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Kºszºnetnyilv§n²t§s 

Szeretn®k kºszºnetet mondani t®mavezetŖmnek, Jeszenszky P®ternek a sz§momra ny¼jtott 

sok seg²ts®g®rt. 

Nagyon kºszºnºm a p§rom ®s a kisfiam t¿relm®t ®s t§mogat§s§t. 

H§l§s vagyok bar§tainknak, Nyisztor Juditnak, Nyisztor J·zsefnek ®s Bencze D·r§nak, 

hogy n®h§ny ·r§ra sz§rnyuk al§ vett®k a kisfiamat, amikor nagyon elm®ly¿lten dolgoztam. 
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1. Bevezet®s 

A diplomamunk§m c®lkitŤz®se az volt, hogy §ttekintsem a mesters®ges intelligencia egy 

speci§lis ter¿let®nek, az evol¼ci·s sz§m²t§soknak az elm®leti h§tter®t, majd az evol¼ci·s 

sz§m²t§sok egyik technik§ja, a genetikus algoritmus alapj§n egy §ltal§nos, sokoldal¼an 

felhaszn§lhat· evol¼ci·s keretrendszert val·s²tsak meg, amelyet azt§n konkr®t, saj§t 

mŤv®szeti vonatkoz§s¼ alkalmaz§sok alapjak®nt tudok haszn§lni. E keretrendszer 

haszn§lat§nak bemutat§s§ra k®t saj§t minta alkalmaz§st k®sz²tettem. 

A 2. fejezet rºvid betekint®st ny¼jt az evol¼ci·s sz§m²t§sok elm®leti h§tter®be, ®s 

bemutat n®h§nyat azok mŤv®szi c®l¼ alkalmaz§saib·l. 

A 3. fejezetben ismertetem az §ltalam kifejlesztett §ltal§nos keretrendszert. 

Arra a c®lra, hogy szeml®ltessem, a keretrendszerem hogyan haszn§lathat· evol¼ci·s 

mŤv®szeti alkot§sok fejleszt®s®re, k®t egyszerŤ minta alkalmaz§st k®sz²tettem. Az elsŖ egy 

webes alkalmaz§s, amelynek seg²ts®g®vel olyan ºsszetett, kreat²v fil tereket lehet fejleszteni, 

amelyeket tetszŖleges (BMP, PNG, JPEG form§tum¼) k®p §talak²t§s§ra tudunk haszn§lni. A 

kreat²v filterek alkalmaz§st a 4. fejezetben ismertetem. A m§sodik minta alkalmaz§som 

¼gynevezett Ăhangya-festm®nyeketò fejleszt, errŖl az alkalmaz§sr·l bŖvebben az 5. fejezetben 

²rok. 
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2. Az evol¼ci·s algoritmusokr·l ®s mŤv®szeti 
alkalmaz§saikr·l 

2.1. Evol¼ci·s sz§m²t§sok 

Az evol¼ci·s sz§m²t§sok a mesters®ges intelligencia egyik r®szter¿lete. Olyan m·dszereket 

(algoritmusokat) foglal mag§ban, amelyek a biol·giai evol¼ci· mechanizmus§n alapulnak. 

ElsŖsorban keres®si ®s kombinatorikus optimaliz§ci·s probl®m§k megold§s§ra haszn§lhat·ak. 

Gyakran alkalmazhat·ak olyan esetekben is, amikor a hagyom§nyos m·dszerek csŖdºt 

mondanak, mert a probl®ma lehets®ges megold§sainak halmaza kezelhetetlen m®retŤ, ®s az 

optim§lis megold§s felkutat§sa rem®nytelen ï ilyen p®ld§ul az utaz·¿gynºk-probl®ma. 

2.2. Keres®s a mesters®ges intelligenci§ban 

Ha a mesters®ges intelligenci§ban keres®srŖl besz®l¿nk, b§rmilyen keres®si algoritmust 

alkalmazunk is, a keres®s sor§n egy speci§lis t®rben, a lehets®ges megold§sok ter®ben 

kutatunk. Ezt a teret, amelynek minden pontja a probl®ma egy-egy lehets®ges megold§sa, 

keres®si t®rnek nevezz¿k. A keres®skor a c®lunk gyakran az optimaliz§ci·, azaz a valamilyen 

®rtelemben v®ve Ălegjobbò megold§s felkutat§sa. A keres®si t®r legnagyobb r®sz®t azonban 

rossz megold§sok tºltik ki ®s gyakran neh®z eljutni a j· megold§sok kºrnyezet®be. A keres®s 

folyam§n ez®rt megpr·b§ljuk seg²ts®g¿l h²vni a m§r Ăbej§rtò megold§sokat arra, hogy 

eldºnts¿k, a t®rben merre c®lszerŤbb haladnunk, merre val·sz²nŤbb, hogy j· megold§sokat 

tal§lunk. 

Nagyon sokf®le keres®si algoritmus l®tezik. A mesters®ges intelligenci§b·l ismert 

hagyom§nyos m·dszerek ¼gy keresnek, hogy egyszerre egy megold§st megpr·b§lnak 

l®p®srŖl-l®p®sre ¼gy fel®p²teni, hogy az min®l ink§bb megfeleljen a lefektetett c®loknak, 

felt®teleknek. 

A gyakran alkalmazott heurisztikus keres®s sor§n p®ld§ul minden l®p®sben ¼gy 

v§lasztjuk ki az el®rhetŖ megold§sok kºz¿l a kºvetkezŖ l®p®st jelentŖt, hogy valamilyen 

speci§lis ismeretet (heurisztik§t) haszn§lunk fel, amellyel l®nyeg®ben le tudjuk szŤk²teni a 

keres®si teret. Ha Ănem j·ò a heurisztik§nk, elz§rhat minket j· megold§sokt·l, jelentŖsen 

behat§rolhatja a lehetŖs®geket, a kreativit§snak nem ad szabad utat. 
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2.3. Az evol¼ci·s keres®s 

Az evol¼ci·n alapul· algoritmusok a legrugalmasabb, leghat®konyabb, legrobosztusabb 

keres®si algoritmusok kºz® tartoznak az ºsszes ismert keres®si algoritmus kºz¿l (Goldberg).  

A biol·giai evol¼ci· fontos tulajdons§ga, hogy az evol¼ci·nak mag§nak nincs c®lja. Az 

evol¼ci·s folyamat alapj§n nem volt tºrv®nyszerŤ, hogy pontosan az az ®lŖvil§g fejlŖdjºn ki 

bolyg·nkon, amit ma l§tunk ï egyszerŤen a felt®telekhez val· szakadatlan alkalmazkod§s 

sz¿lte meg a denev®reket, kengurukat, m®lytengeri halakat, embereket; a sz§rnyakat, 

szemeket, denev®r-radarokat, az emberi agyat. 

Az evol¼ci·s algoritmusoknak sem mondjuk ®s nem is mondhatjuk meg explicit m·don, 

hogy konkr®tan mit fejlesszenek ki. Megpr·b§ljuk form§lisan le²rni, milyen alkot·elemekbŖl 

§ll az a valami, amit fejleszteni szeretn®nk, ®s fel§ll²tunk egy felt®telrendszert, amelynek a j· 

megold§soknak lehetŖleg min®l jobban meg kell felelnie. Vesz¿nk egy csokorral a form§lis 

le²r§snak megfelelŖ megold§sokb·l, majd elind²tjuk az evol¼ci·s folyamatot, amely sor§n a 

felt®teleinknek egyre ink§bb megfelelŖ megold§sokat §ll²tunk elŖ. 

Szemben sok m§s (fent eml²tett) keres®si m·dszerrel, amelyek egyszerre egy megold§st 

®p²tgetnek l®p®senk®nt, vagyis a keres®si t®rben egyszerre egy Ăºsv®nyenò haladnak, az 

evol¼ci·s keres®s sor§n megold§sok egy halmaza van a kez¿nkben. Ezeket Ăversenyeztetj¿kò, 

®s kºz¿l¿k a j· megold§sok alapj§n a kºvetkezŖ l®p®sben szint®n megold§sok egy halmaz§t 

§ll²tjuk elŖ. Az evol¼ci·s keres®s fontos tulajdons§ga teh§t, hogy p§rhuzamos abban az 

®rtelemben, hogy egy l®p®sben mindig tºbb ir§nyba halad a keres®si t®rben. 

A megold§sokat az evol¼ci·s sz§m²t§sok terminol·gi§j§ban egyedeknek, a megold§sok 

halmaz§t, amellyel az algoritmusok egy l®p®sben dolgoznak, popul§ci·nak nevezz¿k.  

Az evol¼ci· folyamat§n azt ®rtj¿k, hogy sorra §ll²tjuk elŖ az egym§sra kºvetkezŖ 

popul§ci·kat, vagyis az ¼jabb ®s ¼jabb gener§ci·kat, az elh²res¿lt szelekci·s elv, Ăa 

r§termettebb t¼l®l®seò alapj§n. R§termett egyedek alatt a j· megold§sokat ®rtj¿k. Minden 

egyedhez egy ®rt®ket rendel¿nk, amely azt fogja mutatni, hogy mennyire felel meg az adott 

egyed az elv§r§sainknak, mennyire van kºzel a c®lunkhoz, mennyire r§termett. Az ¼j 

gener§ci·t jelentŖ ut·d- vagy gyermekpopul§ci· egyedei ¼gy §llnak elŖ, hogy a sz¿lŖk 

popul§ci·j§nak egyedei szaporodnak, m®ghozz§ ¼gy, hogy az egyedek es®lye a szaporod§sra 

egyenes ar§nyban §ll a r§termetts®g¿kkel. Azaz a r§termettebbeknek val·sz²nŤleg tºbb ut·duk 

lesz a kºvetkezŖ gener§ci·ban, mint a kev®sb® r§termetteknek. Az egym§sra kºvetkezŖ 

popul§ci·k egyre tºbb r§termett egyedbŖl §llnak, azaz a megold§sok a keres®si t®rben 
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koncentr§ltabban ker¿lnek ki a j· megold§sok ter¿leteirŖl. Az idŖvel a popul§ci·kban a 

r§termetts®g maga is nŖ. 

2.4. Az evol¼ci·s sz§m²t§sok tºrt®nete 

Eg®szen kor§n, az 1950-es ®vekben vetŖdºtt fel a gondolat, hogy a darwini elveket 

automatiz§lt probl®mamegold§sban hasznos²ts§k. 

A h²res statisztikus, George E. P. Box kidolgozott a vegyipar sz§m§ra egy Ăevol¼ci·s 

oper§ci·nakò nevezett m·dszert, aminek seg²ts®g®vel nºvelni lehetett a vegyszereket elŖ§ll²t· 

berendez®sek termel®kenys®g®t. A berendez®sek mŤkºd®si param®tereit, p®ld§ul a 

hŖm®rs®kletet ®s a reagensek koncentr§ci·j§t pr·b§lt§k ¼gy be§ll²tani a m·dszer 

alkalmaz§s§val, hogy a legkisebb m®rt®kŤ szennyezŖd®s keletkezzen az elŖ§ll²tott 

vegyszerekben. Box Ăevol¼ci·s oper§ci·jaò m®g nem volt teljesen automatiz§lt, emberi 

beavatkoz§st ig®nyelt a dºnt®s sor§n, amikor a kºvetkezŖ gener§ci· mŤkºd®si param®tereit 

kellett meghat§rozni. Box 1957-ben publik§lta m·dszer®t. 

1956-ban George Friedman le²rta egy Ăszelekt²v visszacsatol§s¼ sz§m²t·g®pò terv®t, 

amely a term®szetes szelekci· elv®t felhaszn§lva §ramkºrºket fejleszt. Ezt a Ărobototò 

sohasem ®p²tett®k meg, Friedman m®gis megmutatta §ltala, milyen lehetŖs®gek rejlenek az 

evol¼ci· alap¼ keres®sben. 

1958-ban Richard M. Friedberg Tanul· g®p c²mŤ kºnyv®ben bemutatta, hogyan 

fejlesztett evol¼ci·s m·dszerrel egyszerŤ aritmetikai mŤveleteket elv®gzŖ g®pi k·dot. 

A 60-as ®vekben h§rom k¿lºnbºzŖ helyen h§rom k¿lºnbºzŖ interpret§ci·j§t 

fejlesztett®k ki a sz§m²t·g®pes evol¼ci· elk®pzel®s®nek. Az USA-ban Lawrence J. Fogel 

vezette be az evol¼ci·s programoz§st, John Henry Holland pedig a genetikus algoritmust, 

m²g N®metorsz§gban Ingo Rechenberg ®s Hans-Paul Schwefel kidolgozt§k az evol¼ci·s 

strat®gi§kat. A h§rom ter¿letet sok§ig egym§st·l f¿ggetlen¿l fejlesztett®k, ®s csak a 90-es 

®vek elej®tŖl tekintenek erre a h§rom m·dszerre ¼gy, mint egyazon elv, az evol¼ci·s 

sz§m²t§sok k¿lºnbºzŖ megval·s²t§saira [12]. 

1985-ben Nichael L. Cramer vetette el az evol¼ci·s sz§m²t§sok negyedik v§ltozat§nak 

magjait, §m az csak a 90-es ®vek elej®n, John R. Koza munk§ja nyom§n fejlŖdºtt genetikus 

programoz§s n®ven a negyedik ir§nyzatt§. 
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2.5. Az evol¼ci·s sz§m²t§sok ir§nyzatai 

2.5.1. Genetikus algoritmusok 

Ha §ltal§noss§gban besz®l¿nk az evol¼ci· elvein alapul· algoritmusokr·l, rºviden csak 

evol¼ci·s algoritmusokat emleget¿nk. A genetikus algoritmusok olyannyira a legismertebbek 

®s legelterjedtebbek ezek kºz¿l, hogy gyakran a Ăgenetikus algoritmusò kifejez®s az 

Ăevol¼ci·s algoritmusò szinonim§j§v§ l®p elŖ ï §m tudnunk kell, hogy val·j§ban a n®gy 

ir§nyzat egyik®t jelºli. 

A n®gy evol¼ci·s algoritmusfajta kºz¿l a genetikus algoritmusokkal kapcsolatban 

v®gezt®k a legtºbb kutat§st. Meg§llap²t§st nyert, hogy egy adott, speci§lis probl®ma 

megold§s§ban nem felt®tlen¿l a genetikus algoritmusok a legeredm®nyesebbek, de ezek az 

algoritmusok m®g rosszul implement§lva, szeg®nyesen megval·s²tva is gyakran szolg§ltatnak 

elfogadhat· eredm®nyeket. Ezek kºzel²tik meg legjobban a term®szetes evol¼ci·t, ®s egyes 

v®lem®nyek szerint ezek §llnak legkºzelebb az emberi innov§ci· folyamat§hoz is. 

A genetikus algoritmusokban, ahogy a nev¿k mutatja, a genetika 

alapfogalmai kºszºnnek vissza. Az egyedek a biol·giai anal·gi§nak 

megfelelŖen rendelkeznek genot²pussal ®s fenot²pussal. Vegy¿nk egy 

p®ld§t! Emberi ar§nyokkal rendelkezŖ p§lcikaembert szeretn®nk 

kifejleszteni. Egy konkr®t p§lcikaembert egy sz§msorozat fog le²rni, a fej 

§tm®rŖje, a nyak, a karok, a tºrzs ®s a l§bak hossza. (Az egyszerŤs®g 

kedv®®rt a p®ld§nkban fix szºgeket z§rnak be a karok ®s a tºrzs, valamint a 

l§bak ®s a tºrzs.) Az (50, 15, 50, 80, 80) sz§msor teh§t egy konkr®t 

p§lcikaember¿nk k·dolt, form§lis le²r§sa, genot²pusa. Ezek a sz§mok 

hat§rozz§k meg, hogy fog kin®zni az egyed¿nk, ezek lesznek a 

p§lcikaembert fel®p²tŖ, megrajzol· elj§r§s param®terei. A p§lcikaember 

rajzol· elj§r§s v®g®re elŖ§ll az 1. §br§n l§that· k®p, ez a k®p lesz a 

p§lcikaember megjelen®se, fenot²pusa. 

A genot²pus teh§t k·dolt param®terekbŖl §ll, amelyeket g®neknek nevez¿nk. A g®nek 

konkr®t ®rt®keit ï ak§rcsak a biol·gi§ban ï all®loknak nevezz¿k. A genot²pus §ltal§ban 

le²rhat· sztringk®nt, ezt a sztringet kromosz·m§nak h²vjuk. 

A genetikus algoritmusok ezek szerint val·j§ban k®t t®rrel dolgoznak. Az egyik a m§r 

kor§bban bevezetett keres®si t®r, ami a probl®ma k·dolt megold§sait (genot²pusait) 

tartalmazza, a m§sik az aktu§lis megold§sok (fenot²pusok) tere.  

1. §bra: 

az (50, 15, 50, 80, 80) 

genot²pus¼ 

p§lcikaember 

fenot²pusa 
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R§termett egyedek alatt a j· megold§sokat, azaz a j· fenot²pus¼ egyedeket ®rtj¿k. Ez®rt 

a genot²pusokat m®g az egyedek ki®rt®kel®se elŖtt le kell k®pezn¿nk a fenot²pusok ter®re. Az 

evol¼ci·s algoritmusokban az egyedek ki®rt®kel®s®t egy ¼gynevezett fitness(r§termetts®g)-

f¿ggv®ny seg²ts®g®vel val·s²tjuk meg, amely egy konkr®t egyedhez egy ®rt®ket rendel ï 

tipikusan pozit²v eg®sz sz§mot. 

A legegyszerŤbb, kanonikus genetikus algoritmus a 2. §br§n l§that· folyamat§br§val 

²rhat· le. 

V®ge.

In²cializ§ljuk a kezdeti popul§ci·t

Ki®rt®kelj¿k az egyedeket

Az egyedeket a r§termetts®g¿k alapj§n 

meghat§rozott p®ld§nyban bem§soljuk a 

Ăszaporod§si alapbaò

V®letlenszerŤen v§lasztunk k®t sz¿lŖt a 

Ăszaporod§si alapb·lò

A k®t sz¿lŖt v®letlenszerŤen keresztezz¿k

Az ut·dokon v®letlenszerŤen mut§ci· mehet 

v®gbe

Feltºltºtt¿k a 

popul§ci·t ¼j 

ut·dokkal?

Van elfogadhat· 

megold§sunk?

Nem

Igen

Igen

Nem

 
2. §bra: A genetikus algoritmus 

A kezdeti popul§ci· inicializ§l§sa ¼gy tºrt®nik, hogy a popul§ci·t olyan egyedekkel 

tºltj¿k fel, amelyek genot²pus§t v®letlen all®lekbŖl ®p²tj¿k fel.  
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Ezut§n elkezdŖdik az algoritmus fŖ ciklusa. A popul§ci· egyedeit ki®rt®kelj¿k, azaz 

minden egyedhez a fenot²pusa alapj§n a fitness-f¿ggv®nnyel rendel¿nk egy ®rt®ket, amely az 

egyed r§termetts®g®t mutatja.  

A r§termetts®g alapj§n minden egyedbŖl meghat§rozott sz§m¼ p®ld§nyt m§solunk be a 

szaporod§si alapba ï min®l r§termettebb az egyed, ann§l tºbbet.  

Ezek ut§n v®letlenszerŤen v§lasztunk k®t sz¿lŖt a szaporod§si alapb·l.  

A genetikus algoritmus ezut§n k®t genetikus oper§torral dolgozik: a keresztez®s ®s a 

mut§ci· oper§tor§val. 

A keresztez®s k®toperandus¼ mŤvelet, k®t 

egyeden ®rtelmezz¿k. A k®t sz¿lŖ kromosz·m§j§nak 

all®ljait v®letlenszerŤen elosztjuk, k®t ¼j kromosz·m§t 

hozunk l®tre, amelyek az ut·dok genot²pusai lesznek. 

Gyakran eg®szen egyszerŤen ¼gy implement§ljuk a keresztez®st, hogy mindk®t sz¿lŖ 

kromosz·m§j§t elv§gjuk egy adott, azonos ponton, ®s a kromosz·ma-felek ¼j kombin§ci·i 

lesznek az ut·dok kromosz·m§i, ahogy azt a 3. §bra mutatja. 

A mut§ci· egy operandus¼ mŤvelet, egy egyeden ®rtelmezz¿k. Azt takarja, hogy az 

egyed kromosz·m§j§nak egy vagy tºbb all®lj§t v®letlenszerŤen megv§ltoztatjuk. Nem minden 

¼j egyedre alkalmazzuk a mut§ci·t ï azt, hogy milyen val·sz²nŤs®ggel jºn l®tre mut§ci·, a 

mut§ci·s r§ta rºgz²ti. 

Az ²gy l®trehozott k®t ¼j egyedet bem§soljuk a szaporod§si alapba. Addig folytatjuk a 

sz¿lŖk kiv§laszt§s§t ®s az ¼j egyedek l®trehoz§s§t, am²g fel nem tºltj¿k az ¼j gener§ci·t. Ha 

az ¼j gener§ci·ban tal§lunk megfelelŖ megold§st, a keres®snek v®ge, ha nem, ¼jra ki®rt®kelj¿k 

az egyedeket, ®s l®trehozzuk a kºvetkezŖ gener§ci·t. 

A genetikus algoritmusban tºbb helyen megjelenik a v®letlen. Fontos l§tnunk, hogy 

maga a keres®si folyamat a v®letlen elemek ellen®re ir§ny²tott, hiszen a potenci§lis sz¿lŖk 

kiv§laszt§sa Ăa r§termettebb t¼l®l®seò-elv alapj§n, ®s nem v®letlenszerŤen tºrt®nik, az ²gy 

l®trejºvŖ szelekci·s nyom§s ir§ny²tja a keres®st a keres®si t®rben a j· megold§sok ter¿letei 

fel®. 

A genetikus algoritmusoknak tºbb m·dozata, fajt§ja van, ezek kºz¿l az evol¼ci·s 

mŤv®szetben az interakt²v vagy kollaborat²v genetikus algoritmusokat alkalmazz§k gyakran, 

ahol a felhaszn§l·i interakci· r®szben vagy teljes eg®sz®ben §tveszi a fitness-f¿ggv®ny 

szerep®t.  

3. §bra: Keresztez®s 



 10 

2.5.2. Genetikus programoz§s 

A genetikus programoz§s alapalgoritmusa tulajdonk®ppen megegyezik a genetikus 

algoritmussal. A k¿lºnbs®g a kettŖ kºzºtt az, hogy a genetikus programoz§sban speci§lis 

kromosz·m§kkal dolgozunk, ®s ebbŖl ad·d·an a genetikus oper§torokat is m§sk®pp 

val·s²tjuk meg.  

A genetikus algoritmus kromosz·m§ja egy fix hossz¼s§g¼ sztring volt, a genetikus 

programoz§s k¿lºnleges kromosz·mafajt§ja pedig a program. A programok rendszerint 

v§ltoz· m®retŤ, hierarchikus faszerkezettel reprezent§lhat·ak. Ezeket a kromosz·maf§kat 

nyilv§n m§sk®ppen tudjuk csak kezelni, de az alapelvek nem v§ltoznak. 

A keresztez®st ¼gy ®rtelmezz¿k, hogy a k®t sz¿lŖ kromosz·maf§j§t v®letlenszerŤen 

elv§gjuk egy-egy ponton, ®s a v§g§si pontok al·l eredŖ eg®sz r®szf§kat cser®lj¿k ki, ²gy jºn 

l®tre a k®t ut·d kromosz·m§ja.  

A mut§ci·t is hasonl·k®ppen ®rtelmezz¿k, vagyis az egyed mut§ci·ja ¼gy val·sul meg, 

hogy a kromosz·maf§j§ban egy v®letlenszerŤen kijelºlt pontb·l eredŖ r®szf§t kicser®l¿nk egy 

¼j (v®letlenszerŤen elŖ§ll²tott) r®szf§ra. 

Ha val·ban programokat reprezent§lnak a kromosz·maf§k, az egyed r§termetts®g®t ¼gy 

§llap²thatjuk meg, hogy konkr®t inputsorozatokat rºgz²t¿nk elŖre, ®s azt is rºgz²tj¿k, hogy az 

adott input®rt®kekre milyen outputot v§runk, majd a minden programegyed¿nket ezekkel a 

megadott inputokkal lefuttatjuk, ®s megvizsg§ljuk, hogy mennyire van kºzel a program 

v®geredm®nye az elv§rthoz.  

Programok eset®n azt is c®lszerŤ megvizsg§lni, hogy az ¼j egyedek tartalmaznak-e 

fºlºsleges k·dr®szleteket, ugyanis a programk·dok a haszontalan r®szletektŖl nagyon 

felduzzadhatnak. 

A genetikus programoz§st eleinte val·ban sz§m²t·g®pes programok fejleszt®s®re 

haszn§lt§k, majd alternat²v ter¿leteken is bevezett®k. Kreat²v evol¼ci·s alkalmaz§sok 

magjak®nt is eredm®nyesen haszn§lj§k. K®pzŖmŤv®szeti alkot§sokat elŖszºr Karl Sims 

k®sz²tett genetikus programoz§ssal a 90-es ®vek elej®n. 

2.5.3. Evol¼ci·s strat®gi§k 

Az evol¼ci·s strat®gi§k ¼ttºrŖi a n®met Bienert, Rechenberg ®s Schwefel voltak. ŕk ezt a 

technik§t aerodinamikai fejleszt®sekhez alkott§k meg. Rep¿lŖg®p alkatr®szeket fejlesztettek, 

az alkatr®szek megfelelŖs®g®t sz®lcsatorn§ban v®gzett tesztek alapj§n §llap²tott§k meg.  
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A legegyszerŤbb evol¼ci·s strat®gia sor§n egyetlen egyedet tartalmaz· popul§ci·val 

dolgozunk, ®s nem alkalmazunk keresztez®s oper§tort. Kezdetben v®letlenszerŤen l®trehozunk 

®s ki®rt®kel¿nk egyetlen megold§st, ez lesz a sz¿lŖ. Majd a sz¿lŖt v®letlenszerŤ mut§ci·nak 

vetj¿k al§, ²gy jºn l®tre a gyermek. Ezut§n a gyermeket ki®rt®kelj¿k, majd amennyiben a 

gyermek r§termettebbnek bizonyul a sz¿lŖn®l, ¼gy a sz¿lŖt kiselejtezz¿k, ®s a gyermek l®p a 

hely®be. Amennyiben a gyermek a kev®sb® r§termett, Ŗt selejtezz¿k ki. Majd a sz¿lŖt ¼jra 

mut§ci·nak vetj¿k al§, ®s ²gy tov§bb. Ez az ¼gynevezett Ăegy sz¿lŖ, egy gyermekò t²pus¼, 

vagy (1+1) evol¼ci·s strat®gia. 

A korai genetikus algoritmusok bin§ris kromosz·m§kkal dolgoztak, vagyis egy 

megold§s param®tereinek list§j§t null§k ®s egyesek sorozatak®nt §br§zolt§k, ®s a mut§ci·t 

mag§t is a bitek szintj®n val·s²tott§k meg. Ezzel szemben m§r a korai evol¼ci·s strat®gi§k 

kromosz·m§i is maguknak a param®tereknek a list§i voltak. A param®terek az evol¼ci·s 

strat®gi§kban §ltal§ban val·s sz§m®rt®kek, a mut§ci·t pedig az evol¼ci·s strat®gi§k ¼gy 

®rtelmezik egy param®teren, mint az eredeti ®rt®ktŖl val· elt®r®st. Vagyis kis m®rt®kben 

m·dos²tj§k a mut§ci· §ltal ®rintett g®n ®rt®k®t. 

A megengedett kis elt®r®seket g®nenk®nt ®rtelmezz¿k, ®s ezeket az evol¼ci·s strat®gia 

strat®gia-param®tereinek nevezz¿k. A kromosz·ma minden egyes g®nre a hozz§ tartoz· 

strat®gia-param®tert is tartalmazza. A mut§ci· nem csak a param®tereket, hanem a strat®gia-

param®tereket is m·dos²tja. 

Az evol¼ci·s strat®gi§k mut§ci·ja nem v®letlenszerŤ, mint a genetikus algoritmusok®, 

hanem norm§lis eloszl§st kºvet. Minden egyes g®nhez adott egy strat®gia param®ter, amely 

egy egyedi, nulla v§rhat· ®rt®kŤ norm§lis eloszl§s sz·r§s§t hat§rozza meg [2]. 

L§ssuk, hogyan mŤkºdik az evol¼ci·s strat®gia popul§ci·kon!  

A kezdeti popul§ci· l®trehoz§sa k®tf®lek®ppen tºrt®nhet az evol¼ci·s strat®gi§ban. Vagy 

v®letlenszerŤen §ll²tjuk elŖ a kezdŖpopul§ci· megold§sait, vagy egyetlen, a felhaszn§l· §ltal 

megadott megold§s mut§ci·ik®nt §ll²tjuk Ŗket elŖ. 

A kezdeti popul§ci· l®trehoz§sa ut§n indul az algoritmus fŖ ciklusa. V®letlenszerŤen 

v§lasztunk k®t sz¿lŖt a sz¿lŖpopul§ci·b·l, ®s tºbb rekombin§ci·s oper§tort alkalmazunk 

r§juk. A rekombin§ci·k sor§n t®nylegesen keveredhetnek a sz¿lŖk g®njei, ®s a genetikus 

algoritmus keresztez®s®hez hasonl· eredm®nyt kaphatunk, de az is elŖfordulhat, hogy a 

sz¿lŖk g®njei nem keverednek. A rekombin§ci·kkal elŖ§ll²tott ut·dokon a saj§t strat®gia-

param®tereik alapj§n mut§ci· megy v®gbe. Ennek sor§n maguk a strat®gia-param®terek is 
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m·dosulnak. Ezut§n az ut·dokat a gyermekpopul§ci·ba helyezz¿k. Mindaddig folytatjuk az 

ut·dok elŖ§ll²t§s§t az ¼j sz¿lŖk kiv§laszt§s§val, rekombin§ci·kkal ®s mut§ci·val, am²g a 

gyermekpopul§ci·t fel nem tºltºtt¿k. Ha a gyermekpopul§ci·t feltºltºtt¿k, ki®rt®kelj¿k a 

gyermekeket, meghat§rozva a r§termetts®g¿ket.  

Ekkor minden v®letlenszerŤs®get n®lk¿lºzve, a legr§termettebb gyermekeket helyezz¿k 

a sz¿lŖpopul§ci·ba, ²gy t®ve lehetŖv® sz§mukra, hogy sz¿lŖkk® v§ljanak. 

Az evol¼ci·s strat®gia algoritmusa akkor ®r v®get, ha el®r¿nk egy elŖre rºgz²tett 

gener§ci·sz§mot, vagy elfogadhat· megold§s ker¿l a sz¿lŖpopul§ci·ba. Ha egyik felt®tel sem 

teljes¿l, ¼j gyermekpopul§ci·t §ll²tunk elŖ. 

Az 1980-as ®ves elej®n fejlesztett®k ki a (ɛ+ɚ) ®s a (ɛ, ɚ) evol¼ci·s strat®gi§kat. Ebben 

a jelºl®sben a ɛ a sz¿lŖpopul§ci·, a ɚ a gyermekpopul§ci· l®tsz§m§t jelenti. M²g a (ɛ, ɚ) 

evol¼ci·s strat®gia eset®ben a legjobb ɛ egyed csak a gyermekek kºz¿l ker¿l kiv§laszt§sra, 

addig a (ɛ+ɚ) evol¼ci·s strat®gi§ban a legr§termettebb ɛ egyed (leendŖ sz¿lŖ) nem csak a 

gyermekek kºz¿l, hanem a sz¿lŖk kºz¿l is kiker¿lhet, azaz a legr§termettebb sz¿lŖk tov§bb 

®lhetnek, tov§bb alkalmazkodhatnak a felt®telekhez a kºvetkezŖ gener§ci·ban. Ahhoz, hogy 

ilyenkor a szelekci·s nyom§s l®trejºhessen, a sz¿lŖk sz§m§nak kisebbnek kell lennie a 

gyermekek sz§m§n§l. Az aj§nlott ɛ:ɚ ar§ny 1:7 [2]. 

2.5.4. Evol¼ci·s programoz§s 

Az evol¼ci·s programoz§st az 1960-as ®vek elej®n eredetileg v®ges §llapot¼ automat§k 

§llapot§tmenet-t§bl§inak evol¼ci·j§ra alkotta meg Lawrence Fogel. 

A mesters®ges intelligencia megsz¿let®s®nek idej®n az evol¼ci·s programoz§st, mint 

elj§r§st, arra haszn§lt§k, hogy seg²ts®g®vel intelligensen viselkedŖ g®pet hozzanak l®tre. A 

v®ges §llapot¼ automat§k alkalmasnak l§tszottak arra, hogy intelligens viselked®st 

val·s²tsanak meg, azaz reag§ljanak a kºrnyezet¿kre, megfelelŖ v§laszokat adva, ¼gy, hogy 

kºzben megval·s²tanak egy adott feladatot. 

Az evol¼ci·s programoz§s ezekben az idŖkben egyetlen popul§ci·val dolgozott, amely 

egy v®ges §llapot¼ automata §llapot§tmenet-t§bl§ib·l §llt, ®s az ut·dok l®trehoz§s§ra egyed¿l 

a mut§ci· oper§tora szolg§lt. 

Az 1980-as ®vek v®g®n David Fogel §ltal§nosabb§ tette ezt az alapelgondol§st, ennek 

kºszºnhetŖen figyeltek fel sz®lesebb kºrben az evol¼ci·s programoz§s technik§j§ra. 
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Az evol¼ci·s strat®gi§khoz hasonl·an az evol¼ci·s programoz§sban is tulajdonk®ppen azonos 

a keres®si t®r ®s a megold§sok tere, hiszen a kromosz·m§k kºzvetlen¿l az optimaliz§land· 

megold§s param®tereit tartalmazz§k. A k®t technika kºzºtti tov§bbi hasonl·s§g az, hogy az 

evol¼ci·s programoz§s egyes v§lfajaiban is beker¿lhetnek a legr§termettebb sz¿lŖk is a 

r§termett gyermekeken k²v¿l az ¼j sz¿lŖpopul§ci·ba. Az is kºzºs von§sa a k®t technik§nak, 

hogy meghat§roz· szerepet biztos²tanak a mut§ci·nak ï az evol¼ci·s programoz§s ezen k²v¿l 

nem is haszn§l m§s oper§tort. 

Az evol¼ci·s programoz§s alapalgoritmusa ¼gy indul, hogy v®letlenszerŤen elŖ§ll²tunk 

egy kezdeti popul§ci·t.  

Majd az egyedeket ki®rt®kelj¿k, meghat§rozva azok r§termetts®g®t. Ezut§n v§lasztunk 

egy sz¿lŖt a v®letlenszerŤ verseng®ses szelekci· (tournament selection) alapj§n. Ezt a 

speci§lis kiv§laszt§si m·dot ¼gy val·s²tjuk meg, hogy elŖre rºgz²tj¿k azon egyedek sz§m§t, 

akiket versenyeztetni fogunk a szaporod§s lehetŖs®g®®rt (t), majd a sz¿lŖv§laszt§skor 

v®letlenszerŤen kiemel¿nk t egyedet a popul§ci·b·l, ®s ezek kºz¿l v§lasztjuk ki a 

legr§termettebbet, Ŗ lesz az, akinek egy ut·dja keletkezik a saj§t m§solat§nak mut§ci·j§val. 

Az ut·dot ezut§n ki®rt®kelj¿k, ®s beillesztj¿k a popul§ci·ba. Mindaddig folytatjuk az ¼j sz¿lŖ 

kiv§laszt§s§t ®s az ¼j ut·d l®trehoz§s§t, am²g a popul§ci· m®rete meg nem dupl§z·dik. Ekkor 

addig tºrºlj¿k a legkev®sb® r§termett egyedeket, am²g a popul§ci· ism®t eredeti m®ret®re nem 

fogyatkozik. 

Ha el®rt¿nk egy elŖre meghat§rozott gener§ci·sz§mot, vagy van elfogadhat· 

megold§sunk a popul§ci·ban, az algoritmus meg§ll, ha nem teljes¿lnek a le§ll§s felt®telei, 

elkezdj¿k a kºvetkezŖ gener§ci· elŖ§ll²t§s§t. 

Ha annyit m·dos²tunk ezen az alapalgoritmuson, hogy az ut·d l®trehoz§sa ®s 

ki®rt®kel®se ut§n Ŗ maga egybŖl a legkev®sb® r§termett egyed hely®re ker¿l, annak tºrl®se 

mellett, az evol¼ci·s programoz§s folytonos lesz. 

1997-ben Kumar Chellapilla kiterjesztette az evol¼ci·s programoz§st, alkalmass§ t®ve 

azt szintaktikai elemzŖf§k fejleszt®s®re. 

2.6. Evol¼ci·s mŤv®szet 

Az evol¼ci·s mŤv®szet evol¼ci·s sz§m²t§sok seg²ts®g®vel §ll²t elŖ eszt®tikus alkot§sokat. B§r 

evol¼ci·s mŤv®szet alatt elsŖsorban k®pzŖmŤv®szeti alkot§sokat, legink§bb k®peket szok§s 

®rteni, ®s ®n szint®n az evol¼ci·s mŤv®szet ezen §g§t j§rom kºr¿l alaposabban 



 14 

dolgozatomban, nem szabad elfeledn¿nk, hogy a mŤv®szet ezerarc¼, sz§mtalan 

megnyilv§nul§sa van, ®s ezek kºz¿l nem a k®pzŖmŤv®szet az egyetlen, amelynek keretei 

kºzºtt az evol¼ci·s elveken alapul· keresŖrendszereket sikerrel alkalmazhatjuk ¼jszerŤ 

alkot§sok l®trehoz§s§ra. Az evol¼ci· alkalmasan munk§ra b²rva alkothat zen®t [2], ak§r 

kºltem®nyeket [16] is, de iparmŤv®sznek sem utols·, hiszen alkalmazz§k textilek nyomott 

mint§inak fejleszt®se sor§n [15, 17], ®s formatervez®sre is [2]. 

A keres®s c®lja ®s a folyamatot ir§ny²t· szelekci·s elv ezen eszt®tikus alkot§sok 

eset®ben speci§lis. Hiszen nem konkr®t megold§sokat keres¿nk, hanem felfedezŖ utakat 

tesz¿nk a keres®si t®rben, a kreativit§s ºsv®nyeit kutatjuk, amelyet az ¼jszerŤs®g 

megnyilv§nul§sai szeg®lyeznek. Az ir§ny²t· erŖ pedig, a kreativit§s ®s az eszt®tikum 

felismer®se ®s mennyis®gi kifejez®se roppant nehezen megfoghat·, ha egy§ltal§n lehets®ges 

le²rni valahogyan. Ez®rt a legtºbb esetben ezen mŤv®szi c®l¼, vagy kreat²v evol¼ci·s 

rendszerekben meg sem k²s®rlik formaliz§lni a szelekci·t, hanem az ir§ny²t§st a rendszert 

mŤkºdtetŖ felhaszn§l·, az ember kez®be adj§k. Term®szetesen nagy ®rdeklŖd®s ºvezi azt a 

t®makºrt, hogy mi m·don lehetne megfogalmazni e bonyolult ®s sok tekintetben szubjekt²v 

szelekci·s elvet, mi m·don lehetne a sz§m²t·g®peket megtan²tani az ember eszt®tikai 

preferenci§ira, §m eddig m®g nem siker¿lt ezen a t®ren §t¿tŖ erejŤ eredm®nyeket produk§lnia 

senkinek. 

Ismerkedj¿nk meg n®h§ny kiemelkedŖ evol¼ci·s mŤv®sszel, n®h§ny ®rdekes 

technik§val! 

2.6.1. Richard Dawkins 

Richard Dawkins 1986-ban megjelent kºnyv®ben, A vak ·r§smesterben elsŖ ²zben ismertetett 

egy olyan evol¼ci·s rendszert, amelyben a szelekci· eszt®tikai szempontok alapj§n megy 

v®gbe. Dawkins h²res etol·gus ®s evol¼ci·biol·gus, kºzismerten vall§sellenes ®s akt²v ateista, 

valamint a tudom§nyos ismeretterjeszt®s elkºtelezettje (1995 ·ta az Oxfordi Egyetem Charles 

Simonyi §ltal alap²tott ®s szponzor§lt Tudom§ny-n®pszerŤs²tŖ Tansz®k®nek vezetŖje)[13]. Oly 

hevesen ®s elhivatottan v®delmezi a darwini evol¼ci·elm®let helyt§ll·s§g§t, hogy szok§s 

ĂDarwin rottweilerek®ntò emlegetni1. A vak ·r§smesterben ismertetett sz§m²t·g®pes 

programot azzal a c®llal ²rta, hogy seg²ts®g®vel az evol¼ci·s folyamatot szimul§lja, ®s 

                                                 
1 A ĂDarwin bulldogjaò jelzŖ mint§j§ra, amelyet Thomas Huxley kapott, aki Darwin egyik elsŖ kºvetŖje volt, ®s aki a legtºbbet tette az®rt, 

hogy a darwini elm®letet elfogadja a tud·s ®s a laikus t§rsadalom is. 1860-ban legend§s gyŖzelmet aratott Samuel Wilberforce oxfordi ®rsek 
elleni evol¼ci·r·l folytatott vit§jukban. 
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demonstr§lja, hogy a l®p®senk®nt 

bekºvetkezŖ apr· v§ltoz§sok az ºsszegzŖdŖ 

szelekci· hat§s§ra egy kiindul· ŖstŖl 

jelentŖsen elt®rŖ ut·dokat eredm®nyeznek. 

Evol¼ci·j§nak alanyai egyszerŤ, 

faszerkezetŤ alakzatok. Genot²pusuk eg®sz 

sz§mokb·l §ll, amelyek meghat§rozz§k a 

fenot²pust fel®p²tŖ rekurzi·s l®p®sek sz§m§t, 

az el§gaz§sok szºg®t, az §gak hossz§t, 

vastags§g§t, sz²n®t. A szelekci·t Ŗ maga, az 

ember val·s²tja meg ï a neki valamilyen 

szempontb·l tetszŖ egyedeket szapor²tja 

tov§bb. Az eredm®nyek Ŗt mag§t is 

meghºkkentett®k, f§k v®get nem ®rŖ sora 

helyett bonyolultabb ®lŖl®nyekre, rovarokra, denev®rekre, rep¿lŖg®pekre hasonl²t·, a 4. §br§n 

l§that· alakok sz¿lettek, sŖt Ăegy eml®kezetes (b§r megism®telhetetlen) alkalommal a 

wykehami logikaprofesszor elfogadhat· karikat¼r§j§valò[4] tal§lta szembe mag§t. Dawkins 

ezeket az alakzatokat biomorfoknak nevezte. A Ăbiomorfok orsz§gaò pedig programoz·k ®s 

mŤv®szek sor§t inspir§lta organikus alakzatok kifejleszt®s®re. 

2.6.2. William Latham 

Az eredetileg k®pzŖmŤv®szeti k®pzetts®gŤ Latham 1987-tŖl 

2003-ig az IBM brit kutat·centrum§nak munkat§rsak®nt 

komputergrafik§val foglalkozott [18]. Itt koll®g§ival, 

elsŖsorban a programoz· Stephen Toddal olyan evol¼ci·s 

rendszert fejlesztett ki, amellyel h§romdimenzi·s organikus 

alakzatokat §ll²tott elŖ [11]. Ezeket egyszerŤ t®rbeli 

idomokb·l, Ăbord§kb·lò (ribs), ®s ezen egyszerŤ idomokb·l 

rekurzi· ®s iter§ci· sorozat§val elŖ§ll²tott ºsszetett 

Ăszarvakb·lò (horns) ®p²tett®k fel [1][3]. Egy ilyen 

h§romdimenzi·s organikus alakzat l§that· az 5. §br§n. 

5. §bra 
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ins-archive/Dawkins/Work/Books/safari.jpg  

http://www.doc.gold.ac.uk/%20~mas01whl/imgs/themes_l/%20w_Page_022.jpg
http://www.doc.gold.ac.uk/%20~mas01whl/imgs/themes_l/%20w_Page_022.jpg
http://www.doc.gold.ac.uk/%20~mas01whl/imgs/themes_l/%20w_Page_022.jpg
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Sz§mtalan ki§ll²t§st rendeztek k®peikbŖl ®s video-anim§ci·ikb·l, ®s a kritikusok 

®rdeklŖd®s®t is magukra vont§k, Latham m®gis el®gedetlen volt jelen®s®vel a mŤv®szet 

sz²npad§n, ²gy 1994-ben megalap²totta saj§t c®g®t, a Computer Artworks-ºt, ®s ink§bb 

sz§m²t·g®pes j§t®kok fejleszt®s®vel kezdett foglalkozni [11]. 

2.6.3. Karl Sims 

Karl Simst sokan a legsokoldal¼bb ®s leginspir§l·bb evol¼ci·s mŤv®sznek tartj§k. Sz§mos 

figyelemre m§lt· evol¼ci·s rendszert alkotott. 

Nagy hat§st gyakoroltak r§ Richard Dawkins biomorfjai, ezek inspir§ci·ja nyom§n 

mesters®ges h§romdimenzi·s nºv®nyek eg®sz erdeit fejlesztette ki, amelyeket 1990-es, 

Panspermia c²mŤ filmj®ben csod§lhatunk meg [22]. A film egy k®pkock§j§t l§thatjuk a 6. 

§br§n. 

 

6. §bra: http://www.genarts.com/karl/jungle200.jpg 

ŕ volt az elsŖ, aki genetikus programoz§st alkalmazott k®tdimenzi·s k®pek fejleszt®s®re 

1991-ben. Ezeket a k®peket egyetlen Lisp kifejez®s ²rja le, amely meghat§rozza a pixel x ®s y 

koordin§t§ja alapj§n az adott pixel sz²n®t. A Lisp kifejez®s alapj§n fel®p²thetŖ egy fa, ezekkel 

a f§kkal dolgozik az algoritmus [9]. 1993-ban Genetic Images c²mŤ interakt²v ki§ll²t§si 

install§ci·ja nagy sikert aratott [20]. K®t genetikus k®pe l§that· a 7. ®s a 8. §br§n. 

 

7. §bra: 

http://www.genarts.com/karl/extinct110.jpg 

 

 

8. §bra: 

http://www.genarts.com/karl/evo-jf110.jpg 

 

 

1994-ben Evolved Virtual Creatures c²mŤ filmj®ben olyan virtu§lis, Ăkock§kb·lò 

fel®p¿lŖ, viselked®ssel rendelkezŖ l®nyeket mutatott be, amelyeket szimul§lt evol¼ci·val 
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hozott l®tre elŖre meghat§rozott c®lfeladatokra, mint p®ld§ul az ugr§s, ¼sz§s, kºvet®s, vagy a 

9. §br§n l§that· verseng®s [21]. 

 

9. §bra: http://www.genarts.com/karl/sweeper-vs-arm200.jpg 

Latham-hez hasonl·an Sims is megalkotott egy keretrendszert a 10. §br§n l§that· 

h§romdimenzi·s organikus alakzatok evol¼ci·j§ra, amelybŖl Gal§pagos c²mmel ugyancsak 

interakt²v ki§ll²t§si install§ci·t k®sz²tett 1997-ben [19]. 

 

10. §bra: http://www.genarts.com/galapagos/grid3-320.jpg 

2.6.4. Steven Rooke 

Az eredetileg a biol·gia ®s a fºldrajztudom§nyok ir§nt ®rdeklŖdŖ Rooke 1993-ban kezdett 

Karl Sims hat§s§ra genetikus k®peket elŖ§ll²tani. Sims-hez hasonl·an, matematikai 

kifejez®sekkel ²rja le k®peit, de hosszabbakkal, ®s ºsszetettebbekkel, mint mestere [11]. Tal§n 

legh²resebb k®pe a 11. §br§n megcsod§lhat· afrikai §larc, az ĂAfmanò, amelyet az al§bbi 

hossz¼ Lisp kifejez®s ²r le: cos(pmult(pdiv(pdiv(M_PI,pdist (pmult(0.703097,pdist(pdiv 

(0.777147,sin(pdiv(y,pminus (-2.19658,cos(x))))),cos(cos(sin(y))))),sin(y))), 

cos(pplus(cos(pplus(atan(sin(cos(x))), pmult(x,x))), pdistlspiral(y,0.418353)))),0.494688))[3]. 
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11. §bra: http://evonet.lri.fr/evoweb/images/news/th_evonews11_6-1.jpg 

1997-tŖl kezdett frakt§lokat is beilleszteni k®peibe, amelyekkel m®g hat§sosabb k®peket 

alkotott [1]. Rooke k¿lºnºsen kedveli a t§jk®pekre eml®keztetŖ k®peket, mint amilyen a 12. 

§br§n l§that·. 

 

12. §bra: http://classes.yale.edu/fractals/panorama/Art/FracAsArt/GAArt/Rooke2.gif  

2.6.5. Penousal Machado 

Machado egy olyan projekten dolgozik munkat§rsaival a Coimbra-i Egyetemen, amelynek 

v®gsŖ c®lja egy teljesen auton·m evol¼ci·s mŤv®sz kifejleszt®se. A NEvAr [23] projekt 

keretein bel¿l azt kutatj§k, hogyan lehet automatiz§lni az evol¼ci· alatt §ll· k®pek eszt®tikai 

r§termetts®g®nek meg§llap²t§s§t. Kezdetben ¼gy gondolt§k, hogy neur§lis h§l·kat fognak 

betan²tani, majd ezeket alkalmazz§k a feladatra. Jelenleg a teljes automatiz§l§st m®g nem 

tudt§k megval·s²tani, a neur§lis h§l·kat egy®b technik§k mellett csup§n arra haszn§lj§k, hogy 

elt§vol²ts§k a nem k²v§natos, legkev®sb® r§termett k®p-egyedeket. 

Jelenleg az automatikus fitness-f¿ggv®ny a k®p f®nyereje alapj§n selejtezi ki azokat az 

egyedeket, amelyek egy§ltal§n nem eszt®tikusak. Ez a fajta fitness-f¿ggv®ny azonban csak 
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sz¿rke§rnyalatos k®peken mŤkºdik. A 13. §br§n l§thatunk egy olyan k®pet, amelyet a NEvAr 

rendszer a be®p²tett fitness-f¿ggv®ny seg²ts®g®vel, automatikusan fejlesztett. 

 

13. §bra: http://eden.dei.uc.pt/~machado/NEvAr/site-art/nevar-auto2.gif 

2.6.6. Laurence Ashmore ®s Julian Miller 

Laurence Ashmore Julian Miller ir§ny²t§sa mellett Miller speci§lis kromosz·mafajt§j§ra 

implement§lta a genetikus programoz§s technik§j§t [1]. Az egyedeket indexelt 

csom·pontokkal rendelkezŖ ir§ny²tott gr§f ²rja le. Minden csom·pontnak tºbb inputja lehet, 

®s van egy hozz§rendelt f¿ggv®nye, amely alapj§n a be®rkezŖ inputokra az outputot 

kisz§m²tja. Ezen, ir§ny²tott gr§ffal le²rt egyedek genot²pusa eg®sz sz§mok list§ja, amely a gr§f 

kapcsolts§g§t ®s funkcionalit§s§t hat§rozza meg. Ezt a technik§t Julian Miller Descartes-i 

Genetikus Programoz§snak nevezi. Ennek alkalmaz§s§val Ashmore sz§mos igaz§n eszt®tikus 

k®pet fejlesztett ki. Ezen k®pek egyike a 14. §br§n l§that·. 

 

14. §bra: http://www.emoware.org/graphics/evoart5.jpg?noskin=1 
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3. Egy saj§t evol¼ci·s mŤv®szeti keretrendszer 

Amikor elkezdtem megval·s²tani a saj§t rendszeremet, az elsŖ feladatom az volt, hogy 

l®trehozzak egy teljesen §ltal§nos evol¼ci·s mŤv®szeti keretrendszert, amelynek magja a 

genetikus algoritmus, ®s amely b§rmilyen konkr®t egyed-implement§ci·val tud dolgozni, azaz 

b§rmilyen t²pus¼ egyedek popul§ci·in tudja szimul§lni az evol¼ci·t. V®g¿l olyan 

keretrendszert ®p²tettem fºl, amelyet nem csak mŤv®szi c®lra lehet felhaszn§lni, hanem 

gyakorlatilag b§rmilyen keres®si probl®ma genetikus algoritmussal val· megold§s§ra. 

3.1. A fejleszt®si platformr·l rºviden 

Mag§t az evol¼ci·s keretrendszert, ®s a minta alkalmaz§sokat is a Microsoft .NET 

keretrendszer®re k®sz²tettem, C# nyelven, a Microsoft Visual Studio 2005 intelligens 

fejlesztŖeszkºz seg²ts®g®vel. 

A Microsoft .NET Framework egy objektum-orient§lt alkalmaz§sfejleszt®si 

keretrendszer, amely az alkalmaz§sok sz®les kºr®nek fejleszt®s®t teszi lehetŖv®. A 

keretrendszer legfontosabb komponensei az egys®ges nyelvi futtatat· kºrnyezet (CLR ï 

Common Language Runtime), amely tartalmaz egy egys®ges t²pusrendszert (CTS ï Common 

Type System), ®s a .NET oszt§lykºnyvt§rak. A CLR tºbbek kºzºtt egys®ges 

kiv®telkezel®ssel, automatikus szem®tgyŤjt®si mechanizmussal, biztons§gos mem·riakezel®si 

modellel, szerepkºr ®s k·d alap¼ biztons§gi modellel rendelkezik. A .NET keretrendszer 

nyelvf¿ggetlen, a k¿lºnbºzŖ programoz§si nyelveken ²rt k·dokat a ford²t·k egy kºzºs nyelvre 

(CIL ï Common Intermediate Language) ford²tj§k. Az alkalmaz§s futtat§si platformj§nak 

megfelelŖ k·dot az egyes oszt§lyok betºlt®se sor§n egy fut§sidejŤ ford²t· (JIT ï Just In-Time 

Compiler) §ll²tja elŖ. A .NET keretrendszer t§mogatja az internet ®s intranet alkalmaz§sok 

valamint a webszolg§ltat§sok fejleszt®s®t.  

A .NET keretrendszert t§mogat· programoz§si nyelvek kºz¿l kiemelkedik a C#, amely 

a .NET Ănat²vò nyelv®nek tekinthetŖ, mivel a keretrendszer nagy r®sze is ebben k®sz¿lt. A C# 

egy C-hez, Java-hoz hasonl· szintaxis¼, objektum-orient§lt nyelv, amely a .NET 

keretrendszer minden funkci·j§t t§mogatja. A C# egyik legfontosabb jellemzŖje az objektum-

orient§lts§g kºvetkezetes, egyszerŤ, §tl§that· eszkºzºkkel tºrt®nŖ megval·s²t§sa, amely igen 

hat®konny§ teszi a nyelvet.  
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A .NET alkalmaz§sok fejleszt®s®re a Microsoft a Visual Studio 2005 nevŤ 

fejlesztŖeszkºzt k²n§lja. A Visual Studio gyors alkalmaz§sfejleszt®st (RAD ï Rapid 

Application Development) lehetŖv® t®vŖ, tºbb programoz§si nyelvet ®s sz§mos 

alkalmaz§st²pust t§mogat· eszkºz. Fejlett k·dszerkeszt®si, tesztel®si, hibakeres®si ®s vizu§lis 

eszkºzºkkel rendelkezik. 

3.2. A genetikus algoritmus alaposzt§lyainak meghat§roz§sa 

A genetikus algoritmus nagyobb vonalakban popul§ci·kkal dolgozik. Az algoritmus h§rom fŖ 

l®p®se a kezdeti popul§ci· l®trehoz§sa, egy adott popul§ci· ki®rt®kel®se, majd ebbŖl az adott 

popul§ci·b·l kiindulva a kºvetkezŖ popul§ci· l®trehoz§sa. Az elk®pzel®sem az volt, hogy a 

programoz·nak, aki ezt a fajta evol¼ci·s folyamatot vagy keresŖrendszert k²v§nja haszn§lni, 

ezt a h§rom l®p®st kell megfelelŖen a programj§ba illesztenie. Az egyik alapvetŖ fontoss§g¼ 

oszt§ly teh§t a Population a rendszeremben, amely a popul§ci·kat reprezent§lja.  

A m§sik alapvetŖ fontoss§g¼ oszt§lyom az egyed, hiszen a genetikus algoritmusban 

egyedk®nt jelennek meg a megold§sok, amiket keres¿nk. A popul§ci· maga is egyedekbŖl §ll. 

Ahhoz, hogy sokf®le t²pus¼ konkr®t egyedet tudjunk majd kezelni, egy §ltal§nos egyedet, egy 

egyed-interf®szt (IIndividual ) hozok l®tre. Minden konkr®t alkalmaz§sban ezt az egyed-

interf®szt kell majd implement§lni ahhoz, hogy popul§ci·ba csatolva a konkr®t egyedeket, 

elind²thassuk az evol¼ci·t. 

A harmadik oszt§lyom ĂbelsŖò haszn§lat¼, vagyis a programoz·nak, aki az evol¼ci·s 

rendszeremet implement§lja, nem kell vele dolgoznia. Az®rt hoztam l®tre, mert hŤen 

szerettem volna implement§lni a kanonikus genetikus algoritmust, amely az ¼j popul§ci· 

l®trehoz§sa sor§n egy kºztes Ăkont®nertò, egy ¼gynevezett Ăszaporod§si alapotò haszn§l arra, 

hogy a term®szetes szelekci·t szimul§lja. Ennek megfelelŖen l®trehoztam m®g egy oszt§lyt, a 

szaporod§si alapot (MatingPool), amellyel csak a popul§ci· objektumok dolgoznak a 

gyermekpopul§ci· l®trehoz§sakor.  

Ahhoz, hogy egy §ltal§nos egyed-intref®szt tudjak l®trehozni, m®g k®t seg®doszt§lyra 

volt sz¿ks®gem, amelyekbŖl a konkr®t egyedt²pus konkr®t genot²pusa ®s fenot²pusa fog 

sz§rmazni. Erre a c®lra k®t absztrakt oszt§lyt hoztam l®tre, a genot²pus-alapot 

(GenotypeBase) ®s a fenot²pus-alapot (PhenotypeBase). A programoz·nak az egyed-

interf®szen k²v¿l ezt a k®t absztrakt oszt§lyt is implement§lnia kell a saj§t, konkr®t 

alkalmaz§s§ban. 
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3.3. A keretrendszer megval·s²t§s§r·l 

A keretrendszer megval·s²t§s§hoz az fentiekben bevezetett alaposzt§lyokon k²v¿l m®g 

sz¿ks®g volt egy ¼gynevezett deleg§lt, vagy f¿ggv®nymutat· l®trehoz§s§ra. Ahhoz ugyanis, 

hogy a teljesen §ltal§nos popul§ci·t, amely egyed-interf®szekkel dolgozik, az 

alkalmaz§sokban konkr®t egyedt²pus¼ v®letlenszerŤen elŖ§ll²tott egyedekkel tudjuk feltºlteni, 

a konkr®t egyedt²pusnak implement§lnia kell a v®letlenszerŤ egyedl®trehoz§s met·dus§t, azaz 

az egyed-interf®sz GenerateRandomly met·dus§t.  

Ez a keretrendszer olyannyira §ltal§nos lett, hogy azt a lehetŖs®get is biztos²tja, hogy ne 

csak v®letlenszerŤen gener§lt kezdeti popul§ci·val ind²thassuk el az evol¼ci·s folyamatot, 

hanem a felhaszn§l· §ltal megadott konkr®t egyedekkel is. 

Az ®n genetikus algoritmus implement§ci·mmal kapcsolatban meg kell jegyezni, hogy 

ebben az esetben a 0 r§termetts®gi (fitness) ®rt®k jelenti azt, hogy az adott egyed egy§ltal§n 

nem r§termett, vagyis szaporod§si es®lye 0. Min®l nagyobb a r§termetts®gi ®rt®ke az 

egyednek, ann§l nagyobb az es®lye a szaporod§sra. Ha a popul§ci· minden egyed®nek 0 a 

r§termetts®ge, a popul§ci· nem tud tov§bb szaporodni, kihal. 

3.4. Az alaposzt§lyok haszn§lata 

A programoz·nak, aki ezekkel az alaposzt§lyokkal k²v§n dolgozni, ®s a genetikus algoritmust 

szeretn® haszn§lni, a kºvetkezŖket kell tennie. 

A saj§t alkalmaz§s§nak megfelelŖen implement§lnia kell a GenotypeBase ®s a 

PhenotypeBase absztrakt oszt§lyokat, majd az IIndividual  interf®szt. Az interf®sz 

implement§ci·ban meg kell adni a saj§t genot²pus t²pus§t ®s a saj§t fenot²pus t²pus§t, majd a 

saj§t genot²pus t²pus§nak megfelelŖen kell implement§lni a Crossover ®s a Mutate 

oper§torokat. A programoz·nak be kell illesztenie a GenerateRandomly met·dust statikus 

met·dusk®nt az interf®sz implement§ci·j§ban, ®s implement§lnia kell a saj§t egyedt²pus§nak 

megfelelŖ objektum v®letlenszerŤ l®trehoz§s§t, ha azt szeretn®, hogy a Population 

objektumok v®letlenszerŤen tudj§k inicializ§lni magukat a saj§t egyedt²pusuknak megfelelŖ 

objektumokkal. 

A keretrendszert implement§l· programoz·nak az alkalmaz§sa megfelelŖ hely®n l®tre 

kell hoznia egy Population objektumot, megadva a konstruktor sz§m§ra a popul§ci· 

egyedeinek sz§m§t ®s az egyedek v®letlenszerŤ l®trehoz§s§t szolg§l· met·dus nev®t. Ha 

v®letlen egyedekkel k²v§nja feltºlteni ezt a kezdŖpopul§ci·t, meg h²vnia a Population 
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objektum Ini tialize nevŤ met·dus§t. Ezut§n meg kell val·s²tania az egyedek ki®rt®kel®s®t, 

interakt²v vagy automatiz§lt m·don. Miut§n a popul§ci· egyedeinek ki®rt®kel®se megtºrt®nt, 

a popul§ci· objektumon meg kell h²vni a Breed met·dust, ez val·s²tja meg a 

gyermekpopul§ci· l®trehoz§s§t. 
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4. Kreat²v filterek fejleszt®se 

A Kreat²v filterek (CreativeFilters) egy olyan egyszerŤ webes alkalmaz§s, amelynek 

seg²ts®g®vel a k®pfeldolgoz§sb·l ismert filtereket vari§lva ¼jszerŤ, k¿lºnleges, kreat²v 

filtereket fejleszthet¿nk ki, amelyeket azt§n tetszŖleges k®pre alkalmazhatunk. Ez az 

alkalmaz§s saj§t ºtleten alapul. 

Egy kreat²v-filter egyed genot²pusa tulajdonk®ppen az alap filterek egy vari§ci·ja, ahol 

minden filtert egyedileg param®terez¿nk fºl. 

Egy adott kreat²v-filter fenot²pusa egy k®pen ®rtelmezhetŖ. Az alkalmaz§sban m®g az 

evol¼ci·s folyamat kezdete elŖtt rºgz²t¿nk egy k®pet, amelyen majd az egyes kreat²v-filter 

egyedek fenot²pus§t ®rtelmezni fogjuk. Az egyedek fenot²pus§t ¼gy ®p²tj¿k fºl, hogy a 

filtereket egym§s ut§n alkalmazzuk a rºgz²tett k®pre. A v®geredm®ny¿l kapott filterezett k®p 

lesz a kreat²v filter¿nk fenot²pusa, ezt a k®pet jelen²tj¿k meg az alkalmaz§s weblapjain. 

A Kreat²v filterek egy kollaborat²v evol¼ci·s mŤv®szeti alkalmaz§s, amelyben a 

szelekci· nem automatiz§lt, a filterek r§termetts®g®t felhaszn§l· §llap²tja meg eszt®tikai 

szempontok alapj§n. 

4.1. A felhaszn§lt grafikus filterek 

Az §ltalam haszn§lt egyszerŤ filtereket Christian Graus implement§lta, aki a ĂThe Code 

Projectò nevŤ .NET fejlesztŖi port§l munkat§rsa. Ezen a port§lon publik§lt egy cikksorozatot 

[6], amely bevezet®st ny¼jt a k®pfeldolgoz§sba, ®s a cikkekhez kºtŖdŖen egyszerŤ filter 

implement§ci·kat tett kºzz®. Ezeket az implement§ci·kat haszn§ltam fel az 

alkalmaz§somban, pontos fellelhetŖs®geiket a dolgozatom v®g®n, az irodalomjegyz®kben 

t¿ntettem fel. 

Minden filter BMP form§tum¼ k®pet v§r param®terk®nt, csak ilyen form§tum¼ k®peken 

dolgozik. A BMP form§tum egyfajta bitmap form§tum, amelyben a k®p pixeltºmbk®nt ker¿l 

t§rol§sra. A pixelek sz²n®t az RGBA sz²nmodellnek megfelelŖen n®gy komponensben 

t§roljuk, a pixel sz²ne e n®gy komponens alapj§n §ll elŖ. Ezek a vºrºs, zºld, k®k, ®s az alfa 

komponens. Ez ut·bbi a sz²n §ttetszŖs®g®t jellemzi. Minden komponenst egy b§jton 

§br§zolunk, vagyis 0-tŖl 255-ig vehet fel ®rt®ket.  

Alkalmaz§somban az al§bbi alap filtereket haszn§ltam fel. 
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Az Invert nevŤ filter invert§lja a sz²neket, azaz minden pixel mind a n®gy 

komponens®nek ®rt®k®t kivonja 255-bŖl. Ha null§n§l kisebb ®rt®ket kapna, 0 lesz a pixel adott 

sz²nkomponens®nek ®rt®ke. Ennek a filternek nincs param®tere. Hat§sa a 16. §br§n l§that·. 

A Smooth hom§lyos²t·, Ăp§r§s²t·ò hat§s¼ filter. Egym§s ut§n tºbbszºr alkalmazva egyre 

hom§lyosabb k®pet kapunk eredm®ny¿l. Az alkalmaz§somban a Smooth filter param®ter®nek 

tekintem azt az eg®sz sz§mot, amely azt mutatja, hogy h§nyszor alkalmazzuk egym§s ut§n a 

k®pre. Hat§sa a 17. §br§n l§that·. 

Az EdgeDetectHomogenity nevŤ filter egy ®l-detekt§l· filter, a k®pen kiemeli az 

alakzatok kºrvonalait. Ennek a filternek nincs param®tere. Hat§sa a 18. §br§n l§that·. 

Az Embossing t®rbeli hat§st keltŖ filter, a k®p elemeit Ăkidombor²tjaò. Ennek a filternek 

sincs param®tere. Hat§sa a 19. §br§n l§that·. 

 

15. §bra:  

az eredeti k®p 

 

 

16. §bra:  
Invert  

 

 

17. §bra: 

Smooth(5) 

 

 

18. §bra: 
EdgeDetectHomogenity 

 

 

19. §bra: 

Embossing 

 

     

A Brightness a k®p f®nyerej®t m·dos²t· filter. A k®p pixeleinek komponenseihez 

hozz§adja a param®terk®nt kapott, -255 ®s 255 kºzºtti eg®sz ®rt®ket (ha a kapott ®rt®k kisebb 

null§n§l, az ®rt®ket null§ra §ll²tjuk, ha nagyobb 255-n®l, akkor 255-re), ²gy vil§gos²tja vagy 

sºt®t²ti a k®pet. Hat§sa a 20. §br§n l§that·. 

A Color sz²nfilter. H§rom param®tere van, a k®p pixeleinek megfelelŖ (sorrendben: 

vºrºs, zºld, k®k) sz²nkomponenseihez hozz§adja a megfelelŖ param®ter ®rt®k®t. A 

param®terek -255 ®s 255 kºzºtti eg®sz ®rt®kek. Ha a komponens ®s a param®ter ®rt®keinek 

ºsszead§s§val keletkezŖ eredm®ny kisebb null§n§l, az ®rt®ket null§ra §ll²tjuk, ha nagyobb 

255-n®l, akkor 255-re. Hat§sa a 21. §br§n l§that·. 

A Flip t¿krºz®st hajt v®gre, a vertik§lis vagy a horizont§lis tengelyre, vagy mindk®t 

tengelyre egyszerre, att·l f¿ggŖen, hogy a k®t logikai ®rt®kŤ param®ter®t hogyan §ll²tjuk be. 

Hat§sa a 22. §br§n l§that·. 
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A RandomJitter olyan hat§st kelt, mintha a pixelek vibr§ln§nak, rezegn®nek, ®s egy 

pillanatfelv®tel k®sz¿lne errŖl a rezgŖ k®prŖl. Egy eg®sz ®rt®kŤ param®tere van, amellyel a 

vibr§l§s m®rt®k®t szab§lyozhatjuk. Hat§sa a 23. §br§n l§that·. 

A Swirl olyan hat§st kelt, mintha a k®p ºrv®nylene. K®t param®tere van, az egyik az 

ºrv®nyl®s m®rt®k®t szab§lyz· val·s ®rt®kŤ, a m§sodik egy logikai ®rt®k, amely azt jelenti, 

alkalmazunk-e a k®pre hom§lyos²t§st is, vagy sem. Hat§sa a 24. §br§n l§that·. 

 

20. §bra: 

Brightness(-50) 

 

 

21. §bra: 

Color(200, 0, 0) 

 

 

22. §bra: 

Flip(false, true) 

 

 

23. §bra: 

RandomJitter(5) 

 

 

24. §bra: 

Swirl(0.045, false) 

 

     

 

4.2. A Kreat²v filterek alkalmaz§s mŤkºd®se 

A Kreat²v filterek webes alkalmaz§s ind²t§sakor az 25. §br§n l§that· oldal jelenik meg. Ezen 

az oldalon elŖszºr az alapbe§ll²t§sokat m·dos²thatjuk. 

 

25. §bra 

Ha nem m·dos²tjuk az adatokat, a k®pen l§that· alap®rtelmezett be§ll²t§sok 

®rv®nyes¿lnek. 


