amplitudu a fazi maji jednotlivé harmonické frekvence, ale ne
v jakém misté. Vysledné amplitudy a faze jsou vlastné primeérované.
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VyuZiti F'T pro urychleni GMPA Nevyhoda FFT akceleraci

© maxs - pole indext lokalnich maxim
E 11235]42(55]69 83127151172 ... |
a
£
©
0 12 35 42 55 69 83 127 151 172 255

=N/2-1
¢islo harmonické frekvence

Obrazek 6.3: Vyznacena lokalni maxima v pribéhu amplitud harmonickych
frekvenci; Jejich indexy (¢isla harmonické) se ulozi do pole.

Méjme situaci, kdy se ve vstupnim signalu na riznych mistech nachéazeji
dva atomy stejné frekvence a rozdilné faze. Transformace pravdépodobné od-
hali vyskyt frekvence, ale fazi ur¢i chybné jako priamér obou. GA pak obdrzi
nepresny parametr, a kvili tomu se mu nepodafi spolehlivé aproximovat ani
jeden z atomt vstupniho signalu.

Tento pripad je sice na naméfenych datech dost nepravdépodobny, ale je
nutno priznat, ze to riziko existuje.

27



7 Implementace GMPA

P1i implementaci genetického matching pursuit jsem se z velké ¢asti opiral
o informace z diplomové prace ing. Tomase Rondika [8], webovych stranek
JGAP (http://jgap.sourceforge.net/) a semestralni prace Petra Kell-
nhofera [4].

7.1 Knihovny pouzité k implementaci

K implementaci byly pouzity dvé knihovny, které my vyrazné usnadnily na-
vrh tiid a struktury. Vétsinu tiid jsem mohl oddédit a prevzit zavedené prin-
cipy.

7.1.1 EEGDSP

Nasledujici odstavec je prevzat ze stranky (http://www.kiv.zcu.cz/en/
research/downloads/product-detail-en.html?produkt_id=101) a mirné
upraven.

EEGDSP je knihovna pro zpracovani signalti zaméfena na EEG/ERP
signaly. Poskytuje jednotné rozhrani pro praci s rychlou Fourierovou trans-
formaci, waveletovou transformaci (diskrétni i spojitou variantou) a matching
pursuit algoritmem, které obsahuje. Vystupy jednotlivych metod jsou ukla-
dany do autory navrzenych kolekci, které umoznuji jejich efektivni zpraco-
vani.

Autorem vétsiny kédu je Ing. Toméas Rondik. Kédy prepracoval do po-
doby univerzalni snadno pouzitelné a rozsititelné knihovny Petr Kellnhofer,
ktery také navrhl strukturu a rozhrani metod zpracovani signalu. V sou-
casnosti je EEGDSP jednim z projekti Katedry informatiky a vypocetni
techniky na Fakulté aplikovanych véd ZCU v Plzni, ktery je stale vyvijen
studenty a pracovniky KIV.

Pro mou praci jsem vyuzil predevsim zkuSenosti autori se zpracovanim
signalu pomoci metody matching pursuit, kterou jsem rozsifoval a modifiko-
val. Vyuzil jsem také rychlou Fourierovu transformaci jako soucast vylepseni
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Implementace GMPA Knihovny pouZité k implementaci

GMPA.

UML diagram MP algoritmu, ¢asti EEGDSP, naleznete v pfiloze B (Ob-
razek B.1).

7.1.2 JGAP

JGAP je nastroj na vytvareni genetickych algoritmii a genetického progra-
movani. Poskytuje nastroje k feseni tilloh pomoci evoluc¢nich a genetickych
principi. Jeho zakladni uzivani je v zasadé velmi jednoduché. Staci splnit
nékolik jednoduchych krokti:

1. Vytvorit instanci tfidy DefaultConfiguration

2. Vytvofit vzorovy chromozom (instanci Chromosome) a vlozit do ni vzo-
rové geny (instance Double/Interger/BinaryGen - existuji i dalsi typy
a chromozom muze obsahovat vice typt najednou)

3. Implementovat vlastni fitness funkei (dédit od t¥idy FitnessFunction)

4. Nastavit velikost populace a konfiguraci pfedat instance fitness funkce
a vzorového chromozomu konfiguraci

5. Zalozit novou populaci (typu Genotype) a spustit evoluci na urceny
pocet generaci

A predpripraveny geneticky algoritmus fesi vasi ulohu.

Pokrocili uzivatelé oceni, ze je JGAP modularni. Je tedy mozné slozit si
vlastni konfiguraci GA jako ze stavebnice. Pro jesté pokrocilejsi uzivatele,
ktefi nejsou spokojeni s nabidkou modulti, je v mnoha pripadech snadné kni-
hovnu modifikovat a doplnit o vlastni ¢asti. Popravdé, nékteré ¢asti se ale
svému prepsani sverepé brani. Zejména tim, Ze maji pro nezasvéceného uzi-
vatele prilis slozitou metodu clone (), bez které nemize nova implementace
spravné fungovat.

Nicméné, knihovna obsahuje mnoho ptikladi, ze kterych se zacatecnik na-
uc¢i JGAP pouzivat a miize se inspirovat pro vlastni projekty. UML diagram
zékladnich t¥id knihovny naleznete v ptiloze B (Obréazek B.2).
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Implementace GMPA Realizace

7.2 Realizace

Metodu GMPA jsem naprogramoval v jazyce Java SE (verze 1.7) za pomoci
vyvojového prostiedi NetBeans. Implementace algoritmu je soucasti projektu

ERP-Classifier.

ISignalProcessor

+processSignal(double[]): MatchingPursuitResult

A EEGDSP

MatchingPursuit

+MatchingPursuit()

+getBases(): List<Base>

+getIterationCount(): int

+setIterationCount(): int
+processSignal(double[]): MatchingPursuitResult

/

MPFFT GMPA

+MPFFT() +GMPA()
+getBases(): blocked +getBases(): blocked
+getMode(): int
+setMode(int): void

Obrazek 7.1: Nové schéma algoritmi matching pursuit

7.2.1 Nové schéma MP

Jako prvni jsem si musel pfizptisobit hlavni tfidu MatchingPursuit, pro-
toze v knihovné EEGDSP je tato tfida implementovana podle navrhového
vzoru singleton. Coz se vylucuje s pouzitim metody ve vice vlaknech a také
znemoziuje od této tiidy deédit. Singleton totiz nemé vefejny konstruktor.
Zkopiroval jsem si tedy celou tiidu do svého projektu a vse upravil.

Z UML diagramu na obrazku B.1 je vidét, ze tiida MPFFT a obalujici tfida
MatchingPursuit plni témér stejny tcel, a tak jsem je tedy spojil dohromady.
Tato tfida méa obecny nazev, méla by to tedy byt i tiida obecného MP. MPFFT
a GMPA jsou pak jeji potomci, konkrétni zptisoby implementace. Podivejte se
do schématu na obrazku 7.1.

Triida GMPA diky dédic¢nosti vSechny dtlezité casti, jako je zakladni algo-
ritmus MP, ziskala od svého rodice. Pro spravné fungovani staci zalozit v
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Implementace GMPA Realizace

MatchingPursuitResult EEGDSP

+MatchingPursuitResult(DecompositionCollection)
+getAtoms(): List<Atom>
returns 4| +getDecompositionCollection(): DecompositionCollection

GMPA | T +getReconstuction(): double[]

+getBases(): List<Base>
+getlterationCount():int L
+setlterationCount(): int | e @ _rfates — -
+processSignal(double[]): MatchingPursuitResult| [ e +DecompositionCollection(double[])
"""""""""" 1 +addAtom(Atom): void
+getAtom(int): Atom
+getAtomHistory(int): double[]

DecompositionCollection

uses +getInputSignal(): double[]
<<interface>> +getReconstruction(int): double[]
Base +iterator(): Iterator<Atom>
GA_GaborBase ]
"""""""""""""""""""""""" +getOptimalAtom(double[]): Atom
+getOptimalAtom(double(]): Atom (| T .. finds
+getOptimalAtom(double[], double, double): Atom! T
+get/setPopulationSize() T Atom
+get/setEvolutionCount() N
H +evaluate(double): double
; GaborsAtom +get/setDifference()
i /D +get/setPosition()
;flnds +evaluate(double): double +get/setScale()
i +GaborBase() +getValues(int): double[]
VA +GaborBase(double, double, double, double)
MyGaborsAtom /D +get/setFrequency()
/ +get/setPhase()
+MyGaborsAtom(double, double, double, double) SEHESTRILEY

+evaluate(double, double, double, double)
+getSignal(int): double[]
+getNormalizedSignal(int): double[]

Obrazek 7.2: Schéma tiid genetického algoritmu matching pursuit

konstruktoru instanci nové implementované baze! a zrusit fungovani funkce
getBases (), kterd dovolovala modifikaci seznamu bazi.

Vse ostatni funguje podle zabéhnutého schématu. Bylo ale tfeba na-
programovat nové verze zminéné baze (GA_GaborBase) a Géborova atomu
(MyGaborsAtom). Ten jsem obohatil hlavné o funkei, kterd vraci normovany
prubéh atomu. Schéma GMPA naleznete na obrazku 7.2.

7.2.2 Nova verze baze

V této kapitole bych vysvétlil schéma nejdilezitéjsi casti, bdze s genetickym
algoritmem. Popisu problémy, se kterymi jsem se setkal, a pokusim se navrh-
nout mozna feseni. Kapitola se vénuje tfidé GA_GaborBase, ve které probiha
vybér Gaborova atomu pomoci genetického algoritmu.

Configuration je t¥ida knihovny JGAP, do které se ukladaji vSechny
dtlezité parametry a soucasti GA. Do Configugation nastavujeme veli-
kost populace, genetické operatory (GeneticOperator), vlastnosti piirod-

1Béaze je v implementaci totéZ, co slovnik funkci, ktery zname z teorie MP
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Implementace GMPA Realizace

Genotype JGAP
0..1 1
GA_GaborBase evolves +Genotype(Configuration) >~ Population
YU — S 1 +evolve(int): void
+getOptimalAtom(double[]): Atom +getFittestChromosome(): IChromosome
+getOptimalAtom(double[], double, double): Atom
+get/setPopulationSize() L 0.1
+get/setEvolutionCount() [ e .cIfaate Z o
Chromosome .
1 1% Gene
+get/setFitnessValur() >
+isSelectedForNextGeneration() +getAllele(): Object
n[faates +Chromosome(Configuration, Gene[])

GMPA_Configuration Configuration
1=
MP_FitnesFunction
FitnessFunction
+MP_FitnessFunction(GA_GaborBase)
-evaluate(IChromosome): double -evaluate(IChromosome): double
+setSignal(double[]) +getValue(IChromosome): double

Obrazek 7.3: Schéma baze, ktera vyuziva geneticky algoritmus

niho vybéru (NaturalSelector), algoritmus, podle kterého probihd vyvoj
GA (Breeder), generator ndhodnych ¢isel a mnoho dalsich.

Konfigurace také pred spusténim potiebuje vzorovy chromosom a piipra-
venou fitness funkci. Chromosom vytvari tfida GA_GaborBase a umisti do
neého Ctyfi instance typu IntegerGen, kterym nastavi rozsahy podle pravi-
del z kapitoly 5.1.2. Jedinou instanci, kterda se da pouzivat opakovaneé, je
MP_FitnessFunction. Tu budeme pfi kazdém spusténi aktualizovat novym
vstupnim signalem, aby mohla pocitat skaldrni soucin signalu a pribéhu
atomu.

Pribéhy atomt fitness funkci pocita GA_GaborBase, ackoli to neni dobré
feSeni. Mnohem srozumitelnéjsi by bylo, kdyby chromosom sam predal fit-
ness funkci sviij pribéh (resp. pribéh reprezentovaného atomu). Bylo by
tedy vhodné realizovat potomka tiidy. Zde jsem ale narazil na slozitost im-
plementace tf¥idy Chromosome, kterou ostatni t¥idy béhem evoluce klonuji,
ale zatim pouze jako typ Chromosome. Fitness funkci jsou pak nové funkce
nedostupné, protoze Spatné naklonované chromozomy je prosté nemaji. To
by se vsak dalo po hlubsim prozkoumani knihovny vyTtesit.

Ttida Genotype obsahuje populaci a spousti evoluci. Tu je tfeba na za-
¢atku naplnit ndhodné vygenerovanymi jedinci a mutze se ptejit k nejzajima-
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Implementace GMPA Realizace

véjsi ¢asti GA — evoluci. Tuto ¢ast zajisfuje tiida GABreeder, kterou také
pii konstrukci ukladdame do konfigurace. Pravé v této tridé stravi algorit-
mus drtivou vétsinu casu. Tuto tf¥idu by se tedy vyplatilo naprogramovat
znovu a zvysit tak rychlost algoritmu. Samotny pribéh evoluce nabizeny
autory knihovny je pomérné neortodoxni. Napriklad se v ném nepouziva re-
produkéni jezirko a velikost populace mezi generacemi mirné kolisa. Prostor
pro vylepsovani jisté existuje, ale v ramci bakalaiské prace na to nezbyl cas.

7.2.3 Konfigurace pro GMPA

V programu jsem vytvoril a pouzil vlastni konfiguraci GA. T¥ida této konfi-
gurace se jmenuje GMPA_Configuration a vétSinu nastaveni provede uz pri
konstrukci. Nasledujici nastaveni je prizptsobeno velikosti prohledavaného
prostoru (zavislé na a délce signélu).

e velikost populace = délka signalu / 10

e pocet generaci = délka signdlu / 15

e vybér pred rozmnozovanim zadny, jezirko nepouzito

e kiiZeni (1/6 populace)

e mutace (1/15 populace)

e vybér do dalsi generace — soutézi (3 ch. v soutézi, ppst. 0,9)

e clitismus: 1 nejlepsi jedinec vzdy preziva

Tato konfigurace, presto ze funguje docela dobfe, by se dala jesté hodné

vylepsit. Také by se mél zménit algoritmus tfidy GABreeder, aby vice odpo-
vidal tradi¢ni verzi a byl vykonnéjsi.
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8 Porovnani ruznych implementaci
MP

Tato kapitola se zabyva zejména ovérenim funkcénosti vSech implementova-
nych algoritmii. Implementoval jsem celkem tfi algoritmy:

e Geneticky matching pursuit (GMPA)
e GMPA a FFT akceleraci ,,po jednom* (GMPA1)

e GMPA s obecnou FFT akceleraci (GMPA2)

Mohu prozradit, ze vSechny verze uspésné fesi ulohu MP, tedy pomérné
efektivné dekomponuji signal na atomy, kterymi se da néasledné aproximo-
vat vstupni signal.

8.1 Srovnani vykonu a presnosti

Je nacase ovérit predpoklady predchozich kapitol o chybach a prednostech
vytvorenych algoritmi a porovnat zcela nové algoritmy (GMPA1 a GMPA?2)
s klasickym algoritmem matching pursuit vyuzivajicim FFT (MPFFT), ktery
je soucasti knihovny EEGDSP.

Testovani probihalo na realnych datech. Jedna se o EEG signal naméfeny
v laboratofi neuroinformatiky na KIV. Délka vstupniho signalu se v pritbéhu
testovani ménila, aby byl naznacen vliv algoritmické slozitosti na dobu vy-
poctu a vzrustajici narocnost aproximace delsiho signalu. Zvolil jsem délky
128, 256, 512, 1024 a 2048 vzorkt, protoze algoritmy pouzivajici FFT umi
bez Uprav pracovat pouze se signaly délky mocniny dvou. V ostatnich pri-
padech si signal doplnuji nulami na délku mocniny dvou, coz by bylo znevy-
hodnujici. V nasledujicich tabulkach naleznete primérnou dobu vypoctu v
milisekundach a kvalitu aproximace signalu danou metodou. Doby vypocti
jsou v tabulce 8.3. Kvalitu aproximace ukazuji tabulky 8.1 a 8.2. Jedn4 se o
praméry z 93 méfeni (resp. z 50 pro 1024 vzorku nebo z 15 méfeni pro 2048
vzorki). VSechny testované algoritmy rozkladaly signal na 10 atomt.
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Porovnani riuznych implementaci MP Srovndni vykonu a presnosti

N MPFFT GMPA GMPA1 GMPA2
128 13,5421 26,1372 18,2401 25,5674
256 20,4431 25,4277 23,1090 32,2521
012 26,3324 28,0776 27,6450 35,1905

1024 28,0629 28,6171 28,9216 37,8862
2048 26,8849 26,8020 27,4793 39,6206

Tabulka 8.1: Priimérna chyba na vzorek (uV')

N MPFFT GMPA GMPA1 GMPA2
128 0,9330 0,7677 0,8769 0,8078
256 0,8595 0,7735 0,8141 0,7730
512 0,8412 0,8100 0,8159 0,7814

1024 0,8226 0,8134 0,8145 0,7654
2048 0,7879 0,7896 0,7764 0,7209

Tabulka 8.2: Primérné korelace

Pro méreni presnosti aproximace jsem pouzil korelaci a chybu na vzorek.
Korelace nabyva hodnot od 0 do 1. Cim vice se bliZi jedni¢ce, tim jsou si sig-
naly podobnéjsi. Chyba na vzorek je v jednotkach méteného signalu (v nasem
ptipadé pV') a ziskdme ji pomoci nasledujiciho vztahu:

N-1
c= Z |si — a4
i=0

, kde c je celkova chyba, c¢* chyba na vzorek, a je vektor aproximace a s je vek-
tor vzorového signalu. Tento zpiisob je dle mého nazoru o néco priukaznéjsi,
ale hodnoty obou tabulek zjevné nejsou v rozporu.

Nejpresnéjsi metodou je jisté klasicky MP z knihovny EEGDSP. Kdyz
se ale podivame do tabulky doby vypoctu (tabulka 8.3), zjistime, Ze ostatni
metody sice nedosahuji takové kvality, ale zato jsou mnohonasobné rychlejsi.
Nejvyraznéjsi je to na kratkych signéalech. S rostouci délkou se rozdil zmen-
Suje.

Test dale ukazuje, ze problémy GMPA2 s presnosti se projevuji pomérné
znacné. Proto je nejméné presnou metodou ze vsech. Je pro mé prekvapenim,
7e ani v rychlosti nepfekona pribuznou metodu GMPA1, prestoze predpoklad
byl opacny. GMPA dosahuje stabilné celkem pfijatelnych presnosti a do délky
1024 je rychlejsi nez MPFFT. Od délky 2048 uz je o dost pomalejsi.
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Porovnani riuznych implementaci MP Zgistént algoritmické sloZitosti

N MPFFT GMPA GMPA1 GMPA2
128 99 13 3 2
256 401 81 19 19
512 1585 591 169 169

1024 6396 4705 1298 1300
2048 26658 37335 10406 10449

Tabulka 8.3: Priimérné doba na zpracovani jedné epochy (ms)

GPMAL (tj. s FFT akceleraci po jednom) dosahuje téméf stejnych pres-
nosti jako GMPA a rychleji nez GMPA. Na nejc¢astéji pouzivanych délkach
512 a 1024 vzorkil je jen o néco malo méné presny nez MPFFT, za to je ale
9krat resp. dkrat rychlejsi. Pokud jede o pomér rychlosti a presnosti, hodnotil
bych pro tyto délky GMPA1 z porovnavanych algoritmii jako nejlepsi.

8.2 Zjisténi algoritmickeé slozitosti

7 testu také vyplyva, ze naskok GMPA1 nad metodou MPFFT se zmen-
Suje s rostouci délkou signalu. To naznacuje, ze by GMPA1 pres svou slus-
nou rychlost na malém poctu vzorktt mél mit horsi algoritmickou slozitost
nez MPFFT. Klasicky algoritmus matching pursuit méa sloZitost O(Nlog?N).
Rozhodl jsem se tedy peclivéji prozkoumat vykon metody GMPA1 a odhad-
nout jeji slozitost.

Na rozdil od predchoziho testu jsem métil dobu vypocti pro vice riznych
délek signalu a zajimal jsem se pouze o GMPA1. Vysledky najdete v tabulce
8.4.

Protoze GA je velmi slozity, rozhodl jsem se pro experimentélni zjisténi
algoritmické slozitosti. N je pocet vzorki signdlu a T(N) je primérna doba
trvani zpracovani jednoho signalu algoritmem. Slozitost pak zjistuji tak, Ze
zkousim T'(N) délit rtznymi funkcemi f(N). Vyjde-li prabéh T'(N)/f(N)
konstantni, f(NV) je pravdépodobné funkce algoritmické slozitosti.

Tabulka 8.4 ukazuje, ze urceni slozitosti GMPA1 bude jen pfiblizné. Slo-
Zitost vychazi uréité vétsi nez O(N2log? N) a mensi nez O(N?). Lépe to bude
vidét z grafii (obrazek A.3 v piilohach). Spise se ale piiklani k O(N?3), protoze
od N = 1024 je pribéh podilu témétr dokonale konstantni.
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Porovnani riuznych implementaci MP

Zpisteni algoritmické sloZitosti

N 256 512 1024
T(N) 28 170 1289
T(N)/N? 0,000427246 0,000648499 0,001229286
T(N)/N%log®N 7,36679E-05 8,83496E-05 0,000135654
T(N)/N3 1,66893E-06 1,2666E-06 1,20047E-06
T(N)/N* 6,51926E-09 2,47383E-09 1,17234E-09
N 2048 4096 8192
T(N) 10320 82382 657601
T(N)/N? 0,00246048 0,00491035 0,009799
T(N)/N2log®N 0,000224396 0,000376297 0,00064
T(N)/N3 1,20141E-06 1,19882E-06 1,2E-06
T(N)/N* 5,86624E-10 2,9268E-10 1,46E-10

Tabulka 8.4: Hodnoty podilu T'(N)/f(N) pro riznd N

Ani jedna z moznosti neni dobry vysledek. Je ale mozné, ze GA je pro delsi
signaly predimenzovany a zbytecné bézi ,na prazdno“, prestoze uz vysledek
vylepsit nejde. Mozné, kdyby se upravil zptsob vypoctu pocateéni populace
a poctu generaci, algoritmicka slozitost by se mohla snizit bez zasadniho
vlivu na presnost.
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9 Zavér

Ve své bakalarské praci jsem ukazal, Ze je mozné vyuzit genetického algoritmu
pro implementaci matching pursuit. Po vhodné volbé fitness funkce a vyfte-
Senim reprezentace genii geneticky algoritmus spolehlivé fesi tllohu vybéru
nejlepsiho atomu ze slovniku.

Po prostudovani literatury a zhodnoceni faktii jsem naprogramoval cel-
kem tii rtizné druhy genetického matching pursuit. Zakladni GMPA pouziva
k optimalizaci vSech ¢tyr parametri Gaborovych atomu pouze geneticky al-
goritmus. Tento algoritmus sice tlohu Tesi, ale docela pomalu. Proto jsem s
pomoci mého vedouciho Ing. Pavla Mautnera, Ph.D. navrhl a naprogramoval
dalsi dva algoritmy, které usnadnuji praci genetickému algoritmu tim, ze pro
nalezeni optimalni frekvence a faze vyuzivaji rychlé Fourierovy transformace.
Prvni z metod, GMPA s obecnou FFT akceleraci, si vytvori frontu frekvenci
a fazi jesté pred iteracnim cyklem, zatimco druhy zpisob, GMPA s FFT ak-
celeraci ,,po jednom*“, hled& dvojici parametrii v kazdé iteraci z aktualniho
signalu.

Testovani algoritmi dopadlo nejednoznacné. Algoritmy, které jsem napro-
gramoval, sice nedosahuji tak vybornych aproximaci jako bézny matching
pursuit, ale zato byly rychlejsi. Nejlepsi z mych algoritmt, GMPA s FFT
akceleraci ,,po jednom“, pracuje velice rychle a s dobrou presnosti i v porov-
nani s klasickym matching pursuit. Jeho algoritmicka slozitost je ale O(N?).
Pfesto je pro béiné uzivané délky signalu (512 — 1024 vzorkd) nékolikrat
rychlejsi nez klasicky algoritmus. Mam uz nékolik navrhi na jeho vylepseni,
ktera by mohla nepfiznivou slozitost zmensit. Napiiklad by se mohl zménit
zpusob vypoctu pocatecni populace a poc¢tu generaci tak, aby tyto parametry
rostly logaritmicky misto linearné vzhledem k délce vstupniho signalu.

Implementace samotného genetického algoritmu by potfebovala vyrazné
upravit evoluc¢ni cyklus, aby vice odpovidal tradi¢ni verzi a byl vykonnéjsi.
Dale bych vyzkousel kédovani parametri atomu binarnimi geny a nékolik
dalsich aprav.

Pro dalsi praci obdobného charakteru bych rozhodné doporucil vyuziti
FFT akceleraci, protoze testy potvrdily, Ze urychleni vypoctu je za stejné
presnosti zna¢né. Navrhoval bych vytvorit FFT s vyssi pfesnosti frekvence a
vyzkouset akcelerace s dalsimi optimalizacnimi metodami, jako je simulované
zihéni nebo hillclimbing.
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Prehled zkratek

EEG
ERP
FT

DFT

FFT

MP
MPFFT
GMPA
EEGDSP

JGAP

Elektroencefalografie (z angl. electroencephalography)
Evokovany potencidl (z angl. event-related potential)
Fourierova transformace (z angl. Fourier transform)
Diskrétni Fourierova transformace (z angl. discrete Fou-
rier transform)

Rychla Fourierova transformace (z angl. fast Fourier
transform)

Matching pursuit

Matching pursuit vyuzivajici FFT

Geneticky algoritmus matching pursuit (z angl. Genetic
matching pursuit algorithm)

Knihovna pro zpracovani signali zaméfena na
EEG/ERP signély

Knihovna na vytvareni genetickych algoritmi a gene-
tického programovani (z angl. Java genetic algorithms
package)
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Obsah CD

e build — Adresar obsahuje spustitelnou verzi programu.
e data — Adresar obsahuje naméfena data.

e doc — Adresar obsahuje pdf s textem bakalarské prace, pdf s uzivatel-
skou dokumentaci programu ERP-Classifier, soubory pro vygenerovani
bakalarské prace programem pdfcslatex.exe, pouzité obrazky a vy-
generovanou programatorskou dokumentaci JavaDoc.

e src — Adresar obsahuje zdrojové soubory pro preklad programu ve
formé projektu pro vyvojové prostiedi NetBeans. Nachazi se zde i sou-
bor build.xml pro pireklad programu z ptikazové radky. Pro vytvoreni
spustitelného jar souboru je mozno pouzit prikaz ant jar.
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A Priiloha: Obrazky
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Obrazek A.1: Ukazka dekompozice vstupniho signélu a residua (levy sloupec)
na Ctyfi atomy (prostfedni sloupec) a sloZeni aproximace (pravy sloupec)
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Obrazek A.2: Ukazka dopadii nedokonalé aproximace; tmavy signal je rozdil
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B Piiloha: UML diagramy
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class matchingpursuit

UserClass
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L

MatchingPursuit MatchingPursuitResult

-instance

getBases() : List<Base> + getAtoms() : List<Atom>

getinstance() : MatchingPursuit + getDecompositionCollection() : DecompositionCollection
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X\

algorithm::Gabors Atom

algorithm::UsersAtom

evaluate(double) : double
GaborsAtom(double, double, double, double)
GaborsAtom()

getFrequency() : double

getModulus() : double

getPhase() : double

evaluate(double) : double
getName() : String
getStretch() : double
getValues(int) : double[]
setName(String) : void

+oF o+ o+
oo+ o+ 4

Obrazek B.1: Schéma algoritmu matching pursuit z knihovny EEGDSP, pre-
vzato z [4]
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Obrazek B.2: Schéma zékladnich tiid knihovny JGAP




C Priloha: Uzivatelska dokumentace
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KAPITOLA 1 PROGRAM

1 Program
1.1 Preklad

Pro preklad jsou k dispozici zdrojové soubory a Ant skript v souboru build.zml.
Pro vytvofeni spustitelného .jar souboru pouzijte cil jar. Je také priloZena cela
slozka s projektem z NetBeans a tak je moZzné program snadno upravit
a prelozit pomoci NetBeans.

1.2 Instalace

Program neni nutné instalovat, je mozné nakopirovat do vlastniho pocitace
a spoustét jej odtamtud. Na prilozeném CD je k dispozici preloZena verze
programu pro Javu 1.7. Kromé souboru erp-classifier.jar je nutné do stejné
slozky nakopirovat slozku lib s knihovnami.

1.3 Pozadavky

Program pro svij béh vyzaduje nainstalovanou aktuélni verzi Javy 1.7 (mélo by
byt mozné spustit jej na starsi verzi 1.6, ale bezchybna funkénost neni zarucena
a bude nutné provést rekompilaci). Pro bezproblémovy chod je doporuc¢eno mit
alesponn 1 GB volné paméti RAM.

Hlavni platformou pro pouziti je MS Windows, ale program je mozné pouzivat
i na Linuxu, nebo Mac Os (testovano na Windows 7 a Ubuntu 12.04).

1.4 Spusténi

Pokud je spravné nainstalovéana Java tak je mozné spoustét program dvojklikem
na soubor erp-classifier.jar. Jinak lze spuusténi provést z piikazové tadky
prikazem java -jar erp-classifier.jar.



KAPITOLA 2 UZIVATELSKE ROZHRANI

2 Uzivatelské rozhrani
2.1 Menu

Menu slouzi jako hlavni ovladaci prvek aplikace a jsou z néj pristupné vSechny

v e

Aktuélné nepouzitelné polozky menu jsou Sedivé a nejde je pouzit.

File View Signal Atomization Classification Help

NEIE e

Obrazek 2.1: Menu a toolbar

Seznam jednotlivych polozek menu:

e File

(¢]

o

o

o

New Project — vytvori novy projekt z VHDR souboru.
Open Project — otevie ulozeny projekt z XML souboru.
Save Project — ulozi rozpracovany projekt do XML souboru.

Exit — ukonc¢i aplikaci.

e View

(0]

o

(e]

o

View Signal — zobrazi nacteny neupraveny signal.

View Epochs and Atoms — zobrazi extrahované epochy a jejich atomy
vytvorené matching pursuitem.

View Clusters — zobrazi neuronovou siti vytvofené shluky atomui.

View Components — zobrazi okno s tvorbou komponent.

* Signal

(0]

o

Epoch Extraction — zobrazi panel pro extrakci epoch.

Epoch Averaging — zobrazi panel s filtry a prepne na zalozku pro
primeérovani epoch.

Treshold Fitrer — zobrazi panel s filtry a pfepne na zalozku pro
prahovy fitr.

FIR Fitrer — zobrazi panel s filtry a prepne na zéalozku pro FIR filtr.

Moving Window Fitrer — zobrazi panel s filtry a pfepne na zéilozku
pro filtr pohybujicim se okénkem.



KAPITOLA 2 UZIVATELSKE ROZHRANI

(0]

Signal Averaging Fitrer — zobrazi panel s filtry a prepne na zalozku
pro filtr na primérovani signalu.

¢ Atomization

(e]

(0]

(¢]

(e]

GMPA - pfepnuti modulu atomizace na Geneticky matching pursuit.

MPFFT - piepnuti modulu atomizace na oby¢ejny matching pursuit
z EEGDSP.

Settings — nastaveni aktualné vybraného modulu atomizace.

Atomize — spusti atomizaci aktualné vybranym modulem.

¢ C(Classification

o

Kohonen neural network — prepnuti modulu klasifikace na
Kohonenovu neuronovou sit.

ART?2 neural network — prepnuti modulu klasifikace na ART?2.
Settings — nastaveni aktualné vybraného modulu klasifikace.
Classify — spusti klasikaci aktuélné vybranym modulem.

Atomize and Classify — spusti atomizaci a pak klasikaci aktualné
vybranymi moduly.

* Help

(e]

Help — zobrazi napovédu k programu.



KAPITOLA 2 UZIVATELSKE ROZHRANI

2.2 Nacteni signalu

Pomoci File — New Project vybereme VHDR soubor, ktery chceme nadist.
Poté se ndm objevi okno s nac¢tenym signalem, pozdéji je mozné signal zobrazit
pomoci View — Signal (Obréazek 2.2). V pravé ¢asti je mozno si vybrat kanél,
ktery chceme zobrazit dole se miiZeme pomoci Sipek posouvat v signalu.

r% ERP Classifier - stefanovavhdr .‘ . — | — — — EI@IQ‘
File View Signal Atomization Classification Help
NEEEEEER
3 Channels
400 8P4 (=]
350 [T} i
300 11002
250 [&RL174
200 1 12F8 [
150 13713

100 W 1414
0 1678
O17Fz
C18cz
® 19Pz

50
100
150
200

[a]

Controls
[v] Antialiasing

a0
-350 Time: 217,34 [s]
-400 Amplitude: -426 [pV]
215 [ P £ L A 1 L A T £ L A 220

Obrazek 2.2: Zobrazeni signdlu

2.3 Extrakce epoch
Pro extrakci epoch musi byt nacteny signal. Pro nastaveni extrakce klikneme na
Signal — Epoch Extraction a zobrazi se nam nésledujici panel (Obrazek 2.3).

Epoch extraction settings
Epoch
From{ms) To(ms)
| 250 | 500

Baseline
From{ms) To(ms)
| 250 | 0|

Hame
|New |

Channel Marker
it [ [ss &

Controls

a @ Reset « Extract
Obrdzek 2.3: Extrakce epoch

4
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Prvni dvé policka ur¢uji kde bude epocha zacinat a koncit (vzhledem
k markeru), druhd dvé urcuji usek epochy, ktery bude pouzit pro korekci
baseline. Skupinu je mozné pojmenovat zadénim jména do policka Name.
Policko Channel slouzi pro vybér kanalu (elektrody), jehoz signéal se pouzije
a policko Marker pro vybér markeru (stimulu), od kterého chceme epochy
vytvorit.

Extrakci spustime tlaéitkem FEaxtract, tlacitko Reset vrati hodnoty do ptivodniho
stavu a Sipka zpét panel schova.

Po dokoné¢eni extrakce se zobrazi okno s epochami (Obrazek 2.4). V dolni ¢asti
se nachazi ovladani pro prepinani epoch a moznost odebréni epochy, ktera se
nam nelibi. V pravo je seznam zobrazenych signali (zde pozdéji pribudou atomy
a signal epochy aproximovany matching pursuitem) a pod nim je ovladani grafu
(zoom, vyhlazovani, moZnost oto¢it osu Y a informace aktualni pozici
v signalu). Svisla oranzovéa ¢ara na grafu predstavuje marker, osa Y predstavuje
napéti v uV a osa X ¢as v milisekundach.

- M
QEI'(Pclasslﬁer stefancwavhdr [ S

File View Signal Atom\mt\on Classification Help

Dt =E"= e

Signals
[v] Epoch

[»

|¢,|;1|;1|;,,|L-,,|;,,|c-,,|;,|
o hamSma

=1

KRRREH RS
R

Mﬂf Mﬁ fo MAM s
“’WWW W W WWW -

=Y Controls

|«w

35 Antialiasing
gg [¥] Invert Y axis
05 Time: 200.0 [ms]
i [V ——— 00, (L nee. 1200, o 1309, ., 1400, oo 1500 i Amplitude: -16 [uV)
* L« || « | . L2 [ » | 0 | Kremoe

Obrdzek 2.4: Zobrazeni epoch
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2.4 Filtry a primérovani epoch

2.4.1 Prumérovani epoch

Pro pramérovani epoch vybereme Signal — FEpoch Averaging. Pfedem musime
mit vytvoreny epochy a pak se nam zobrazi nasledujici panel (Obrazek 2.5).

Filters
 Epoch averaging | Threshold filter | FIR filter |
} Moving window filter I Signal averaging |

Epoch averaging
Number of epochs for averaging.

2 |~

| 4 Apply |

Controls

7=

Obrazek 2.5: Prumeérovdni epoch

Zde je mozné nastavit kolik epoch mé byt prumérovano. Tlacitko Apply provede
prameérovani.

2.4.2 Prahovy filtr

Pro prahovy filtr vybereme Signal — Treshold Filter. Pfedem musime mit
vytvofeny epochy a pak se ndm zobrazi nasledujici panel (Obrazek 2.6).

Filters
" Epoch averaging | Threshold filter | FIR filter |
" Moving window filter I Signal averaging |

Threshold filter

Maximum 100| [pv]
Minimum -100| [pv]

| %" Apply |

Controls

G

Obrdzek 2.6: Prahovy filtr

Zde je mozno nastavit minimalni a maximalni hranici, kterd je pripustna pro
signal v epochéch, po spusténi tlacitkem Apply filtr odstrani ty epochy, které se
do tohoto limitu nevejdou.
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2.4.3 FIR filtr
Pro FIR filtr vybereme Signal — FIR Filter. Pfedem musime mit vytvofeny
epochy a pak se nadm zobrazi nasledujici panel (Obrazek 2.7).

Filters

"Epoch averaging | Threshold filter | FIR filter |
} Moving window filter I Signal averaging |
FIR

Order

4 |

Filter type

lLow_Pass |+

Window type
| RECTANGULAR_WINDOW | - |

Frequency from

o

Frequency to

50

| % Apply |

Controls

G

Obrazek 2.7: FIR filtr

Zde je mozno nastavit Fad filtru (vyssi fad znamend lepsi filtraci, ale zptusobi
posunuti faze signalu o fad filtru), typ filtru, typ okénka a dolni a horni
frekvenci pro jednotlivé filtry. Tlac¢itkem Apply spustime filtraci.
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2.4.4 Filtr pohybujicim se okénkem

Pro filtr pohybujicim se okénkem vybereme Signal — Moving Window Filter.
Pfedem musime mit vytvoreny epochy a pak se ndm zobrazi nésledujici panel
(Obrazek 2.8).

Filters

" Epoch averaging | Threshold filter | FIR filter |
" Moving window filter | Signal averaging |
Moving window filter

Window step Window length
110 |v]| |25 |~]
Max difference

100] [wv]

| « Apply |

Controls

G

Obrazek 2.8: Filtr pohybujicim se okénkem

Zde miizeme nastavit krok po jakém se bude okénko posouvat, jeho délku
a maximalni rozdil hodnot signalu v okénku. Po spusténi tla¢itkem Apply filtr
odstrani ty epochy, které se do tohoto limitu nevejdou.
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2.4.5 Filtr pro primérovani signalu
Pro filtr primérovani signélu vybereme Signal — Signal Averaging Filter.

Pfedem musime mit vytvoreny epochy a pak se ndm zobrazi nésledujici panel
(Obrazek 2.9).

Filters

“Epoch averaging | Threshold filter | FIR filter |
} Moving window filter | Signal averaging |

Signal averaging

Number of values for averaging.

EN G

Number of iterations (0 = disabled).

9

| %" Apply |

Controls

7=

Obrazek 2.9: Filtr pro priumérovdni signdlu

Zde si muzeme vybrat pocet hodnot pro priamérovani a pocet iteraci filtru.
Nastaveni prilis§ velkého poc¢tu hodnot a iteraci muZe ze signalu odstranit
dulezité detaily. Tlac¢itkem Apply spustime filtraci.
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2.5 Atomizace

V menu Atomization miZzeme vybrat, ktery modul pro atomizaci chceme pouZit.
Pak si mtzeme zobrazit jeho nastaveni. Na obrazku 2.10 je nastaveni pro
Geneticky matching pursuit, zde je k dispozici nastaveni poc¢tu atomu na epochu
a moéd matching pursuitu.

Matching pursuit settings
Genetic Matching Pursuit Algorithm

Humber of atoms per epoch (1-50)

10

Mode of GMPA

|Partial FFT Acceleration | |

Controls

& Reset o Save

Obrazek 2.10: Nastaveni matching pursuitu

Tlacitkem Save uloZime nastaveni. V menu pak nejdeme jesté polozku Atomize,
ktera spusti tvorbu atomii. Na obrazku 2.11 jsou vidét vysledné atomy, ovladani
se shoduje s dfive uvedenym oknem pro zobrazeni epoch.

(&4 £8P Classifier - stefanovawhar [ 6 4 e - 6 SE—— [ & i)
File View Signal Atomization Classification Help
NEEIEEEER
-40 Signals o
-35 [v] Epoch -

Matching pursuit
\Atom 1
-20 [ Atom 2

15 -

¥ O

10

3 [] atom 5
I3 /o= A\ Pl

N>

30
25

1=l
[«

o

Controls

1
20 Antialiasing
25 [v] Invert Y axis
5 CA LS
35
Time: -51.0[ms]

- 200, . I S [+ A o Mo 12P0 , \ 0 o 130, If«DD ...... I"J i -34 V]

1 | a7

Obrazek 2.11: Zobrazeni vyslednijch atomi
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2.6 Klasifikace

V menu Classification si muzeme vybrat jaky modul pro klasifikaci budeme
pouzivat. Pak si muzeme zobrazit jeho nastaveni. Na obrazku 2.12 je vidét

nataveni pro Kohonenovu neuronovou sit.

Ve vrchni ¢asti mozno nastavit

velikost mapy neuront, rozsah nédhodnych hodnot pro vahy sité a pouzité

radiusy pro aktualizaci vah neuronii. Ve stfedu se nachéazi nastaveni jednotlivych
rasiusit (pocet iteraci, pocatetni a koncov= uleni). Dole je mozno ulozit

a nahrat nastaveni sité do a z XML.

Classification settings
General settings

Map Random range

Rows: | E| From: -75.0[ pv

Columns: | 8 To
Radius

From: | E|

Toe | []|

Radius settings

5.0 pv

Radiusused  [v]6 ¥]5 v]4 v]3
lterations | 2| | 2| | 2| |
Alpha start | 0.6 | 0.5 | 04| |
Alpha end | 0.5 | 04| | 0.3 |
4] I | [»]
Save & Load

[ Load from XML

|=] save to XML

Controls

@ Reset o Save

Obrdazek 2.12: Nastaveni Kohonenovi neuronové sité

Stisknutim tlacitka Save ulozime nastaveni. V menu pak nejdeme jesté polozku

Classify pro spusténi klasifikace a polozku Atomize and Classify pro sekvenéni

spusténi obou vypocti.
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Na obréazku 2.13 je okno pro zobrazeni vysledku klasifikace. V pravé ¢asti jsou
k dispozici rtizné signaly a vybér epochy. V levém dolnim rohu je mapa neuront
po kliknuti na néktery neuron (jeho shluk) se zobrazi signél jeho vah a primér
signalu shluku jeho atomt. Uprostied dole jsou potom tlac¢itka pro zobrazeni
jednotlivych atomt, nahofe jsou ty z vybraného shluku a dole ty z vybrané
epochy. U neuronii barvy zobrazuji podobnost vah neuroni jejich sousediim
(osm ¢tvercti po obvodu tlagitka) a podobnost atomi jeho shluku s jeho vahami
(prostiedni ¢tverec), Sediva znamené Ze shluk neobsahuje zadné atomy.

=4 ERP Classifier - avhdr =S

File View Signal Atomization Classification Help

NMEEIEEEEIR
Epoch

» EEr—
Signals -
[v| Epoch =

Matching pursuit
Cluster weights

[[] Cluster atoms sum
m\ [] Selected atom

g \/ J
i Controls
10 Antialiasing
3 Invert Y axis
15

Time: 399.0 [ms]

100, O A 19 [V

]

Selected cluster atoms
A1
E39

Selected epoch atoms

4]
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2.7 Tvorba komponent

Po dokonceni klasifikace je k dispozici i okno pro tvorbu komponent z View —
Components (Obrazek 2.14). V pravé Casti se jsou k dispozici rizné signaly.
V levém spodni rohu je nastaveni kritérii pro tvorbu komponent (typ porovnani,

podobnost shlukt, podobnost atomti shluku a minimalni zastoupeni epoch
v komponenté). Vedle se nachazi mapa shlukd, na které jsou podbarveny ty, co
patii do néjaké komponenty. Vpravo dole je seznam nalezenych komponent, po
stisknuti se zobrazi uprostfed jeji atomy a na grafu signala tvar této
komponenty. Uprostied je mozno prepinat zobrazenou epochu a prohlizet atomy

vybrané epochy a komponenty.

=4 ERP Classifier - stefanova.vhdr - == g o e ]

File View Signal Atomization Classification Help

=

e

NEEIEE

1-200 1100 10, 1100

12p0 13pQ 1400 1500

Signals

|| Epoch

Averaged epoch

[ Matching pursuit

[] Cluster

[] Reconstructed epoch
[_| Averaged rec. epoch
[] Component

Controls
[v] Antialiasing

Invert Y axis
~ “
Time: 539.0 [ms]

V)

4]

Similarity settings Clusters =~
‘jim"a@ method n

orrelation | - ‘ [I
Cluster similarity 71%

— o AR

0 25 5 75 100 E D :] n
Atom similarity 68%

T, | HRaAnA
0 25 50 75 100 E m E E E E
Epochs in component 76%

Y

0 25 50 75 100 ~|

Epoch
Epoch atoms

AR

Components
Component 1 |
Epochs 85%

[o]

Component atoms

Obrazek 2.14: Tvorba komponent
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