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1 Kroétkie przedstawienie rozprawy

Problemy NP—-trudne pojawiaja sie bardzo czesto w praktycznych zastosowa-
niach i pomimo tego, ze najprawdopodobniej nie posiadajg one efektywnych
rozwiazan, to nieustannie trwaja badania poszukujace coraz to lepszych algo-
rytméw rozwigzujacych zagadnienia NP—trudne w sposéb przyblizony. Przed-
miotem rozprawy jest wykorzystanie probabilistycznych modeli graficznych
do rozwigzywania roznorodnych probleméw NP—trudnych. StaraliSmy sie nie
ogranicza¢ tylko do jednej, waskiej podklasy modeli graficznych, ale pokazaé
zostosowania mozliwie najwickszej ich liczby. W pracy wykorzystujemy sieci
bayesowskie, diagramy wplywow, sieci bayesowsko-gaussowskie oraz wielo-
katne pola Markowa. Drugim celem rozprawy jest zaprezentowanie mozli-
wych zastosowan dla stochastycznej metody optymalizacji zaproponowanej
przez Chena [6), [7].

W pierwszej czesci rozprawy (Rozdzial 2) przedstawiliémy podstawowe
informacje dotyczace probabilistycznych modeli graficznych, ktore sa nie-
zbedne dla wyjasnienia otrzymanych wynikéw. Rozdzial ten zawiera rowniez
opis algorytmu Chena. W Rozdziale 3 mozna znalez¢ krotkie podsumowanie
wynikéow wraz z planami dalszej pracy. Kluczowym elementem rozprawy sa
zataczone w rozprawie publikacje:

e Praca A: MATUSZAK, M., SCHREIBER, T. A new stochastic algorithm
for strategy optimisation in Bayesian influence diagrams, Proceedings
of the 10th International Conference on Artificial Intelligence and Soft
Computing, Zakopane, Poland, Lecture Notes in Artificial Intelligence
6114, pp. 574-581 (2010)



e Praca B: MATUSZAK, M., MIEKISZ, J., SCHREIBER, T. Smooth Con-
ditional Transition Paths in Dynamical Gaussian Networks, Proce-
edings of the 34th Annual German Conference on Artificial Intelligence:
Advances in Artificial Intelligence, Berlin, Germany, Lecture Notes in
Artificial Intelligence 7006, pp. 204-215 (2011)

e Praca C: MATUSZAK, M., SCHREIBER, T. Locally specified polygo-
nal Markov fields for image segmentation, Mathematical Methods for
Signal and Image Analysis and Representation, Series: Computatio-
nal Imaging and Vision, Vol. 41, pp. 261-274, Florack, L.; Duits, R.;
Jongbloed, G.; Lieshout, M.-C. van; Davies, L. (Eds.), ISBN 978-1-
4471-2352-1, Springer-Verlag (2012)

e Praca D: MaTuszak, M., MIEKISZ, J., SCHREIBER, T. Solving Ra-
mified Optimal Transport Problem in the Bayesian Influence Diagram
Framework, Proceedings of the 11th International Conference on Artifi-
cial Intelligence and Soft Computing, Zakopane, Poland, Lecture Notes
in Computer Science 7268, pp. 582-590 (2012)

e Praca E: MATUSZAK, M., MIEKISZ, J. Stochastic Techniques in Influ-
ence Diagrams for Learning Bayesian Network Structure, Proceedings
of the International Conference on Artificial Neural Networks, Lausan-
ne, Switzerland, Part I, Lecture Notes in Computer Science 7552, pp.
33-40 (2012)

2 Wprowadzenie

Probabilistyczne modele graficzne pozwalaja na zwarta reprezentacje taczne-
go rozktadu prawdopodobienstwa. W grafach tych wierzchotki reprezentuja
zmienne losowe, natomiast krawedzie zaleznosci miedzy zmiennymi. Taka re-
prezentacja umozliwia wskazanie zaleznosci pomiedzy zmiennymi za pomoca
operacji grafowych. Ze wzgledu na strukture graféw, modele graficzne mo-
ga by¢ podzielone na trzy gltowne klasy: modele bazujace na grafach skie-
rowanych, bazujace na grafach nieskierowanych oraz wykorzystujace grafy
mieszane, czyli mogace zawieraé jednoczesnie krawedzie skierowane jak i nie-
skierowane.

Bardzo wazna podklasa graficznych modeli probabilistycznych sa sieci
bayesowskie (BN), nazywane takze sieciami przekonarn. Zostaly one wpro-
wadzone przez Pearla [16] do reprezentacji niepewnosci oraz do podejmo-
wania decyzji w jej obecnosci. Bazuja one na acyklicznych grafach skiero-
wanych (DAG). Sieci bayesowskie umozliwiaja reprezentacje zaleznosci po-



Rysunek 1: Przyktadowa sie¢ bayesowska.

miedzy zmiennymi losowymi w uporzadkowany i wygodny sposéb. Zalezno-
Sci moga by¢ okreslane przez eksperta, przedstawiane graficznie oraz mozna
na ich podstawie wnioskowac. Reprezentacja tacznego rozktadu prawdopodo-
bienstwa przy pomocy sieci bayesowskich jest wysoce efektywna oraz pozwala
na tatwe i szybkie dokonywanie obliczen.

Na Rys. [1| zostala przedstawiona prosta sie¢ bayesowska. Z rysunku mo-
zemy sie dowiedzieé, ze wierzchotek being late zalezy bezposrednio od wierz-
chotka getting out i traffic jam, a nie zalezy bezposrednio np. od wierzchotka
weather.

2.1 Algorytm Chena

W swojej pracy Chen [7] zaproponowal interesujacy i jednoczesnie prosty
stochastyczny algorytm optymalizacji dla problemu komiwojazera (TSP).
Algorytm okazal sie stosunkowo efektywny, ale nie zyskal dotychczas du-
zej popularnosci w literaturze. Algorytm wykorzystuje iteracyjna procedure,
ktora w kolejnych krokach generuje losowo trasy komiwojazera. Do kazdego
miasta dotaczamy tabele wag, ktéra odpowiada za potaczenia z kazdym z po-
zostalych miast. Wyboru kolejnego miasta do odwiedzenia, sposrod jeszcze
nie odwiedzonych, dokonuje si¢ z prawdopodobienstwem proporcjonalnym
do odpowiadajacej mu wagi z tabeli wag. Tym sposobem wszystkie miasta
zostaja odwiedzone oraz zostal zagwarantowany powréot do miasta startowe-
go. Dhugos¢ powstatej drogi jest nastepnie poréwnywana z dtugoscia drogi
otrzymana w poprzedniej iteracji algorytmu. Jezeli nowy cykl jest krotszy
od poprzedniego, to odpowiednie wagi dla sgsiednich miast w tabeli wag
sg wzmacniane, a w przeciwnym wypadku odpowiednie wagi sa ostabiane.
Algorytm konczy dziatanie gdy znormalizowane wagi sa bliskie zeru lub je-
dynce. Taki uktad wag odpowiada deterministycznemu wyborowi drogi dla
komiwojazera.



3 Optymalizacja strategii decyzyjnych w bay-
esowskich diagramach wplywow

Diagramy wptywéw (ID) [10] [15] [16] sa podklasa probabilistycznych mode-
li graficznych skupiona na podejmowaniu probleméw decyzyjnych w obec-
nosci niepewnosci. Mozna je traktowac¢ jako uogoélnienie drzew decyzyjnych
[10]. Podobnie jak sieci bayesowskie sa zbudowane na acyklicznych grafach
skierowanych. Oprocz weztéw wystepujacych w BN posiadaja rowniez we-
zty decyzyjne oraz wezty uzytecznosci. Z kazdym z weztéw uzytecznosci jest
stowarzyszona funkcja uzytecznosci. Krawedzie prowadzace do weztéw de-
cyzyjnych petnig role informacyjng nt. dostepnych informacji w momencie
podejmowania decyzji. Rozwigzanie diagramu wpltywéw polega na znalezie-
niu optymalnych decyzji dla kazdego z weztéw decyzyjnych, tak aby zmak-
symalizowa¢ wartos¢ funkcji uzytecznosci. Znalezienie optymalnej strategii
decyzyjnej dla diagramu wplywéw jest zadaniem NP—trudnym [10].
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Rysunek 2: Przyktadowy diagram wptywow.
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Zaproponowany w [Praca A] stochastyczny algorytm generuje optymalne
strategie decyzyjne wykorzystujac metode przeszukiwania wzmocniong ite-
racyjnym samowyzarzaniem, ktora stopniowo pozyskuje nowe informacje. U
podstaw stworzonego algorytmu lezy zaproponowana przez Chena metoda
stochastycznej optymalizacji dla problemu komiwojazera (TSP). Z kazdym z
weztow decyzyjnych stowarzyszyliSmy tablice wag, ktora odpowiada za pod-
jecie decyzji. W trakcie iteracji algorytmu, podobnie jak to miato miejsce w
oryginalnym algorytmie, wagi stopniowo sa wzmacniane/ostabiane. Algorytm
konczy swe dziatanie, gdy kazdy z wektorow wag sktada si¢ z samych war-
tosci bliskich 0 lub 1, co odpowiada deterministycznej strategii decyzyjne;j.
Podzczas kazdej iteracji algorytmu, tylko cze$¢ weztéw podlega optymaliza-
cji, a pozostate sg z niej wytaczone. Dodatkowo, zadne dwa wezty podlegajace
optymalizacji w danej iteracji nie mogg lezec na wspolnej Sciezce.
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Rysunek 3: (a) Przyktad 3 miast [Praca D|. Dwa z nich sa Zrédtem, a trzecie
na gorze jest miastem docelowym, (b) rozwiazanie Monge’a—Kantorovicha,
(c) rozwiazanie Gilberta, potozenie wewnetrznego wierzchotka z moze zostaé
wyznaczone analitycznie [23].

3.1 Uczenie struktury sieci bayesowskiej

Uczenie struktury sieci bayesowskiej, dla danych wezléw oraz zbioru ich ob-
serwacji, polega na wyznaczeniu skierowanych krawedzi w grafie, ktore najle-
piej charakteryzuja (nie)zaleznosci strukturalne w powstalej sieci dla danego
zbioru obserwacji. Problem uczenia struktury sieci bayesowskiej jest zada-
niem NP-trudnym [§].

Rozszerzona wersja algorytmu [Praca A| zostata uzyta do uczenia struk-
tury sieci bayesowskiej. Zaproponowany algorytm [Praca E| przeksztalca, wy-
korzystujac diagramy wpltywow, problem uczenia struktury sieci bayesowskiej
w problem optymalizacji strategii decyzyjnych, ktéry moze zosta¢ rozwiaza-
ny przy pomocy istotnie rozszerzonego algorytmu rozwiazywania diagraméow
wplywow. Wyniki numeryczne potwierdzaja konkurencyjno$é naszej metody
dla pewnych klas grafow.

3.2 Ramifikacja transportu na ptaszczyznie

Problem transportowy [1] zostal wprowadzony przez G. Monge w pracy
Mémoire sur la théorie des déblais et des remblais. Oryginalny problem pole-
gal na przeniesieniu sterty gleby z jednego miejsca do drugiego przy minimal-
nym wysitku. W 1942 Kantorovich [11] przedstawit formalizacje zrelaksowa-
nego problemu Monge’a. W problemie Monge’a—Kantorovicha zaktadamy, ze
koszt transportu jest proporcjonalny do odlegtosci i transportowanej masy.
Faworyzuje on waskie drogi, co jest nieoptacalne z ekonomicznego punktu
widzenia.

Pierwszy model, ktory brat pod uwage koszt drog zostal wprowadzony
przez Gilberta i zostal szczegdtowo zbadany w [23]. W tej pracy pokazano,
ze aby dostarczy¢ towary z dwoch sasiednich miast do trzeciego, ktore jest od
nich znacznie oddalone (Rys. (c)), bardziej optacalne moze by¢ przetranspor-



6+ 162,21
step: 0 ——— =7y total cost: 60.31 + 0.01

ftotal cost: 165.04 + 109.
step: 2000 .

(a) Po inicjalizacji i po (b) Po 5000 epokach
2000 epokach

Rysunek 4: Wynik dziatania algorytmu dla czterech zrédet i jednego od-
biorcy. Diagram wptywéw sktada si¢ z 400 losowo rozmieszczonych weztdéw
decyzyjnych [Praca D].

towanie towaréw do wspélnego miejsca, a nastepnie jednoczesny transport do
miasta docelowego. W takim przypadku drogi w ksztalcie litery Y beda pre-
ferowane nad drogami w ksztalcie litery V. Otrzymane rozwigzania tworza
struktury podobne do $ciezek transportowych spotykanych w lisciach.

W pracy [Praca D] zaproponowali$émy algorytm przeksztatcajacy problem
transportowy w problem decyzyjny dla diagraméw wpltywow. Powstaty dia-
gram wpltywow sktada sie ze stosunkowo duzej liczby weztéw decyzyjnych. W
celu rozwiagzania takiego diagramu wykorzystaliémy opracowany przez nas al-
gorytm rozwiazywania diagraméw wplywéw [Praca A]. Otrzymany algorytm
uzyskuje zadowalajace wyniki.

4 Optymalne warunkowe trajektorie przejscia

Sieci gaussowsko—bayesowskie [21] stanowia rozszerzenie sieci bayesowskich
na zmienne ciagle. Sg czesto wykorzystywanym narzedziem do podejmowania
decyzji oraz wnioskowania. W biologii molekularnej mozna za ich pomoca
charakteryzowaé¢ dynamike protein [9]. Ich zaleta jest mozliwosé wykonania
czescl operacji w czasie wielomianowym (w odréznieniu od analogicznych
operacji dla sieci bayesowskich) oraz lokalna natura obliczen, ktora utatwia
zrownoleglenie obliczen [21].

Wykorzystaliémy matematyczne techniki wariacyjnej minimalizacji funk-
cjonalu akcji dla znalezienia optymalnych trajektorii warunkowych w dy-



Rysunek 5: Przyktadowa sie¢ gaussowsko—bayesowska.

namicznych sieciach gaussowskich, ktore realizujg dodatkowe cele postawio-
ne przed sterowanym siecig agentem przy mozliwie minimalnym zaburzeniu
schematu jego zachowan typowych [Praca B]. Wersja réwnolegta, dziatajaca
na procesorach kart graficznych, zostata przedstawiona w [I4]. W terminach
intuicyjnych oznacza to przyktadowo mozliwosé symulacji postaci lub grupy
postaci w wirtualnym $rodowisku, tak aby wykonywaty one np. wyznaczo-
ne zadania motoryczne (przemieszczenie sie w wyznaczone miejsce, przyjecie
zadanej pozycji itp.) przy jednoczesnym pelnym zachowaniu typowych przy-
zwyczajen i charakterystyk motorycznych.

Optymalne trajektorie warunkowe posiadaja szerokie spektrum mozli-

wych zastosowan, ktoére zostaly przedstawione w dwoch nastepnych podroz-
dziatach.

4.1 Kontrola i przegrupowanie jednostek

Otrzymana minimalizacje funkcjonatu akcji mozna bezposrednio zastosowaé
do kontroli ruchu jednostek poruszajacych sie w formacjach oraz do optymal-
nego przegrupowania grupy jednostek w inng formacje [4, [5]. Tak okreslony
problem posiada wiele potencjalnych zastosowan jak na przyktad sterowanie
pojazdami na parkingu, ktore umozliwia optymalny wjazd i wyjazd pojaz-
dow, kontrole statkow kosmicznych w przestrzeni kosmicznej jak i na orbicie
okotoziemskiej podczas lotu oraz przy zmianach formacji. Rozwijane metody
moga réowniez znalezé zastosowanie w wojskowosci, gdzie stosowanie wtasci-
wych formacji pozwoli na efektywniejsze wykorzystanie ograniczonych zaso-
béw takich jak cho¢by sensory, poprzez podziat otoczenia na sekcje. Kazdy
z cztonkow formacji moze skupi¢ uwage na przydzielonej sekcji, podczas gdy
pozostaly obszar jest pod nadzorem jego wspoéttowarzyszy. Przedstawiony
mechanizm jest z powodzeniem wykorzystywany przez pilotow wojskowych
w celu optymalnego wykorzystania posiadanych radaréow oraz zmystow per-
cepcji. Optymalne stosowanie formacji prowadzi do ograniczenia ofiar spo-
wodowanych wrogim ostrzatem, wykorzystywania mozliwosci odporniejszych
jednostek czy przeprowadzenia ewakuacji z niebezpiecznych terenéw.
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Rysunek 6: Przyktad dziatania aplikacji. Na rysunku (a) 225 jednostek prze-
chodzi z formacji kwadratowej w formacje na okregu. Podobnie (b) przedsta-
wia przejscie z formacji klinowej w szereg [Praca B].

Rysunek 7: Trajektorie przejscia wszystkich jednostek z formacji klin w for-
macje dwuszereg (po lewej). Natomiast po prawej zostaly zaprezentowane
trajektorie przejscia 121 jednostek z formacji na okregu w formacje kwadra-
towq [Praca B].

4.2 Animacja postaci

W pierwszej kolejnosci musieliSmy wyrazi¢ dane pochodzace z Motion Cap-
tureﬂ w terminach sieci gaussowskich. Ruch odwzorowany za pomocg sieci
powinien by¢ jak najbardziej zblizony do oryginalnego i co najwyzej nie-
co gtadszy. Wspotezynniki w sieci gaussowskiej wyznaczyliSmy przy pomo-
cy metod regresji. Okazato si¢ to zadaniem nietrywialnym. Niezbedne byto
zdefiniowanie hierarchicznych zaleznosci pomiedzy cze$ciami ciata animowa-
nej postaci. Intuicyjne zaleznosci typu dton — przedramie — ramie okazaly
sie mylace i wysoce niestabilne. Aby wyznaczy¢ wtasciwe relacje pomiedzy
czesciami ciata dla danej animacji skorzystaliSmy z metod optymalizacji sto-

"Wykorzystaliémy dane dostepne pod adresem: http://www.mocap.cs.cmu.edu. Baza
animacji zostala stworzona dzieki wsparciu: NSF EIA-0196217.



chastycznej. Na rysunku [8(a)l mozemy zobaczy¢, ze najlepsze rezultaty dla
gltowy zostaly osiagniete, gdy potozenie gtowy zostato uzaleznione od pozycji
prawej kosci udowej, prawej piszczeli, prawej nogi oraz lewego nadgarstka. Po

(a) hierarchia kosci (b) przejscie pomiedzy animacja-

mi

Rysunek 8: Przyktad dzialania aplikacji. W (a) mozemy zobaczy¢, ze poto-
zenie glowy jest najlepiej opisane przez: prawg kos¢ udowa, prawa piszczel,
prawa noge oraz lewy nadgarstek, (b) przedstawia przejscie od chodzenia do
animacji skokow [Praca B].

zdefiniowaniu animacji za pomoca sieci gaussowskich moglismy zastosowaé
metode minimalizacji funkcjonatu akcji i ptynnie przetaczaé¢ sie pomiedzy
animacjami.

5 Segmentacja obrazéw w Srodowisku wielo-
katnych p6l Markowa

Model wielokatnych pél Markowa zostal zaproponowany przez Araka i Surga-
ilisa w latach 80—tych ubieglego wieku [2, B]. Zaprezentowali oni dynamiczna
reprezentacje konstrukeji pola wielokatnego, ktéra znalazta szerokie zastoso-
wania w symulacjach komputerowych. Obok praktycznego zastosowania w
przetwarzaniu obrazéw, na uwage zastuguje sam algorytm realizacji procesu
Araka. Wiele ciekawych wynikéw (m.in. twierdzenia graniczne [19], meto-
dy symulacji [I3]) zostato osiagnietych przez T. Schreibera dla wielokatnych
pol Markowa. Zaproponowal on réwniez technike modyfikacji struktury tych
pél w oparciu o idee tzw. petli niezgodnosci [20]. W wyniku dalszych ba-
dan [Praca C] wraz z T. Schreiberem zaproponowalismy klase wielokatnych
pol Markowa kierowanych lokalnymi funkcjami aktywacji. Uzycie lokalnej
zamiast globalnej specyfikacji pél zapewnito dodatkows elastycznosé w za-
stosowaniach statystycznych.
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Rysunek 9: (a) Realizacja procesu Araka. (b) Wynik segmentacji pierniko-
wego ludka [Praca C].

Jednym z podstawowych zagadnien w grafice komputerowej jest segmen-
tacja obrazow, czyli podzial obrazu na rézne (nie nachodzace na siebie) frag-
menty, ktore sg jednakowe pod wzgledem pewnej ustalonej charakterystyki
[18]. Przyktadowo ze zdjecia w zoo chcemy wyodrebnié¢ wszystkie zwierze-
ta, drzewa oraz niebo. Segmentacja obrazéw posiada wiele zastosowan w
obrazowaniu medycznym [17], odkrywaniu zmian patologicznych [24] czy w
okreslaniu ksztaltu i rozmiaru organéw [12], 22].

Wykorzystujac zaproponowang teorie stworzyliSmy algorytm segmenta-
cji obrazow oparty na optymalizacji dynamiki Markowowskiej taczacy idee
symulowanego wyzarzania ze stochastyczng optymalizacja zaproponowang
przez Chena [Praca C].

6 Podsumowanie

Wykorzystujac roznorodne klasy probabilistycznych modeli graficznych, za-
proponowalismy algorytmy dla kilku interesujacych probleméw NP—trudnych.
Pokazalismy rowniez szereg zastosowan dla algorytmu stochastycznej opty-
malizacji Chena, ktéra byta szeroko wykorzystywana w niniejszej rozprawie.
Reasumujac:

e Opracowali$my stochastyczny algorytm rozwigzywania diagraméw wpty-
wow [Praca Al.
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e Przettumaczyliémy problem optymalnej ramifikacji transportu na ter-
miny diagraméw wpltywoéw. Powstale diagramy wpltywow byty dopaso-
wane do naszego algorytmu rozwiazujacego [Praca D).

e StworzyliSmy algorytm uczenia struktury sieci bayesowskiej wykorzy-
stujacy zmodyfikowany algorytm rozwigzywania diagramow wplywow
[Praca EJ.

e Korzystajgc z matematycznych technik wariacyjnych minimalizacji funk-
cjonatu akcji znalezliSmy optymalng trajektorie warunkowsg w dyna-
micznych sieciach gaussowskich przy ustalonym czasie przejécia pomie-
dzy zadanymi konfiguracjami [Praca B]. Wykorzystalismy te wyniki
do:

— Symulacji grupy wirtualnych jednostek na ptaszczyznie. Jednostki
potrafig utrzymywac zadang formacje oraz przechodzi¢ ptynnie do
innej.

— Animacji pojedynczej postaci oraz do optymalnego przetaczania
miedzy zadanymi animacjami.

e Zaproponowalismy algorytm segmentacji obrazow wykorzystujacy wie-
lokatne pola Markowa [Praca C].
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