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Rezumat: Desi conceptul de algoritm genetic a fost introdus la
mijlocul anilor “70 de Holland, multd vreme acesta a trecut
nechservat. Extinderca interesului cercetarilor in domeniu s-a
manifestat cu precadere in ultimii ani. impulsionat mai ales de
spectrul larg de probleme practice, rezolvate folosind algoritmi
genetici.  Articolul expune cateva aplicaun ale algoritmilor
geneticl in teoria transmisiunii informatiei (criptografie cu chel
publice), prelucrarea imaginilor §i ergonomie (optimizarea unor
segmente ale unur “loc de muncd™). Prezentarea se va axa doar
pe sublinierea unor aspecte strict specifice ale implementarii,
fard a insista asupra aspectelor generale legate de algoritmii
geneticl.

Cuvinte cheie: algoritmi genetici, optimizare stocastica,
sisteme criptografice cu chei publice, prelucrarea imaginilor,
crgonomie,

1. Introducere

Printre cartile dedicate algoritmilor genetici,
aparute in ultimii ani, cea a lui Zbigniew
Michalewicz ~ “Genetic  Algorithms + Data

Structures = Evolutionary Programming” [1] este
plind de citate. Ne vom permite sa il citim la randul
nostru, macar pentru introducerea in subiect:

“Exista o clasa largd de probleme de interes
practic pentru care nu avem algoritmi suficient de
rapizi. Multe dintre ele sunt probleme de optimizare
ce apar frecvent in aplicatii. Adesea este posibil, in
schimb, sd gdsim un algoritm eficient ce ne duce
doar la o solutie aproximativd. Pentru unele
probleme grele de optimizare putem  folosi
algoritmi probabilistici - care nu garanteazd o
valoare optimd, dar care, alegdnd aleator suficient
de multi “martori”, fac ca probabilitatea de eroare
sd fie cdt de micd dorim... In general, orice sarcind
“de indeplinit poate fi gandita ca rezolvarea unei
prableme, iar aceasta ca un proces de cdutare intr-
un spativ al solutiilor potentiale. Si fiinded o
cautam pe cea mai bund, avem de a face cu un
proces de optimizare. Uneori sunt suficiente
metode clasice de cdutare, exhaustive; dacd
spatiile de cautare sunt mari, trebuie folosite
tehnici speciale, ce se inglobeaza inteligentei
artificiale. Algoritmii genetici sunt printre acesteq.
Ei sunt algoritmi stocastici ale cdror metode de
cautare modeleazd fenomenul natural al mogstenirii
genetice  §i al luptei  darwiniene  pentiu
supravietuire .”
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Un algoritm genetic pentru o problema particulara
trebuie sa aibd urmdtoarele cinci componente:

e  oreprezentare genetica pentru solutiile
potentiale ale problemei

s 0 modalitate de a crea o populatie
initiala de solutii potentiale

e o functie de evaluare, ce joacad rolul
mediului, care apreciazd solutiile in
termeni de adecvare

e operatori  genetici care altereazd
compozitia descendentilor in timpul
reproducerii

e valori pentru diferiti parametri pe care i
foloseste algoritmul genetic
(dimensiunea populatiei, probabilititile
de aplicare a operatorilor genetici etc.)

Dupa cum se remarcd, aproape orice problema
poate fi formulata in asa fel incdt pentru rezolvare
sd se utilizeze un algoritm genetic. Chestiunea este
de a-l folosi cand este cu adevarat necesar. Si
aceasta vine din experienta, cu timpul.

in cele ce urmeazi, se vor prezenta citeva aplicatii
practice ale algoritmilor genetici, in unele domenii
de mare actualitate, asa cum ar fi prelucrarea
imaginilor,  teoria  transmisiunii  informatiei
(criptanaliza unor cifruri) si optimizarea interfetelor
grafice, robotica si ergonomie. Pentru aplicatiile
descrise nu se vor trece in revistd decat aspecte cu
totul particulare ale modului de implementare a
algoritmilor ~ genetici (codarea cromozomiala,
functiille de producere si functiile obiectiv),
incercand sa se realizeze o prezentare mai detaliata
a problemei.

Rezolvarea oricarei probleme de extrem poate fi
consideratd in doud moduri: sub un aspect
determinist,  inglobdnd  informatia  specifica
problemei si aplicand tehnici de gradient, sau sub
forma unei tehnici de aproximare a valorii de
extrem cautate, problema echivalenta unei
probleme de optimizare combinatoriala, ce poate fi
rezolvatd prin metode stocastice de cautare locala
(asa cum sunt algoritmii genetici) In general,
optimizarea stocastica a unei functii este mai lentd
decat metodele deterministe corespunzat are, mai
ales datoritd nefolosirii informatiilor de derivare;
nu este Insd mai putin adevdrat cd tocmai acest
aspect le face mai eficiente, deoarece intr-o cautare
locala, sunt acceptate degradiri temporare ale
functiei obiectiv (functiei de cost), evitdnd astfel
extremele locale.

Procesul de cautare stocastica locald poate fi vazut
ca un proces cu reglare printr-o bucld de reactie
negativa (a se vedea figura 1).
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Figura 1.

2.Criptanaliza  cifrului

aditiv

rucsac

Aparitia sistemelor criptografice cu chei publice a
avut ca scop eliminarea principalului dezavantaj al
sistemelor clasice de criptare si anume necesitatea
existentei unei  intelegeri  prealabile intre
corespondenti, prin care sa se stabileascd cheile
specifice de criptare si decriptare. Pentru transmisia
de mesaje criptate intre doi utilizatori ai sistemului
cu chei publice se utilizeaza un director public de
chei de criptare, asemandtor unei cirti de telefon, in
care se regaseste cheia de criptare specificd pentru
fiecare destinatar (figura 2).

punct de vedere al timpului de calcul necesar (cu
alte cuvinte, cheia de decriptare privatd nu poate fi
dedusa usor din cheia publici de criptare asociati).

Un exemplu clasic i larg raspandit de sistem de
criptare cu chei publice este cifrul rucsac aditiv
(numit si sistemul Merkle-Hellman). Cifrul rucsac
aditiv este bazat pe aga numita problema a
rucsacului, ce se poate formaliza ca gisirea
inversului unui vector n-dimensional fata de operatia

n
de produs scalar C =< X,a>= inai , C (suma
i=1
rucsacului) si a (vectorul rucsac) cunoscute si x
(vectorul de date) necunoscut. Studiul acestei
probleme in cadrul teoriei complexitatii calculului a
condus la concluzia ca aceasta problema este de tip

C=E B (M)
M Criptosistem ) criptotext Criptosistem
. Abonzt A Canal public de comunicatie 4| Abonat B mesaj
mesaj clar
clar
Carte de telefon DB
EB A: E cheie privata de decriptare
A a destinatarului
. ; ; B: E
cheie publica de criptare B
a destinatarului Q- EC

Figura 2. Fluxul mesajelor intr-un criptosistem cu chei publice

Cerintele ce se impun transformirilor de
criptare/decriptare si cheilor asociate acestora sunt:
decriptarea sa fie procesul invers criptarii:
Dg(C)=Dg(Eg(M))=M (cu consecinta
calculului cheii publice de criptare din cheia privati
de decriptare); transformarile de criptare i
decriptare pentru un utilizator aflat in posesia
cheilor corecte sa fie simple si sa aiba solutii unice;
procesul de decriptare, in absenta cheii private de
decriptare corespunzatoare, sa fie intratabil din

NP-complet, nu are solutie analiticd si, in general,
solutia nu este unicd. Aplicarea problemei rucsac
pentru implementarea criptosistemelor cu chei
publice s-a facut prin urmitoarele particularizari:
vectorul de date x este un vector cu componente
binare X,; vectorul rucsac a este un vector

supracrescaror, definit prin relatia
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k-1
ap > Zai, k = 2,1 si constituie cheia privata
i=1
de decriptare. Pentru acest caz, solutia se
calculeaza simplu cu relatia
n s
x;=U(C~- > xja;-a;), i=nl @

J=i+1
este functia treapti unitate).

In aceste conditii, cheia publica de criptare se
obtine  printr-o  multiplicare modulard tare

bi = aiwmod M (unde M este un numdr
n

prim, M > Zai §I w este un numdir aleator
i=1

intreg, W € [I,an]), iar criptotextul asociat unui

mesaj binar x se obtine prin C =< b,x >.

Elementele secrete ale cheii private sunt deci
vectorul rucsac supracrescator a, M si w. Pe baza
acestora, decriptarea unui criptotext C (criptat pe
baza cheii publice b) se reduce la transformarea sa
intr-un criptotext echivalent ce se poate decripta cu
vectorul rucsac a in timp liniar, prin:

C'=Cw'mod M,cu ww ' mod M =1.

Implementdrile practice ale sistemului Merkle-
Hellman se fac cu vectori supracrescitori de mai
mult de 100 de componente, lungimea fiecirei
componente fiind cuprinsa intre 100 si 200 de biti.
Unele variante ale schemei folosesc componente
ale vectorului rucsac supracrescator, compuse din
parti aleatoare, parti deterministe si parti ale unui
alt vector rucsac supracrescator, aducind o
imbunatitire a rezistentei cifrului la atacuri
criptografice.

O cale naturala de a aborda problema criptanalizei

cifrului rucsac [2] este de a considera ciutarea unui

vector binar X care minimizeazi expresia
n

|C — Z rfibil; vectorul binar gisit poate fi
i=l

solutia exactd sau doar o aproximare a acestei

solutii. Aceasta este o problemd de ciutare a

minimului global a unei functii, deci o problemi de

Factor de meritF
(%]

optimizare combinatoriala.

Algoritmul genetic utilizat este clasic: populatia are
un numdr arbitrar de indivizi (@ > 1), iar spatiul de
cautare este extensia de ordin n a spatiului binar
0,1}, S={01}" (neN); vecinitatea unui
punct s este intreg spatiul S de cautare. Functia de
producere inglobeazi cele doud metode de creare a
descendentilor:  recombinarea  (crossover)  si
mutatia. Acestea sunt operatii uzuale: prin mutatie
un bit al lui s isi complementeaza valoarea, iar, prin
incrucigare, indivizii s si t fac schimb de segmente
de biti. Functia de productie poate fi scrisd compact

cross_over(s,t),x ={s,t}
ca: f,..(B.x)=

unde X este multimea parintilor si ﬁ inglobeazi
probabilitafile de mutatie, respectiv recombinare.
Functia de reducere (sau selectie) pastreazi
indivizii cei mai apropiati de solutie din noua
generatie:

3’

mutatie(s),x = {s}

Vil<i<a, }
Srd(¥)=18,,...,8, € S|Vs € y\is,,...,s,1,
f(s)< 7 (s)

unde functia de cost f(X) asociata problemei este

1/ 1
ke(ly, 1512,
f)=IC-3 x b1 )
i=| i=]
(se observd normarea functiei de cost prin

H
k ; .
(Zb,) (suma rucsacului), pentru a obtine
1=1

incadrarea in intervalul [0;1] ).

Algoritmul genetic poate fi caracterizat de un factor
de merit format ca un produs intre marimea
populatiei, numdrul de generatii (iteratii) pana la
glisirea solutiei, gradul de apropiere al acestei
solutii fata de optim (reprezentat printr-o functie de
tip a.f(x),a e€R"). In uma simularilor
efectuate asupra unui vector rucsac de 16
componente, convergenta la solutie a fost obtinuta
dupd 10 - 50 de generatii, dependenta puternic de

functia de cost f(s) folosita (figura 3) si de

F- Functie de cost

Nr. generatii x Nr. indivizi

100 X
(sunt de dorit valori 75 X
cit mai mari) 50
X
25
. . )
T 1 T
174 172 I

S

—> [log)

Exponentul "k" al functiei de cost f{s)

Figura 3. Dependenta factorului de merit al algoritmului genetic de funnctia de cost
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solutia §, céutatd. Numirul de indivizi ce compun
populatia a fost variat intre [0 si 40; viteza de
convergentd creste o datd cu cresterea populatiei,
dar pentru populatii ce contin mai mult de 25 de
indivizi timpul de calcul total (90% din timp se face
evaluarea functiei de cost) a fost mai mare, degi
numdrul de generatii pana la convergenta a fost mai
mic.

3. Aplicatii ale algoritmilor
genetici in prelucrarea imaginilor
Schema bioc generala a unui sistem de prelucrare

digitald a imaginilor este prezentati in figura
urmatoare (figura 4).

Un individ al populatiei (o solutie potentiala) este o
imagine [3]. Un cromozom este un pixel al imaginii
(respectiv nivelul sdu de intensitate). Este interesant
de observat ¢ structura cromozomiali a individului
este o matrice (§i nu un vector, ca in cazul uzual),
pastrind astfel corelatia intre pixeli (atdt pe
verticald, cdt §i pe orizontald), caracteristica
esentiald a unei imagini. Aceastd structurd
cromozomiald se reflectd gi in definirea operatiei de
recombinare intre indivizi (cross-over). Prin
recombinare se vor interschimba blocuri de m X n
cromozomi (a ciror dimensiune este dimensiunea
medie a celui de corelatie din imagine), deoarece
proprietétile de corelare trebuie sa se pastreze prin
recombinare.

Functia obiectiv este entropia imaginii definiti pe

Sceni reala

Senzor de imagine si Imbunatatire si
convertor analog restaurare
digital

Extragere de caracteristici Segmentare

[y

Figura 4.

Vom discuta cate o aplicatic fipica a algoritmilor
genetici pentry fiecare ctapa efectiva de prelucrare
a mnaginii {imbunatatirea imaginii, segmentarea
imaginii, extragerea de caracteristici).

3.1. Restaurarea imaginii cu algoritmi
genetici

Procesul de restaurare a imaginilor presupune
refacerea imaginii  originale prin  indepartarea
zgomotelor suprapuse de-a iungul lantului de
achizitie §i compensarea unor deficiente de captare
a scenei (focalizare, urmirire a obiectelor in
miscare). Unul din modelele generale, folosite
pentru restaurare, presupune imaginea degradata,
obtinutd printr-o relatie de tipul g= fxh+n,
unde g este imaginea degradata, { este imaginea
originald, h este modelul echivalent de degradare si
n este zgomotul adaugat imaginii. Problema este de
a obtine pe [ din g cu o aproximare cit mai buna,
aproximare ce se masoard pe baza unui anumit
criteriu (eroare absolutd, ercare medie patraticd,
entropie maxima etc.).

baza valorilor de intensitate (niveluri de gri) din
fiecare punct al imaginii f,, prin expresia

'3 ;
- _f

SUfisfosfyp) == ——log sz’ . la
=1 ] 3
2/ XS
J=1 Jj=1
care se adauga constrangerea
| i & & y
Q(‘fl“.fz""fﬂv?): zz(zhji_f.‘_gi) (p
20 J=1 =l

entru un zgomot stationar), unde hu sunt coeficienti

ce definesc modelul de degradare.

3.2. Segmentarea imaginii cu algoritmi
genetici

Segmentarea este. in general, prima si cea mal
dificila etapa in orice proces de viziune artificiala;
ctapele urmdtoare de detectie a obiectelor,
extragere a parametrilor, recunoastere si clasificare
sunt puternic influentate de calitatea segmentarii.
Desi au fost propuse numeroase tehnici de
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segmentare , nu au fost gasite suficient de generale
pentru mai multe tipuri de imagini.

Segmentarea se poate caracteriza printr-un numar
mare de parametri de control, ce trebuie ajustati
pentru obtinerea unei performante optime. In aceste
sisteme, dimensiunea spatiului de ciutare a
parametrilor poate deveni prohibitiv de mare (cel
putin dacd nu este parcurs deosebit de eficient).
Parametrii majorititii algoritmilor de segmentare
interactioneaza in mod complex, adesea neliniar,
fapt ce conduce la mari dificultiti in modelarea
algoritmica sau bazatd pe reguli a comportirii
parametrilor.

Schema generala a sistemului este:

fiecarui individ depinde de tipul de primitiva ce se
doregte extrasd (2 pentru o dreapta plana, 3 pentru
un cerc, 4 pentru o elipsd..). Functia de cost,
folositd la evaluarea calititii solutiilor este numarul
de puncte din lista de intrare, care se afld intr-o
bandd de litime A in jurul primitivei calculate
(numar ce trebuie minimizat).

4. Aplicatii ale algoritmilor
genetici in ergonomie
Una din problemele ce derivi din ergonomie este si

optimizarea aspectului si a continutului ferestrelor
de dialog, folosite la introducerea datelor in

Baza de date de candidati acceptati

Analiza statistici a
imaginii

—

Parametri

“candidati™

Segmentare

,T

Informatii externe
(iluminare etc.)

Evaluarea calititii segmentarii

-
4

Bucla genetici de reglare

3.3. Extragerea de primitive geometrice
din imagine

Dupa o operatie de segmentare, imaginea de
prelucrat este transformata intr-o colectie de regiuni
(obiecte) avand proprietati asemanatoare. Unul din
modurile posibile de continuare a procesului de
viziune artificiald este extragerea de primitive
(caracteristici) geometrice: linii, cercuri, elipse
(pentru un spatiu bidimensional), plane, sfere,
conuri ete.(pentru un spatiu tridimensicnal).

Un mod de extragere a primitivelor geometrice este
determinarea unor submultimi minimale, pe baza
carora se poate calcula vectorul de parametri ai
ecuatiei ce descrie respectiva primitiva, ecuatie de
forma f(p,a)=0, unde p este vectorul parametrilor si
a estc vectorul coordonatelor punctelor din
multimea minimald. (De exemplu dreapta in plan
este descrisd de ecuatia g+ a;x +a,y =0).

Particularitatile de implementare ale algoritmului
genetic sunt: fiecare individ descrie o submultime
minimald de puncte, cromozomii unui individ
reprezintd numarul de ordine a unui punct din lista
punctelor de intrare, numarul de cromozomi ai
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aplicatii de tip Windows [5], in sensul utilizrii
unui numar minim de fixari ale ochiului necesare
extragerii informatiei de pozitie, distantele de
parcurs fintre diferitele campuri ce trebuije
completate, numarul de schimbiri de directie ce se
efectueazd cu mouse-ul pentru navigarea intre
campuri.

Adecvarea aspectului unei ferestre de dialog se
poate deci exprima prin formula generici

cost:Zf,-c,,

tranzitii intre doud cémpuri si ¢; este costul
respectivei tranzitii.. Frecventele de tranzitie se pot
determina fie prin observarea statistici a
utilizatorilor ce folosesc sistemul, fie prin
identificarea tuturor secventelor de actiune posibile
§i prin atagarea de frecvente pentru fiecare actiune.
Aceasta este functia de cost ce se doreste
minimizata, iar cromozomii indivizilor vor codifica
pozitia diferitelor cimpuri ale interfetei.

unde f; este frecventa unei

Exemplul urmitor prezintd cazul unei ferestre
standard de dilaog al meniului “File” din utilitarul

Write  (Windows 3.1), pentru care graful
frecventelor de tranzitie este [5]:
so1e%6 43
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Figurile urmatoare prezintd forma originald a L
ferestrei de dialog §i forma optimala obtinuta in Blblmgrafie

inimizarii functiei de cost. Metoda poate fi
urma minimizaril funcfiel ce cost. Vetoda poate 1l 1. MICHAILEWICZ, Z. : Genetic Algorithms +

extinsa si la probleme de organizare a locului de Data S - Evoluti p .
muncd, a halelor de productie, a amplasarii ata Structures = Evolutionary Frogramming,
Springer Verlag, Berlin, 1992.

anexelor unui robot industrial [6].

File Name: Directories:

E_m ] c:\windows
-

= windows
1 games
1 meapps
M setres

= £ system

Lizst Files of Type: Drives:
Wiite Files *WRI)  [*#]| [Ec: ms-dos_6 B

_D_ireclmes: File MName: ]
5o N N

(1 games
£ msapps
] setres
7 system L

c:\windows File Name: | g% I

List Files of Type: Dnves:
[wiite Files (" WRI) _ [#] | &l ¢: ms-dos_6 |

14
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ICI - Colectivul de Cercetare Independent 1.10.3

BIBLIOTECA DE MODELE DE SIMULARE SI CONTROL
PENTRU ECOLOGIE SI PROTECTIA MEDIULUI

Biblioteca a fost realizata pentru a veni in sprijinul realizatoriler de sisteme
informatice si/sau de aplicatii din domeniu! ecologiei si protectiei mediului.

Functiunile bibliotecii de modele de simulare si control pentru ecologie si protectia

mediului sunt urmatoarele:

« furnizarea unor modele gata construite, care permit utilizatorului realizarea de experimente de simulare
si control a sistemelor ecologice si de protectie a mediului,

e asistarea utilizatorului in construirea de noi modele de simulare si control (cu ajutorul nivelurilor :
submodele si formule de calcul);

Structura bibliotecii de modele de simulare si control pentru ecologie si protectia mediului

este ierarhizata pe mai multe niveluri:

nivelul zlobal

nivelul modele de simulare si control pentru: ecologie, mediu atmosferic, mediu acvatic, mediu terestru

nivelul submodele

nivelul formule de calcul

Modelele mediului atmosferic se refera la simularea si
100! controlul difuziei poluantilor chimei industriali in
: : atmosfera urbana. Modelele mediului acvatic se refera la
simularea si controlul proceselor hidrologice (HYDRO) si
a proceselor complexe hidro-bio-chimice (DELTA).
Modelele mediului terestru se refera la simularea si
controlul unui agroecosistem (SOL) s a unui ecosistem
forestier (FOREST). Dintre modelele ecologice subliniem
modelele de simulare st control al dinamicii unor
populatii de pasan migratoare (pelicanul) si a unor pasari
. S :

nemigratoare (cormoranul}.

Selectarea unui model se face automat cu ajutorul mouse-ului
si a butoanelor care apar wn ferestrele{windows) pe scran.
Rezultatele de simulare si/sau contro! sunt prezentate grafic.

Cerinte hardware si scftware.

Modelele de simulare si control sunt realizate cu ajutorul
limbajului Mathcad sub Windows, utilizénd un calculator PC
486. Butoanele de selectare a modelelor au fost realizate sub
Visual C++.

Cui fi este destinat produsul ?

Biblioteca de modele de simulare si control pentru ecclogie
si protectia mediului este destinata, in principal, urmatorilor
utilizatori:

o cercetatori, proiectanti, analisti si programatori din
laboratoare si centre de calcul din institutele cu profil de ecologie, biologie, hidrologie, silvicultura,
agronomie, calitatea s1 protectia mediului inconjurator,

o realizatori de sisteme informatice si/sau aplicatii din domeniul ecologiei, biologiei, hidrologiel, silviculturii,
agronomiel, calitatii si protectiei mediului inconjurator

Se ofera: Biblioteca de modele pe discheta de 3 inches, pentru PC 486

Documentatia specifica.
Asistenta tehnica la implementare.
Contactati-ne pentru informatii suplimentare si demonstratii :
ICI - Bd. Averescu nr. 8-10 sector |
Telefon: 6 65 60 60 / interior: 172
Fax: (1)312 8539
Email:  sflonin(@roearn.icl.ro
Persoana de contact: dr. ing. Flonn Stanciulescu




