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Evolučnı́ návrh konvolučnı́ch neuronových sı́tı́
Michal Piňos

Abstrakt
Cı́lem této práce je návrh a implementace programu pro automatizovaný návrh konvolučnı́ch
neuronových sı́tı́ (CNN) s využitı́m evolučnı́ch výpočetnı́ch technik. Z praktického hlediska tento
přı́stup redukuje potřebu lidského faktoru při tvorbě CNN, a tak eliminuje zdlouhavý a namáhavý
proces návrhu. Tato práce využı́vá speciálnı́ formu genetického programovánı́ nazývanou kartézské
genetické programovánı́, které pro zakódovánı́ řešeného problému využı́vá grafovou reprezentaci.
Tato technika umožňuje uživateli parametrizovat proces hledánı́ CNN, a tak se zaměřit na architek-
tury zajı́mavé z pohledu použitých výpočetnı́ch jednotek, přesnosti či počtu parametrů. Navrho-
vaný přı́stup byl otestován na standardizované datové sadě CIFAR-10, která je často využı́vána
výzkumnı́ky pro srovnánı́ výkonnosti jejich CNN. Prvotnı́ experimenty ukázaly, že vytvořená imple-
mentace (využı́vajı́cı́ GPU akceleraci) je schopna vytvořit či vylepšit přesnost CNN. Výsledkem
experimentů, kdy bylo pro trénovánı́ k dispozici pouze několik epoch, byla řešenı́ s přesnostı́
64.5 % a počtem parametrů 146K při využitı́ základnı́ch vrstev a řešenı́ s přesnostı́ 74.5 % s
počtem parametrů 475K při využitı́ reziduálnı́ch vrstev. Záměrem těchto experimentů bylo dokázat
funkčnost implementovaného programu a proof-of-concept navržené metody.
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1. Úvod1

Návrh architektury konvolučnı́ch neuronových sı́tı́ dnes2

hraje důležitou roli ve výzkumu umělé inteligence3

(konkrétně v oboru rozpoznávánı́ obrázků). Návrh4

nových architektur CNN vyžaduje velké úsilı́, mnoho5

zkušenostı́ a pokusů. Tento proces je tak velmi namá-6

havý a ne vždy efektivnı́. Z tohoto důvodu je nutné7

přemýšlet o nových způsobech tvorby těchto sı́tı́, které8

by nebyly tak složité a náročné, a přitom poskytovaly9

výsledky minimálně srovnatelné s ručně navrženými10

sı́těmi. Technika automatizovaného hledánı́ architek-11

tur umělých neuronových sı́tı́, nazývaná NAS (Neu-12

ral Architecture Search) [1], je v dnešnı́ době velmi13

populárnı́ [2, 3] a již dala vzniknout hlubokým neu-14

ronovým sı́tı́m překonávajı́cı́m ty odborně navržené15

[4, 5, 6].16

Tvorba nových architektur CNN rovněž obnášı́17

problém optimalizace navrhované sı́tě z hlediska počtu18

parametrů, hyperparametrů (počtu vrstev, skrytých19

neuronů, ...) a potřebného výpočetnı́ho výkonu. Tento20

požadavek je dán tı́m, že velikost výsledné sı́tě (at’ 21

už co se týká počtu parametrů nebo hyperparametrů) 22

hraje důležitou roli z pohledu požadavků na zdroje 23

zařı́zenı́, na kterém poběžı́. V dnešnı́ době mobilnı́ch 24

a vestavěných zařı́zenı́ s omezenými zdroji je tento 25

požadavek zcela pochopitelný. Najı́t optimalizačnı́ 26

metodu, která by byla schopna tento úkol zcela vyřešit, 27

je ale prakticky nemožné, a tak je často nutné uchýlit 28

se k různým heuristickým metodám. Ty jsou schopny 29

na úkor přesnosti, úplnosti či efektivity nalézt takové 30

řešenı́, které se co nejvı́ce blı́žı́ zadaným požadavkům. 31

Jednu skupinu takovýchto metod tvořı́ evolučnı́ výpo- 32

četnı́ techniky [7], založené na poznatcı́ch ze světa 33

biologické evoluce. 34

Cı́lem této práce je využitı́ evolučnı́ch výpočetnı́ch 35

technik jako optimalizačnı́ metody při automatizo- 36

vaném návrhu nových architektur konvolučnı́ch neu- 37

ronových sı́tı́. Pro tyto účely byla zvolena speciálnı́ 38

technika nazývaná kartézské genetické programovánı́ 39

[8]. S využitı́m této techniky se lze zaměřit na hledánı́ 40
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zajı́mavých architektur z pohledu přesnosti, počtu pa-41

rametrů či technických požadavků na výslednou sı́t’.42

Výsledkem této práce je implementace programu43

pro automatizovaný návrh konvolučnı́ch neuronových44

sı́tı́, využı́vajı́cı́ uživatelem definované výpočetnı́ pros-45

tředky (v našem přı́padě GPU), určených k řešenı́46

specifických problémů.47

2. Teoretické základy48

2.1 Konvolučnı́ neuronové sı́tě49

Konvolučnı́ neuronové sı́tě (Convolutional Neural Net-50

works, zkráceně CNN) tvořı́ skupinu hlubokých neu-51

ronových sı́tı́, které se specializujı́ na zpracovánı́ obra-52

zových dat. Modernı́ konvolučnı́ neuronové sı́tě se53

skládajı́ ze čtyř základnı́ch typů vrstev – konvolučnı́,54

aktivačnı́, seskupujı́cı́ a plně propojené. Jejich možné55

umı́stěnı́ v architektuře CNN je uvedeno na obrázku 1.56

Konvolučnı́ vrstvy jsou zodpovědné za extrakci57

užitečných rysů ze vstupnı́ch obrázků. K tomu využı́-58

vajı́ operaci konvoluce, která realizuje aplikaci filtrů59

(označovaných též jako jádro či kernel) na vstupnı́60

obrázek. Ten má zpravidla několik kanálů (v přı́padě61

RGB obrázku 3), přičemž konvoluce je prováděna62

zvlášt’ pro každý z nich.63

Aktivačnı́ vrstvy plnı́ důležitou roli, jelikož do64

modelu umělých neuronových sı́tı́ vnášı́ prvek nelinea-65

rity. Bez aktivačnı́ch vrstev by sebesložitějšı́ vı́cevrstvá66

neuronová sı́tı́ představovala jen o něco složitějšı́, jed-67

novrstvou neuronovou sı́t’. Aktivačnı́ vrstvy jsou zpra-68

vidla umist’ovány za lineárnı́ operace jako je konvoluce69

či bázová funkce perceptronu. Nejpoužı́vanějšı́ ak-70

tivačnı́ funkcı́ je usměrněná lineárnı́ jednotka (Recti-71

fied Linear Unit, zkráceně ReLU) [9].72

Účelem seskupujı́cı́ch vrstev je zachovat pouze73

důležité informace z obrázku a zbavit se nepodstatných74

detailů, jako je napřı́klad umı́stěnı́ či natočenı́ extraho-75

vaných rysů. Seskupujı́cı́ vrstvy rovněž redukujı́ pros-76

torové rozměry vnitřnı́ reprezentace vstupnı́ho obrázku77

(downsampling). Tato vrstva se nejčastěji umist’uje za78

konvolučnı́, přičemž pracuje zvlášt’ pro každý vstupnı́79

kanál.80

Poslednı́ část klasifikačnı́ch CNN tvořı́ plně propo-81

jená neuronová vrstva, určená ke klasifikaci vstupnı́ch82

obrázků do výstupnı́ch třı́d. Před tuto část je zpravidla83

nutné vložit zplošt’ujı́cı́ vrstvu, která transformuje vni-84

třnı́ třı́ dimenzionálnı́ reprezentaci obrázku (s dimen-85

zemi výška, šı́řka a počet kanálů) do podoby vhodné86

pro zpracovánı́ plně propojenou vrstvou.87

2.2 Evolučnı́ algoritmy88

Evolučnı́ algoritmy (zkráceně EA) jsou stochastické,89

heuristicky založené algoritmy inspirované biologic-90

kou evolucı́. Jejich primárnı́m úkolem je optimalizace 91

problémů, pro které neexistuje žádný efektivnı́ algorit- 92

mus1. Základnı́ premisou konvergence EA je, že jedin- 93

ci, kteřı́ splňujı́ určité požadavky (jsou nadprůměrně 94

zdatnı́), budou mı́t potomky, a tak budou moci předat 95

své užitečné vlastnosti do dalšı́ generace. 96

EA pracujı́ nad množinou jedinců, kteřı́ představujı́ 97

nějaká validnı́ řešenı́ daného problému. Evoluce pro- 98

bı́há postupně po iteracı́ch, nazývaných generace, do 99

té doby, dokud nejsou splněny ukončujı́cı́ podmı́nky. 100

Mezi ty patřı́ napřı́klad nalezenı́ řešenı́ s dostatečnou 101

kvalitou nebo vyčerpánı́ maximálnı́ho počtu generacı́. 102

Množina jedinců, se kterými algoritmus pracuje v rám- 103

ci jedné generace, se nazývá populace. V každé ge- 104

neraci je s využitı́m operátoru selekce vybráno ně- 105

kolik jedinců, kteřı́ se budou podı́let na tvorbě nové 106

populace. Z vybraných jedinců jsou pomocı́ operátorů 107

křı́ženı́ a mutace vyrobeni potomci, kteřı́ tvořı́ popu- 108

laci následujı́cı́ generace. Jedinci jsou obvykle uloženi 109

v lineárnı́ struktuře nazývané genotyp. Jednotlivé části 110

genotypu se nazývajı́ geny, přičemž konkrétnı́ forma 111

genu se nazývá alela. Skutečná forma jedince se 112

nazývá fenotyp. 113

2.3 Kartézské genetické programovánı́ 114

Kartézské genetické programovánı́ (Cartesian Genetic 115

Programming, zkráceně CGP) [8] je speciálnı́ forma 116

genetického programovánı́, ve které jednotlivı́ jedinci 117

představujı́ programy reprezentované acyklickými ori- 118

entovanými grafy (Directed Acyclic Graph, zkráceně 119

DAG). Uzly DAG jsou tvořeny výpočetnı́mi jednotkami, 120

uspořádanými ve dvoudimenzionálnı́ mřı́žce (odtud 121

název ”kartézské”). 122

CGP má tři hlavnı́, uživatelem definované, para- 123

metry, počet řádků r, počet sloupců c a levels-back 124

l. Prvnı́ dva parametry udávajı́ maximálnı́ počet vý- 125

početnı́ch uzlů, který je r× c. Nastavenı́m parametru 126

l uživatel udává, z kolika předchozı́ch sloupců může 127

daný uzel brát své vstupy. Tento parametr tak ukládá 128

omezenı́ při tvorbě propojenı́ jednotlivých uzlů. Pokud 129

l = 1, tak může každý uzel brát vstup z výstupů uzlů 130

z předchozı́ho sloupce nebo primárnı́ch vstupů. Při l = 131

2 může uzel brát svoje vstupy z výstupů uzlů ve dvou 132

z levé strany sousedı́cı́ch sloupců nebo z primárnı́ch 133

vstupů. Změnou těchto parametrů lze docı́lit různých 134

topologiı́ grafu. Speciálnı́m přı́padem je situace, kdy 135

r = 1 a l = c. Při tomto nastavenı́ může vzniknout 136

libovolně propojený DAG, omezený pouze počtem 137

uzlů, který je roven c. 138

1Efektivnı́m algoritmem se z pohledu teorie složitosti rozumı́
algoritmus, který je schopný poskytnout řešenı́ v polynomiálnı́m
čase.
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Obrázek 1. Ukázka jednoduché architektury CNN obsahujı́cı́ jednu konvolučnı́ vrstvu, následovanou
seskupujı́cı́ vrstvou, zplošt’ovacı́ vrstvou, plně propojenou vrstvou a výstupnı́ vrstvou.

Uživatel dále definuje počet vstupů a výstupů výpo-139

četnı́ mřı́žky, která se skládá z funkčnı́ch uzlů, přičemž140

funkce uzlu je vybrána z uživatelem definované mno-141

žiny funkcı́. Genotyp jedince má konstantnı́ velikost142

a skládá se z genů jednotlivých uzlů a výstupnı́ch genů.143

Geny uzlů jsou dále rozděleny na funkčnı́ geny (udá-144

vajı́cı́ funkci uzlu) a propojovacı́ geny, které stanovujı́,145

odkud bude uzel brát svůj vstup. Výstupnı́ geny pak146

určujı́, z výstupů kterých uzlů bude tvořen výstup147

grafu.148

Proces evoluce je u CGP řı́zen algoritmem in-149

spirovaným evolučnı́ strategiı́ (µ +λ ), nejčastěji ve150

formě (1+ 4) [8]. V tomto jednoduchém algoritmu151

značı́ µ počet nejlepšı́ch jedinců, kteřı́ jsou v každé152

generaci vybráni jako rodiče. Z nich je následně po-153

mocı́ mutace vytvořeno λ potomků. V drtivé většině154

přı́padů použı́vá CGP pouze operaci mutace a nejčastěji155

pracuje s jednı́m rodičem a λ potomky v každé gene-156

raci.157

2.4 Neuroevoluce158

Neuroevoluce se zabývá využitı́m evolučnı́ch výpo-159

četnı́ch technik při návrhu umělých neuronových sı́tı́.160

Evolučně navržené neuronové sı́tě se označujı́ jako161

EANN (Evolutionary Artificial Neural Networks) [10].162

Proces evoluce je v kontextu tvorby umělých neuro-163

nových sı́tı́ využit v několika instancı́ch, přičemž asi164

nejčastějšı́ je využitı́ evoluce pro návrh architektury165

neuronové sı́tě. Zbylé dvě instance se zabývajı́ evolucı́166

vah nebo ještě obecněji návrhem učı́cı́ho algoritmu.167

Evolučnı́ algoritmy určené k evoluci architektur a vah168

neuronových sı́tı́ se označujı́ jako TWEANN (Topo-169

logy and Weight Evolving Artificial Neural Network).170

Nejznámějšı́m takovýmto algoritmem je genetický al-171

goritmus NEAT (NeuroEvolution of Augmenting To-172

pologies), představený autorem Kennethem O. Stan-173

leym v roce 2002 [11]. TWEANN algoritmy se nej-174

častěji dělı́ na konstruktivnı́ a destruktivnı́ [10]. Kon-175

struktivnı́ algoritmy začı́najı́ s minimálnı́ funkčnı́ ar-176

chitekturou a v průběhu evoluce přidávajı́ dalšı́ prvky177

(uzly nebo spojenı́) do výsledné architektury. Des-178
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Obrázek 2. Univerzálnı́ schéma neuroevoluce.
Převzato z [10].

truktivnı́ algoritmy naopak začı́najı́ s architekturou 179

s maximálnı́m množstvı́m prvků a v průběhu evoluce 180

náhodné prvky eliminujı́. Obecné schéma neuroevolu- 181

ce je uvedeno na obrázku 2. 182

3. Souvisejı́cı́ práce 183

Tato sekce obsahuje krátké shrnutı́ a porovnánı́ již e- 184

xistujı́cı́ch pracı́, zabývajı́cı́ch se tematikou evolučnı́ho 185

návrhu konvolučnı́ch neuronových sı́tı́. Zvláštnı́ po- 186

zornost je zde věnována řešenı́m zaměřujı́cı́m se na 187

evolučnı́ návrh architektur CNN s využitı́m CGP. 188

Využitı́ CGP při návrhu umělých neuronových sı́tı́ 189

se označuje jako CGPANN (Cartesian Genetic Pro- 190

gramming of Artificial Neural Networks) [12]. Jedná 191

se o neuroevolučnı́ algoritmus, který využı́vá přı́mého 192

zakódovánı́ architektury, vah a funkcı́ do genotypu. 193



CGPANN tak představuje TWEANN algoritmus, který194

při procesu evoluce využı́vá výhradně operátoru mu-195

tace. Na rozdı́l od genetických TWEANN algoritmů196

je CGPANN konstruktivnı́ i destruktivnı́ algoritmus.197

Přı́klad úspěšného využitı́ CGP při návrhu CNN198

je uveden v práci [13]. Jejı́ autoři vytvořili metodu199

nazvanou CGP-CNN, která použı́vá CGP kódovánı́200

jedinců, schopné reprezentovat architekturu a propo-201

jenı́ výsledné CNN. Výhodnou tohoto kódovánı́ je202

jeho flexibilita, jelikož umožňuje reprezentaci různě203

hlubokých sı́tı́ i využitı́ skip propojenı́. Mimo jed-204

noduché výpočetnı́ uzly CGP mřı́žky, jako jsou kon-205

volučnı́ a seskupujı́cı́ vrstva, autoři uvedli i složitějšı́206

moduly, nazvané ConvBlock a ResBlock. Tyto mod-207

uly předstaujı́ komplexnějšı́ výpočetnı́ uzly vytvořené208

z jednoduššı́ch operacı́.209

ConvBlock se skládá z konvoluce s krokem 1 a Re-210

LU aktivačnı́ funkce. Parametry tohoto modulu jsou211

velikost filtru (3× 3 nebo 5× 5) a počet výstupnı́ch212

kanálů (32, 64 nebo 128).213

ResBlock je složen z konvoluce, konkatenace a Re-214

LU aktivačnı́ funkce. Skip propojenı́ přeskakuje kon-215

volučnı́ část tohoto modulu a přivádı́ nezměněný vstup216

modulu do konkatenačnı́ho uzlu, kde docházı́ ke kon-217

katenaci s výsledkem konvoluce. Na výsledek konkate-218

nace je následně použita aktivačnı́ funkce ReLU. Tento219

modul obsahuje parametry shodné jako u modulu Con-220

vBlock. Architektura modulu ResBlock je uvedena na221

obrázku 3.222

Experimenty s touto metodou jejı́ autoři rozdělili223

na dva přı́pady, podle toho, zda byly použity Con-224

vBlock nebo ResBlock moduly. Experimenty byly225

prováděny na datasetu CIFAR-10. Nejlepšı́ vytvořená226

architektura v přı́padě použitı́ modulů ConvBlock do-227

sáhla přesnosti 93.25 % s 1.52M parametrů. Architek-228

tura vytvořená z modulů ResBlock dosáhla přesnos-229

ti až 94.02 % s 1.68M parametrů. Provedené ex-230

perimenty ukázaly, že metoda CGP-CNN je schopna231

vytvořit architektury porovnatelné s těmi ručně navr-232

ženými. V přı́padě využitı́ ResBlock modulů výsledná233

sı́t’ překonala i jedny z nejlepšı́ch ručně navržených234

sı́tı́ [13].235

3.1 Srovnánı́ existujı́cı́ch řešenı́236

Tabulka 1 obsahuje srovnánı́ přesnosti a počtu paramet-237

rů konvolučnı́ch neuronových sı́tı́ na datasetu CIFAR-238

10, navržených různými evolučnı́mi algoritmy. Pro239

srovnánı́ obsahuje tabulka i současnou state-of-the-240

art odborně navrženou architekturu CNN nazvanou241

DenseNet [14].242

Model NAS [4] využı́vá rekurentnı́ neuronovou sı́t’243

LSTM s posilovaným učenı́m pro generovánı́ architek-244

tur CNN. Model nazvaný CNN-GA [15] je založen245
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Obrázek 3. Architektura modulu ResBlock.
BatchNormalization provádı́ normalizaci hodnot po
procesu konvoluce. Převzato z [13].

Srovnánı́ algoritmů pro CIFAR-10
Název Přesnost Počet Doba běhu
modelu (%) parametrů (GPU dny)

DenseNet [14] 96.54 25.6M –
NAS [4] 93.99 2.5M 22 400
CGP-CNN [13] 94.02 1.68M 27
CNN-GA [15] 95.22 2.9M 35

Tabulka 1. Srovnánı́ parametrů CNN, které byly
zı́skány pomocı́ různých přı́stupů (jeden GPU den
znamená, že algoritmus strávil jeden den na jednom
GPU).

na využitı́ genetického programovánı́ pro návrh ar- 246

chitektur CNN. Skvělých výsledků CNN-GA dosáhlo 247

dı́ky využitı́ takzvaných skip propojenı́, které přeska- 248

kujı́ některé vrstvy v architektuře. Dı́ky tomu docházı́ 249

k lepšı́ zpětné propagaci chyby do počátečnı́ch vrstev, 250

a tak k rychlejšı́ konvergenci. Poslednı́m zkoumaným 251

modelem v této sekci je CGP-CNN [13], využı́vajı́cı́ 252

metodu CGP pro automatické hledánı́ optimálnı́ch ar- 253

chitektur CNN. 254

4. Navržené řešenı́ 255

Pro automatizovaný návrh CNN architektur byla zv- 256

olena metoda CGP, kde jednotlivé uzly CGP mřı́žky 257

představujı́ určité vrstvy CNN modelu. CGP tak hledá 258

architekturu sı́tě CNN, přičemž učenı́ vah je ponecháno 259

na algoritmu stochastického gradientnı́ho sestupu s vy- 260

užitı́m zpětného šı́řenı́ chyby. 261

Pro práci s neuronovými sı́těmi byla zvolena kni- 262

hovna TensorFlow. Hlavnı́mi dvěma motivátory pro 263

volbu této knihovny byla podpora akcelerace procesu 264

učenı́ na GPU a fakt, že výzkumná skupina Evolvable 265

Hardware pracuje na rozšı́řenı́ tf-approximate2 kni- 266

hovny TensorFlow o využitı́ aproximačnı́ch jednotek. 267

Implementovaný program vytvářı́ z výpočetnı́ch 268

grafů knihovny TensorFlow jednotlivé vrstvy konvo- 269

2https://github.com/ehw-fit/tf-approximate



lučnı́ch neuronových sı́tı́. Na obrázku 4 je uveden270

přı́klad implementace jedné vrstvy CNN, konkrétně271

plně propojené vrstvy, pomocı́ výpočetnı́ho grafu. Jak272

obrázek naznačuje, tak obdobným způsobem lze reali-273

zovat libovolnou vrstvu, jako je napřı́klad konvolučnı́,274

seskupujı́cı́, sčı́tacı́ či konkatenačnı́. Z těchto jednodu-275

chých vrstev lze vytvořit i složitějšı́ výpočetnı́ celky,276

jako je reziduálnı́ blok (popsaný v sekci 3) nebo tzv.277

Inception modul [16].278
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Obrázek 4. Přı́klad implementace plně propojené
vrstvy pomocı́ TensorFlow výpočetnı́ho grafu.

Funkčnı́ uzly CGP mřı́žky obsahujı́ implementaci279

individuálnı́ch vrstev CNN architektury, jak je uvedeno280

na obrázku 5. Každý DAG tak představuje nějakou281

validnı́ architekturu CNN. Nastavenı́m počtu paramet-282

rů CGP mřı́žky může uživatel ovlivnit, jaké architek-283

tury bude navržený program vytvářet. Počet sloupců284

mřı́žky c udává maximálnı́ hloubku navrhovaných285

CNN. Pomocı́ počtu řádků r lze zase dát programu na286

výběr z několika alternativ funkčnı́ch uzlů v každém287

sloupci. Parametr l−back pak udává omezenı́ navrho-288

vaných CNN z pohledu možných propojenı́ jednotli-289

vých vrstev. Tento parametr rovněž umožňuje vytváře-290

nı́ užitečných skip propojenı́.291

Dalšı́m užitečným vstupem, který může uživatel292

programu poskytnout, je definice samotné výpočetnı́293

mřı́žky CGP. Vhodně rozmı́stěné funkčnı́ uzly ve vý-294

početnı́ mřı́žce mohou totiž ulehčit hledánı́ efektivnı́ch295

CNN architektur.296

Primárnı́m vstupem CGP je obrázek, vyjádřený297

jako 3D tensor, s dimenzemi výška, šı́řka a počet298

kanálů vstupnı́ho obrázku. CGP pracuje s tensory299

s hodnotami typu float. Primárnı́m výstupem CGP je300

1D tensor (vektor), vyjadřujı́cı́ přı́slušnost vstupnı́ho301

obrázku do jedné z výstupnı́ch třı́d. Výstupnı́ tensor302

pro tyto účely použı́vá kódovánı́ 1 z N.303

4.1 Mutace304

Implementovaný program pro zakódovánı́ jedinců ne-305

využı́vá klasické kódovánı́ chromozomu jako sekven-306

ce celých čı́sel, jak je tomu u většiny genetických al-307

goritmů. V tomto přı́padě je jedinec reprezentován 308

přı́mo jako DAG, tedy dvojice G = (U,E), kde U 309

značı́ množinu uzlů a E množinu hran. Mutace je 310

prováděna na grafu G, přičemž při mutaci docházı́ 311

pouze ke změně propojenı́ uzlů. V terminologii ge- 312

netického programovánı́ to znamená, že mutace měnı́ 313

pouze propojovacı́ a výstupnı́ geny chromozomu. Fun- 314

kčnı́ geny zůstávajı́ nezměněny. 315

Mutace probı́há tak, že je náhodně vybrán uzel 316

k mutaci n ∈U . Pro uzel n jsou odstraněny všechny 317

vstupnı́ hrany, tedy E = E \{(x,n) | x∈U }. Následně 318

je spočı́tána množina 319

L(n) = {u | u ∈U a u je uzel respektujı́cı́ parametr

l-back pro vybraný uzel n}

Z množiny L(n) je následně náhodně vybrán jeden 320

uzel m ∈ L(n). Do množiny hran E je poté přidána 321

nová hrana (m,n), tedy E = E ∪ (m,n). Pokud uzel 322

n reprezentuje funkci s vyššı́ aritou než je 1, tak je 323

proces přidánı́ nové hrany opakován. 324

Mutace jedince je prováděna do té doby, dokud 325

nenı́ vytvořen aktivnı́ podgraf spojujı́cı́ vstupnı́ uzel 326

s výstupnı́m. 327
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Obrázek 5. Ukázka DAG v CGP mřı́žce představujı́cı́
nalezené řešenı́, skládajı́cı́ se z konvolučnı́ vrstvy
(modrá), seskupujı́cı́ vrstvy (červená) a plně
propojené vrstvy (zelená).

4.2 Prohledávacı́ algoritmus 328

Implementovaný program využı́vá prohledávacı́ algo- 329

ritmus založený na evolučnı́ strategii (1 + 4). Diagram 330

prohledávacı́ho algoritmu je uveden na obrázku 6. 331

Na úvod jsou vygenerovány 4 kandidátnı́ řešenı́. 332

Algoritmus dále vstupuje do smyčky, která provádı́ 333

evaluaci každého jedince. Ta se skládá z trénovánı́ jed- 334

inců pomocı́ náhodně vybrané podmnožiny trénovacı́ 335

datové sady. Následné testovánı́ jedinců je opět pro- 336

váděno na náhodně vybrané podmnožině testovacı́ 337

datové sady. Všichni jedinci v určité generaci jsou 338

trénováni a testovánı́ na stejných, náhodně vybraných 339

podmnožinách originálnı́ch datových sad. Tento postup 340

byl převzat z [13]. 341

Během evaluace je jedincům přiřazena fitness hod- 342

nota podle jejich přesnosti a počtu parametrů. Výpočet 343



Obrázek 6. Diagram prohledávacı́ho algoritmu. Jak je zde znázorněno, tak všichni jedinci v každé generaci
jsou trénováni a testováni s využitı́m náhodně vybrané podmnožiny originálnı́ datové sady. Naučené váhy
každého jedince jsou uloženy do souboru. Po skončenı́ algoritmu je nejlepšı́ jedinec (do)trénován na originálnı́
datové sadě.

fitness je proveden pomocı́ vzorce344

f = a×
(

k
log(p)+1

+1
)
, (1)

kde a značı́ přesnost, p počet parametrů a koeficient345

k udává vliv počtu parametrů na výslednou fitness346

hodnotu. Tato fitness funkce byla převzata z [17].347

Z ohodnocených jedinců je poté vybrán nejlepšı́348

jedinec – rodič. Pokud je v současné populaci vı́ce jed-349

inců s nejlepšı́ fitness hodnotou, tak je vybrán jedinec,350

který ještě nebyl rodičem. V přı́padě, že je takovýchto351

jedinců vı́ce, je zvolen náhodný z nich.352

S využitı́m operátoru mutace, popsaném v pod-353

sekci 4.1, jsou z rodiče vytvořeni potomci, kteřı́ tvořı́354

populaci následujı́cı́ generace.355

Hlavnı́ smyčka prohledávacı́ho algoritmu končı́,356

až je dosaženo maximálnı́ho počtu generacı́. Nejlepšı́357

nalezené řešenı́ je následně (do)trénováno s využitı́m358

originálnı́ datové sady.359

4.3 Uloženı́ nejlepšı́ch vah360

Z popisu prohledávacı́ho algoritmu plyne, že v každé361

generaci jsou všichni jedinci podrobeni trénovánı́ před362

tı́m, než je určena jejich přesnost. Do dalšı́ generace363

se však dostanou jen někteřı́ jedinci, z čehož plyne,364

že trénovánı́ některých jedinců bylo zbytečné a jejich365

naučené váhy se zahodı́. Dalšı́ negativnı́ vlastnostı́ to- 366

hoto přı́stupu je to, že novı́ jedinci budou muset začı́nat 367

od začátku, s náhodně vygenerovanými váhami. 368

Implementovaný program tento problém řešı́ tak, 369

že každý funkčnı́ uzel v CGP výpočetnı́ mřı́žce si pa- 370

matuje naučené váhy nejlepšı́ho jedince, který tento 371

uzel využı́val. Novı́ jedinci si pak při trénovánı́ načtou 372

tyto váhy a nebudou tak muset začı́nat od znovu. Je- 373

likož jsou ale rozměry váhového tensoru každého fun- 374

kčnı́ho uzlu určeny tı́m, ke kterému funkčnı́mu uzlu je 375

připojen, tak se mohou rozměry váhového tensoru pro 376

ten samý uzel lišit. V tomto přı́padě je váhový tensor 377

bud’ ořı́znut nebo doplněn náhodnými hodnotami tak, 378

aby odpovı́dal potřebným rozměrům. 379

5. Experimenty 380

Experimenty byly prováděny na datové sadě CIFAR- 381

10, která se skládá z 60 000 barevných obrázků o ve- 382

likosti 32×32, rozdělených do 10 třı́d. Datová sada 383

je dále rozdělena na trénovacı́ sadu obsahujı́cı́ 50 000 384

vzorků a testovacı́ sadu o velikosti 10 000 vzorků. Ex- 385

perimenty byly spuštěny na stroji se čtyřmi grafickými 386

kartami NVIDIA GTX 1080 (Pascal), 8GB RAM, 387

které byly použity pro akceleraci procesu učenı́ CNN. 388

Všechny ostatnı́ výpočty byly prováděny na CPU. 389
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Obrázek 7. Grafy experimentů.

5.1 Experiment 1390

Prvnı́ experiment měl za cı́l navrhnout architekturu391

CNN s použitı́m jednoduchých výpočetnı́ch bloků,392

jako jsou konvolučnı́, seskupujı́cı́, konkatenačnı́, sčı́tacı́393

a plně propojené vrstvy.394

5.1.1 Nastavenı́ programu395

CGP mřı́žka obsahovala 6 řádků a 31 sloupců s parame-396

trem l-back nastaveným na 8. Mřı́žka byla vytvořena397

tak, že sloupce blı́že primárnı́mu vstupu obsahovaly398

konvolučnı́ vrstvy s většı́ velikostı́ filtru a menšı́m399

počtem výstupnı́ch kanálů. Čı́m blı́že se pak sloupce400

blı́žily výstupu CGP mřı́žky, tı́m se velikosti filtrů401

zmenšovaly a počty výstupnı́ch kanálů zvyšovaly. Ten-402

to postup byl zvolen z toho důvodu, že hlubšı́ vrstvy403

si mohou dovolit mı́t vı́ce výstupnı́ch kanálů, jelikož404

pracujı́ s menšı́mi vstupy. Konvolučnı́ sloupce CGP405

mřı́žky byly přı́ležitostně proloženy sloupci se seskupu-406

jı́cı́mi, konkatenačnı́mi a sčı́tacı́mi vrstvami. Poslednı́407

sloupec se skládal z plně propojených vrstev s počtem408

neuronů 64, 128, 256, 512, 1024 a 2048.409

Počet generacı́ prohledávacı́ho algoritmu byl nas-410

taven na 50, přičemž algoritmus v každé generaci411

pracoval s populacı́ velikosti 4. V každé generaci412

bylo z trénovacı́ datové sady náhodně vybráno 10 000413

vzorků a z testovacı́ datové sady 5 000 náhodných414

vzorků. Pomocı́ této mini-trénovacı́ sady bylo prove-415

deno trénovánı́ každého jedince po dobu 10 epoch.416

Přesnost každého kandidátnı́ho řešenı́ pak bylo určeno417

evaluacı́ na mini-testovacı́ sadě. Parametr k fitness418

funkce 1 byl nastaven na 0.5.419

Po skončenı́ prohledávacı́ho algoritmu bylo nej-420

lepšı́ nalezené řešenı́ (do)trénováno na plné trénovacı́421

sadě po dobu 100 epoch. Výsledná přesnost pak byla422

spočı́tána pro originálnı́ testovacı́ sadu.423

5.2 Experiment 2 424

Cı́lem druhého experimentu bylo navrhnout architek- 425

turu CNN s využitı́m ResBloku, popsaném na obrázku 426

3. 427

5.2.1 Nastavenı́ programu 428

CGP mřı́žka obsahovala 6 řádků a 15 sloupců s parame- 429

trem l-back nastaveným na 4. Jednotlivé sloupce CGP 430

mřı́žky obsahovaly ResBloky, konvolučnı́, seskupujı́cı́, 431

sčı́tacı́ a konkatenačnı́ vrstvy s různými parametry. 432

Poslednı́ sloupec se skládal z plně propojených vrstev 433

s počtem neuronů 64, 128, 256, 512, 1024 a 2048. 434

Nastavenı́ prohledávacı́ho algoritmu tohoto experi- 435

mentu bylo shodné s nastavenı́m v experimentu 1. 436

5.3 Výsledky 437

Přesnosti nejlepšı́ch nalezených řešenı́ obou experi- 438

mentů jsou ukázány na obrázku 7. 439

Výsledkem prvnı́ho experimentu bylo řešenı́ s přes- 440

nostı́ 64.5 % a počtem parametrů 146178. Graf 7a 441

zobrazuje průběh učenı́ nejlepšı́ho řešenı́ při finálnı́m 442

dotrénovánı́, které trvalo 100 epoch. Jak je vidět, tak 443

přesnost dosáhla až k 66 % a přibližně od 50. epochy 444

se snižovala. To ukazuje, že při procesu učenı́ začalo 445

docházet k přeučenı́ (overfitting), kdy model začal 446

ztrácet schopnost generalizace. 447

Výsledkem druhého experimentu bylo řešenı́ s přes- 448

nostı́ 74.5 % a počtem parametrů 475722. Graf 7b 449

zobrazuje průběh učenı́ nejlepšı́ho řešenı́ při finálnı́m 450

dotrénovánı́, které trvalo 100 epoch. Jak je vidět, tak 451

přesnost dosáhla až k 75 % a přibližně od 30. epochy 452

se opět začala pozvolna snižovat. To opět ukazuje na 453

přeučenı́. 454



6. Závěr455

Cı́lem této práce bylo navrhnout a implementovat neu-456

roevolučnı́ algoritmus pro automatizovaný návrh ar-457

chitektur konvolučnı́ch neuronových sı́tı́. Toho bylo458

dosaženo použitı́m speciálnı́ techniky CGP. Pro práci459

s CNN byla zvolena knihovna TensorFlow, umožňujı́cı́460

akceleraci výpočtů na GPU. Pro ověřenı́ funkčnosti461

implementovaného programu byly provedeny dva ex-462

perimenty na datové sadě CIFAR-10, které dosáhly463

přesnosti 64.5 % s 146178 parametry a 74.5 % s poč-464

tem parametrů 475722.465

Výsledkem této práce je program, implementujı́cı́466

evolučnı́ návrh architektur konvolučnı́ch neuronových467

sı́tı́. Implementovaný program rovněž umožňuje u-468

živateli specifikovat si různé požadavky a omezenı́469

na navrhované CNN. Uživatel tak může programu470

řı́ci, jaké výpočetnı́ jednotky může použı́vat nebo jaká471

může být minimálnı́ či maximálnı́ hloubka sı́tě. Z prak-472

tického pohledu je tato možnost velmi užitečná, u-473

vážı́me-li, že bychom napřı́klad hledali architekturu474

CNN pro nějaké zařı́zenı́ s omezenými výpočetnı́mi475

prostředky.476

6.1 Pokračovánı́ práce477

Styl, jakým je program navržen a implementován pod-478

poruje možnost rozšı́řenı́ CGP mřı́žky o nové, výko-479

nnějšı́ funkčnı́ bloky. Implementovaný program může480

být rovněž použit pro návrh takovýchto bloků. Dalšı́481

alternativou je inicializace CGP nejlepšı́mi známými482

CNN a hledánı́ kompromisu mezi přesnostı́ a velikostı́483

sı́tě.484

Jiným podstatným rozšı́řenı́m tohoto programu je485

využitı́ aproximačnı́ch jednotek, které na úkor přesnos-486

ti snižujı́ požadavky na přı́kon nebo plochu na čipu.487

Rozšı́řenı́ tf-approximate implementuje tyto aprox-488

imačnı́ jednotky, ale nepodporuje proces učenı́. Tyto489

jednotky by ale mohly být lehce integrovány do im-490

plementovaného programu tak, že v procesu evalu-491

ace jedince by trénovánı́ probı́halo na přesných jed-492

notkách, zatı́mco testovánı́ na těch aproximovaných.493

Výsledkem programu by pak byla naučená architek-494

tura CNN, která by mohla být na čipu implementována495

aproximačnı́mi jednotkami a tak ušetřit cenné zdroje496

vestavěného zařı́zenı́.497
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