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ZYMENYS IR SANTRUMPOS
Zymenys
o slopinimo koeficientas
B slopinimo koeficientas
De(q, p) Euklidinis atstumas
FN taskai, kurie nepazymeéti rezultate
FP taskai, kuriy neturéty biiti rezultate
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p feromono islaikymo verte
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Q) uody bendradarbiavimo funkcija
TN teisingai atmesti taskai
TP teisingai segmentuoti tagkai
Tij skruzdés vieta
7(t) feromono atnaujinimo funkcija
u(t) uody ir taikiniy atstumy funkcija
Santrumpos

ABC (angl. Artificial Bee Colony)

ACO (angl. Ant Colony Optimization)

AIS (angl. Artificial Immune System)

BSD (angl. Berkeley Software Distribution)
CEP (angl. Classification Error Percentage)
FA (angl. Firefly Algorithm)

FSSP (angl. Flow shop scheduling problem)
GBAS (angl. Graph based ant system)

GBS (angl. Global best solution)

GVF (angl. Gradient Vector Flow Snake)

JSP (angl. Job Sheduling Problem)

MHSA (angl. Mosquito Host Seeking Algorithm)
MMAS (angl. MAX-MIN Ant System)

PDF (angl. Probability Density Function)

PSO (angl. Particle Swarm Optimization)
PTSP (angl. Probablistic TSP)

QAP (angl. Quadratic Assignment Problem)
RDE (angl. Relative Distance Error)

ROC (angl. Receiver Operating Characteristic)
SA (angl. Simulated Annealing)

SPEA (angl. Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

SVM (angl. Support Vector Machines)
TSP (angl. Traveling Salesman Problem)
WBC (angl. White Blood Cell)

dirbtiniy biciy kolonija

skruzdziy kolonijos optimizavimas
dirbtiné imuniné sistema

Berklio programinés jrangos platinimo licencija
klasifikavimo klaidy procentas

jonvabaliy algoritmas

srauto darby planavimo problema

grafais grista skruzdziy sistema

visuotinai geriausias sprendinys

gradiento vektoriy srauto kontiiry metodas
darbo planavimo problema

uody taikiniy paieSkos algoritmas
MAX-MIN skruzdziy sistema

tikimybiy tankumo funkcija

daleliy spieciy optimizavimas

stochastinio ,,keliaujancio prekeivio® problema
kvadratinio priskyrimo problema
santykiné nuotolio paklaida

imtuvo veikimo charakteristika
imituojamas atkaitinimas

stiprusis Pareto evoliucinis algoritmas
atraminiy vektoriy masina

»keliaujancio prekeivio® problema
baltasis kraujo kiinelis
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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Zmoniy aplinkoje ypa¢ daug informacijos, su kuria ne visada pavyksta susitvarkyti. Bandymas
spresti $ig problema skatino Zzmones iSrasti vis sudétingesnes priemones ir optimizavimo metodus
informacijai apdoroti. Dar palyginti neseniai tai buvo daroma létais nuosekliais algoritmais, kurie
sékmingai spresdavo santykinai sudétingus optimizavimo uzdavinius. IeSkodami veiksmingesniy
optimizavimo sprendimy informatikos inzinerijos mokslininkai pradéjo analizuoti gamta, kuri juos
ikvépe sukurti populiacija gristus algoritmus. Sio tipo algoritmai leidZia rasti pakankamai gera
sprendinj aukojant greitaveika ar tikslumg ypac, kai ribojamas skaiciavimy kiekis. Tarp daugelio
metaeuristiniy algoritmy paminétini Sie: genetinis algoritmas (Forrest, 1993), skruzdziy kolonijos
optimizavimas (Dorigo et al., 1996), daleliy spieciy optimizavimas (Blackwell et al., 2008),
jonvabaliy algoritmas (Yang, 2010), uody taikiniy paiekos algoritmas (Feng et al., 2013) ir kt. Sie
metaueuristiniai algoritmai dazniausiai lyginami ,keliaujanéio pardavéjo” pardavéjo problemos
rezultatais, bet §ios problemos geri rezultatai ne visuomet reiskia gerus rezultatus realiose problemose
tokiose kaip: duomeny klasifikavimas, daugelio industriniy tiksly optimizavimas, semantiniai tinklai,
robotika, vaizdy apdorojimas. Vis gi, nors visi minéti algoritmai, i$skyrtis uody taikiniy paieskos
algoritma, yra pritaikyti vaizdy segmentavimui, jie retai buvo iSbandyti medicininiy vaizdy
segmentavimui. Taigi Sio darbo tikslas — atrinkti ir iStirti gamta gristus metaeuristinius algoritmus ir

juy taikymo biomediciniams vaizdams apdoroti galimybes.

Darbo uzdaviniai

1. Atlikti metaeuristiniy metody analiting literatiros analizg, siekiant atrinkti perspektyviausius
algoritmus.

2. Sudaryti atrinkty metaeuristiniy metody veikimo principus, atskleidziancius detaliuosius
algoritmus ir jy pagrindu sukurti sistema vaizdams segmentuoti.

3. Parengti imitaciniy tyrimy metodika, iStirti vaizdy segmentavima metaeuristiniais algoritmais

bei parengti jy taikymo rekomendacijas.

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Suformuluotiems uZdaviniams darbe yra naudojami skirtingi klasifikatoriai, kurie paremti
feromony, Sviesos intensyvumo, uody elgesio, aktyvaus kontiiro ir spredimo plok$tumy atskirimo
modeliais. Taip pat jonvabaliy algoritmo klasifikatoriui pritaikyti naudojamas Otsu metodo

kryzminimas.

10 Albinas JARUSEVICIUS
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Vaizdo pirminei analizei naudojamas gradientas x ir y aSimis bei vaizdo keitimas ] pilkus
pustonius. Tyrimo analizei atlikti naudojami statistiniai duomenys tokie kaip vidurkis ir standartinis

nuokrypis bei naudojama ROC erdvés analizé.
Darbo naujumas ir praktiné nauda

Baigiamojo darbo naujumas:
1. Pirmg karta MHSA pritaikytas segmentavimo problemai spresti.
2. Atliktas baltyjy kraujy kiineliy segmentavimo eksperimentinis tyrimas ir atskleisti FA, ACO,
MHSA algoritmy privalumai ir triikumai sprendziant vaizdy segmentavimo uzdavinj.
3. Parengtos metaeuristiniy algoritmy ir tyrimo metodikos rekomendacijos, jgalinancios
tolimesnius tyrimus.
Sio darbo praktiné nauda — i$gautos taikymui svarbios Zinios apie metaeuristiniy algoritmy
savybes:
e FA tinkamai apima konttru dideli kiekj baltojo kraujo kiinelio tasky, bet netinkamai | §j
kontiirg jtraukig fona,
e MHSA daZniausiai gerai atskiria fona, bet nejtraukia pakankamai tasky j baltojo kraujo
kinelio kontiirg;

e FA spartesnis nei SVM, priskiriamas apmokamy algoritmy klasei.

Darbo struktura

Darbg sudaro keturi skyriai. Pirmame skyriuje atlikta analitiné literatiiros apzvalga, i$skiriant
geriausius algoritmus. Antrame skyriuje aptarti iSrinkti algoritmai, jy veikimo principai, skirtumai ir
ju pritaikymas vaizdy apdorojimui. Tre¢iame skyriuje apzvelgtas Sabloninis duomeny rinkinys, i$
kurio sudarytas Siame darbe naudojamas duomeny rinkinys. Taip pat skyriuje aptartos su
medicininiais vaizdais atliekamos operacijos bei Sio tyrimo metodika. Paskutiniame skyriuje
apzvelgti rezultatai ir pateikiamos algoritmy rekomendacijy. Galiausiai pateiktas darbo

apibendrinimas isvadose.

GAMTA GRISTY METAEURISTINIY ALGORITMY VAIZDAMS APDOROTI TYRIMAL 11
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1. METAEURISTINIY ALGORITMUY ANALITINE LITERATUROS
APZVALGA

Metaeuristiniai algoritmai néra nauji. Pirmieji algoritmai pasitilyti apie XX amziaus vidurj.
Siame darbe analizuojama skruzdziy kolonijos algoritmy $eima pirma karta pasiilyta Dorigo
1993 metais (Dorigo et al., 1996) yra gerai iStyrinéta ir pritaikyta daugeliui problemy. Tuo tarpu
jonvabaliy algoritmy Seima X. S. Yang buvo pasitilyta 2007 metais, nors jy veikimo efektyvumas yra
jrodytas teoriskai, tik dabar mokslininkai stengiasi §iuos algoritmus pritaikyti konkre¢ioms
problemoms spresti (Sarbazfard et al., 2017). Galiausiai uody taikiniy paieskos algoritmai yra vieni
i$ naujausiy algoritmy, o jy veikimo efektyvumas jrodytas tik 2013 metas (Feng et al., 2013). Siuo
metu $ie algoritmai yra pritaikyti tik ,,keliaujancio prekeivio* uzdaviniui spresti.

Siame skyriuje apzvelgti algoritmai yra jvairds ir vis dar aktualiis. Apie tai liudija i§ ,,Web of
Science® duomeny bazés pagal raktazodzius atrinkty publikacijy skaifiaus priklausomybé nuo jy
iSleidimo mety (zr. 1 pav.). Matyti, kad visy trijy tipy algoritmai yra aktyviai tyrinéjami. Kadangi
uody taikiniy paieskos algoritmas yra pakankamai naujas, su juo susijusiy moksliniy darby yra zymiai
maziau.

5000 [
4500

4000

3500 ¢ —©— onvabaliy algoritmai
2 —*— Skruzdziy kolonijy algoritmai
}g 3000 —5— Uody taikiniy paieskos algoritmai
-4
wn
=°2500 [
B=) 2216
i 2071 2129
'§ 2000 (1819 1892
%%
1500 [
1000 [
500 [
54 72 76
& E : ; J
2014 2015 2016 2017 2018

Metai
1 pav. Atrinkty pagal raktazodzius ,,Web of Science* duomeny bazés straipsniy skaicius.
Paieskos rinkiniai: @) ant colony algorithm OR ACA CR ant colony optimization
OR ACO; b) firefly algorithm OR FA OR firefly optimization algorithm;

C) mosquito algorithm OR mosquito host seeking algorithm OR mhsa OR

mosquito optimization
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1.1. Skruzdziy kolonijy algoritmai

ACO kaip ir visi metaeuristiniai algoritmai ieSko pakankamai gero uzdavinio sprendinio,
balansuojant greitaveika ir tikslumg. Sis algoritmas pirma karta pasiiilytas 1993 metais, todél
dauguma klausimy, tokiy kaip ir kodél algoritmas veikia jau yra i$spresti ir jrodyti (Dorigo et al.,
2005). Naujesni straipsniai siekia gauti geresniy rezultaty negu standartinis skruzdziy algoritmas
modifikuojant feromono atnaujinima (Stitzle et al., 2000). Taip pat tiriami nauji algoritmo
pritaikymai sudétingoms problemoms (Dorigo et al., 2006), pavyzdziui, daugelio tiksly problemoms,
dinaminiui duomeny manipuliavimui ir pan.

Pirmoji nagrinéjama teoriné problema buvo susijusi su algoritmo konvergavimu: ar konkretus
skruzdziy kolonijos algoritmas suras optimaly sprendimg, kai bus suteikta pakankamai istekliy?
Skruzdziy kolonijy algoritmai remiasi atsitiktinés paieskos procediira, kurioje feromono atnaujinimas
gali uzkirsti kelig jiems visuomet pasiekti optimaly sprendimg, todél reikia jvertinti du galimus
konvergavimo tipus: vertés konvergavima ir sprendimo konvergavima. Nagrinédami vertés
konvergavima, reikia jvertinti tikimybg, kad algoritmas generuos optimaly sprendimg bent karta.
Priesingai, nagrinéjant sprendimo konvergavima, reikia jvertinti tikimybe, kad algoritmas pasiekia
tokj patj optimaly sprendinj generuojancia biiseng. Doerner et al. (2004) pateiké vertés konvergavimo
jrodymus. Jie jrodé su tikimybe 1 — € konvergavima link optimalaus sprendinio ir apskritai bet kokiai
problemai optimaly sprendinj GBAS. Nepaisant teorinés svarbos, pagrindinis $io darbo triikumas tas,
kad grafais grista skruzdziy sistema skiriasi viekimo principu nuo skruzdziy kolonijos algoritmo ir
todél neatskleistas $io algoritmo veikimo principas. Dél to teorinis darbas buvo nukreiptas j skruzdziy
kolonijy algoritmy klasg, kurie yra praktiSskai jrodyti kaip geriausi. Ypac gerai pasirodé tokios
kolonijos, kuriuose priskirta minimali riba visiems feromony dydziams.

Skruzdziy kolonijos pasizymi lygiagretumu, nes didelé dalis sprendimo erdvés yra iStiriama ir
jvertinama dideliu skruzdziy skai¢iumi. Skruzdés tarpusavyje bendrauja pasitelkiant feromonus,
kuriy vertés nustatomos tikslo funkcija. Tai reiskia, kad geri sprendimai dél feromony veikimo
pritraukia kitas skruzdes apieskoti kaimynine erdve siekiant pagerinti skruzdés sprendinj. Jprastai
skruzdziy kolonijos algoritmu problema sprendziama atliekant du zingsnius:

e skruzdés formuoja sprendinius pagal feromony model;j ir atsitiktinj judéjima apieskant
sprendiniy erdve;
e skruzdziy suformuoti sprendiniai naudojami modifikuojant feromony vertes modelyje
taip, kad kita iteracija skruzdés judéty link geresnés kokybés sprendiniy (Dorigo et al.,
2005).
Vis délto Sis algoritmas veikia tik tada, kai galima konstruoti sprendinj dalimis, todél sprendziant

problemg Siuo algoritmu reikia atsizvelgti j tai, kad problema batu skaldoma j dalis. Algoritmag

GAMTA GRISTY METAEURISTINIY ALGORITMY VAIZDAMS APDOROTI TYRIMAL 13
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sudétinga analizuoti, nes galimos atsitiktiniy sprendiniy sekos, kai geresni sprendiniai nerandami.
Kadangi algoritmo kokybé ypac jautri sprendziamam uzdaviniui, sudétinga spresti i§ anksto ar
algoritmas bus tinkamas uzdaviniui ar ne. I$ to taip pat kyla dilema, kuomet neaisku kada sustabdyti
algoritma, nors tai daznai i$sprendziama tiesiog nustatant maksimaly iteracijy skaiciy (Dorigo et al.,
2005).

Skruzdziy kolonijos optimizavimas daug kur pritaikytas, pvz.: sprendziant ,keliaujancio
prekeivio®, priskyrimo ar planavimo problemas (Dorigo et al., 2005). Skruzdziy kolonijos gali
18spresti kombinatorikos uzdavinius. Norint taikyti algoritmg kombinatorinei problemai, reikia
apibrézti:

1. Tinkamg grafy atvaizdavima.

2. Teigiama griztamojo rysio procesa (tikslo funkcija).

3. Euristika, kuri konstruktyviai apibrézia sprendimus.

4. Riby ar pasitenkinimo metodg (pavyzdziui tabu sgrasa).

Tai atlikta dviem gerai zinomoms kombinatorinio optimizavimo problemoms — kvadratinio
priskyrimo ir darby planavimo, kiekvienag karta gaunant pritaikyta skruzdziy sistemos versija, kuri
galéty veiksmingai tvarkyti problema. Sunkiausios uzduotys, su kuriomis susiduriama taikant
skruzdziy kolonijas, yra suformuoti tinkamg grafinj vaizda sprendziamai problemai ir tikslo funkcija,
kuri privestu prie geresnio sprendinio.

Skruzdziy kolonijos buvo pritaikytos daugeliui spresty problemy, kurias galima priskirti vienai
18 8iy kategorijy: marSruto nustatymo problemoms; priskyrimo problemoms, kai elementy (objekty,
veikly ir pan.) rinkinys turi biiti priskirtas tam tikram iStekliy skaiciui (vietoms, agentams ir pan.),
atsizvelgiant | tam tikrus apribojimus; planavimo problemoms, kurios pla¢igja prasme yra susijusios
su riboty iStekliy paskirstymu uzduotims laikui bégant; grupavimo problemoms, kai problemos
sprendimas laikomas turimy elementy pogrupio pasirinkimu. Taip pat skruzdZiy kolonijos buvo
sékmingai pritaikytos ir kitoms problemoms, iskylan¢ioms tokiose srityse, kaip masiny
mokymasis (Dorigo et al., 2006).

Skruzdziy kolonijy algoritmai parod¢, kad yra labai veiksmingi telekomunikacijy tinkly
problemose, kai sistemos savybés, tokios kaip sasajy naudojimo sagnaudos arba mazgy prieinamumas,
laikui bégant Kinta. Skruzdziy kolonijy algoritmai pirmiausia buvo taikomi marsrutizavimo
problemoms grandiniy komutaciniuose tinkluose (Schoonderwoerd et al., 1996), kurie tuo metu
parodé geriausig rezultatg i§ lyginty algoritmy, o véliau ir paketiniams tinklams tokiems, kaip vietiniai
tinklai ar internetas (Dorigo et al., 1998). Gerai zinomas pavyzdys yra skruzdziy tinklas (angl. Ant
Net) (Dorigo et al., 1998). Skruzdziy tinklas buvo placiai i§bandytas, jj taikant jvairiuose tinkluose ir
skirtinguose marsruto parinkimo modeliuose. Lyginant su naujausiais marsrutizavimo algoritmais

gauta, kad daugumoje aptariamy situacijy skruzdziy tinklas lankstumu ir efektyvumu pranoksta savo
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konkurentus. Skruzdziy kolonijy veikimo principais buvo sukurta keletas kity marSrutizavimo
algoritmy, kurie didina nasuma laidiniame tinkle (Sim et al., 2004). Nesenai buvo jrodyta, kad ACO
algoritmas, sukurtas sudétingoms mobiliyjy tinkly klaséms, yra konkurencingas su naujais
marS$rutizavimo algoritmais (Ducatelle et al., 2005), (Caro et al., 2005), ir tuo pa¢iu metu sitlo geresnj
praple¢iamuma.

Akademiniy problemy sprendimo sékmé atkreipé jmoniy démesj ir jos pradéjo naudoti skruzdziy
kolonijy algoritmus realioms problemoms spresti. Tarp pirmyjy, naudojanciy skruzdziy kolonijy
metaeuristinius algoritmus yra ,,EuroBios* kompanija. Ji taiko ACO daugeliui skirtingy planavimo
problemy, pvz., nuolatinés srauto parduotuvés problemos su baigtiniais iStekliais (Dorigo et al.,
2005). Modeliuojami uzdaviniai apima jvairius realaus pasaulio apribojimus, tokius kaip sgrankos
laikai, pajégumy apribojimai, iStekliy suderinamumas ir techninés priezitiros kalendoriai.
,ZANntOptima*“ dar viena kompanija, kuri atliko ir vis dar vaidina labai svarby vaidmen;j skatinant
skruzdziy kolonijy taikyma. ,,AntOptima“ mokslininkai sukaré jrankiy rinkinj, skirtg transporto
priemoniy marsruto problemy sprendimui, kuriy algoritmai pagrjsti ACO (Dorigo et al., 2005).

Vienas i§ ,, AntOptima“ darby pagrindu veikiancios programinés jrangos pavyzdziy yra
,DyvOil“, skirtos $ildymo alyvos paskirstymui valdyti ir optimizuoti planuojant sunkvézimiy darba.
Sia jranga pirma karta naudojo jmoné ,,Pina Petroli“ Sveicarijoje. Kitas programinés jrangos
pavyzdys ,,AntRoute”, skirtas §imty sunkveZimiy valdymui bendroviy tokiy, kaip Sveicarijos
prekybos centry ,,Migros* arba pagrindiniy Italijos makarony gamintojos ,,Barilla® marSrutams. Dar
vieng transporto priemonés marSruto parinkimo programa ,,BiosGroup® sukiir¢ Pranciizijos
kompanijai ,,Air Liquide“. Kitos jdomios skruzdziy kolonijy taikomosios programos: gamybos
tvarkara$¢iy sudarymas aliuminio liejimo centre (Gravel et al., 2002), apkrovos linijos balansavimas
su keliais tikslais ir apribojimais uzduotyje (Bautista et al., 2002).

Taip pat 2008 m. skruzdziy kolonijos optmizavimas buvo pritaikytas aptikti kraStams. Sitilomas
ACO algoritmas straipsnyje (Jing et al., 2008) buvo pritaikytas krasto aptikimui ir norint palyginti
skirtingas feromony matricos atnaujinimo funkcijas. Feromony matrica atspindi krasto informacija,
pateiktg kiekvieno vaizdo taSko padétyje, atsizvelgiant j geriausiy skruzdziy judesius, kurie
atnaujinami skruzdéms judant vaizdu. Be to, Siy skruzdziy judesius lemia vietinio vaizdo
intensyvumo verciy svyravimai naudojant kaimynius taskus. Darbe pateikiami eksperimentiniai
rezultatai, parodantys auks$c¢iausig sitilomo metodo efektyvuma (Jing et al., 2008), todél biity idomu
pritaikyti metoda medicininiam vaizdui segmentuoti.

Stochastiniy optimizavimo problemy atveju kai kurie kintamieji yra tikimybiniai. Be tinklo
marsrutizavimo problemy, dé¢l kuriy pagrindinis démesys buvo skiriamas jy dinaminiam pobiidziui,
stochastinio keliaujanc¢io prekeivio problema buvo pirmoji stochastiné problema, su kuria susidaré

skruzdziy kolonijy algoritmai. PTSP atveju kiekvienas miestas turi tam tikrg aplankymo tikimybe, 0
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tikslas yra surasti tikétinai minimalaus ilgio kelig aplankant visus miestus. Pirmajj Sig problemag
sprendziantj skruzdziy kolonijos algoritma pasiiilé Bianchi et al. (2002).

Kelis uzdavinius daznai galima iSspresti juos rusiuojant arba pasveriant pagal jy santyking
svarbg. Dviejy skruzdziy kolonijy algoritme, skirtame transporto priemonés marSruto problemai
spresti, tai atliekama taikant laiko suvarzymus (Gambardella et al., 1999). MAX-MIN skruzdziy
kolonijoje, kuri sprendzia keleto tiksly srauto darby planavimo problema, kuri yra specialus darby
planavimo problemos atvejis (Doerner et al., 2003), daugiafunkcinio optimizavimo problema
sprendziama raiSiuojant tikslus. Doerner et al. (2003) taiké skruzdziy kolonija keliy tiksly transporto
problemai ir tikslus suderino taikant sverting sumg. Antrg vertus, jei prioritety ar svoriy negalima
suteikti a priori, tikslinga ieskoti tokio sprendinio, kurio negalima pagerinti neaukojant vieno is tikslo
ver¢iy. Pirmajj skruzdziy kolonijy algoritmg nereglamentuojamiems sprendimams rasti pasitlé Iredi
et al. (2001) ir jj taiké dviejy tiksly planavimo problemai spresti. Kiti taikymai apima vertybiniy
popieriy portfelio optimizavimg (Doerner et al., 2006) ir jau minétg kvadratinio paskirstymo
problema (Ibanzez et al., 2004).

ACO teorijos vystymas prasidéjo nuo skruzdziy sistemos (angl. Ant System, AS). Algoritmas
paprastai atnaujindavo feromonus pasitelkdamas iteracijoje visus skruzdziy sprendinius. Véliau
algoritmas buvo patobulintas pakeiciant feromony vertes tik pagal geriausio sprendinio skruzde. Taip
pat feromono verté turi tam tikras ribas, kurios nustatomos pagal sprendziamg uzdavinj. Sis
patobulintas algoritmas literatiiroje vadinamas MAX-MIN skruzdziy sistema. Be to buvo pasitlyta
ACO versija, kuri praplecia MAX-MIN skruzdziy sistema, naudojant lokaly feromony atnaujinimg
bei papildomai mazinant praéjusios iteracijos feromony jtaka pasitelkiant slopinima. Taip pat pridéta

papildoma taisyklé, kuri judina skruzdes atsitiktinai (Dorigo et al., 2006).

1.1.1. MAX-MIN skruzdziy sistema

MAX-MIN skruzdziy sistema (angl. MAX-MIN ant system, MMAS) remiasi paieskos istorija,
leidziant tik geriausius sprendinius turin¢ioms skruzdéms palikti feromonus atnaujinimo biisenoje.
Be to, naudojant gana paprasta mechanizmg, veiksmingai iSvengiama ankstyvaus paieskos
konvergavimo. Kai visos skruzdés baigia judéjimo procesg iteracijoje, atnaujinamos feromony
reikSmés. Tai daroma pirmiausia, mazinant feromony reikSmes pastoviu dydziu (atliekamas
garinimas), o paskui leidziama skruzdéms palikti feromonus vietose, kurias jos aplanké. Feromono
atnaujinimas vykdomas pagal $ig formule:

m

7 (t +1) = pT; (t)+ ZAT:J-( (t) , Q)

k=1
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Cia p (su 0 < p <1) — feromono islaikymo verté (1 — p reiksty feromony garavimo greitj); Arif — k-
tosios skruzdés paliktas feromono kiekis. Garinimo mechanizmas padeda i§vengti neriboto feromony
pédsako kaupimosi. Jei skruzdés nesirenka konkrecios kelio atkarpos, su ja susijes feromony
pédsakas mazéja eksponentiSskai ir tai laikui bégant leidzia algoritmui uzmirSti netinkamus
sprendinius. Algoritmo sprendziancio ,,keliaujanéio prekeivio® problemg Ari'j‘ (t) yra apibréziamas
taip:
) —, Jei kskruzdé judéjotiteracijoje keliu;
At (t)=9 L )
0, jeikeliu nejudéjo,

¢ia Lk(t) — k-tosios skruzdés judéjimo ilgis. Remiantis (2) formule, kuo trumpesnis skruzdés nueitas
kelias, tuo daugiau ji palieka feromony. Jprastai daugelio skruzdziy lankomos vietos, kurios yra
trumpesniuose kelio atkarpose, gaus daugiau feromony, todél grei¢iausiai bus pasirinktos skruzdziy
biisimose algoritmo kartojimo iteracijose. Siuo poziiiriu feromony 74j(t) kiekis reiskia i$mokta
skruzdziy norg pasirinkti miestg j, kai skruzdés yra mieste i (Stiitzle et al., 2000).

ACO algoritmas buvo palygintas su kitomis bendrojo pobtidzio euristinémis priemonémis kai
kuriuose santykinai nedideliuose (iki 75 miesty) TSP atvejuose. Pradiniai rezultatai buvo gana
neblogi ir parodé $io metodo gyvybinguma. PavyzdZziui, galima jrodyti, kad skruzdziy kolonija gali
pasiekti geresnes euristines savybes nei kiti gamtos jkvépti algoritmai, pvz., imituotas atkaitinimas ar
genetiniai algoritmai (Dorigo et al., 1996).

Taciau sudétingesniems TSP atvejams, kai miesty skaicius didelis, ACO algoritmo rezultatai,
palyginti su naujausiais algoritmais, prastéja. Vienas i$ pasiiilyty patobulinimy yra elitiné skruzdziy
kolonija, dar vadinama elitine strategija (Dorigo et al., 1996). Ji papildomai sustiprina feromona,
kuris buvo parinktas algoritmo pradZioje, geriausio kelio sprendinio komponentams. Sis sprendinys
jvardinamas kaip visuotinai geriausias sprendinys (angl. Global best solution, GBS). Tai
igyvendinama pridedant e/f(GBS) kiekj, ¢ia e — elitiniy skruzdziy skaicius; f(GBS) — geriausias iki
Siol algoritmo rastas sprendimas, naudojamas po kiekvienos eilinés iteracijos. Dorigo et al. (1996)
pateikti rezultatai rodo, kad naudojant eliting strategija su tinkamu elitiniy skruzdziy skai¢iumi,
skruzdziy sistema gali rasti trumpesnius kelius ir anks¢iau nei analogai. Taciau, jei naudojama per
daug elitiniy skruzdziy, paieSka ankstyvoje stadijoje susiduria su neoptimaliais sprendiniais, todél
algoritmas per anksti konverguoja link S$io neoptimalaus sprendimo. PaieSkos stagnacija
apibréziama (Dorigo et al., 1996) kaip situacija, kai visos skruzdés eina tuo paciu keliu, todél negali
rasti geresniy sprendiniy.

Tiek ACO algoritmo, tiek ir MMAS paieskos metu rastiems geriausiems sprendimams

feromonus leidziama atnaujinti tik po vieng kartg kiekvieng iteracija. O rangu gristoje skruzdziy
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.....

atnaujina feromony matrica pagal svorj, kuris priklauso nuo sprendinio gerumo. Taip geriausio
sprendinio skruzdé gali turéti didziausiag poveik] atnaujinant feromony matricg, bet neprarandama ir
kity skruzdziy daroma jtaka.

Visi patobulinti skruzdziy kolonijy algoritmai turi vieng svarby bendrg pozymj: jie naudoja
geriausius paieskos metu rastus sprendinius daug daugiau nei tai daro standartinis ACO algoritmas.
Be to, jie naudoja vieting paieska, kad patobulinty skruzdziy sprendinius. Tas faktas, kad papildomas
geriausiy sprendiniy naudojimas priveda prie optimalaus sprendinio yra raktas j geresnj naSuma ir yra
susij¢s su daugelio kombinatoriniy optimizavimo problemy paieskos erdve (Stitzle et al., 2000). Vis
gi taip néra su visomis problemy klasémis.

Stitzle et al. (2000) norédami parodyti, kad skruzdziy kolonijy algoritmai yra geros alternatyvos
esamiems algoritmams, naudojamiems sudétingoms daugelio tiksly optimizavimo problemoms,
atliko tyrima, kurie uztikrina geresnius rezultatus nei standartinis modelis. ACO tyrimai parodé, kad
geresnj nasumg galima gauti iSnaudojant geriausius sprendinius, nustatytus atlickant paieska. Taciau
naudojant gobsesne paieska padidéja ankstyvos paieskos stagnacijos problema, kai paieska susitelkia
apie per anksti rastg gerg, bet ne geriausia rezultatg. Todél iSeitis, norint pasiekti geriausius skruzdziy
algoritmy rezultatus, yra derinti geriausiy paieskos metu rasty sprendimy iSnaudojimo metodg su

mechanizmu, kuris skirtas iSvengti ankstyvos paieskos stagnacijos, naudojimg (Stltzle et al., 2000).

1 lentelé. MAX-MIN skruzdziy algoritmy palyginimas sprendziant TSP problema
naudojant $ablonus i§ TSPLIB (Stitzle et al., 2000)

Sablonas Optimali verté MMAS Standartinis ACO
eil51 426 427,6 437,3
kroA100 21282 21320,3 224714
d198 15780 15972,5 16702,1
ry48p 14422 14553,2 15296,4
ft70 38673 39040,2 39596,3
krol24p 36230 367735 38733,1
ft170 2755 2828,8 31545

MMAS, specialiai sukurta siekiant patenkinti Siuos reikalavimus:

» ISnaudoti geriausius sprendimus, nustatytus atliekant algoritma, po kiekvienos iteracijos
arba per algoritmo paleidima pridedant tik vienos skruzdés feromonus. Si skruzdé gali biiti
ta, kuri nustaté geriausig dabartinés iteracijos (iteracijoje geriausios skruzdés) ar iki Siol
geriausio sprendimo variantg (visy iteracijy geriausia skruzde).

»  Sickiant i§vengti paieSkos stagnacijos, kiekvieno sprendimo komponento galimy feromony

taky diapazonas yra ribotas intervale [zmin, Tmax]-
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*  Be to, sgmoningai inicijuojame feromony takus iki tmax, tokiu biidu priver¢iant istirinéti, kuo

didesng erdve algoritmo pradzioje.

1.1.2. Elitiné skruzdziy kolonija

Skruzdziy kolonijy algoritmuose, sprendimai konstruojami kiekvienoje iteracijoje statybos etape
atrinkus diskreciyjy tikimybiy pasiskirstyma, Kkuris gaunamas naudojant feromony matrica.
Sprendimo komponento pasirinkimas atliekamas tikimybiSkai kiekvienos iteracijos etapo metu.
Tikslios tikimybinio sprendimo komponenty pasirinkimo taisyklés skiriasi nuo kity skruzdziy
kolonijy varianty. Loginis algoritmo pritaikymas biity pereiti nuo diskretinio tikimybinio
pasiskirstymo | nepertraukiamg — tikimybiy tankumo. Norédami apskaiciuoti informacijg apie
feromonus, galima panaudoti jvairias tikimybiy tankumo funkcijas ir naudojimo buidus (Afshar et al.,
2006; Liao et al., 2014).

Pagerintas elitinis skruzdziy algoritmas leidzia naudoti tik skruzde, kuri pateikia geriausig
iteracijos sprendimg, kuri naudojama atnaujinti feromony svorius. Pagrindinis elitiniy skruzdziy
algoritmo pranaSumas: lengvai apieskoma sprendimo erdv¢, taciau jis taip pat turi tam tikry trikumy.
Vienintelé jprasta tikimybiy tankumo funkcija negali apibudinti situacijos, kai yra Keli tikslai, kurie
sudaro neatsiejamas paieSkos erdvés sritis. Todél daugelio tiksly problemy elitnis skruzdziy
algoritmas gali ir neisspresti.

Apskritai, skruzdziy kolonijy algoritmai veikia geriau nei kiti euristinés paieskos buidai, jskaitant
genetin] algoritmg, mazos apimties problemoms. Tac¢iau metodo vykdymas blogeja dél auganciy
skai¢iavimo sgnaudy (Socha et al., 2008). Taip atsitinka dél teigiamos feromony atnaujinimo
taisyklés. Tikimybés tankumo funkcijos charakteristiky pakeitimas, kuris gali buti laikomas
feromono informacijos atnaujinimo taisyklémis, sumazina PDF jtaka feromonui ir tuo paciu Kitai
iteracijai, jei geriausias iteracijos sprendimas geréja toliau kartojant iteracijas. Tais atvejais, kali
geriausias iteracijos sprendimas yra blogesnis nei ankstesnés iteracijos sprendimas, standartinis
nuokrypis gali padidéti ir PDF jtaka padidinama, suteikiant daugiau galimybiy kitiems paieskos
srities regionams. Kitaip sakant, skruzdés pasirinks varianta, kurio stiprinimo jtaka Zymiai sumazina
Siy standartinio nuokrypio padidéjimo tikimybe. Ilgalaikis siilomos problemos poveikis nuosekliai
sumazina paieskos erdve, daugiausia démesio skiriant palyginti nedidelei sprendimy erdvei. Jei kyla
problemy dél mazos paieskos erdvés, labiau tikétina, kad algoritmas nustatys optimaly sprendima, iki
kol $i salyga jvyks. Taciau, norint rasti dideliy problemy sprendimus, metodas gali susidurti su
svyravimais ar konvergavimu, kol nebus surastas optimalus sprendimas (Afshar et al., 2006).

Si strategija garantuos, kad geriausias iteracijos sprendimas visada pageréja, palyginti su
ankstesniomis iteracijomis, ir todél uztikrina algoritmo konvergencijg ir lemia jos taikyma didelio

masto ir sudétingose optimizavimo problemose (Ashtiani et al., 2011).
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Kalbant apie elitiniy skruzdziy skaiciy, nustatyta, kad skruzdziy sistemos rezultatai yra labai geri
kai 6 =n=m, t. y., kai yra tiek elitiniy skruzdziy, kiek yra problemoje yra miesty.

Elito savoka taip pat galima rasti genetiniuose algoritmuose. Apskritai genetiniame algoritme
taikant genetinius operatorius, geriausios kartos individas (geriausias iteracijos sprendimas) su
teigiama tikimybe nebus jtrauktas j naujgjg kartg. Tokiu atveju Sio sprendimo genetiné informacija
biity prarasta. Todél elito idé¢ja yra iSsaugoti gera kartos individg. Dél to vietinés paieskos aspektai
(iSnaudojimas) tampa vis svarbesni, o visuotinés paieSkos aspektai (tyrin¢jimas) tampa maziau
svarbiis (Afshar et al., 2006). Sis galimas trikumas taip pat galioja ir skruzdziy modifikacijai.

Kita vertus, skruzdziy kolonijy sistemos algoritmo feromony takai atnaujinami remiantis visy
skruzdéliy takais. InaSo j $ig visuoting informacija lygis priklauso nuo sukurto sprendimo kokybés.
Tai yra dar vienas panasumas lyginant su genetiniu algoritmu, kai tikimybé, kad jie bus atrinkami
reprodukcijai, priklauso nuo individo sprendimo kokybés, t. y. geresni sprendimai labiau prisideda
prie biisimy sprendimy.

Sios procediiros trikumas yra tas, kad jei per evoliucija iSaugs bendra sprendimy kokybé ir
individy skirtumai sumazges, taip pat sumazéja atrankos tikimybiy skirtumai, taigi iSnaudojimas néra
toks didelis, kaip norima. Ta pacia savybe pasizymi ir standartiné skruzdziy sistema. Trumpo kelio
pabréZzimo poveikis mazéja, kai skruzdés artéja viena prie kitos, ypac kai daug skruzdziy juda gerais,
bet nepakankamai optimaliais keliais.

Galima atrankos schema, leidZianti iSspresti §ig problemg palaikant vadinamajj atrankos slégj
pasirinkimo tikimybé priklauso nuo skruzdés rango. Si atranka vykdoma, kai visos skruzdés sudaro
kelius ir jos suriiSiuojamos pagal judéjimo ilgj, o skruzdziy jnasas j feromono lygio atnaujinimg yra
jvertintas pagal skruzdziy rangg. Be to, svarstomos tik geriausios skruzdés. Taigi galima iSvengti
pernelyg pabrézty feromony taky, kurivos sukelia daugelis skruzdziy keliaujanciy neoptimaliais
takais, pavojy (Bullnheimer et al., 1999).

Kalbant apie iki Siol surasto geriausio kelionés ilgio svorj, jo negalima virSyti jokiu kitu svoriu.

D¢l Sios priezasties nuspregsta panaudoti svorj (o-— ,u) p -tos skruzdés ir nustatyti @=o0 -1, tai

reiSkia, kad skruzdziy, kurios apsvarstytos, yra nurungiamos elitiniy skruzdéliy per vienetg. Naujas
feromony su elitiniy ir reitingais gristy skruzdziy taky lygiy atnaujinimas atlickamas pagal Sig

formulg:
7 (t +1) = o7 (t)—!—ATij +A2';; . 3

Pateikta atnaujinimo procediira yra geras kompromisas. I§ $iy tyrimo rezultaty matyti, kad

1Snaudojimas (pabréziant gerus kelius) ir zvalgymas (per daug démesio skiriant kelioms geroms
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skruzdéléms) yra zymiai kokybiSkesni ir gerai subalansuotas. Nors aptartame darbe nebuvo

optimizuoti parametrai problemai (Bullnheimer et al., 1999).
1.2. Jonvabaliy algoritmai

Jonvabaliy algoritmas yra vienas i$ naujai sukurty (Yang, 2008) zvalgybos metody. Tai gamtos
(jonvabaliy Sviesos ziburiy) jkvéptas metaeuristinis algoritmas, kuris tinka sunkiausioms
optimizavimo problemoms spresti. FA priskiriamas stochastiniams algoritmams. Tai reiskia, kad
ieSkant sprendiniy rinkinio, naudojamas tam tikras atsitiktinés atrankos buidas. Euristika reiskia rasti
arba atrasti sprendimus bandymy ir klaidy keliu (Yang, 2008). I$ tiesy negarantuojama, kad optimalus
sprendinys bus surastas per duotg ar leisting laika. FA — populiacija grjstas algoritmas. Jame taikoma
$viesos intensyvumo | formulé, kai intensyvumas mazéja didéjant atstumo kvadratui, r2. Sie reiskiniai
gali buti susieti su tikslo funkcija, kurig reikia optimizuoti siekiant iSspresti konkrecia problema. Kai
kurios jonvabaliy savybés ir charakteristikos yra idealizuotos, formuluojant FA:

=  Visi jonvabaliai yra tos pacios lyties.

=  Jonvabaliy patrauklumas yra proporcingas jy §viesos intensyvumui.

= Sviesos intensyvuma veikia arba nustato tikslo funkcija.

Siekiant tinkamai parengti FA, reikia apibrézti du svarbius klausimus: §viesos intensyvumo
kitimg ir patrauklumo formulavima. Sie du klausimai leidZia kiiréjams pritaikyti skirtingus FA taip,
kad jie biity tinkamiausi sprendziamy problemy reikméms. Standartinio FA Sviesos intensyvumas |,
atitinkantis sprendimg, yra proporcingas tikslo funkcijos vertei, o $viesos intensyvumas I(r)

apskaiciuojamas pagal tokig lygti:

1(r)=1,"", (4)

¢ia lp Zymi Sviesos Saltinio intensyvuma, o Sviesos absorbcija apytiksliai nustatoma naudojant
fiksuotg Sviesos sugerties koeficientg .

Jonvabaliy S patrauklumas yra proporcingas jy Sviesos intensyvumui I(r). Apibendrinant, FA yra
kontroliuojamas trimis parametrais: atsitiktiniy imc¢iy parametru, patrauklumo ir absorbcijos
koeficientai. Pagal parametry nustatymg, FA pasizymi dviejomis elgsenomis. Pirmoji gaunama, kai
y — 0 ir pastaroji, kai y — «. Jei y — 0, patrauklumas tampa g = fo. Tai yra, patrauklumas yra
pastovus bet kurioje paieskos erdvés vietoje. Sis elgesys yra ypatingas daleliy spie¢iaus optimizavimo
atvejis. Jei y — oo, judéjimas tampa atsitiktine eiga, kuri i§ esmés yra lygiagreti imituojamui
atkaitinimui. I8 tikryjy kiekvienas jonvabaliy jgyvendinimas gali buti tarp $iy dviejy elgseny.

Pagal tai, kas modifikuota FA gali biti klasifikuojami pagal jy sudedamasias dalis ar savybes,
pvz:

= jonvabaliy verciy naudojimag (dvejetainiy, realiy verciy);
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= populiacijos schemg (spiecio, daugelio spieciy);

= tikslo funkcijos vertinima;

= geriausio sprendimo (ne elitis, elitinis) nustatyma;

* jonvabaliy judéjima (pagal Gausa, pagal ,,Levy* skrydZius, pagal tolygujj pasiskirstyma).

FA pirmiausia priklauso nuo Sviesos intensyvumo ir patrauklumo formulavimo. Abu veiksniai
suteikia didele reikSme algoritmy tobulinimui. Pavyzdziui, Tilahun et al. (2012) pakeité atsitiktinj
rySkiausio jonvabalio judesj, kuris kai kuriose kartose, kai dabartiné geriausia padétis nepageréja, gali
mazinti Sviesos intensyvumg siekiant apieskoti didesn¢ sprendimo erdvés dalj. Siiilloma modifikacija
stengiamasi pagerinti rySkiausios $viesos padétj, generuojant atsitiktines vertes ir judinant jonvabalj
geriausia veikimo kryptimi. Jei tokia kryptis neegzistuoja, rySkiausias jonvabalis licka dabartinéje
padétyje. Siuo atveju rySkiausias jonvabalis taip pat yra elitinis sprendimas, nes jis nickada
nepakeiciamas blogesniais rastais dabartinés kartos sprendimais, kuriy tikslo funkcijos reik§més yra
mazesnés. Eksperimentai, atlikti optimizuojant septynias etalony funkcijas, parodé, kad Sis
modifikuotas FA pranasesnis uz savo klasikinj pirmtakg (Yang et al., 2010).

Dvejetainis FA taip pat pritaikytas daugelyje sri¢iy. Pavyzdziui Palit et al. (2011) pasitlé
dvejetaing jonvabaliy kriptoanalizg, norédamas iSkoduoti teksta i§ Sifro, naudodamas Merkle-
Hellmano S$ifro algoritma (Behrouz, 2007). Pakeitimai beveik visuose dvejetainio jonvabalio
elementuose turi biiti atlickami dél naujo jonvabaliy veikimo. Algoritmo rezultatai buvo palyginti su
genetinio algoritmo rezultatais. Remiantis rezultatais matyti, kad sitilomas dvejetainis FA buvo daug
efektyvesnis uZ genetinj algoritma, kai jis naudojamas tam paciam tikslui. Kitas dvejetainio FA
jgyvendinimas buvo sukurtas Falcon et al. (2011), kuris naudoja dvejetainj sprendimy kandidaty
kodavima, adaptyvy Sviesos absorbcijos koeficients, skirta pagreitinti paieska, ir konkrecioms
problemoms biuidingas Zinias, skirtas tvarkyti nejmanomus sprendinius. Empiriné analizé atlikta
sprendziant sistemos lygio gedimy diagnostika, kuri yra kombinatoriné optimizavimo problema. I§
sitilomo algoritmo rezultato, kurie palyginti su dirbtinés imuninés sistemos algoritmu (Yang et al.,
2008) ir PSO (Falcon et al., 2010), matyti, kad jis gerokai virSija esamas technologijas, atsizvelgiant
] konvergavimo greitj ir atminties reikalavimus. Chandrasekaran et al. (2012) pasitlé dvejetainj FA
skirtg elektros tinklo efektyvumo ir patikimumo jsipareigojimo problemai spresti, kurig iskéle
Carrion et al. (2006), nesilaikant tinklo saugumo apribojimy. Sitilomo algoritmo rezultatai buvo
perspektyvis lyginant su kitais pateiktais metodais.

Siekiant stabilizuoti FA, Farahani et al. (2011) suformulavo nauja jonvabaliy algoritma, didinantj
konvergavimo greitj. Tam buvo naudojamas Gauso skirstinys, siekiant kiekviena iteracija perkelti
visus jonvabalius geriausio sprendinio link. Nepaisant fiksuoto atsitiktinés atrankos parametro (taip

pat zingsnio dydzio), §is parametras siilomame algoritme pritaikytas. Sis algoritmas i$bandytas
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penkioms standartinémis funkcijomis. IS eksperimentiniy rezultaty matyti, kad FA su gauso skirstiniu
spartesnis ir tikslesnis nei klasikinis FA (Fister et al., 2013).

Ankstyvaisiais etapais FA rado norimus sprendimus nuolatinéms optimizavimo problemoms.
Sunkumai kilo, kai bandyta pritaikyti sudétingesnioms optimizavimo problemoms, kuomet
algoritmas neranda tinkamo sprendimo. Siekiant i§spresti tokias problemas, optimizavimo algoritmas
buvo kryzmintas. Atsizvelgiant j tai, FA buvo kryzmintas su kitais optimizavimo algoritmais, masiny
mokymosi metodais, euristika ir t.t. Kryzminimas gali biti jterptas beveik visuose FA
komponentuose, pavyzdZiui, inicijavimo procediroje, vertinimo ar judéjimo funkcijose ir pan. (Fister
etal., 2013).

Siekiant susidaryti iSsamy $ios srities vaizda, Gandomi et al. (2011) perzitir¢jo, kur FA buvo
naudojama sprendziant miSrig nepertraukiamg struktiirinio optimizavimo problemg. Literattiroje
rasta, kad FA iSspresta suvirinto pluoSto konstrukcija, sléginiy indy konstrukcija, sraigtinj
suspaudimo spyruoklinj dizaing, gelzbetoninio pluosto konstrukcijas, pakopine sijos konstrukcijg ir
automobilio smuigio dizaing ir kitas inzinerines problemos. IS optimizavimo rezultaty matyti, kad FA
yra efektyvesnis uz kitus metaeuristinius algoritmus, tokius kaip PSO, genetiniai algoritmai, imituotas
atkaitinimas ir diferenciné evoliucija. Nors FA buvo labai efektyvis, pastebéta, kad paieskos procesas
artéjant prie optimalaus sprendimo pradeda svyruoti, t. y. atsitiktinai ieSkoma aplink optimaly
sprendimg. Sis jonvabaliy elgesys galéty biiti pagerintas, palaipsniui mazinant atsitiktinés atrankos
parametro jtakg iteracijoms didéjant.

Yang (2013) suformulavo naujg daugiafunkcinj FA, kuris i$plété jonvabaliy algoritmg tam, kad
biity gaunamas Pareto frontas, t. y. toks sprendimas, kurio negalima pagerinti nepabloginant vieno i$
tiksly kriterijy. Sis algoritmas buvo i§bandytas daugiafunkciniy funkcijy pogrupyje su iSgaubtais,
neiSgaubtais ir nepertraukiamais Pareto frontais, paimtais i$ literatiiros, ir tuomet buvo pritaikytas
projektavimo optimizavimo etalonams pramonés inZinerijoje. Rezultatai buvo lyginami su kitais
algoritmais daugiafunkciniam optimizavimui, pvz., vektoriy vertinimo genetiniu algoritmu (angl.
Vector Evaluated Genetic Algorithm, VEGA) (Schaffer, 1985), be svarbiausio raisiavimo genetiniu
algoritmu-I1 (angl. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il, NSGA-II) (Deb et al., 2002),
daugiafunkcine diferencine evoliucija (angl. Multi-Objective Differential evolution, MODE) (Babu
etal., 2007), diferenciné evoliucija daugiafunkciniam optimizavimui (angl. Differential Evolution for
Multiobjective Optimization, DEMO) (Tusar et al., 2005), daugiafunkcine bi¢iy algoritmu (Falcon et
al., 2007) bei stipriuoju Pareto evoliuciniu algoritmu (angl. Strength Pareto Evolutionary Algorithm,
SPEA) (Zitzler et al., 1999) ir gauta, kad siiilomas algoritmas yra efektyvus daugiafunkcinis
optimizatorius.

FA (Abedinia et al., 2012) taip pat pritaikytas aplinkosaugos ir ekonominés galios i$siuntimo

balanso (angl. Environmental/Economic power Dispatch, EED) problemai. Si problema buvo
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suformuluota kaip netiesiné suvarzyta daugiafunkciné problema, susijusi su tikslais optimizuojant
kuro sgnaudas, iSmetamy dujy kiekj ir sistemos nuostolius. Rezultatai buvo lyginami su Kitais
zinomais daugiafunkciniais algoritmais i$ literattiros. I§ rezultaty matyti, kad algoritmui jmanoma
i1§spresti daugiafunkcine problema, bet rezultatai neoptimaliis.

Siek tiek kitokia problema buvo isspresta Niknam et al. (2012), kur autoriai pasiilé
daugiafunkcinj FA, kad pasiekty nereglamentuojamy (Pareto optimaliy) sprendimy rinkinj. Siekiant
pagerinti bendrg algoritmo veikimg, buvo naudojamas atsitiktinés atrankos ir absorbcijos koeficienty
derinimas, pagristas chaotisky zemélapiy naudojimu ir savireguliuojanciomis tikimybinémis
mutacijy strategijomis. Sis algoritmas i§sprendé dinamiskos ekonominés emisijos i§siuntimo (angl.
Dynamic Economic Emission Dispatch, DEED) problema, kuri sujungé Silumos ir elektros energijos
jrenginius vadinamosiose kombinuotose Silumos ir elektros energijos sistemose. Problema buvo
apibréziama kaip daugiafunkciné ir sitilomo algoritmo naSumas buvo sékmingai patvirtintas
naudojant skaitines simuliacijas.

Senthilnath et al. (2011) taiké FA, kad sugrupuoty duomeny objektus j grupes pagal jy atributy
vertes. FA rezultatai buvo lyginami su kity gamtos jkvépty algoritmy, pvz., ABC ir PSO, ir kity
devyniy algoritmy, naudojamy literatiiroje, rezultatais. Palyginimui naudotas efektyvumo matas buvo
klasifikavimo klaidy procentas (angl. Classification Error Percentage, CEP), kuris apibréziamas kaip
santykis tarp klaidingai klasifikuojamy méginiy skaic¢iaus bandymy duomeny rinkinyje ir bendro
meéginiy skai¢iaus bandymo duomeny rinkinyje. Remiantis gautais rezultatais, autoriai padaré iSvada,
kad FA buvo efektyvus grupavimo metodas.

Yang et al. (2010) suformulavo nauja metaeuristinj algoritma pasitelkdamas ,,Levy* skrydziy
judéjimo strategijg. IS skaitmeniniy tyrimy, matyti , kad sitilomas ,,Levy* skrydzio FA yra geresnis
uz PSO ir genetinius algoritmus efektyvumo ir sékmés rodikliy atzvilgiu. Yang (2012) analizavo su
metaeuristika susijusig konvergencija ir efektyvuma, pvz., spie€iaus protinius gebéjimus, atsitiktinius
skrydzius, Levy skrydzius ir erelio strategija. Nors autorius bandé atrasti keleta matematiniy
pagrindimy metaeuristiniam elgesiui, jis padaré iSvada, kad nepaisant to, kad naujai sukurtas gamtos
jkvéptas metaeuristinis algoritmas veikia gerai, matematinis jy supratimas i$ dalies iSlicka
neatskleistas.

Konkrecios euristikos yra skirtos tam tikroms problemoms spresti ir paprastai tobulina problemy
sprendimo priemoniy rezultatus, t. y. euristikos, naudojasi specifinémis Ziniomis apie konkrecias
dalykines sritis. IS tiesy, tokia euristika taip pat gali bati jtraukta j FA. Toks kryzmintas FA apskritai
pagerina rezultatus sprendZziant §ig problema.

FA taip pat gali biiti naudojamas, kaip etaloninis kryzminimas su Kitais bendraisiais problemy
sprendéjais dél jo savybiy, t.y. daugiartsio rySio ir greitesnio konvergavimo. Kaip pirmasis FA

kryzminimas, Yang et al. (2010) suformulavo naujg metaeuristinj paieSkos algoritmg, pavadintg
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erelio strategijg (angl. Eagle Strategy). Jis apjungia ,,Levy* skrydzio paieskg su FA. Erelio strategija
ikvépé ereliy elgesys. Ereliai skraido laisvai per savo teritorija atsitiktine tvarka panasiai, kaip ,,Levy*
skrydziy strategijoje. Kai grobis yra matomas, erelis bando sugauti ji kuo efektyviau. Algoritminiu
pozitriu erelio strategija susideda i§ dviejy komponenty: atsitiktinés paieskos pagal ,,Levy* skrydj ir
intensyvios vietinés paieskos. Jdomu tai, kad FA buvo naudojamas vietinei paieskai. Sis kryzmintas
metaeuristinis algoritmas panaudojo ,,Ackley “ funkcija su Gauso triukSmu. I$ modeliavimo rezultaty
matyti, kad erelio strategija gerokai pralenkia PSO algoritmg efektyvumo ir sé¢kmés rodikliais (Fister
etal., 2013).

1.3. Uody taikiniy paieskos algoritmas

Uody taikiniy paieSkos algoritmg motyvuoja tam tikri pastebéjimai dél uody elgesio, tai
kinematikos ir dinamikos uody elgesyje matomo lygiagretumo, vietos sgveikos ir savarankisko
organizavimo savybés. Tai paskatino mokslininkus mégdzioti taikiniy ieSkanciy uody elgesj
sukuriant protingy skai¢iavimy modelj. Sis naujas modelis gali jveikti kai kuriuos esamy populiariy
metaeuristiniy algoritmy trikumus. Algoritmas turi $iuos privalumus (Feng et al., 2013):

= gali atlikti didelio masto paskirstyta lygiagre¢ig optimizacija;

= gali konverguoti;

» parametrai nepriklauso nuo algoritmy mokymosi ar ankstesniy Ziniy;

= gali apibiidinti sudétingg elgesj ir dinamika;

= turi visapusiskas optimizavimo galimybes keliems tikslams;

= yra efektyvus, i§ esmés nepriklauso nuo pradiniy sglygy, problemos dydzio ir nedideliy

parametry pokyc¢iy;

= turi galingg apdorojimo pajégumg sudétingoje ir dinamiSkoje realiuoju laiku

besikeiciancioje aplinkoje;

= yra lankstus ir lengvai pritaikomas jvairiems optimizavimo uzdaviniams spresti.

Apskritai jis daugeliu atzvilgiy 1§ esmés skiriasi nuo kity populiariy algoritmy, jskaitant
optimizavimo mechanizma, jo elementais ir jy biisenomis, biologiniu modeliu, matematiniu modeliu
ir teoriniu pagrindu, kuriuo jis grindziamas (Feng et al., 2013).

Siame modelyje kiekvienas skaiGiavimo elementas yra traktuojamas kaip dirbtinis uodas mij,
kuris pakeic¢ia n miesty TSP sprendimo procesa | taikinio paieskos procesa, kuriame veikia nxn
dirbtiniy uody spiecius. Visi dirbtiniai uodai yra tolygiai paskirstyti vienodame atstume, supanc¢iame
taikinj. Kiekviena patelé, atitinka gyvg skaiiavimo elementg ir yra pritraukiama prie taikinio
aptinkant anglies dioksida, kvapus ir spinduliuojamg Silumg. Spindulio nuotolis (angl. Radial
Distance) tarp dirbtinio uodo ir taikinio atitinka dirbtiniy uody naudinguma — tai dirbtiniy uody

sekmes rodiklis. Sio rodiklio reik§me galima bty prilyginti tikslo funkcijai kitose metaeuristiniuose
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algoritmuose. Kuo didesné anglies dioksido ir kvapy koncentracija, tuo grei¢iau dirbtiniai uodai
bando judéti link savo taikinio. Kai visi dirbtiniai uodai nustoja judéti, bidami pusiausvyros biisenoje,
skai¢iavimo procesas pasiekia optimaly keliaujanéio prekeivio sprendima (Feng et al., 2013).

I[$samiau, kiekvienas dirbtinis uodas mijj turi pilkumo skalés reikSme rij, kuri uodams judant nuolat
Kinta intervale [0, 1]. Kai visi uodai yra pusiausvyros biisenoje, visi rjj jgis 1 arba O vertes. Blisena
rij = 1 reiskia, kad dirbtinis uodas puola taikinj ir kelio pjj verté 0 t. y. kelias praeinamas. Atvirkstiné
busena rij = 0 reiskia, kad uodas mij nepuola taikinio.

MHSA jgyvendinimas gali pasizyméti aukstu skai¢iavimy lygiagretumu ir yra lengvai ple¢iamas.
Visi skaic¢iavimai lgsteliy dinamikos tiek tame paciame masyve, tiek skirtinguose masyvuose yra
vykdomi vienu metu. Lasteliné struktira, 1asteliy dinamika ir algoritmas nepriklauso nuo problemos
skalés (Feng et al., 2013).

2 lentelé. Gramacy & Lee, Ackley, Rastrigin, Rosenbrock, Griewank ir Schwefel

Sabloniniy funkcijy rezultatai jgyvendinant MHSA (Alauddin, 2016)

Funkcija Erdvés matmuo | Geriausia verté | Vidutiné verté | Standartinis nuokrypis
Gramacy ir Lee 1 6,12x1016 3,4x10714 4,9304x103
Griewank 5 2,3368x10° 4,34x10* 3,4695x1018
Rastrigin 5 2,55 x107? 1,04 2x10°°
Rosenbrock 2 1,68x10* 0,00186 4,33x10°3
Ackley 5 1,3223x1072 0,09435 1,3878x10°Y
Schwefel 5 4,54x10* 0,00187 3,85x10*

Yra ir kitokiy uodais grjsty algoritmy, pvz. uody skraidymo optimizavimas. Sis algoritmas yra
pakankamai naujas, imituojantis uody elgesj randant skyle tinkluose (jei tokia yra). Uody skraidymo
optimizavimas buvo iSbandytas Su SeSiais S$ablonais (Dieterich et al., 2012; Jamil et al., 2013),
isbandangiais skirtingas algoritmo savybes. Sis algoritmas jgyvendintas optimizuojant Gramacy &
Lee, Ackley, Rastrigin, Rosenbrock, Griewank ir Schwefel Sablonines funkcijas, kuriy rezultatai yra
sudaromi antroje lenteléje. IS lentelés matyti, kad algoritmas yra labai efektyvus siekiant optimizuoti
jvairaus pobtidzio problemas. Taip pat veikia pakankamai greitai, ypac ties mazesnémis problemomis
(Alauddin, 2016).

MHSA buvo pritaikytas daugelio sandéliy transporto marsruto problemoje (Wang et al., 2017).
Sandéliuose yra transporto priemonés, skirtos paslaugy teikimui Klientams, o keliy eismo srauto
duomenis gaunami per eismo srauto detektoriy. Pateikiamas kiekvieno kliento poreikis, kiekvienos
transporto priemonés nuvaziuoto nuotolio apribojimas, klienty buvimo vieta ir klienty paslaugy
priemimo laiko langai, o jkrovimo laikas néra svarstomas. Be to, kiekvienos transporto priemonés
fiksuotos ir kelionés islaidos yra zZinomos i§ anksto, siekiant suplanuoti efektyvius marsrutus taip, kad

transporto priemonés i§ kiekvieno sandélio, galy gale uzbaigty paskirstymo uzduot] ir grizty i savo
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pradinj sand¢lj, o bendri tikslai(transporto iSlaidos, degaly sanaudos, laiko langy baudos, vairuotojai
ir kt.) yra minimalds.

Problemos sprendimas MHSA buvo pasiektas problema suprastinant iki TSP ir Kitus tikslus
jgyvendinant per jvestus apribojimus tokius, kaip transporto iSlaidos, degaly sgnaudos ir kt.
Algoritmas buvo lyginimas su tabu paieska ir ACO algoritmu. Taip tyrimais buvo parodyta, kad
algoritmas buvo tikslesnis negu minéti algoritmai ir taip pat rado geresnius sprendimus

problemai (Wang et al., 2017).
1.4. Skyriaus apibendrinimas

Magistro baigiamajame darbe iSnagrinétos trys algoritmy Seimos: skruzdziy kolonijy
optimizacijos, jonvabaliy ir uody taikiniy paieSkos. Algoritmai pasirinkti dél skirtingy priezasciy.
Pavyzdziui, skruzdziy kolonijos optimizavimas yra pakankamai gerai iStyrinétas, t.y. teoriskai ir
praktiSskai algoritmo veikimas yra jrodytas. Naujausioje mokslinéje literataroje algoritmas
pritaikomas specifinéms problemoms arba tyrinéjami nauji kryzminti ar modifikuoti algoritmai. Nors
neaisku, kaip algoritmas veiks su medicininiais vaizdais, pirminiai testai su $abloniniy vaizdy briauny
radimu rodo, kad potencialias yra. Nustatyta, kad algoritmas néra lygintas su Kitais Siame darbe
taikomais algoritmais segmentavimo problemoje. Kadangi ACO yra gerai iStyrinétas, tai ji taikysime
ir naudosime, kaip bazinj algoritma palyginimui su kitais.

FA neturi daug modifikacijy ir yra maziau istirtas nei ACO algoritmas. FA yra pakankamai
naujas ir turintis teorinj pagrindimg. Pagrindinis §io algoritmo privalumas yra greitas sprendimo
konvergavimas. Deja tai pasireiSkia ne visose problemose, tod¢l daznai §is metodas yra kryzminamas.
Bet stebint TSP rezultatus matyti, kad algoritmas yra efektyvesnis negu ACO algoritmas. Nes
palyginti Sio algoritmo skirtingose problemose negalima, todél reikty $j algoritma palyginti tokioje
pacioje problemoje ypac atsizvelgiant, kad algoritmo kokybé kinta keiciantis problemoms.

Remiantis moksline literattira matyti, kad MHSA yra pats jauniausias i§ analizuojamy algoritmy,
nepakankamai iStirtas ir taikytas tik TSP spresti. Taigi tikslinga §j algoritma istirti detaliau. Teoriskai
algoritmas turi mazas lygiagretaus skai¢iavimo sanaudas, kas reikSty, kad skai¢iavimai geriau
iSnaudoja kompiuterio gijas. Taip pat algoritmo konvergavimas yra teoriskai jrodytas, be to parodyta,

kad jis gerai veikia sprendziant daugiamates problemas.
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2. PARINKTY METODUY VEIKIMU PRINCIPAI IR PRITAIKYMAS

Siame skyriuje aptariami algoritmy veikimo principai, kurie atrinkti literatiiros apzvalgos metu.
Toliau metaeuristiniai algoritmai lyginami apzvelgiant jy privalumus ir trikumus. Galiausiai

aptariami algoritmy pritaikymai medicininiams vaizdams apdoroti.
2.1. Algoritmy veikimo principai

Poskyriuje detaliai iSnagrinéjami standartiniai skruzdziy kolonijos optimizavimo, jonvabaliy ir

uody taikiniy paieskos algoritmy veikimo principai.

2.1.1. Skruzdziy kolonijos optimizavimo veikimo principas

Skruzdziy kolonijy algoritmai iSnaudoja populiacija, kolektyviai sprendziant nagriné¢jama
optimizavimo problema. Skruzdziy surinkta informacija paieskos proceso metu saugoma feromony
takeliuose rij, susietuose su jungtimis lij. Feromony takai koduoja ilgalaike atmintj apie visg skruzdziy
paieskos procesg. Priklausomai nuo pasirinktos problemos, feromony takai gali biiti susieti su visais
problemos takais arba tik kai kuriais i§ jy. Keliai taip pat gali turéti susijusig euristing verte 0jj,
reiskiancig a priori informacija apie problemos apibrézimg arba paleisties laika, kurj pateikia iSorinis
Saltinis. ACO algortimas pasizymi $iomis savybémis:

=  Skruzdé¢ ieSko minimaliomis sanaudomis pagristy sprendimy —J = ming, kai J, ( L, t) :

= Skruzdé k turi atmintj My, kuria ji gali naudoti, kad i§saugoty informacija apie praeitus kelius.

Atmintis gali biiti naudojama kuriant naujus sprendimus, jvertinant rastg sprendima ir atsekti
kelig atgal.

»  Skruzdé biisenoje S; = (S-1, i) gali judéti j bet kurj j mazgg skruzdés kaiminystéje.

= Skruzdei k gali bati priskirta pradiné biisena S! ir viena ar daugiau nutraukimo salygy e,

Iprastai pradiné biisena iSreiSkiama kaip bloko ilgio seka.

»  Skruzdés juda nuo pradinés biisenos ir pereina prie galimy kaimyniniy biseny, formuodamas
sprendimg laipsniskai. Procediira sustabdoma, kai bent viena skruzdé k jvykdo bent vieng i§
nutraukimo salygy €.

= Skruzdé k gali judéti nuo i mazgo j j mazga N[ sprendimy erdvéje. Sis Zingsnis
pasirenkamas taikant tikimybinio sprendimo taisykle.

»  SkruzdZiy judéjimo taisyklé yra funkcija gaunama i§ mazgo vietinés duomeny struktiiros
saugomy verciy, skruzdélés asmeninés atminties, kurioje saugoma praeities istorija, ir

problemos suvarzymy.
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= Skruzdei judant i§ i mazgo prie kaimyninio j mazgo, ji gali atnaujinti feromono trajektorija
Tij.

» Kai suformuojamas sprendimas, skruzdé gali atsekti tg patj kelig judédama atgal ir atnaujinti

feromony vertes. Tai literatiiroje vadinama uzdelstu feromono atnaujinimu.

»  Skruzdei sukiirus sprendimg ir grjzus nueitu keliu atgal j Saltinio mazga, ji ,,mir§ta”, t. V.

atlaisvina visus priskirtus kompiuterio isteklius.

Nors kiekviena kolonijos skruzdé yra pakankamai sudétinga, kad rasty problemos sprendima,
geros kokybés sprendiniai gali atsirasti tik kaip kolektyvinés sgveikos rezultatas. Kiekviena skruzdé
naudoja tik privacig informacijg ir informacijg, esancig vietiniame mazge, kurj ji lanko. Todél
skruzdziy bendravimas yra netiesioginis tarpininkavimas ir informacijos keitimasis, atliekamas per
saugomas feromono taky vertes.

Neoficialiai skruzdziy elgesys skruzdziy kolonijy algoritme gali biiti apibendrintas taip:
skruzdziy kolonija tuo paciu metu ir asinchroniskai pereina per gretimas problemos biisenas,
judédama per kaimyninius G mazgus. Judédamos skruzdés palaipsniui sukuria optimizavimo
problemos sprendinius. Skruzdé kurdama sprendinj, vertina dalinj sprendimg ir kaupia informacija
apie jo geruma feromony keliuose, kuriais judéjo sprendimo linkme. Si feromono informacija
nukreipia basimy skruzdziy paieska.

Be skruzdziy veiklos, skruzdziy kolonijos algoritmas apima dar dvi procediras: feromony
garavimo ir paslaugy teikimo sistemos veiksmus. Feromono garavimas yra procesas, kurio metu
automatiskai sumaz¢ja feromony trajektorijos intensyvumas jungtyse. Praktiniu poZitiriu feromono
iSgarinimas yra biitinas, kad biity iSvengta pernelyg greito algoritmo konvergavimo ] netinkama
optimaly regiong. Taip jgyvendinamas uzmir§imas ir skatinama ieskoti naujy paieskos erdvés sriciy.

Paslaugy teikimo sistemos (angl. Daemon) veiksmai néra privalomi skruzdziy kolonijy
metaeuristikos komponentai, bet gali biiti naudojami centralizuotiems veiksmams jgyvendinti, kuriy
negali atlikti viena skruzdé. PavyzdZiui, vietinés optimizavimo procediiros jjungimas arba visuotinés
informacijos rinkimas, kurj galima naudoti ACO algoritme norint nuspresti, ar yra naudinga iSsaugoti
papildomg feromono reikSme, kad paieskos procesas buty nukreiptas visuotinu pozidriu. Kaip
praktinj pavyzdj, paslaugy teikimo sistema gali stebéti kiekvienos skruzdés kelig ir gali pasirinkti
papildomai padidinti feromono kelig, kuri naudojo skruzdé su trumpiausiu keliu. Toks paslaugy
teikimo sistemos naudojimas atliekant feromony atnaujinimus vadinamas neprijungtais feromony

atnaujinimais (Dorigo et al., 1999).

2.1.2. Jonvabaliy veikimo principas

Jonvabaliai yra Svytintys vabalai, kurie SvieCia pasitelkdami bioluminescencija. Paprastai

apibiidinant jonvabaliy algoritmag, yra naudojamos trys idealizuotos taisyklés:
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1. Visi jonvabaliai traukia vienas Kitg nepaisant jy lyties.

2. Jonvabaliai Svyti tik tam, kad pritraukty grobj ir Kitus jonvabalius, kad pasidalininti maistu.

3. Patrauklumas yra proporcingas jy rySkumui, todél kiekvienas jonvabalis juda prie kaimyno,

kuris $vie€ia rySkiau (Senthilnath et al., 2011).

Jonvabaliy algoritmas yra populiacija grjstas algoritmas, skirtas rasti optimaly tikslo funkcijy
sprendinj. Jonvabaliai yra atsitiktinai paskirstomi paieskos erdvéje. Isivaizduojama, kad programiniai
agentai yra lyg jonvabaliai, turintys liuminescencijos savybe, kuri skleidzia tikslo funkcijos vertei
proporcingg Sviesg. Kiekvieng jonvabalj pritraukia Sviesesnis kity kaimyniniy jonvabaliy Svytéjimas.
Patrauklumas maz¢ja, didéjant atstumui. Jei néra ryskesnio jonvabalio, jis pasirinka judéti atsitiktine
kryptimi. Taikant jonvabaliy algoritmus grupavimui (angl. Clustering), sprendimy kintamieji yra
grupiy centrai. Tikslo funkcija yra susijusi su suma visuose mokymuose, nustatytuose Euklido
atstumu n-dimensijos erdvéje.

Remiantis $ia tikslo funkcija, i§ pradZiy visi jonvabaliai yra atsitiktinai iSsklaidyti per paieskos
erdve. Du jonvabaliy algoritmo etapai yra tokie:

Sviesos intensyvumo kitimas: Sviesos intensyvumas yra susijes su tikslo funkcijos vertémis.

Taigi norint spresti maksimizavimo (minimizavimo) problemg reikia, kad aukS$to (Zemo)
intensyvumo jonvabaliai pritraukty kitus jonvabalius su auk$tu (mazu) intensyvumu. Pavyzdziui
egzistuoja n jonvabaliy, Xi — i—tojo jonvabalio sprendimas, o f(x;) reiksty jo sprendimo tinkamumo
verte. Cia jonvabalio $viesumas | nustatomas taip, kad atspindéty jonvabalio dabartine padétj tikslo
funkcijoje f(x), kuri nurodo sprendimo kokybe.

Jud¢jimas link patrauklaus jonvabalio: Jonvabalio patrauklumas yra proporcingas Sviesos

intensyvumui, kurj mato gretimi jonvabaliai. Kiekvienas jonvabalis turi savo iSskirtinj patrauklumag
/3, kurio reik§mé nustato, Kiek jis pritraukia kity nariy. Taciau patrauklumas S yra santykinis, nes kinta
priklausomai nuo atstumo rjj tarp dviejy jonvabaliy i ir j, atitinkamai x; ir X; vietose ir yra

apskai¢iuojamas pagal formule:
= x —x; Il 1)
Tuomet jonvabalio patrauklumo funkcija A(r) apskai¢iuojama pagal formulg:
B(r)=Be’". @

Kaip matyti jonvabaliy atstumas mazina patrauklumg eksponentiniu désniu. Jonvabalio i
judéjimas 18 Xi vietos link kito patrauklesnio jonvabalio j vietoje x; tolesnéje iteracijoje nustatomas

pagal formule:

x (t+1) = x (t)+Be7 " (xj —xi). (3)
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2.1.3. Uody taikiniy paieskos algoritmas

MHSA kiekvieng ,,keliaujancio prekeivio® problemos miesta matricoje M(t) laiko, kaip dirbtinj
uoda m;j, kur problema tarp n miesty paver¢iama taikinio paieska uody grupéje.

Pavyzdziui Cjj yra svoris tarp miesty pory C; ir ¢j. Uody taikiniy paieskos modelyje cij taip pat yra
dirbtinio uodo m;; trauka, t. y. kuo didesnis svoris cjj, tuo geresné uodo paieska ir tuo lengviau
randamas taikinys ir gaunamas optimizacijos sprendinys. Jei uodo pilkumo verté yra rij, tuomet cjj ir
rij plétojamas su taikinio paieska kiekvienoje iteracijoje. Tuomet uij(t) reiskia atstuma tarp dirbtiniy

uody mjj ir taikinio laiku t:

u; ()= eXp(_Cij (t)r (1) (t)) : (4)

Laiku t traukos funkcija, sukurta taikinio, yra apibréziama formule:
P(t)=¢’In ZZexp[—uif (t)/252]—g2 Innn, )
i

¢ia 0 < g <1, kuo didesnis P(t), tuo grei¢iau dirbtiniai uodai randa taikinj ir tuo grei¢iau randamas
problemos optimizavimo sprendimas. Trauka, kuriama taikinio, vercia dirbtinj uoda, ypac ta uoda,
kurio naudingumas maziausias, judéti link taikinio, kad pagerinty individualig nauda.

Iteracijos laiku t, bendradarbiavimo funkcijos Q(t) formulé apraSoma taip:

Q(t)= erj (t)%, (t)—z—;uf {[2+exp(-10x)] *~0,5 ax. (6)

Dirbtiniai uodai gali judéti keliu iki taikinio dél keliy veiksniy: dél individualaus taikinio
paieskos elgesio; visos populiacijos taikinio paieskos elgesio; paties taikinio traukos; sgveikos tarp
dirbtiniy uody. Sie keturi veiksniai ver¢ia dirbtinius uodus judéti link taikinio. Tam, kad galima biity
kontroliuoti Siuos veiksnius yra jvedami jtakos koeficientai, kuriy pagalba gauname hibridine traukos

funkcija apskaic¢iuojama formule:
E; (t)=—2u; (1) -2, (t)—2,P(t)—2,Q(t), )

&ia A1, A2, A3 ir A4 — jtakos koeficientai, esantys intervale [0, 1]. Si hibridin¢ traukos funkcija toliau

naudojama atnaujinti viso sprendimo kintamajj rij(t) ir tarpmiestiniy keliy svorius Cij(t).
2.2, Algoritmy veikimo skirtumai

Pasirinkti trys algoritmai turi daug panasumy, pavyzdziui, judéjimas pagal vietiniy tasky ir
visuotinj populiacijos jvertinima bei iSnaudojami atsitiktiniai judéjimai, skirti paskatinti agentus istirti

visg sprendimy erdve. Vis délto $is visuotinas jvertinimas jgyvendintas skirtingais budais.
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Pavyzdziui, skruzdziy kolonijos iSnaudoja feromonus, kuriuose yra informacija apie pries tai ieSkotas
vietas. Jonvabaliy ir MHSA tokios savybés neturi. Vis délto toks informacijos laikymas yra triikumas,
nes pakeitus jvest] dinamiskai, skruzdziy kolonija turi maza tikimybe¢ i$ naujo apieSkoti ankSciau
iStirtas vietas. Tuo tarpu FA ir MHSA prisitaikys prie naujos jvesties. Visgi dél Sios priezasties
skruzdziy kolonija pakankamai gerg sprendimg pasiekia greiciau nei kiti algoritmai, nes atsitiktiniu
judéjimu skruzdés negrjzta i jau aplankytas vietas. Tai taip pat reiSkia, kad skruzdziy kolonijos

algoritmas yra santykinai sudétingesnis nei FA ir MHSA.

3 lentelé. Metaeuristiniy algoritmy savybiy palyginimas veikimo principo, greitaveikos,

lankstumo ir vaizdy segmentavimo atzvilgiais

2 QL = 7
2] TS == S = 5% | g3 | g2
© © o & n [%2] = O o=
S £ 5 sEElEgdldEE 82|58 i
= E T c - — = o o 2 © :'-' E 3]
S= € g 225 Ees| 55|28 |Ez | EE
o) © fugge =2 O Cc =70 — - e == ) N D
gz g E 2E3| 55| P2 28 25|t
g a2 - & C 3 2 = T2 | SEE|E2D
= [ ‘T ON < 7]
o o = =<
Hibridinés traukos + .
Uody taikiniy paieska .. A + A Z -
Y up funkcijos (teor.)
Genetinis algoritmas Chromosomos Z - - \Y \ -
Atkaitinimo .. " y + y
. Energijos funkcijos + . A V4 -
algoritmas (dalin.)
Skruzdziy kolonijos . . .
aziy kotonl Feromonai A —~ —~ 7 Z —
optimizavimas
Greicio ir koordinaciy
Daleliy judéjim, . A - - Vv \Y +
aleliy judejimas modelis
Jonvabali S . .
wally Sviesio traukos funkcija A + - \Y V4 +
algoritmas

Zyméjimai: A — aukstas; V— vidutinis; Z — Zemas.

Kaip matyti i§ 3 lentelés, kurios duomenys gauti i$ (Feng et al., 2013), tik MHSA sugeba
susidoroti su daugiamatémis ir netiesinémis problemomis. Vis délto nagrinéjant vaizdy
segmentavimg daugumai algoritmy nereikia kryzminimo (i$skyrts jonvabaliy ir daleliy spieciy
algoritma). FA pagal veikimo principa grazina vieng geriausig sprendimo varianta, nebent algoritmas
stabdomas iki kol §is yra gaunamas, todél vaizdy pritaikymui reikalingas kryzminimas (Sharma et
al., 2016).

Vienintelis MHSA teoriskai turi galimybe i$spresti daugiamates ir netiesines problemas. Bet
algoritmas tokio tipo problemoms nebuvo jgyvendintas, todél neaisku ar rezultatai bus pakankamai
geri (Wang et al., 2017).

Nors FA, ACO ir MHSA gali buti skai¢iuojami lygiagreCiai jterpiant tam tikrus pakeitimus
algoritme, tai lengviausia padaryti jonvabaliy algoritme, nes jonvabaliai bendravimui naudoja tik

Sviesos intesyvumo duomenis pagrindiniame cikle (Yang, 2010).

32 Albinas JARUSEVICIUS



2017-2019 M. M.

2.3. Algoritmy pritaikymas

Siame poskyriuje aptariame naudojamo atvirojo kodo licencija ir atliktus pakeitimus
standartiniams metaeuristiniams algoritmams pritaikant  vaizdy segmentavimo uzduociai bei

pateikiame jy pseudokodus.

2.3.1. Atvirojo kodo licencija

Kadangi atlieckant analiting literatiiros apzvalga rastas ACO pritaikymas segmentavimo
problemai (Jing et al., 2008), naudosime prie straipsnio pridéta pirminj koda su BSD-2 salygy
licencija. Taip pat, modifikuosime bazinj FA ir MHSA, kurie licencijuoti ta pac¢ia BSD-2 salygy
licencija. Kad nebiity paZeistos autoriy teisiy, reikia iSsiaiskinti, kokias teises suteikia pirminiame
kode patalpinta atvirojo kodo licencija.

Si programiné jranga apsaugota BSD-2 salygy licencijos. BSD licencijy $eima yra labai paprasty
ir mazai jpareiguojanciy kompiuterinés programinés jrangos licencijy klasé, kuri i§ pradziy buvo
sukurta Berkelio universitete Kalifornijoje. Nors licencija sukurta Kalifornijos universiteto licencija
yra vieSo naudojimo, todél ja galima modifikuoti. Ji pirma kartag buvo naudota 1980 m. BSD UNIX
operacinei sistemai licencijuoti. BSD licencijos grupuojamos pagal tai, kiek salygy yra licencijoje
(Lin et al., 2006).

BSD-2 salygy licencijoje reikalaujama, kad buity perkopijuotas licencijos tekstas ir autoriaus
atsisakymas dél atsakomybés, jei kodas platinimas pirminio kodo forma. Jei kodas bus
kompiliuojamas ir platinamas kaip programiné jranga, tuomet tekstas ir atsakomybés atsisakymas
jdedamas dokumentacijoje ar kituose Saltiniuose, kuriuos gauna asmuo. Tai reiskia, kad platinant
programing jranga nebiitina pateikti pirminio kodo (Lin et al., 2006).

Apibendrintant BSD-2 salygy licencija reikalauja, kad jei asmenys platina programing jranga
saugoma licencijos bet kokia forma su pakeitimais ar be jy, platindami turi: jtraukti pirminj autoriy
teisiy jspéjima, atsakomybés uz tinkamg programinés jrangos veikimg atsisakyma ir du paprastus
apribojimus. Sie apribojimai yra: nereikéty teigti, kad asmenys para$é programinés jrangos koda, jei
JO neparasé, ir kuréjas neatsako, jei programiné jranga veikia ne taip, kaip tikétasi ar neveikia kaip
pageidaujama. Néra jokiy apribojimy apmokestinant iSvesting programing jrangg ar naudojant BSD-
2 salygy licencija su nuosavybine licencija (Lin et al., 2006).

Pagrindinis i§vestiniy darby apibrézimas yra produktas, kurio pagrindas yra vienas ar keli jau
esami darbai. ISvesting programing jrangg galima nustatyti i§ pirminio kodo, net jei jis ir
modifikuotas, jskaitant tobulinima, i§plétima, pertvarkyma ar vertimg j kit programavimo kalba (Lin

et al., 2006).
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Kadangi §i licencija neturi sglygy apie pirminio kodo naudojima kitose licencijose, BSD-2 salygy
licencija galima jungti su kitomis suderinamomis licencijomis. Taip pat BSD licencija yra
pakankamai lanksti ir j ja galima pridéti tam tikry teisiy ar pareigy derinant ja prie tam tikros

licencijos.

2.3.2. Skruzdziy kolonijy algoritmo pritaikymas

Nors ir naudojame duomeny rinkinj su apkarpytais vaizdais, juos papildomai modifikuojame
programoje. Visuose algoritmuose nuskaitomas vaizdas paveré¢iamas pilky tony vaizdu panaudojant
rgb2gray.m funkcijag. Tuomet nustatomos vaizdo ribos priklausomai nuo vaizdo dydzio, kKurios
duomeny rinkinio atveju yra nuo 0 iki 120.

Skruzdziy kolonijy algoritme vaizdo vertés toliau normalizuojamos taip, kad biity intervale nuo
0 iki 1 priklausomai nuo vaizdo intesyvumo ir kei¢iamos j double kintamojo tipg ,,Matlab* terpéje.
Kadangi vaizdai yra 8 bity spalvy gilio kiekvieng vaizdo taska daliname i§ 255. Galiausiai §i matrica
naudojama, kaip jvestis skruzdziy kolonijy algoritme.

Siekiant segmentuoti vaizdg skruzdziy kolonijy algoritmas skaidomas j Keturis zingsnius:
inicilizavimo, konstravimo, atnaujinimo ir sprendimo.

A. Inicializavimo procesas

k skruzdziy atsitiktinai priskiriamos vaizdo I, kurio dydis yra M x N, taskams. Parenkama pradiné
feromono matricos vertés 7(0) konstanta.

B. Konstravimo procesas

Konstravimo zZingsnyje viena skruzdé parenkama i§ visos skruzdziy kolonijos n-0sios iteracijos
metu, judéjimui po vaizdg L zingsniy. Skruzdé judés nuo vieno mazgo prie kaimyninio mazgo pagal

peréjimo tikimybés formule:

(rir,]}l)a ni,jB

Zi,j o Q(l,m)(rirv]lfl)a 77i,jB

Cia ri'j"l — feromono reikSmé (i, j) mazge; Q(l, m) — kaimyniniai mazgai; 7; ; — (i, j) mazgo euristine

pi'? i~ ) (8)

informacija. Konstantos « ir f nustato feromono matricos ir euristinés matricos jtaka.
Euristin¢ informacija algoritme nustatoma i3 normalizavimo metu gautos lokalios statistikos. Si

informacija renkama i$ 8 vaizdo tasky aplink skruzdés padétj:

n; :lkl

7 M 9)

¢ia Z — visy aplinkiniy tasSky intesyvumo suma arba normalizavimo faktorius; ljj intensyvumo verté

(i, J) vaizdo taske; A — jtakos konstanta.
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C. Atnaujinimo procesas

Feromono matrica yra atnaujinama dviem budais:
* Pirmasis atnaujinimas atlickamas po skruzdziy judéjimo kiekviename konstravimo
zingsnyje. Kiekvienas feromono matricos komponentas atnaujinamas pagal feromony

matrica, jei skruzdé nebuvo aplankiusi k-tojo vaizdo tasko pagal formule:

~ 1-p) © '+ pAL., jei k skruzdé aplankeé taska i, j;
t_n 1 _ 1] (]
R e jei neaplanke.

(10)

* Antrasis atnaujinimas yra atlickamas pagal visy skruzdziy judéjima kiekvienos iteracijos

konstravimo zingsnyje pagal formulg:
7 =(1-y)- "y 2O, 4)

D. Sprendimo priémimo procesas

Siame etape kiekviename vaizdo taske priimamas dvejetainis sprendimas apie tai ar §i vieta yra
krastas ar ne. Tam naudojamas slenkstis T pritaikomas galutinei feromony matricai. Sis slenkstis
gaunamas dinamiskai SU func seperate two class funkcija. Jei slenksCio verté didesné nei
feromono (i, j) vaizdo taske verté laikoma, kad taskas yra krastas.

Funkcija func seperate two class apskai€iuoja globaly slenkstj, kurj galima naudoti SU im2bw
funkcija konvertuoti vaizdo intensyvumg j dvejetainj vaizdg. Gautas slenkstis yra normalizuota
intensyvumo verté, esanti intervale [0, 1]. Funkcijoje taikomas Ridler‘io ir Calvard‘o sukurtas
iteracinio slenkscio parinkimo metodas.

Funkcija veikia naudojant histograma, kuri i$ pradziy yra suskirstoma j dvi dalis, naudojant
prading ribing verte gautg iS pusés didZiausios vaizdo reikSmeés. Apskaic¢iuojamas reikSmiy, susijusiy
su objekto vaizdo taskais vidurkis ir reik§miy, susijusiy su fono taskais vidurkis. Tada apskai¢iuojama
nauja slenkstine verté, kaip Siy dviejy reikSmiy vidurkis. Procesas kartojamas, atsizvelgiant | nauja

slenkstj, iki kol slenkstiné verté nustoja Kisti. Tuomet funkcija grazina slenkscio reikSme.

1 programos pseudo kodas. Vaizdy segmentavimas skruzdziy kolonija

Nustatomas vaizdo dydis
Nustatomas parametry koeficientus
While iteraciju skaicius nepasiekia maksimumo
For nuo 1 iki skruzdziuy kiekio
IrasSomas i atminti skruzdés kelias
Pagal kauke apskaic¢iuojama tikimybé pereiti i1 kaimynini langeli
If visi kaimyniai langeliai atmintyje
Skruzdé juda atsitiktinai
EndIf
Generuojamas atsitiktinis skaicius
If skaicius patenka i vietinés tikimybés judéjimo intervala
Skruzde juda pagal vietine informacija
Else
Skruzdé juda pagal feromonuy matrica
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EndIf
Iradomas 1 atminti skruzdés nauja vieta
EndFor
Atnaujinama feromonu matrica
EndWhile

Naudojama func seperate two class su feromonuy matrica
Feromony matricai atliekamas binarizavimas

2.3.3. Jonvabaliy algoritmo pritaikymas

Kadangi jonvabaliy algoritmui reikalingas kryzminimas jj pritaikant vaizdo segmentavimo
problemai naudojama Otsu metodo principo dalis. Pradinés Otsu metodo reikSmés yra labai jautrios
ir dél to parinktos pradinés slenkscio vertés turi didele jtaka vaizdo segmentavimui. Todél kryzminant
§] metodg jonvabaliy algoritmu iSsprendziama lokalaus pakankamai gero, bet ne visuotinai gero,
sprendimo problema, nes jonvabaliy algoritmas yra globalios paieSkos metodas. Pagrindiniai
algoritmo Zingsniai yra:

Inicilizuojame pradinius parametrus: Nustatomas jonvabaliy skai¢iy n = 20, maksimaly traukos
koeficientg o = 0,1, §viesos intesyvumo koeficientg y = 0,1 ir kompensacijos faktoriy oo = 0,5. Tikslo

funkcija:

f(X) =@ ) (10 - 1), (12)

Cia w1 Ir w2 yra tikimybés parodancios kiek tikétina, kad paiimtas taskas atitiks klas¢ pagal
intesyvumag, o s ir w2 yra klasiy vidutiniai intensyvumai. Paskaiéiavus tikslo funkcijos reik§me
gaunama slenks¢iu segmentuoto vaizdo entropija. Pagal gautas tikslo funkcijos reikSmes
apskaiciuojamos naujos jonvabaliy vietos. Algoritmas kartojamas kol pasiekiama maziausia
entropija, kurios metu funkcijos reikSmée pasiekia minimuma. Pagal tikslo funkcijg jonvabaliai juda
link maZiausios entropijos reikSmeés. Jonvabaliy patrauklumo ir jonvabaliy viety atnaujinimo
formulés jau buvo aptartos ankstesniame poskyriuje apie bendra algoritmo veikimo principa.

Jei pasiekiamas paieSkos uzsibreztas tikslumas arba maksimalus iteracijy skaicius Nmax = 50
stabdome jonvabaliy algoritma. Jonvabalis, kurio tikslo funkcijos verté paskutingje iteracijoje yra

maziausia ir bus geriausia algoritmo verté. Sig verte naudojame im2bw metode slenkséiui nustatyti.

2 programos pseudo kodas. Vaizdy segmentavimas jonvabaliy algoritmu

Nustatomi parametrai ir generuojamos pradines jonvabaliy vietos
Sudaroma vaizdo intesyvumo histograma
While iteraciju skaic¢ius nepasiekia maksimumo
Apskaic¢iuojamos jonvabaliy klasiuy tikimybés ir vidutinés verteés
Apskaic¢iuojama jonvabaliy tikslo funkcija
Pagal tikslo funkcijos vertes ruSiuojami jonvabaliai
Atnaujinamos jonvabaliy vietos
If pasiektas uzsibréztas tikslumas
Break isSeiti i$ ciklo
EndIf
EndWhile
Atrenkama maziausia tikslo funkcijos vertée
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Naudojama im2bw funkcija su gauta tikslo funkcijos verte

2.3.4. Uody taikiniy paieskos algoritmo pritaikymas

Siam algoritmui sudétingy modifikacijy nereikia. Pagrindiniai pakeitimai nuo standartinio
algoritmo skiriasi tuo, kad standartiniam algoritmui reikia pakeisti jvestj ir apdoroti i§vest;.

Jvesties vaizdui i§ pradziy sumazinamas mastelis su funkcija imresize, Kkuria sumazinamas
jvesties vaizdas keturiais kartais. Tuomet apskai¢iuojamas $io vaizdo gradientas funkcija imgradient,
norint suformuoti informacija apie kraStus. Sis gradientas normuojamas pagal maksimuma ir
sudaroma ¢ matrica. Jei taskai i ir j sutampa pagal algoritma j matricg jraSome reikSme 10. Pasitelkiant
¢ matricg algoritmas bandys apjungti krastus j kontiirus, o neatitinkan¢ius krasty taskus ir triuk§ma
slopins.

Kaip minéta pagrindinis algoritmas, kurj jau aptaréme 2.1.3 skirsnyje, nemodifikuojamas, bet
norint vizualiai atvaizduoti kitimg iteracijy metu iSrenkame maksimalias ¢ matricos stulpeliy
reikSmes ir pakei¢iame matrica | 30 x 30. Ta pacig operacijg atliksime ir pasibaigus pagrindiniam
ciklui ir pakeisime mastelj j 120 x 120 ir pritaikysime funkcija func seperate two class norint

gauti i§vesties rezultatg.

3 programos pseudo kodas. Vaizdy segmentavimas uody taikiniy paieskos algoritmu

Nustatomi parametrai
Vaizdo dydis sumazinamas keturiais kartais
Apskaic¢iuojamas vaizdo gradientas
Normuojamas vaizdo gradientas
While iteraciju skaicdius nepasiekia maksimumo
Apskaic¢iuojama hibridiné traukos funkcija
Atnaujinamos uody vietos
Atnaujinamos svoriy matricos
If pasiektas uZsibréztas tikslumas
Break ISeiti is ciklo
EndIf
EndWhile
ISrenkamos didziausios svoriy matricos stulpeliy reik3més
Svoriy matricos dydis padidinamas keturiais kartais
Naudojama func seperate two class su svoriu matrica
Svoriy matricai atliekamas binarizavimas

2.4. Skyriaus apibendrinimas

Skyriaus pradzioje iSnagrinéti standartiniy metaeuristiniy algoritmy veikimo principai, siekiant
atskleisti veikimo skirtumus. Algoritmy veikimo principai turi panaSumy, taciau pasizymi $iomis
skirtingomis savybémis:

» ACO algoritmas sudétingesnis nei MHSA ir FA;

= ACO algoritmas pasizymi didesniu atsparumu uZzstrigti ties vietiniu sprendimu nei Kiti

algoritmai;

GAMTA GRISTY METAEURISTINIY ALGORITMY VAIZDAMS APDOROTI TYRIMAL 37



VGTU ELEKTRONIKOS FAKULTETAS

= ACO algoritmas ir MHSA gali dirbti su segmentavimo problemomis nekeiciant veikimo
principo, o FA reikalingas kryzminimas norint spresti segmentavimo uzdavinius.
»  FA teoriskai turéty geriausiai iSnaudoti iSteklius lygiagretiems skai¢iavimams.
Véliau aptarti pakeitimai atlikti metaeuristiniams algoritmams pritaikant vaizdy segmentavimui.
ACO algoritmui pritaikoma jvestie norint segmentuoti tinkamo dydZio vaizdus. FA papildomai
atliktas kryzminimas su Otsu metodu. MHSA panaudojamas vaizdo mastelio keitimas ir funkcija

func seperate two class norint i8skirti kontiirus.
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3. DUOMENUY APDOROJIMO METODIKA IR VAIZDY ATRANKA

Skyriaus pradzioje aptariama biomedicininiy vaizdy rinkinio atranka. Toliau pristatomos su
medicininiais vaizdais atliktos operacijos, taikytos prie§ vaizdus paduodant metaeuristiniams
algoritmams. Taip pat aptariami etalono apdorojimo, norint gauti tyrimui analizuoti skirtus duomenis,

klausimai. Pabaigoje pristatoma tyrimo metodika ir rezultaty vertinimo parametrai.

3.1. Biomedicininiy vaizdy atranka

Darbe taikomas vienas i$ baltyjy kraujo kiineliy vaizdy rinkiniy, naudotas ,,Fast and robust
segmentation of white blood cell images* straipsnyje (Zadeh, 2011). Straipsnio vaizdy rinkinys
gautas i§ ,,Jiangxi Tecom Science kompanijos. Sis rinkinys apdorotas taikant atraminiy vektoriy
masinas (Zheng et al., 2018) ir gradiento vektoriy srauto kontiiry metodu (Ko et al., 2011), todél
straipsnyje gauti rezultatai gali biiti palyginti su Siame darbe taikomy metaeuristiniy algoritmy
efektyvumu.

Vaizdy rinkinio etalonai (sri¢iy kontiirai) suformuoti rankiniu biidu, remiantis dalykinés srities
eksperty (hematology) nuomone. Etalone iSskiriami trijy sri¢iy konttrai: branduolio, citoplazmos ir
fono zymint atitinkamai balta, pilka ir juoda spalvomis. Vaizdy rinkinyje vaizdai suklasifikuoti j
5 grupes: limfocitus, monocitus, neutrofilus, eozonofilus ir bazofilus, taciau Siame tyrime j tai
neatsizvelgta, t. y. vykdyta atsitiktiné atranka i$ viso vaizdy rinkinio. Rinkinio vaizdai gauti naudojant
»Motic Moticam Pro 252A“ optinj mikroskopa ir N800-D kamera su automatine fokusavimo

funkcijg. Tepinéliai apdoroti naudojant hematologinj reagenta baltyjy kraujo kiineliy dazymui.

Lymphocyte Monocyte Neutrophil Eosinophil Basophil

2 pav. Baltyjy kraujo kiineliy vaizdy ir jy etalony pavyzdziai (Zadeh, 2011)

2 pav. pateikti vaizdy rinkinio ir jy etalony pavyzdziai. Vaizdy dydis — 120x120 vaizdo tasky su
24 b RGB spalvy gyliu, saugomi .bmp bylos formate. Sis vaizdy rinkinys sudarytas iskarpant
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80 didesniy vaizdy. Etalono vaizdai — tokio pat dydzio tik 8 b pilky pustoniy spalvy gylio, saugomi
.png bylos formatu. Straipsnio vaizdy rinkinyje i viso yra 300 baltyjy kraujo kiineliy vaizdy.
Siekiant palyginti metaeuristinius algoritmus, i$ §io rinkinio atsitiktinai (su salyga, kad bus bent

vienas vaizdas i$ kiekvienos baltyjy kraujo kiineliy grupés) isrinkta 100 vaizdy.
3.2. Vaizdy apdorojimas

Vaizdams nuskaityti ir perduoti naudojamas palyginimo skriptas, kuriame paduodami vaizdy
pavadinimai funkcijoms, kuriose jgyvendinti metaeuristiniai algoritmai. Nors ir naudojamas
duomeny rinkinys su apkarpytais vaizdais, jie papildomai modifikuoti skripte. Visuose algoritmuose
nuskaitomas vaizdas paver¢iamas pilky tony vaizdu panaudojant ,,Matlab* rgb2gray.m funkcija.
Tuomet nustatomos vaizdo ribos priklausomai nuo vaizdo dydzio, nors rinkinyje yra tik 120 x 120.

Vaizdo vertés toliau normalizuojamos taip, kad biity intervale nuo 0 iki 1 priklausomai nuo
vaizdo intensyvumo ir kei¢iamos j double kintamojo tipg ,,Matlab* terpéje. Kadangi vaizdai yra 8 b
spalvy gilio, tam, kad biity pasiektas normalizavimas, kiekvieng vaizdo taska daliname i§ 255.
Galiausiai §i matrica naudojama, kaip jvestis aptartiems metaeuristiniams algoritmams.

Kadangi MHSA algoritmo pagrindinis ciklas dirba su 14 400 x 14 400 matrica, i$ jos i§renkama
maksimalios vertés kiekviename stulpelyje ir pertvarkomos j 120 x 120 matricg. ACO ir MHSA
algoritmy pagrindiniai ciklai grazina 120 x 120 matricas, bet jos nenaudojamos, kaip galutinis
segmentavimo rezultatas, nes vertés yra double tipo ir turi taSky su nedideliu triuksmu. Todél
papildomai naudota funkcija func seperate two class, kuria apskai¢iuojama globalus slenkstis.
Siuo globaliu slenksé¢iu apdorojame abiejy algoritmy pagrindinio ciklo rezultatus panaudojant im2ow
funkcijg konvertuoti vaizdo intensyvuma 1 dvejetainj vaizda.

Vos tik baigiamas darbas metaeuristiniy algoritmy funkcijose, skripte nuskaitomas etalonas,
kuris apdorojamas skaiciuojant gradientus pagal x ir y asis. Tai reikia atlikti norint i$gauti krastus,
nes ACO algoritmas grazina, kaip atsakyma krasty kontairus. Siy etalony gradientus pagal x ir y asis
vektoriSkai sumuojami ir taip gauname lyginimui reikalingg etalong.

IS funkcijy gauty iSveséiy ir etalono gradiento asiy sumos iSskai¢iuojami tikrgsias teigiamas
(angl. True Positive, TP), klaidingai teigiamas (angl. False Positive, FP), klaidingai neigiamas (angl.
False Negative, FN) ir tikrgsias neigiamas (angl. True Negative, TN) vertés. Tikrosios teigiamos
vertés tai tasky skaicius, kuriuose etalone ir algoritmo rezultate zymimas baltasis kraujo kiinelis.
Klaidingai teigiamy vertés yra tasky skaicius, kuriuose turéty bati fonas, o algoritmo rezultate taskas
blogai nustatytas, kaip baltasis kraujo kiinelis. Klaidingai neigiamos vertés tai taSky skaicius,
kuriuose etalone baltasis kraujo kiinelis, bet algoritmo rezultate yra fonas. Tikrosios neigiamos vertés

tai toks tasky skaicius, kuriuose taskai etalone ir rezultate yra pazyméti kaip fonas.
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3.3. Tyrimo metodika

Pagrindinis Sio tyrimo tikslas iSsiaiskinti algoritmy tikslumg ir greitaveika bei lygiagreciy
skai¢iavimy pajéguma bei juos palyginti, kad biity galima pateikti rekomendacijas. Siame poskyryje

aptarta, kaip jvertinami rezultatai ir kodél pasirinkti tam tikri palyginimo parametrai.

3.3.1. Tikslumo vertinimas

Tikslumui jvertinti naudotas jau aptartas duomeny rinkinys su 100 vaizdy ir tiek pat etalony. Tam
sukurtas skriptas palyginimast .m, kuris paleistas kompiuteryje su ,,AMD* Ryzen r5 1600 ir 16
GB operatyviosios atminties. Naudotas tik vienas kompiuteris, nes tikslumas neturi keistis esant
skirtingam kompiuterio naSumui.

Tikslumui jvertinti pasirinkti astuoni parametrai. Keturi is jy yra jgyvendintos duomeny rinkinyje
su baltyjy kraujo kiineliy atvaizdais (Zadeh, 2011) straipsnyje. Kad galétume palyginti, jvertintos ir
straipsnyje naudotas segmentavimo kokybés funkcijas. Nors straipsnyje yra keli algoritmai,
palyginimui naudosime SVM ir GVF (Ko et al., 2011). SVM parinktas dél to, kad buvo geriausias
algoritmas tarp lyginty straipsnyje (Zheng et al., 2018), o GVF parinktas, nes yra geriausias i$
apmokymo nenaudojanciy algoritmy.

Sio segmentavimo kokybé jvertinta pagal tris sritimis grjstus parametrus: per daug segmentuoto
vaizdo paklaidg (angl. Over-segmentation Rate, ORp), nepakankamai segmentuoto vaizdo paklaida
(angl. Under-segmentation Rate, URp) ir bendra klaidy lygj (angl. Overall error Rate, ERp). Siomis

sritimis gristi parametrai apskaiciuojami pagal formules:

FN

OR =————; 1
P FN+TP @
FP
UR =———; 2
P FP+TP @
FN +FP
©)

P TP +TN+FP+FN '

Taip pat minétame straipsnyje (Zheng et al., 2018) apskaiciuota santykiné nuotolio paklaida
(angl. Relative Distance Error, RDE). Santyking nuotolio paklaidg galime jvertinti, kiek tasky
vidutini$kai algoritmai nukrypstg nuo etalono. Sakykime, kad €1, €z,..., en bei ty, ta,..., tn yra taskai
i$ gauty algoritmo kontiiro tasky E ir tikslo kontiiro tasky T matricy, 0 ne ir n; tasky skaicius E ir T

matricose. Tuomet santykiné nuotolio paklaida gaunama pagal formules:

RDE = %(niidmm (ei,t)+miidmin (ti,e)], 4)
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Upin (0,7) =min > _dc (0,1, (5)
i=1

¢ia dmin yra minimalus Euklidinis atstumas tarp tasko ir tasky aibés, 0 €j bei ti — i-tasis etalono ir

segmentuoto vaizdo taskas. Euklidinis atstumas de apskaiciuotas pagal formulg:

de (0, p) = /(a — p)* +(ay — p,)°. (6)

Kuo mazesnés keturiy segmentavimo klaidy jvertinimo funkcijy vertés, tuo geriau algoritmas
segmentuoja vaizda lyginant su etalonu. Sias funkcijas panaudojome lygindami rezultatus su etalono
rinkiniu.

Be aptarty parametry taip pat apskaiciuoti jautrump (angl. Sensitivity), specifiskumo (angl.
Specificity), taiklumo (angl. Accuracy) ir neigiamos nuspéjamosios vertés (angl. Negative Predictive

Values, NPV) parametrai. Sie parametrai apskai¢iuojami pagal formules:

SENS =— 1T (7
TP +FN

sPEC=_N__. (8)
TN + FP

Acc - 1P+TN ; 9)

P+N

NPV =N (10)

TN +FN

Cia P yra teisingai ir neteisingai nustatyty baltyjy kraujo kiineliy taSky suma, o N teisingai ir
neteisingai nustatyty fono tasky suma.

Jautrumas pasirinktas norint jvertinti teisingai ir klaidingai nustatyty kraSty santykj.
Specifiskumas pasirinktas vertinant algoritmy gebéjima atmesti klaidingus taskus, t. y. taskus, kurie
yra fonas medicininiame vaizde. Taiklumas pasirinktas tam, kad btity galima jvertinti, kiek toli nuo
etalono yra gauti algoritmy rezultatai, 0 neigiama nuspéjamoji verté — jvertinti, kaip gerai algoritmai
atskiria fono taskus nuo baltojo kraujo kiinelio.

Kadangi skriptas skaiciuoja didelj kiekj duomeny i§ gauty rezultaty sudarysime statistikas
naudodami vidurkj ir standartinj nuokrypj kiekvienam parametrui. Standartinj nuokrypj skai¢iuosime

pagal formule:

i=1

o= \/Ni_li(xi -x), (11)

Cia Xxj — i-tasis parametro rezultatas; X — vidutiné parametro verté; N — segmentuoty vaizdy skaicius

naudotas jvertinti algoritmams.
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Parametrams pateikti turésime dvi lenteles ir du paveikslélius, kuriuose pateiksime standartinius
nuokrypius. Vienoje i§ lenteliy pateiksime metaeuristiniy algoritmy rezultaty palyginimg su SVM
(Zheng et al., 2018) ir GVF (Ko et al., 2011). Lyginamos vidutinés ORp, URp, ERp ir RDE parametry
reikSmés ir jy standartinis nuokrypis. Parametry reikSmés yra intervale nuo 0 iki 1 ir nuo mazesnés
reikSmés tuo geresnis algoritmo rezultatas. Taip pat Sioje lentel¢je zaliu fonu iSskiriama geriausia
vidutiné parametro verté. Kadangi lenteléje duomenis sunku analizuoti, pridétas paveikslélis su
juostine diagrama. Sioje diagramoje vizualiai pavaizduoti skirtumai tarp minéty parametry, jtraukiant
standartinj nuokrypj. Taip lengviau jvertinti, kuris algoritmas statistiSkai nesiskiria tam tikry
parametry atzvilgiu, nes matyti standartinio nuokrypio intervalo persidengimas.

Kitoje lenteléje tarpusavyje lyginti metaeuristiniai algoritmai su jautrumo, specifiskumo,
taiklumo ir neigiamos nuspéjamos vertés parametrais. SVM ir GVS Sioje lenteléje nejtrauktas, nes
$iy parametry straipsnyje (Zheng et al., 2018) neapskai¢iuotos. Parametry reik§més yra intervale nuo
0 iki 1 ir kuo didesnés reik§més tuo geresnis algoritmo rezultatas $iy parametry atzvilgiu. Lenteléje
nurodomos vidutinés ir standartinio nuokrypio parametry vertés bei geltonu fonu pazymima
geriausios vidutinés vertés. Prie lentelés papildomai pridedame ir paveikslélj su dar viena juostine
diagrama, kurioje vizualiai iSreiSkt0s parametry vertés.
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3 pav. ROC erdvés pavyzdys su kryziuku pavaizduotu tobulo algoritmo tasku ir atsitiktinj

spéjima atitinkanti jstrizai kertanti tiesé

Galiausiai pavaizduoti visi 100 rezultaty ROC erdvéje, kurios pavyzdys pavaizduotas 3
paveikslélyje. ROC erdvés grafike parodoma jautrumo ir specifiskumo rysys. Todél vizualiai galima

matyti ar algoritmas yra geresnis uZz atsitikinj sp¢jimg. ROC erdvéje atsitiktinis sp¢jimas biity
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atvaizduojamas, kaip jstrizai grafikg kertanti tiesé. Todél jei algoritmo taskai patenka j Sig grafiko
dalj, algoritmas veikia tokiu pat tikslumu, kaip ir atsitiktinis spéjimas. Bet jei algoritmo taskai patenka
vir§ tiesés algoritmas yra geresnis nei atsitiktinis spé¢jimas, o jei zemiau blogesnis. Tobulai
segmentuojantis algoritmas ROC erdvéje bty pazymeétas taske (0,1).

Siekiant pasalinti pradiniy verciy jtaka rezultatams, kiekvienam vaizdui kiekvienas algoritmas
paleidziamas po 3 kartus. Parametrams skai¢iuoti iSsaugomas geriausias i§ 3 paleidimy rezultatas.

ISrinkti geriausiam rezultatui naudojamas taiklumo parametras.

3.3.2. Greitaveikos ir lygiagretumo vertinimas

Greitaveikai jvertinti naudoti keli kompiuteriai ir ,,Matlab* funkcijos laikui matuoti. Siy funkcijy
skai¢iavimai jgyvendinti ,,Matlab“ skripte palyginimast.m. Skirtingai negu tikslumo
eksperimente, rinkinys $ioje dalyje sumazintas iki 20 vaizdy.

,Matlab®“ skriptg palyginimasg.m paleistas 3 kompiuteriuose, turinéiuose jvairig
komplektacija: ,,AMD*“ Ryzen r5 1600 3,6 GHz 6 branduoliy procesoriumi su 16 GB operatyviosios
atminties, ,,Intel* Core i5 2500 3,7 GHz 4 branduoliy procesoriumi su 8 GB operatyviosios atminties
ir ,,Intel“ Core i55200u 2,7 GHz 2 branduoliy procesoriumi su 4 GB operatyviosios atminties.
Vertinti specialiai pasirinkti skirtingi kompiuteriai su skirtingy gijy skai¢iumi ir operatyviosios
atminties dydziu. Taip galima jvertinti gijy skai¢iy poveikj skai¢iavimams, nes i§vardyti procesoriai
turi skirtingg branduoliy skaiciy.

»Matlab® skripte palyginimasg.m skai¢iavimy greitis yra gaunamas i sukurty metaeuristiniy
algoritmy funkcijy. Laiko skai¢iavimas gaunamas algoritmy funkcijose pasitelkiant ,,Matlab* tic ir
toc funkcijas, kuriomis i¥matuojamas laikas, skirtas atlikti vieno vaizdo segmentavima. Sis laikas
pradedamas, kai nuskaitomas ir apdorojamas vaizdas, ir baigiamas, kai algoritmas gauna galutinj
rezultatg, todél tic ir toc funkcijos jgyvendintos paciose algoritmy funkcijose. | $j laikg
neitraukiamas parametry, reikalingy jvertinti algoritmy tikslumag, skaiciavimo laikas. Algoritmai
baigs darba, kai pasieks maksimaly iteracijy skaiciy, tam kad nesusidurtume Su per anksti gautu
pakankamai geru sprendimo rezultatu. I§ gauty algoritmo veikimo reikSmiy apskai¢iuojamas vidurkis
ir standartinis nuokrypis, kuris naudojamas greitaveikai jvertinti.

Rezultatus atvaizduosime lentel¢je, kurio stulpeliuose metaueristiniai algoritmai, o eilutés
naudoti kompiuteriai. Segmentavimo laikas matuojamas sekundémis ir iSreiskiamas bandymy

vidurkiu bei standartinio nuokrypio reikSmémis.
3.4. Skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje aptartas naudojamas baltyjy kraujo kiineliy vaizdy rinkinys. Rinkinys parinktas

i§ ,,Fast and robust segmentation of white blood cell images* (Zadeh, 2011) straipsnio, nes turi gera
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etalong ir yra jgyvendintas su keliais algoritmais. IS Sio rinkinio vaizdo atrinkti 100 vaizdy tikslumo
eksperimentui, kuriy apdorojimas aptartas antrame poskyriuje. Apdorojami vaizdai ver¢iami j pilky
pustoniy vaizdus. Etalonas apdorojamas, kaip gradiento vaizdas norint palyginti ji su algoritmy
gautomis iSvestimis, kurios taip pat apdorotos slenksciu.

Tuomet aptarta tyrimo metodika, Kurioje apzvelgti aStuoni pasirinkti parametrai tikslumui
nustatyti: per didelio segmentavimo, per mazo segmentavimo paklaidos, bendras klaidy lygis,
santykiné nuotolio klaida, jautrumas, specifiskumas, taiklumas ir neigiama nuspéjamoji verté. Taip
pat apskaiciuojamos S§iy parametry vidutinés ir standartinio nuokrypio vertés. Tikslumui nustatyti
eksperimentas atliekamas su 100 vaizdy. Greitaveikai ir lygiagretumui jvertinti tarp algoritmy
apraSytas atskiras eksperimentas su trimis skirtingais kompiuteriais. Siame eksperimente algoritmai

leidziami vienodg iteracijy skai¢iy su 20 vaizdy ir matuojamas algoritmo vykdymo laikas.
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4. METODUY TYRIMO REZULTATAI

Skyriuje aptariami tikslumo, greitaveikos ir lygiagretumo eksperimenty rezultatai, norint istirti

metaeuristiniy algoritmy skirtumus. Véliau pateikiamos rezultatais gristos metody rekomendacijos.
4.1. Tyrimo rezultatai

Siame poskyryje aptariame gautus tyrimo rezultatus lygindami juos tarpusavyje. Jvertinami 8

tikslumo parametrai, ROC erdve, greitaveika ir skai¢iavimy lygiagretumas.

4.1.1. Tikslumo vertinimo rezultatai

Siame poskyryje pateikiami, pagal 3.3.1 skirsnyje pateikta tyrimo metodika, gauti tikslumo
vertinimo rezultatai. Taip pat Siuos rezultatus pateikiame lenteliy ir grafiky formomis siekdami

lengviau analizuoti rezultatus.

4 lentelé. Metaeuristiniy, SVM ir GVF algoritmy tikslumo eksperimento rezultatai

Parametras FA ACO MHSA SVM GVF
OR, 0,296+0,217 0,522+0,089 | 0,0657+0,0537 | 0,0187+0,01 | 0,0517+0,015
UR, 0,0246+0,0614 0,416+0,072 0,169+0,108 0,0131+0,01 | 0,0731+0,015
ER, 0,17+0,138 0,0779+0,0188 0,134+0,08 0,0318+0,04 0,141+0,3
RDE 11,3+2,6 15,6127 13,6+3,1 1,79+0,5 6,74+2

Fonu pazymétos maziausios atitinkamy parametry verteés.

Kaip matyti i§ 4 lentelés geriausius vidutinius ORp rezultatus gavo SVM. Tai reiskia, kad
algoritmas neteisingai | baltyjy kraujo kiineliy kontiirg jtraukia maziausig skaiciy fono tasky.
Lyginant likusius algoritmus Siuo parametru, matyti, kad GVF ir MHSA yra panasis. Tuo tarpu FA
parodé prastg rezultatg, todél, jei vaizdo segmentavime reikalingas, kuo mazesnis j baltojo kraujo
kiinelio kontiirg jtraukty fono tasky skai¢ius, FA ir ypa¢ ACO netinka.

Zvelgiant j UR, rezultatus, su SVM gauti geriausi rezultatai, bet FA vidutine verte yra arti §io
apmokymo reikalaujancio algoritmo. Nors GVF gautas neblogas rezultatas FA Siuo parametro
atzvilgiu pranasesnis, nors GVF turi geresnj balansg tarp ORp ir URp parametry. MHSA rezultatas
rodo, kad algoritmas jtraukia daugiau fono tasky j baltyjy kraujo kiineliy tasky kontiira, todél jo ORp
geresnis nei URp. Su ACO gauti prasciausias URy rezultatas.

Analizuojant ERp vertes matyti, kad SVM pasirodé geriausiai. Visgi su ACO gauti pakankamai
geri rezultatai. MHSA ir GVF algoritmy ER; vertés yra panasios ir juos skiria tik pora procenty. FA
rezultatas, nors ir yra pakankamai arti MHSA ir GVF , vis délto buvo prasciausias.

RDE parametras rodo kiek arti etalono tasky yra segmentuotas baltojo kraujo kiinelio kontiiras.

Su SVM gauti 3 kartus geresnés sio parametro vertés lyginant su GVF. Metaeuristiniais algoritmais
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gauti apie 2 kartus prastesni rezultatai negu su GVF. Taip yra todél, kad metaeuristiniai algoritmai

jtraukia per daug fono tasky j rezultatg arba nejtraukia pakankamai baltojo kraujo kiinelio tasky.
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4 pav. Metaeuristiniy, SVM ir GVF algoritmy tikslumo rezultaty palyginimas

Kaip matyti i§ 4 pav. SVM algoritmas yra tikslesnis, ka ir rodo visi palyginti parametrai jvertinant
standartin] nuokrypj. Vis délto Siam algoritmui reikalingas apmokymas, todé¢l toliau lyginsime
algoritmus, kuriems apmokymas nereikalingas. Remiantis ORp, MHSA kraujo kiinelio taskus atskiria
panasiu tikslumu kaip ir GVF, bet atsizvelgiant | MHSA standartinj nuokrypj, rezultatas prastesnis.
Kita vertus FA jtraukia daugiau negu reikia taSky j rezultatg remiantis URp vertémis, nors vidurkio
URp verté yra geresné uz GVF standartinio nuokrypio reikSmé rodo, kad algoritmai panasis, todél
néra aisku, kuris algoritmas pranasesnis. Su ACO gauti rezultatai — prasti ir standartinis nuokrypis
néra didelis, nors ERp ganétinai Zemas, ORy ir UR; vertés rodo, kad lieka daug tasky kurie turéty bati
atrinkti, bet néra. RDE rodo, kad visi metaeuristiniai algoritmai nukrypsta vidutiniskai bent po
10 tasky nuo etalono. Net jvertinant GVF algoritmo standartinj nuokrypj, jis yra statistiSkai

pranaSesnis.

5 lentelé. Metaeuristiniy algoritmy tikslumo vertinimo eksperimento rezultatai

Parametras FA ACO MHSA
ACC 0,892+0,084 0,929+0,016 0,912+0,053
SENS 0,704+0,217 0,478+0,089 0,9343+0,108
SPEC 0,989+0,033 0,969+0,01 0,905+0,075

NPV 0,874+0,097 0,954+0,012 0,965+0,054

Fonu pazymeétos didziausios atitinkamy parametry vertés.
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Rezultatai 5 lenteléje rodo, kad MHSA pasizymi geriausiu vidutiniu jautrumu. Sis parametras
rodo teisingai ir klaidingai nustatyty baltyjy kraujo kiineliy tasky skaiCiaus santykj. Ypac prasti
rezultatai gauti ACO algoritmu, nes jie artéja prie atsitiktinio spéjimo jautrumo parametro atzvilgiu.
FA gautas geriausias vidutinis specifiSkumo rezultatas, todél, kad algoritmas teisingai nustato fono
taskus, kurie neturéty biiti kontiire.

Taiklumas rodo segmentavimo rezultaty pasiskirstyma ir i§ vidutinés vertés matyti, kad su ACO
gautos vertés maziausiai kinta prie skirtingy baltyjy kraujo kiineliy vaizdy. IS NPV rezultato, matyti,
kaip gerai algoritmas atskiria fong nuo kontiiro. Su MHSA gauta vidutiné NPV verté geriausia, 0 Su
FA —labai bloga. Tai reiskia, kad FA neatskiria fono etalone ir kai kuriais atvejais jj zymi, kaip baltojo

kraujo ktinelio taskus.

1.2

CFA
[ [EXele]
I MHsA

Accuracy Sensitivity Specificity NPV

5 pav. Metaeuristiniy algoritmy tikslumo vertinimo eksperimento rezultaty palyginimas

Kaip matyti i§ 5 pav. sunku nustatyti, jvertinant standartinj nuokrypj, kuris algoritmas yra
taiklesnis. Statistiskai MHSA gautas jautrumas yra geresnis nei ACO, bet FA rezultatg jvertinti
sudétinga, dél didelio standartinio nuokrypio. Specifiskumo standartiniai nuokrypiai taip pat sudaro
statisting vertinimo problemg. FA Siuo atveju stipriai kito prie skirtingy vaizdy, kas reiksty, kad jo
rezultatus batu jmanoma patobulinti, kei¢iant koeficienty vertes.

Remiantis specifiSkumu, ACO ir FA pakankamai gerai atskiria fong ir neturi tokio didelio
triuk§mo, kaip MHSA. NPV parametras rodo, kad MHSA yra itin tikslus. Tai tik patvirtina ORp
parametro rezultata, o tai reiskia, kad MHSA atskiria fong, bet turi daug neteisingai fono tasky
pazymeéty, kaip baltieji kraujo kiineliai. Vis délto Siuo parametru néra jvertinamas triukSmas, todél

kiti algoritmai turéjo geresnius rezultatus negu ORp.
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6 pav. Jonvabaliy algoritmo (FA) 100 rezultaty ROC erdvé
I$ 6 pav. matyti, kad FA néra labai tikslus. Vis délto i$ grafiko matoma ir algoritmo savybé, kurig
jau atskleidé prie$ tai minéti parametrai, t. y. algoritmas tinkamai kontiiru apima didelj kiekj baltojo
kraujo kiinelio tasky, bet netinkamai j §j kontiirg jtraukta fong. Kompiuteriui pilnai segmentuoti

duomeny rinkinj jonvabaliy algoritmu prireiké 107,92 s.
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7 pav. Skruzdziy kolonijy optimizavimo (ACO) algoritmo 100 rezultaty ROC erdve

I§ 7 pav. matyti, kad skruzdziy kolonijy algoritmas yra tikslesnis. Ir nors Sis algoritmas taip pat

daugiau jtraukia tasky j rezultata, Sis algoritmas néra kokybiskesnis uz FA. Taip pat matyti, kad i$
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visy trijy algoritmy Sis yra arCiausiai atsitiktinio spé¢jimo. Algoritmui pabaigti duomeny rinkinj

prireike 6 965 s.
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8 pav. Uody taikiniy paieskos algoritmo (MHSA) 100 rezultaty ROC erdvé

I$ 8 pav. matyti, kad MHSA yra geriausias i$ lyginty metaeuristiniy algoritmy. Vis délto i§ ROC
matyti, kad yra didelis rezultaty pasiskirstymas, kurio nematyti lyginant vidutines reikSmes. Taip pat,
nors gautos ganétinai zemos ORp ir URp vertés, algoritmas dazniausiai gerai atskiria fona, bet
nejtraukia pakankamai tasky j kontiirg, i§ ROC erdvés grafiko matyti, kad algoritmo rezultatai
pakankamai pasiskirstg. Tai reiskia, kad retais atvejais su kai kuriais vaizdais algoritmas atlieka per
didel] segmentavimg. Nors S$is algoritmas geriausias 1§ lyginty metaeuristiniy algoritmy, jo
greitaveikos ir tikslumo kompromisas néra geras, nes viso rinkinio segmentavimas uztruko

~6,77 paras.

4.1.2. Greitaveikos ir lygiagretumo vertinimo rezultatai

IS 6 lentelés matyti, kad FA algoritmas yra greiiausias i§ metaeuristiniy algoritmy. ACO
palyginti su praéjusiame poskyriuje nagrinétu GVF, kuriam vienam vaizdui segmentuoti prireiké
56,8 s, buvo spartesnis. Vis délto tam jtaka galéjo padaryti skirtinga kompiuteriy sandara. Taip pat
SVM vidutiné greitaveika (Zheng et al., 2018) buvo 0,639 s. Nors kompiuteriy specifikacija ir
skiriasi, FA greitaveika buvo nuo 3 iki 12 karty didesné priklausomai nuo to, kuriame kompiuteryje
algoritmas veike.

Geriausig lygiagreciy skai¢iavimy rezultatg parodé FA metaeuristinis algoritmas. Skirtumas tarp

»AMD® 15 1600 ir ,,Intel” 15 2500 sistemy rezultaty buvo beveik dvigubai didesné sparta. Nors
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»AMD* procesorius turi 6 branduolius, o ,,Intel* 4 branduolius, toks spartos skirtumas atsiranda dél
to, kad ,,AMD* procesorius naudoja daugelio gijy technologija, kas leidzia pagerinti lygiagreciy

skaic¢iavimy sparta, o ,,Intel* procesorius Sios galimybés neturi.

6 lentelé. Metaeuristiniy algoritmy greitaveikos vertinimo eksperimento rezultatai

Kompiuteris FA ACO MHSA
»AMD* r5 1600 su 16 GB | 0,0582+0,074 21,940,216 1921+4,28
»HIntel“ i5 2500 su 8 GB 0,118+0,2 14,72+1,11 2852+15,3
HIntel* i5 5200u su 4 GB | 0,2029+0,475 22,1+1,22 3128+27,9

Fonu pazymétos maziausios atitinkamy parametry verteés.

Idomus rezultatas gautas ACO algoritme, kur ,Intel* 15 2500 dé¢l kazkuriy priezasciy buvo
greitesnis nei likusieji kompiuteriai, kurie algoritma baigia beveik vienodu laiku. Tam jtaka galéjo
padaryti aukstesnis ,,Intel procesoriaus taktinis daznis. Taip pat ACO sprendziant i§ vidutinio
segmentavimo laiko neiSnaudoja daugelio branduoliy procesoriy.

MHSA atveju ,,AMD* procesorius buvo sparciausias, bet daug mazesniu procentu negu FA. Taip
pat neaisku ar Sio algoritmo spartai didZiausig jtaka daré didelis greitos operatyvinés atminties dydis
ar didesnis branduoliy kiekis. Bet atsizvelgiant | FA algoritmg didesnis branduoliy kiekis didelés
jtakos nedaro.

Dar vienas jdomus rezultatas yra standartiniai nuokrypiai, kurie Zymiai maZesni ,,AMD*
kompiuteriui. Taip galéjo atsitikti dél konteksto perjungimo, bet tam parodyti reikia atlikti daugiau

tyrimy.
4.2. Metody rekomendacijos

Siame poskyriuje analizavome tyrimo metodika ir jos geruma, jvertinome statistiniy parametry
informatyvuma ir pateikéme tyrimo rekomendacijas.

Atlikto tyrimo metode pasirinkti vertinimo parametrai ir charakteristikos pasiteisino, buvo gerai
atskleisti algoritmy privalumai ir trakumai. Ypaé gerai tai parodé sudaryti ROC erdvés grafikai.
Gautos RDE ir taiklumo vertés metaeuristinus algoritmus juos isreitingavo skirtingose skalése, nes
parametrai, nors ir skai¢iuojami skirtingai atskleidZia panasia informacija.

Gauti ERp, RDE, specifiskumo ir NPV vidutiniai parametrai turi didelj standartinj nuokrypj, todél
sunku jvertinti, kuris i§ vertinty algoritmy geresnis. Tai bandyta iStaisyti atliekant kiekvieno vaizdo
segmentavima 3 kartus ir atrenkant geriausig rezultatg. Taciau §i atranka nepakankamai (tik ~1,5%)
sumazino standartinius nuokrypius. Galimi du Sios problemos sprendimo biidai: a) galima biity dar
labiau padidinti atrankos imtj, taciau tai labai prailginty eksperimento trukme; b) galima biity

bendrieji eksperimento principai — iskilty pavojus prisiderinti prie duomeny.
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ERp parametras buvo ypa¢ neinformatyvus ir tikétinai nepatikimas. Literatiiraoje parametras

paaiskinamas, kaip bendras klaidy skaicius, tac¢iau ACO atveju jo verté buvo maziausia, kai visy Kity

parametry vertés rodé, kad algoritmas turéty biiti maziausio tikslumo.

Greitaveikos vertinimo tyrimo metodika pasiteisino. Buvo tinkamai iSskirti algoritmai pagal jy

spartg. Bet lygiagre¢iy skaiciavimy galimybéms jvertinti truko informacijos. Kai Kkuriais atvejais

neaisku ar spartesné atmintis ar gijy skaiCius daré didesne jtaka rezultatams. Eksperimentg reikéjo

atlikti vienu kompiuteriu programiskai iSjungiant tam tikra gijy skaiciy.

dalimis.

Eksperimentiniai tyrimai truko ilgai, ypa¢ su MHSA, todél rekomenduojama eksperimentg atlikti

4.3. Skyriaus apibendrinimas

52

Siame skyriuje pateikti eksperimentinio tyrimo rezultatai, kuriais remiantis galima teigti:

SVM yra tiksliausias i$ palyginty algoritmy. Visgi Siam algoritmui reikalingas apmokymas.
FA vaizdus segmentuoja sparciausiai.

Nors i§ tiesy metaeuristiniai algoritmai néra geresni negu GVF algoritmas, jie turi savy
pranaSumy. Pavyzdziui, FA apima kontiiru didelj kiekj baltojo kraujo kuinelio tasky, bet
netinkamai j §j kontiirg jtraukia fona, o MHSA dazniausiai gerai atskiria fong, bet nejtraukia
pakankamai baltojo kraujo kiinelio tasky j konttira.

ACO yra maziausiai tikslus i$ tiriamiy metaeuristiniy algoritmy.

Analizuojant taikytg tyrimo metodika, suformuluotos Sios rekomendacijos:

Gauti ERp, RDE, specifiskumo ir NPV vidutiniai parametry standartiniai nuokrypiai galéty
biti sumazinti dviem budais: a) galima bty dar labiau padidinti atrankos imtj, taciau tai
prasCiausiai apdorojamus atvejus, taCiau taip gali biiti paZeisti bendrieji eksperimento
principai — iskilty pavojus prisiderinti prie duomeny.

ERp parametro rezultatai neinformatyvas, todél jo naudojimas nerekomenduotinas.

Ypac sunku nustatyti lygiagretumo ir operatyvinés atminties daroma jtaka rezultatams, todél
eksperimentg reikéty kartoti vienu kompiuteriu programiskai atjungiant tam tikra gijy

skaiciy.
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ISVADOS

Magistro baigiamojo darbo tikslas pasiektas — atrinkti trys gamta grjsti metaeuristiniai

algoritmai: skruzdziy kolonijy optimizavimo (ACO), jonvabaliy (FA) ir uody taikiniy paieSkos

(MHSA), ir istirtos jy taikymo baltyjy kraujo kiineliy vaizdams segmentuoti galimybés.

ACO algoritmg pritaikius etalono vaizdy dydziui ir spalvy gamai, kryzminant FA (naudojant

Otsu algoritmo dalis) ir naujai pritaikius MHSA segmentavimo problemai spresti, pagal sudaryta

tyrimo metodika atlikti eksperimentiniai tyrimai, kuriy rezultatai leidzia teigti, kad:

1. Geriausiai baltyjy kraujo kiineliy vaizdus segmentuoja SVM algoritmas (OR, = 0,0187+0,01,

URp = 0,0131+0,01). Visgi Siam algoritmui reikalingas apmokymas.

Sparc¢iausiai baltyjy kraujo kiineliy vaizdus segmentuoja FA (0,0582 s), antras pagal sparta
— SVM (0,639 s).

Nors tirti metaeuristiniai algoritmai néra geresni negu GVF algoritmas, jie turi savy
pranasumy. Pavyzdziui, FA apima kontiiru didelj kiekj baltojo kraujo kuinelio tasky, bet
netinkamai j $j kontiirg jtraukig fono tasky, 0 MHSA dazniausiai gerai atskiria fong, bet
nejtraukia didelés dalies baltojo kraujo kiinelio tasky i kontiira.

ACO maziausiai tikslus i$ tiriamiy algoritmy remiantis OR, (0,522+0,0894) ir UR,
(0,416+£0,0715) parametrais.

Remiantis atliktais metaeuristiniy algorimy tyrimy rezultatais, rekomenduojama:

1.

Siekiant vaizdus segmentuoti jonvabaliy algoritmu jj butina kryzminti. Kryzminimas buvo
atliktas pridedant Otsu metodo klasiy dispersijos funkcijg, kurig FA naudoja kaip tikslo
funkecija.

Siekiant segmentuoti baltyjy kraujo kiineliy vaizdus uody taikiniy paieskos algoritmu, jo
jvestj reikia apdoroti naudojant vaizdy gradientus.

Siekiant didziausio baltyjy kraujo kiineliy vaizdy segmentavimo tikslumo, nepatartina
taikyti ACO, FA ir MHSA, nes tikslesni rezultatai gaunami apmokomais algoritmais (SVM
algoritmu).

Siekiant baltyjy kraujo kiineliy vaizdy segmentavimo spartos, rekomenduojama taikyti
metaeuristinius algoritmus, konkreciai — jonvabaliy algoritma.

Metaeuristinius algoritmus vertinti rekomenduojama pagal ORp, URy, tiksluma, jautruma ir
ROC erdvg.
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PRIEDAI

A priedas. Tyrimo rezultaty duomenys

58

7 lentelé. FA parametry rezultatai 100 vaizdy

Iteracija ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
1 0.174 0 0.033 6.92 0.972 0.826 1 0.968
2 0.0525 0.0181 0.0502 15.6 0.971 0.947 0.987 0.963
3 0.0695 0.0269 0.0679 14 0.96 0.93 0.982 0.952
4 0.433 0 0.224 8.85 0.853 0.567 1 0.817
5 0.158 0.278 0.321 21.1 0.808 0.842 0.784 0.882
6 0.0741 0.00186 0.043 10.9 0.973 0.926 0.999 0.96
7 0.382 0 0.127 8.07 0.905 0.618 1 0.887
8 0.119 0.0321 0.0839 11.9 0.946 0.881 0.983 0.936
9 0.0213 0.0128 0.0282 14.8 0.985 0.979 0.989 0.982
10 0.0846 0.00076 0.0849 12.6 0.957 0.915 0.999 0.922
11 0.0561 0.0227 0.0435 13.4 0.972 0.944 0.988 0.969
12 0.499 0 0.369 12.8 0.788 0.501 1 0.73
13 0.143 0.111 0.177 14.3 0.896 0.857 0.924 0.901
14 0.503 0.0181 0.274 9.59 0.822 0.497 0.995 0.787
15 0.069 0.0155 0.0554 12.6 0.967 0.931 0.99 0.956
16 0.106 0.00961 0.0287 9.13 0.977 0.894 0.998 0.974
17 0.286 0.00183 0.211 11.6 0.879 0.714 0.999 0.827
18 0.495 0.00247 0.315 11.9 0.807 0.505 0.999 0.761
19 0.155 0 0.0414 8.73 0.967 0.845 1 0.96
20 0.207 0 0.162 12.5 0.909 0.793 1 0.861
21 0.0379 0.0108 0.0317 13.1 0.981 0.962 0.993 0.976
22 0.124 0.0119 0.09 12 0.946 0.876 0.993 0.923
23 0.0986 0.00359 0.053 11.8 0.965 0.901 0.998 0.951
24 0.161 0.0065 0.126 12.8 0.928 0.839 0.996 0.891
25 0.231 0.00373 0.0475 9.77 0.96 0.769 0.999 0.955
26 0.299 0.0539 0.211 8.99 0.87 0.701 0.975 0.84
27 0.587 0.00326 0.411 9.51 0.758 0.413 0.999 0.709
28 0.584 0 0.435 12.2 0.751 0.416 1 0.697
29 0.0851 0 0.0236 9.49 0.982 0.915 1 0.977
30 0.172 0.0323 0.116 11.9 0.927 0.828 0.984 0.908
31 0.153 0 0.0314 8.3 0.974 0.847 1 0.97
32 0.0899 0.0184 0.0274 8.85 0.978 0.91 0.996 0.977
33 0.577 0.00823 0.32 13.5 0.794 0.423 0.998 0.758
34 0.479 0.00686 0.28 9.93 0.823 0.521 0.998 0.782
35 0.51 0.106 0.371 10.7 0.775 0.49 0.962 0.743
36 0.263 0.00746 0.0672 9.9 0.946 0.737 0.999 0.938
37 0.501 0.0477 0.332 15.2 0.797 0.499 0.984 0.757
38 0.169 0.0175 0.0398 8.13 0.967 0.831 0.997 0.965
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Iteracija ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
39 0.676 0 0.42 10.8 0.741 0.324 1 0.704
40 0.448 0.00667 0.249 9.09 0.839 0.552 0.998 0.801
41 0.579 0.0117 0.352 8.67 0.78 0.421 0.997 0.741
42 0.642 0 0.462 9.69 0.731 0.358 1 0.684
43 0.531 0.154 0.343 15.9 0.78 0.469 0.952 0.763
44 0.589 0.251 0.476 194 0.712 0.411 0.91 0.702
45 0.279 0.0355 0.186 13 0.884 0.721 0.984 0.853
46 0.592 0 0.372 8.81 0.771 0.408 1 0.729
47 0.139 0.207 0.0914 11.7 0.927 0.861 0.943 0.964
48 0.559 0.0171 0.322 10.7 0.795 0.441 0.996 0.758
49 0.533 0.00983 0.265 7.59 0.822 0.467 0.998 0.792
50 0.622 0 0.419 9.74 0.75 0.378 1 0.705
51 0.117 0.0198 0.0256 8.99 0.978 0.883 0.997 0.978
52 0.568 0 0.399 10.5 0.765 0.432 1 0.715
53 0.0789 0.385 0.219 18.1 0.836 0.921 0.808 0.968
54 0.0881 | 0.00867 | 0.0422 114 0.971 0.912 0.997 0.963
55 0.481 0 0.221 9.2 0.849 0.519 1 0.819
56 0.168 0 0.0729 10.3 0.949 0.832 1 0.932
57 0.304 0 0.182 9.59 0.886 0.696 1 0.846
58 0.461 0.0227 0.241 10.2 0.84 0.539 0.994 0.809
59 0.618 0 0.335 12 0.783 0.382 1 0.749
60 0.311 0 0.208 13.3 0.875 0.689 1 0.828
61 0.536 0.0138 0.256 12.4 0.826 0.464 0.997 0.798
62 0.181 0 0.0347 7.36 0.971 0.819 1 0.967
63 0.0779 0.161 0.139 18.9 0.91 0.922 0.903 0.955
64 0.418 0 0.206 8.73 0.862 0.582 1 0.829
65 0.581 0 0.276 13.3 0.813 0.419 1 0.784
66 0.0317 | 0.00722 | 0.0213 125 0.986 0.968 0.996 0.983
67 0.128 0.0262 0.0313 9.9 0.974 0.872 0.995 0.974
68 0.625 0 0.465 11 0.733 0.375 1 0.682
69 0.114 0 0.0505 10.7 0.965 0.886 1 0.952
70 0.128 0 0.0293 8.62 0.976 0.872 1 0.972
71 0.1 0.024 0.06 11.8 0.96 0.9 0.989 0.953
72 0.0706 0 0.0349 12.6 0.977 0.929 1 0.966
73 0.184 0 0.0973 11.8 0.936 0.816 1 0.911
74 0.159 0 0.0801 10.9 0.947 0.841 1 0.926
75 0.053 | 0.000208 | 0.0289 12.9 0.981 0.947 1 0.972
76 0.56 0 0.239 10.4 0.833 0.44 1 0.807
77 0.698 0 0.381 11.7 0.754 0.302 1 0.724
78 0.741 0 0.355 14.4 0.76 0.259 1 0.738
79 0.679 0 0.244 8.37 0.82 0.321 1 0.804
80 0.615 0 0.194 10.6 0.852 0.385 1 0.837
81 0.621 0.0655 0.232 12.4 0.829 0.379 0.99 0.817
82 0.0253 0.0164 0.0159 11.9 0.988 0.975 0.994 0.99
83 0.105 0.00836 | 0.0633 11.3 0.959 0.895 0.996 0.944
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Iteracija ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
84 0.0452 0.0933 0.0506 13 0.963 0.955 0.965 0.984
85 0.0667 0 0.024 11 0.982 0.933 1 0.977
86 0.119 0.0222 0.0812 11.9 0.949 0.881 0.988 0.934
87 0.361 0 0.0858 8.79 0.931 0.639 1 0.921
88 0.219 0 0.0462 7.87 0.962 0.781 1 0.956
89 0.29 0 0.0912 11.3 0.931 0.71 1 0.916
90 0.176 0 0.0661 10.2 0.952 0.824 1 0.938
91 0.147 0 0.0605 9.79 0.957 0.853 1 0.943
92 0.125 0 0.0494 11.3 0.965 0.875 1 0.953
93 0.175 0 0.14 16.2 0.922 0.825 1 0.877
94 0.161 0 0.0779 10.8 0.948 0.839 1 0.928
95 0.0964 0 0.0579 15.2 0.964 0.904 1 0.945
96 0.667 0 0.471 12.6 0.724 0.333 1 0.68
97 0.0984 0 0.0492 10.2 0.967 0.902 1 0.953
98 0.458 0 0.27 12.9 0.83 0.542 1 0.787
99 0.227 0 0.076 9.79 0.943 0.773 1 0.929
100 0.156 0 0.0588 9.37 0.957 0.844 1 0.944

8 lentelé. ACO parametry rezultatai 100 vaizdy

Iteracija ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
1 0.313 0.243 0.0294 14.2 0.972 0.687 0.988 0.983
2 0.396 0.329 0.0735 17.8 0.934 0.604 0.969 0.958
3 0.406 0.394 0.0791 14.7 0.928 0.594 0.961 0.96
4 0.43 0.37 0.0809 14 0.927 0.57 0.965 0.955
5 0.509 0.532 0.0946 20.7 0.913 0.491 0.951 0.955
6 0.444 0.399 0.0859 13.1 0.922 0.556 0.961 0.953
7 0.423 0.407 0.059 15 0.945 0.577 0.971 0.97
8 0.533 0.419 0.0901 14.6 0.918 0.467 0.965 0.946
9 0.402 0.411 0.0927 18.3 0.917 0.598 0.953 0.954
10 0.498 0.438 0.109 16.1 0.903 0.502 0.952 0.94
11 0.382 0.398 0.0712 15.9 0.935 0.618 0.963 0.965
12 0.486 0.364 0.0885 15.5 0.921 0.514 0.967 0.946
13 0.533 0.508 0.0993 21.4 0.91 0.467 0.953 0.948
14 0.519 0.458 0.0954 15.3 0.914 0.481 0.958 0.947
15 0.466 0.426 0.0964 15.6 0.913 0.534 0.956 0.948
16 0.433 0.347 0.0478 14.6 0.955 0.567 0.98 0.972
17 0.477 0.491 0.0887 15 0.919 0.523 0.954 0.957
18 0.486 0.447 0.101 14.2 0.909 0.514 0.953 0.946
19 0.519 0.4 0.0559 14 0.948 0.481 0.979 0.966
20 0.517 0.34 0.0895 12.8 0.92 0.483 0.971 0.941
21 0.464 0.415 0.0791 18.5 0.928 0.536 0.964 0.957
22 0.417 0.335 0.0751 14.3 0.932 0.583 0.969 0.956
23 0.4 0.363 0.079 16.2 0.929 0.6 0.964 0.958
24 0.507 0.362 0.106 15.4 0.907 0.493 0.962 0.934
25 0.535 0.32 0.0443 12.2 0.958 0.465 0.987 0.969
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Iteracija ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
26 0.58 0.484 0.0982 13.1 0.911 0.42 0.96 0.943
27 0.503 0.405 0.0883 13.8 0.92 0.497 0.964 0.948
28 0.535 0.415 0.0853 15.2 0.922 0.465 0.967 0.948
29 0.572 0.387 0.058 15.3 0.946 0.428 0.981 0.961
30 0.664 0.511 0.0924 21.2 0.915 0.336 0.968 0.941
31 0.414 0.311 0.0398 13.2 0.962 0.586 0.984 0.976
32 0.398 0.518 0.068 14.8 0.936 0.602 0.958 0.974
33 0.607 0.486 0.0915 16.3 0.916 0.393 0.965 0.944
34 0.55 0.479 0.106 134 0.904 0.45 0.954 0.94
35 0.64 0.513 0.131 14.2 0.884 0.36 0.951 0.921
36 0.59 0.515 0.068 14.4 0.936 0.41 0.971 0.961
37 0.451 0.494 0.0969 20.6 0.912 0.549 0.947 0.955
38 0.436 0.247 0.0398 12.8 0.963 0.564 0.988 0.973
39 0.598 0.382 0.0825 13.2 0.925 0.402 0.976 0.944
40 0.572 0.432 0.101 13.9 0.909 0.428 0.963 0.937
41 0.609 0.444 0.0957 13.6 0.913 0.391 0.967 0.939
42 0.541 0.384 0.0915 12.6 0.918 0.459 0.968 0.942
43 0.534 0.486 0.102 19.3 0.908 0.466 0.954 0.945
44 0.616 0.557 0.117 22.1 0.894 0.384 0.948 0.935
45 0.464 0.495 0.0858 21.3 0.921 0.536 0.954 0.96
46 0.523 0.435 0.0943 11.3 0.915 0.477 0.961 0.945
47 0.516 0.563 0.0736 16.9 0.931 0.484 0.96 0.966
48 0.58 0.474 0.105 14 0.905 0.42 0.959 0.938
49 0.548 0.484 0.0914 14.4 0.916 0.452 0.96 0.949
50 0.526 0.399 0.0867 12.6 0.921 0.474 0.968 0.947
51 0.403 0.341 0.0396 15.5 0.963 0.597 0.983 0.978
52 0.541 0.404 0.0954 14.1 0.914 0.459 0.965 0.941
53 0.463 0.44 0.0719 13.2 0.934 0.537 0.966 0.963
54 0.493 0.49 0.0798 22.5 0.926 0.507 0.96 0.96
55 0.523 0.384 0.0732 13.3 0.933 0.477 0.973 0.954
56 0.443 0.415 0.0676 16.2 0.937 0.557 0.968 0.964
57 0.425 0.405 0.0819 125 0.926 0.575 0.961 0.957
58 0.424 0.41 0.0702 16.6 0.935 0.576 0.966 0.964
59 0.596 0.422 0.0816 14.9 0.925 0.404 0.973 0.947
60 0.579 0.48 0.088 17.8 0.919 0.421 0.965 0.948
61 0.588 0.538 0.0934 16.8 0.914 0.412 0.958 0.949
62 0.501 0.365 0.047 12.9 0.956 0.499 0.983 0.97
63 0.367 0.37 0.063 16.1 0.942 0.633 0.968 0.969
64 0.437 0.364 0.063 154 0.942 0.563 0.973 0.964
65 0.627 0.467 0.0882 13.2 0.919 0.373 0.97 0.944
66 0.626 0.401 0.0895 22.9 0.919 0.374 0.974 0.938
67 0.313 0.256 0.033 14.4 0.969 0.688 0.986 0.981
68 0.591 0.383 0.0879 13.2 0.92 0.409 0.974 0.941
69 0.447 0.461 0.0734 174 0.932 0.553 0.962 0.964
70 0.433 0.422 0.0511 14.1 0.952 0.567 0.975 0.974
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VGTU ELEKTRONIKOS FAKULTETAS

Iteracija ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
71 0.532 0.427 0.0805 18.8 0.926 0.468 0.968 0.952
72 0.461 0.248 0.0535 16.5 0.951 0.539 0.985 0.962
73 0.497 0.352 0.0642 141 0.941 0.503 0.977 0.959
74 0.475 0.357 0.0644 14 0.941 0.525 0.976 0.961
75 0.646 0.303 0.0769 16.2 0.93 0.354 0.985 0.941
76 0.555 0.333 0.0714 12.9 0.935 0.445 0.98 0.95
77 0.565 0.333 0.0765 13.9 0.93 0.435 0.979 0.947
78 0.641 0.437 0.0716 13.3 0.934 0.359 0.978 0.951
79 0.476 0.307 0.0551 12.8 0.949 0.524 0.982 0.964
80 0.663 0.397 0.0689 141 0.936 0.337 0.983 0.95
81 0.604 0.422 0.0732 14.3 0.932 0.396 0.976 0.952
82 0.421 0.337 0.0557 15.6 0.948 0.579 0.977 0.968
83 0.442 0.444 0.0917 16.3 0.917 0.558 0.954 0.954
84 0.428 0.499 0.0709 17 0.934 0.572 0.96 0.969
85 0.478 0.309 0.0628 13.6 0.942 0.522 0.979 0.959
86 0.498 0.375 0.0672 15 0.938 0.502 0.975 0.959
87 0.626 0.438 0.0583 14.8 0.945 0.374 0.981 0.961
88 0.588 0.357 0.0494 13.8 0.953 0.412 0.986 0.965
89 0.625 0.412 0.0633 17.5 0.941 0.375 0.981 0.957
90 0.625 0.493 0.0745 16.2 0.931 0.375 0.973 0.954
91 0.595 0.442 0.07 18.3 0.935 0.405 0.975 0.955
92 0.605 0.374 0.0666 18.5 0.938 0.395 0.981 0.953
93 0.747 0.508 0.0989 22 0.91 0.253 0.974 0.93
94 0.727 0.522 0.0843 19 0.922 0.273 0.975 0.942
95 0.613 0.388 0.0772 19.4 0.929 0.387 0.978 0.947
96 0.556 0.391 0.0723 21.8 0.933 0.444 0.975 0.953
97 0.709 0.497 0.0878 17.7 0.919 0.291 0.975 0.94
98 0.633 0.548 0.0944 15.2 0.913 0.367 0.961 0.945
99 0.648 0.487 0.0726 12.2 0.932 0.352 0.975 0.953
100 0.603 0.417 0.0735 12.9 0.932 0.397 0.976 0.951

9 lentelé. MHSA parametry rezultatai 100 vaizdy

Iteracija | ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
1 0 0.387 0.12 14.9 0.899 1 0.88 1
2 0 0.165 0.142 17.6 0.917 1 0.858 1
3 0.000167 0.164 0.14 15.4 0.918 1 0.86 1
4 0.00653 0.151 0.0949 13.2 0.937 0.993 0.908 0.996
5 0.00208 0.32 0.314 21.9 0.812 0.998 0.687 0.998
6 0 0.201 0.143 13.6 0.909 1 0.857 1
7 0.00808 0.289 0.137 15 0.897 0.992 0.866 0.997
8 0.000385 0.224 0.163 15.8 0.896 1 0.838 1
9 0 0.135 0.129 15.7 0.93 1 0.871 1
10 0 0.132 0.151 15 0.924 1 0.849 1
11 0 0.233 0.169 17.3 0.891 1 0.831 1
12 0.00376 0.0805 0.0673 134 0.961 0.996 0.935 0.997
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Iteracija ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
13 0.00267 0.251 0.239 16.9 0.86 0.997 0.763 0.998
14 0.00678 0.18 0.12 16.1 0.922 0.993 0.884 0.996
15 0.00105 0.132 0.101 14.2 0.939 0.999 0.9 0.999
16 0 0.266 0.0906 13.1 0.928 1 0.909 1
17 0 0.203 0.186 16.9 0.893 1 0.814 1
18 0 0.207 0.165 14.3 0.899 1 0.835 1
19 0 0.227 0.0782 114 0.938 1 0.922 1
20 0 0.104 0.0902 15.1 0.949 1 0.91 1
21 0 0.176 0.141 13.8 0.915 1 0.859 1
22 0.00156 0.128 0.0987 134 0.941 0.998 0.902 0.999
23 0 0.156 0.0965 13.3 0.937 1 0.903 1
24 0.000161 | 0.118 0.101 15 0.943 1 0.899 1
25 0.0148 0.315 0.0952 11.3 0.921 0.985 0.908 0.997
26 0.112 0.132 0.154 10.2 0.905 0.888 0.916 0.929
27 0.0709 0.0821 0.108 14.3 0.937 0.929 0.942 0.95
28 0.0963 0.0737 0.125 14.1 0.928 0.904 0.946 0.93
29 0.00064 0.275 0.105 11.8 0.918 0.999 0.895 1
30 0.0749 0.167 0.151 13.9 0.904 0.925 0.892 0.954
31 0 0.305 0.0901 10.8 0.925 1 0.91 1
32 0.00272 0.219 0.0725 10.7 0.942 0.997 0.928 0.999
33 0.3 0.109 0.213 14.6 0.863 0.7 0.953 0.852
34 0.147 0.0486 0.111 115 0.93 0.853 0.975 0.92
35 0.243 0.196 0.279 12.8 0.831 0.757 0.879 0.847
36 0.0783 0.22 0.0847 12.1 0.932 0.922 0.935 0.979
37 0.143 0.135 0.174 15.9 0.893 0.857 0.916 0.911
38 0.0039 0.307 0.0961 11.3 0.921 0.996 0.905 0.999
39 0.421 0.0491 0.28 8.9 0.827 0.579 0.981 0.79
40 0.2 0.0549 0.136 10.8 0.912 0.8 0.974 0.898
41 0.358 0.0405 0.232 9.23 0.855 0.642 0.984 0.82
42 0.365 0.0242 0.274 9.28 0.841 0.635 0.989 0.79
43 0.26 0.253 0.285 17.4 0.817 0.74 0.86 0.856
44 0.215 0.268 0.329 0 0.801 0.785 0.812 0.852
45 0.0922 0.138 0.145 15.7 0.91 0.908 0.911 0.942
46 0.349 0.088 0.259 9.17 0.841 0.651 0.961 0.814
47 0.019 0.307 0.114 13 0.909 0.981 0.891 0.995
48 0.161 0.0728 0.129 11.9 0.918 0.839 0.963 0.913
49 0.28 0.124 0.188 10.5 0.874 0.72 0.95 0.873
50 0.312 0.0294 0.224 10 0.866 0.688 0.986 0.824
51 0 0.333 0.0951 13 0.92 1 0.905 1
52 0.306 0.0602 0.246 10.9 0.855 0.694 0.969 0.818
53 0.00139 0.562 0.427 22.2 0.68 0.999 0.574 0.999
54 0.00319 0.161 0.0855 14.2 0.941 0.997 0.916 0.998
55 0.176 0.102 0.124 11.1 0.915 0.824 0.957 0.922
56 0.0363 0.0816 0.0529 11.3 0.963 0.964 0.963 0.984
57 0.0391 0.0643 0.0629 11.6 0.961 0.961 0.96 0.976
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VGTU ELEKTRONIKOS FAKULTETAS

Iteracija ORp URp ERp RDE ACC SENS SPEC NPV
58 0.0892 0.229 0.184 16.6 0.878 0.911 0.862 0.95
59 0.226 0.0432 0.141 12.2 0.908 0.774 0.981 0.889
60 0.0697 0.0537 0.0821 14.6 0.951 0.93 0.965 0.954
61 0.293 0.0968 0.174 13.2 0.882 0.707 0.964 0.875
62 0.000866 0.302 0.0827 10.2 0.931 0.999 0.917 1
63 0.00216 0.386 0.344 23.5 0.778 0.998 0.657 0.998
64 0.029 0.0871 0.06 12.4 0.96 0.971 0.954 0.985
65 0.102 0.0375 0.0648 11.5 0.956 0.898 0.983 0.953
66 0 0.194 0.133 14.5 0.914 1 0.867 1
67 0 0.363 0.118 17.1 0.902 1 0.882 1
68 0.334 0.0236 0.261 10.1 0.85 0.666 0.988 0.799
69 0.00994 0.097 0.0516 11.6 0.964 0.99 0.953 0.995
70 0.00112 0.323 0.11 11.6 0.911 0.999 0.891 1
71 0.0175 0.149 0.0933 13.7 0.937 0.982 0.915 0.991
72 0.00168 0.132 0.0755 13.7 0.949 0.998 0.925 0.999
73 0.0119 0.12 0.0771 13 0.95 0.988 0.929 0.993
74 0.00581 0.103 0.0607 12.4 0.96 0.994 0.942 0.997
75 0.00158 0.225 0.158 15.4 0.897 0.998 0.842 0.999
76 0.0341 0.0776 0.0492 12.6 0.965 0.966 0.965 0.985
77 0.0661 0.046 0.0606 12.4 0.961 0.934 0.975 0.964
78 0.0347 0.0777 0.0556 14.1 0.962 0.965 0.961 0.983
79 0.0436 0.143 0.0732 12.1 0.946 0.956 0.943 0.984
80 0.0142 0.109 0.0426 10.2 0.968 0.986 0.962 0.995
81 0.0793 0.141 0.0825 13.2 0.939 0.921 0.946 0.971
82 0 0.252 0.13 15.3 0.906 1 0.87 1
83 0.00522 0.164 0.112 13.6 0.928 0.995 0.891 0.997
84 0 0.554 0.438 26.1 0.676 1 0.562 1
85 0 0.158 0.0675 11.8 0.95 1 0.933 1
86 0.026 0.165 0.127 14.6 0.92 0.974 0.888 0.983
87 0.00904 0.215 0.0665 10.2 0.946 0.991 0.936 0.998
88 0.0016 0.266 0.0764 9.88 0.937 0.998 0.924 1
89 0.0151 0.155 0.0616 12.4 0.953 0.985 0.943 0.995
90 0.00713 0.085 0.0372 11.4 0.973 0.993 0.965 0.997
91 0.00262 0.159 0.0786 11.4 0.944 0.997 0.922 0.999
92 0.000491 0.205 0.102 13.4 0.927 1 0.898 1
93 0.0392 0.0846 0.103 17.4 0.943 0.961 0.929 0.967
94 0.00597 0.146 0.0852 12.3 0.943 0.994 0.918 0.997
95 0.00185 0.143 0.101 16.6 0.937 0.998 0.9 0.999
96 0.0114 0.121 0.104 18.3 0.939 0.989 0.904 0.991
97 0.000625 0.194 0.12 12.7 0.92 0.999 0.88 1
98 0.0451 0.0438 0.0525 13.3 0.967 0.955 0.974 0.973
99 0.00887 0.106 0.0421 11.2 0.968 0.991 0.961 0.997
100 0.00431 0.141 0.0632 11.1 0.954 0.996 0.938 0.998
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