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Evolucni navrh konvoluénich neuronovych siti

Michal Pinos

Abstrakt

Cilem této prace je navrh a implementace programu pro automatizovany navrh konvolucnich
neuronovych siti (CNN) s vyuzitim evolu¢nich vypocetnich technik. Z praktického hlediska tento
pristup redukuje potrebu lidského faktoru pfi tvorbé CNN, a tak eliminuje zdlouhavy a namahavy
proces navrhu. Tato prace vyuziva specialni formu genetického programovani nazyvanou kartézské
genetické programovani, které pro zakdédovani feSeného problému vyuziva grafovou reprezentaci.
Tato technika umoznuje uzivateli parametrizovat proces hledani CNN, a tak se zaméfit na architek-
tury zajimavé z pohledu pouzitych vypocetnich jednotek, presnosti Ci poctu parametrd. Navrho-
vany pristup byl otestovan na standardizované datovée sadé CIFAR-10, ktera je Casto vyuzivana
vyzkumniky pro srovnani vykonnosti jejich CNN. Prvotni experimenty ukazaly, ze vytvorena imple-
mentace (vyuzivajici GPU akceleraci) je schopna vytvorit ¢i vylepsit presnost CNN. Vysledkem
experimentl, kdy bylo pro trénovani k dispozici pouze nékolik epoch, byla feseni s presnosti
64.5 % a poctem parametrl 146K pfi vyuziti zakladnich vrstev a feSeni s presnosti 74.5 % s
poctem parametrt 475K pfi vyuZiti rezidualnich vrstev. Zamérem téchto experimentl bylo dokazat

funkCnost implementovaného programu a proof-of-concept navrzené metody.
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Navrh architektury konvolu¢nich neuronovych siti dnes
hraje dileZitou roli ve vyzkumu umélé inteligence
(konkrétné€ v oboru rozpoznavani obrazki). Navrh
novych architektur CNN vyZaduje velké usili, mnoho
zkuSenosti a pokust. Tento proces je tak velmi nama-
havy a ne vzdy efektivni. Z tohoto divodu je nutné
pfemyslet o novych zptisobech tvorby téchto siti, které
by nebyly tak sloZité a ndro¢né, a pfitom poskytovaly
vysledky minimalné srovnatelné s ru¢né navrzenymi
sitémi. Technika automatizovaného hledani architek-
tur umélych neuronovych siti, nazyvand NAS (Neu-
ral Architecture Search) [1], je v dneSni dobé velmi
popularni [2, 3] a jiZ dala vzniknout hlubokym neu-
ronovym sitim pfekondvajicim ty odborné navrzené
[4, 5, 6].

Tvorba novych architektur CNN rovnéZ obnasi
problém optimalizace navrhované sité z hlediska poctu
parametrl, hyperparametrd (poctu vrstev, skrytych
neuront, ...) a potifebného vypocetniho vykonu. Tento

pozadavek je dan tim, Ze velikost vysledné sité (af
uz co se tyka poctu parametrii nebo hyperparametra)
hraje dtlezitou roli z pohledu pozadavkl na zdroje
zafizeni, na kterém pobé&zi. V dnes$ni dob&€ mobilnich
a vestavénych zafizeni s omezenymi zdroji je tento
pozadavek zcela pochopitelny. Najit optimalizaéni
metodu, kterd by byla schopna tento kol zcela vyfesit,
je ale prakticky nemoZné, a tak je ¢asto nutné uchylit
se k riznym heuristickym metoddm. Ty jsou schopny
na ukor presnosti, iplnosti ¢i efektivity nalézt takové
fesenti, které se co nejvice blizi zadanym pozadavkdim.
Jednu skupinu takovychto metod tvori evolucni vypo-
cetni techniky [7], zaloZené na poznatcich ze svéta
biologické evoluce.

Cilem této préce je vyuZiti evolu€nich vypocetnich
technik jako optimaliza¢ni metody pfi automatizo-
vaném navrhu novych architektur konvolu¢nich neu-
ronovych siti. Pro tyto dcely byla zvolena specialni
technika nazyvand kartézské genetické programovéni
[8]. S vyuZitim této techniky se 1ze zaméfit na hledani


http://excel.fit.vutbr.cz
mailto:xpinos03@stud.fit.vutbr.cz

41

43
44
45
46
47

64

66
67
68
69

88
89
90

zajimavych architektur z pohledu pfesnosti, poctu pa-
rametri ¢i technickych poZzadavkd na vyslednou sit.

Vysledkem této prace je implementace programu
pro automatizovany navrh konvolu¢nich neuronovych
siti, vyuZivajici uzivatelem definované vypocetni pros-
tredky (v nasem piipadé¢ GPU), uréenych k feSeni
specifickych problémi.

2.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sit€¢ (Convolutional Neural Net-
works, zkracené CNN) tvofi skupinu hlubokych neu-
ronovych siti, které se specializuji na zpracovani obra-
zovych dat. Moderni konvolu¢ni neuronové sité se
skladaji ze Ctyf zékladnich typua vrstev — konvolucni,
aktivacni, seskupujici a plné propojené. Jejich mozné
umisténi v architektufe CNN je uvedeno na obrédzku 1.

Konvoluéni vrstvy jsou zodpovédné za extrakci
uziteCnych rysd ze vstupnich obrazkid. K tomu vyuzi-
vaji operaci konvoluce, ktera realizuje aplikaci filtra
(oznacovanych téZ jako jadro Ci kernel) na vstupni
obrazek. Ten ma zpravidla nékolik kanala (v pfipadé
RGB obréazku 3), pricemZ konvoluce je provddéna
zv1ast pro kazdy z nich.

Aktivacni vrstvy plni dilezitou roli, jelikoZ do
modelu umélych neuronovych siti vnasi prvek nelinea-
rity. Bez aktiva¢nich vrstev by sebesloZitéjsi vicevrstva
novrstvou neuronovou sit. Aktivaéni vrstvy jsou zpra-
vidla umisfovdny za linedrni operace jako je konvoluce
¢i bazov4 funkce perceptronu. NejpouZivanéjsi ak-
tivacni funkci je usmérnéna linearni jednotka (Recti-
fied Linear Unit, zkracené ReLU) [9].

Utelem seskupujicich vrstev je zachovat pouze
dilezité informace z obrdzku a zbavit se nepodstatnych
detaildi, jako je napriklad umisténi ¢i natoceni extraho-
vanych ryst. Seskupujici vrstvy rovnéz redukuji pros-
torové rozméry vnitini reprezentace vstupniho obrazku
(downsampling). Tato vrstva se nejcastéji umistuje za
konvoluéni, pfi¢emz pracuje zvlast pro kazdy vstupni
kandl.

Posledni ¢ast klasifikacnich CNN tvofi plné propo-
jend neuronovad vrstva, urend ke klasifikaci vstupnich
obrazki do vystupnich tfid. Pred tuto ¢ast je zpravidla
nutné vloZit zplostujici vrstvu, kterd transformuje vni-
tin{ tff dimenzionalni reprezentaci obrdzku (s dimen-
zemi vyska, Sitka a pocet kanali) do podoby vhodné
pro zpracovani plné€ propojenou vrstvou.

2.2 Evolucni algoritmy
Evoluéni algoritmy (zkrdcené EA) jsou stochastické,
heuristicky zaloZzené algoritmy inspirované biologic-

kou evoluci. Jejich primarnim tkolem je optimalizace
problémi, pro které neexistuje Zadny efektivni algorit-
mus'. Zakladni premisou konvergence EA je, Ze jedin-
ci, ktef{ spliuji urcité pozadavky (jsou nadprimérné
zdatni), budou mit potomky, a tak budou moci predat
své uZiteCné vlastnosti do dalsi generace.

EA pracuji nad mnoZinou jedincii, ktefi predstavuji
néjak4 validni feSeni daného problému. Evoluce pro-
bih4 postupné po iteracich, nazyvanych generace, do
té doby, dokud nejsou splnény ukoncujici podminky.
Mezi ty patii napiiklad nalezeni feSeni s dostate¢nou
kvalitou nebo vycerpdni maximdlniho poctu generaci.
MnoZina jedincd, se kterymi algoritmus pracuje v raim-
ci jedné generace, se nazyva populace. V kazdé ge-
neraci je s vyuZitim operdtoru selekce vybrano né-
kolik jedinci, ktefi se budou podilet na tvorbé nové
populace. Z vybranych jedincti jsou pomoci operatord
kriZeni a mutace vyrobeni potomci, ktefi tvoii popu-
laci ndsledujici generace. Jedinci jsou obvykle uloZeni
v linedrni struktufe nazyvané genotyp. Jednotlivé Casti
genotypu se nazyvaji geny, pricemZ konkrétni forma
genu se nazyva alela. Skutecnd forma jedince se
nazyva fenotyp.

2.3 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovéni (Cartesian Genetic
Programming, zkracené¢ CGP) [8] je specidlni forma
genetického programovéni, ve které jednotlivi jedinci
predstavuji programy reprezentované acyklickymi ori-
entovanymi grafy (Directed Acyclic Graph, zkracené
DAG). Uzly DAG jsou tvofeny vypocetnimi jednotkami,
usporadanymi ve dvoudimenziondlni mfiZce (odtud
nazev “kartézské”).

CGP ma tii hlavni, uZivatelem definované, para-
metry, pocet fadka r, poCet sloupct ¢ a levels-back
[. Prvni dva parametry udavaji maximalni pocet vy-
pocetnich uzly, ktery je r x ¢. Nastavenim parametru
[ uzivatel udava, z kolika predchozich sloupct maze
dany uzel brat své vstupy. Tento parametr tak uklada
omezeni pfi tvorbé propojeni jednotlivych uzli. Pokud
[ =1, tak muze kazdy uzel brat vstup z vystupt uzli
z predchoziho sloupce nebo primarnich vstupti. Pfi/ =
2 miZe uzel brat svoje vstupy z vystupl uzli ve dvou
z levé strany sousedicich sloupcti nebo z primérnich
vstupli. Zménou téchto parametri lze docilit riznych
topologii grafu. Specidlnim pfipadem je situace, kdy
r=1al=c. Pfi tomto nastaveni mlize vzniknout
libovolné propojeny DAG, omezeny pouze poctem
uzli, ktery je roven c.

IEfektivnim algoritmem se z pohledu teorie sloZitosti rozumi
algoritmus, ktery je schopny poskytnout feSeni v polynomidlnim
Case.
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vrstva ZplOéij ici propojena
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Obrazek 1. Ukézka jednoduché architektury CNN obsahujici jednu konvolu¢ni vrstvu, nasledovanou
seskupujici vrstvou, zplostovaci vrstvou, pIné propojenou vrstvou a vystupni vrstvou.

UZivatel déle definuje poCet vstupti a vystupt vypo-
Cetni miizky, ktera se sklada z funkénich uzld, pricemz
funkce uzlu je vybrana z uZivatelem definované mno-
Ziny funkci. Genotyp jedince ma konstantni velikost
a sklada se z gend jednotlivych uzld a vystupnich gend.
Geny uzlt jsou dale rozd€leny na funkéni geny (uda-
vajici funkci uzlu) a propojovaci geny, které stanovuji,
odkud bude uzel brat sviij vstup. Vystupni geny pak
uréuji, z vystupl kterych uzli bude tvofen vystup
grafu.

Proces evoluce je u CGP fizen algoritmem in-
spirovanym evolu¢ni strategii (1 + A4 ), nejcastéji ve
formé (1+4) [8]. V tomto jednoduchém algoritmu
znaci u pocet nejlepsich jedinci, ktefi jsou v kazdé
generaci vybrani jako rodice. Z nich je nasledné po-
moci mutace vytvofeno A potomki. V drtivé vétsiné
pfipadi pouziva CGP pouze operaci mutace a nejéastéji
pracuje s jednim rodi¢em a A potomky v kazdé gene-
raci.

2.4 Neuroevoluce

Neuroevoluce se zabyva vyuzitim evolu¢nich vypo-
¢etnich technik pfi ndvrhu umélych neuronovych siti.
Evolu¢n€ navrZzené neuronové sit€ se oznacuji jako
EANN (Evolutionary Artificial Neural Networks) [10].
Proces evoluce je v kontextu tvorby umélych neuro-
novych siti vyuZzit v nékolika instancich, pfi¢emzZ asi
nejcastéjsi je vyuziti evoluce pro ndvrh architektury
neuronové sité. Zbylé dvé€ instance se zabyvaji evoluci
vah nebo jesté obecnéji ndvrhem uciciho algoritmu.
Evolu¢ni algoritmy urcené k evoluci architektur a vah
neuronovych siti se oznacuji jako TWEANN (Topo-
logy and Weight Evolving Artificial Neural Network).
NejzndméjSim takovymto algoritmem je geneticky al-
goritmus NEAT (NeuroEvolution of Augmenting To-
pologies), predstaveny autorem Kennethem O. Stan-
leym v roce 2002 [11]. TWEANN algoritmy se nej-
Castéji déli na konstruktivni a destruktivni [10]. Kon-
struktivni algoritmy zac¢inaji s minimalni funkéni ar-
chitekturou a v prib&hu evoluce pridavaji dalsi prvky
(uzly nebo spojeni) do vysledné architektury. Des-

EVOLUCE ARCHITEKTUR
—DI Vyhodnoceni architektur

J7Archileklura TFimess

EVOLUCE UCICICH ALGORITMU
—bl Vyhodnoceni uéicich algoritmd l—

Ucicialgori!mus ?Fimess

EVOLUCE VAH

Vyhodnoceni

Reprodukce

—| Reprodukce ugicich algoritmt |<—

—| Reprodukce architektur |1—

Obrazek 2. Univerzalni schéma neuroevoluce.
Prevzato z [10].

truktivni algoritmy naopak zacinaji s architekturou
s maximalnim mnoZstvim prvki a v pribéhu evoluce
nihodné prvky eliminuji. Obecné schéma neuroevolu-
ce je uvedeno na obrazku 2.

3. Souvisejici prace

Tato sekce obsahuje kratké shrnuti a porovnani jiz e-
xistujicich praci, zabyvajicich se tematikou evolu¢niho
navrhu konvolu¢nich neuronovych siti. Zvlastni po-
zornost je zde vénovdana feSenim zaméfujicim se na
evoluéni navrh architektur CNN s vyuzitim CGP.
Vyuziti CGP pfi ndvrhu umélych neuronovych siti
se oznacuje jako CGPANN (Cartesian Genetic Pro-
gramming of Artificial Neural Networks) [12]. Jedna
se o neuroevolucni algoritmus, ktery vyuZiva ptimého
zakédovani architektury, vah a funkci do genotypu.
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CGPANN tak predstavuje TWEANN algoritmus, ktery
pfi procesu evoluce vyuziv4 vyhradné operdtoru mu-
tace. Na rozdil od genetickych TWEANN algoritmt
je CGPANN konstruktivni i destruktivni algoritmus.

Priklad dspésného vyuziti CGP pii ndvrhu CNN
je uveden v préci [13]. Jeji autofi vytvorili metodu
nazvanou CGP-CNN, kter4 pouzivd CGP kédovani
jedinct, schopné reprezentovat architekturu a propo-
jeni vysledné CNN. Vyhodnou tohoto kédovani je
jeho flexibilita, jelikoZ umoZiiuje reprezentaci rizné
hlubokych siti i vyuZiti skip propojeni. Mimo jed-
noduché vypocetni uzly CGP mfiizky, jako jsou kon-
voluéni a seskupujici vrstva, autofi uvedli i sloZitéjsi
moduly, nazvané ConvBlock a ResBlock. Tyto mod-
uly ptfedstauji komplexnéjsi vypocetni uzly vytvoiené
z jednodussich operaci.

ConvBlock se skldd4 z konvoluce s krokem 1 a Re-
LU aktiva¢ni funkce. Parametry tohoto modulu jsou
velikost filtru (3 x 3 nebo 5 x 5) a pocet vystupnich
kanali (32, 64 nebo 128).

ResBlock je sloZen z konvoluce, konkatenace a Re-
LU aktivaéni funkce. Skip propojeni preskakuje kon-
volucni ¢ast tohoto modulu a ptivadi nezménény vstup
modulu do konkatena¢niho uzlu, kde dochazi ke kon-
katenaci s vysledkem konvoluce. Na vysledek konkate-
nace je nédsledné pouZita aktivacni funkce ReL.U. Tento
modul obsahuje parametry shodné jako u modulu Con-
vBlock. Architektura modulu ResBlock je uvedena na
obréazku 3.

Experimenty s touto metodou jeji autofi rozdélili
na dva pfipady, podle toho, zda byly pouZzity Con-
vBlock nebo ResBlock moduly. Experimenty byly
provéadény na datasetu CIFAR-10. Nejlepsi vytvorena
architektura v ptipadé pouziti modulti ConvBlock do-
sahla presnosti 93.25 % s 1.52M parametrti. Architek-
tura vytvorena z modulii ResBlock dosédhla presnos-
ti az 94.02 % s 1.68M parametrii. Provedené ex-
perimenty ukazaly, Ze metoda CGP-CNN je schopna
vytvofit architektury porovnatelné s témi ru¢né navr-
Zenymi. V piipadé vyuZiti ResBlock modulil vysledna
sit pfekonala i jedny z nejlep$ich ru¢né navrzenych
siti [13].

3.1 Srovnani existujicich reseni
Tabulka 1 obsahuje srovnani pfesnosti a poctu paramet-
ra konvoluénich neuronovych siti na datasetu CIFAR-
10, navrzenych riiznymi evolu¢nimi algoritmy. Pro
srovnani obsahuje tabulka i soucasnou state-of-the-
art odborné navrzenou architekturu CNN nazvanou
DenseNet [14].

Model NAS [4] vyuZivé rekurentni neuronovou sit
LSTM s posilovanym ucenim pro generovani architek-
tur CNN. Model nazvany CNN-GA [15] je zaloZen

| ConvBlock |

y

‘ Convolution ‘

{

‘ BatchNormalization ‘

)

‘ Summation ‘

{

| ReLU
!

Obrazek 3. Architektura modulu ResBlock.
BatchNormalization provadi normalizaci hodnot po
procesu konvoluce. Prevzato z [13].

Srovnani algoritmu pro CIFAR-10
Nazev Presnost| Pocet |Doba béhu
modelu (%) |parametrt | (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. Srovnéni parametrii CNN, které byly
ziskany pomoci riznych piistupd (jeden GPU den
znamend, Ze algoritmus strdvil jeden den na jednom
GPU).

na vyuZziti genetického programovani pro navrh ar-
chitektur CNN. Skvélych vysledkit CNN-GA dosahlo
diky vyuziti takzvanych skip propojeni, které preska-
kuji nékteré vrstvy v architektufe. Diky tomu dochédzi

k lepsi zpé€tné propagaci chyby do pocatecnich vrstev, 2

a tak k rychlejsi konvergenci. Poslednim zkoumanym
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modelem v této sekci je CGP-CNN [13], vyuZivajici 252

metodu CGP pro automatické hledéni optimdlnich ar- 2

chitektur CNN.

Pro automatizovany navrh CNN architektur byla zv-
olena metoda CGP, kde jednotlivé uzly CGP mfiZky
predstavuji urcité vrstvy CNN modelu. CGP tak hleda
architekturu sit¢ CNN, pficemZ uceni vah je ponechdno

na algoritmu stochastického gradientniho sestupu s vy- 2

uZzitim zpétného §ifeni chyby.

Pro préci s neuronovymi sitémi byla zvolena kni- 262

hovna TensorFlow. Hlavnimi dvéma motivatory pro
volbu této knihovny byla podpora akcelerace procesu
uceni na GPU a fakt, Ze vyzkumna skupina Evolvable
Hardware pracuje na rozsiteni tf-approximate’ kni-
hovny TensorFlow o vyuZiti aproximacnich jednotek.

Implementovany program vytvafi z vypocetnich 2
grafti knihovny TensorFlow jednotlivé vrstvy konvo- 2

Zhttps://github.com/ehw-fit/tf-approximate



Iu¢nich neuronovych siti. Na obrazku 4 je uveden
pfiklad implementace jedné vrstvy CNN, konkrétné
plné propojené vrstvy, pomoci vypocetniho grafu. Jak
obrazek naznacuje, tak obdobnym zpisobem lze reali-
zovat libovolnou vrstvu, jako je napriklad konvolucni,
seskupujici, s¢itaci ¢i konkatenacni. Z téchto jednodu-
chych vrstev 1ze vytvofit i sloZitéjsi vypocetni celky,
jako je rezidudlni blok (popsany v sekci 3) nebo tzv.
Inception modul [16].

Vystupni| :
Tensor |:

+ | Vstupni
+ | Tensor

D Konvoluéni vrstva ' Inception vrstva

D Seskupujici vrstva D Konkatena¢ni vrstva

Vystupni|
Tensor

[ Piné propojena vrstva [ Konvoluéni aproximacni vrstva

D Scitaci vrstva D Rezidualni vrstva

Obrazek 4. Priklad implementace plné propojené
vrstvy pomoci TensorFlow vypocetniho grafu.

Funkéni uzly CGP miizky obsahuji implementaci
individudlnich vrstev CNN architektury, jak je uvedeno
na obrazku 5. Kazdy DAG tak pfedstavuje néjakou
validni architekturu CNN. Nastavenim poctu paramet-
ri CGP miiZky miiZe uZivatel ovlivnit, jaké architek-
tury bude navrZeny program vytvaiet. PoCet sloupct
miiZky ¢ uddvd maximélni hloubku navrhovanych
CNN. Pomoci poctu fadka r 1ze zase dat programu na
vybér z nékolika alternativ funkénich uzlid v kazdém
sloupci. Parametr /—back pak udava omezeni navrho-
vanych CNN z pohledu moZnych propojeni jednotli-
vych vrstev. Tento parametr rovnéZ umoziuje vytvaie-
ni uzite¢nych skip propojeni.

Dalsim uZziteCnym vstupem, ktery mtize uzivatel
programu poskytnout, je definice samotné vypocetni
miizky CGP. Vhodné rozmisténé funkéni uzly ve vy-
pocetni miiZce mohou totiZ ulehcit hledani efektivnich
CNN architektur.

Primarnim vstupem CGP je obrazek, vyjadieny
jako 3D tensor, s dimenzemi vySka, Sitka a pocet
kanalt vstupniho obrazku. CGP pracuje s tensory
s hodnotami typu float. Primdrnim vystupem CGP je
1D tensor (vektor), vyjadiujici ptislusnost vstupniho
obrédzku do jedné z vystupnich tfid. Vystupni tensor
pro tyto tcely pouziva kédovani 1 z N.

4.1 Mutace

Implementovany program pro zakédovani jedinct ne-
vyuZziva klasické kédovani chromozomu jako sekven-
ce celych Cisel, jak je tomu u vétSiny genetickych al-

goritml. V tomto piipadé je jedinec reprezentovan
piimo jako DAG, tedy dvojice G = (U,E), kde U
zna¢i mnozinu uzli a £ mnozinu hran. Mutace je
provadéna na grafu G, pfi¢emZ pii mutaci dochizi

pouze ke zméné propojeni uzli. V terminologii ge- -

netického programovani to znamend, Ze mutace méni

pouze propojovaci a vystupni geny chromozomu. Fun- :

kéni geny ziistavaji nezménény.

Mutace probiha tak, Ze je ndhodné vybran uzel
k mutaci n € U. Pro uzel n jsou odstranény vSechny
vstupni hrany, tedy E = E\ {(x,n) | x € U }. Nésledné
je spocitdna mnoZina

L(n) ={u | u € U au je uzel respektujici parametr

1-back pro vybrany uzel n}

Z mnoziny L(n) je nasledné ndhodné vybran jeden
uzel m € L(n). Do mnoziny hran E je poté pfidana
nova hrana (m,n), tedy E = E U (m,n). Pokud uzel
n reprezentuje funkci s vyssi aritou nez je 1, tak je
proces pfidani nové hrany opakovén.

Mutace jedince je provadéna do té doby, dokud
neni vytvoren aktivni podgraf spojujici vstupni uzel
s vystupnim.

Vstupni |/
Tensor

Obrazek 5. Ukazka DAG v CGP miiZce predstavujici
nalezené feSeni, sklddajici se z konvolu¢ni vrstvy
(modrd), seskupujici vrstvy (Cervend) a plné
propojené vrstvy (zelend).

4.2 Prohledavaci algoritmus

Implementovany program vyuZiva prohleddvaci algo- :

ritmus zaloZeny na evolu¢ni strategii (1 + 4). Diagram
prohleddvaciho algoritmu je uveden na obrdzku 6.

Na tvod jsou vygenerovany 4 kandidétni feseni. -

Algoritmus déle vstupuje do smycky, kterd provadi

evaluaci kazdého jedince. Ta se sklddd z trénovani jed- 33

incd pomoci nahodné vybrané podmnoziny trénovaci

datové sady. Nasledné testovani jedinct je opét pro- 3:

vadéno na ndhodné vybrané podmnoziné testovaci
datové sady. VSichni jedinci v urcité generaci jsou
trénovani a testovani na stejnych, ndhodné vybranych

podmnoZindch origindlnich datovych sad. Tento postup 3

byl prevzat z [13].

Bé&hem evaluace je jedinciim pfifazena fitness hod- :

nota podle jejich pfesnosti a poétu parametrti. Vypocet
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Obrazek 6. Diagram prohleddvaciho algoritmu. Jak je zde znazornéno, tak vsichni jedinci v kazdé generaci
jsou trénovdni a testovani s vyuZitim ndhodné vybrané podmnoZiny originélni datové sady. Naucené vihy
kazdého jedince jsou ulozeny do souboru. Po skonceni algoritmu je nejlepsi jedinec (do)trénovén na origindln{

datové sade.

fitness je proveden pomoci vzorce

f=ax (1

k 1
(e +1)
kde a znali pfesnost, p pocet parametru a koeficient
k udava vliv poétu parametri na vyslednou fitness
hodnotu. Tato fitness funkce byla prevzata z [17].

Z ohodnocenych jedincd je poté vybran nejlepsi
jedinec — rodi¢. Pokud je v soucasné populaci vice jed-
inct s nejlepsi fitness hodnotou, tak je vybran jedinec,
ktery jesté nebyl rodicem. V piipadé, Ze je takovychto
jedinct vice, je zvolen nahodny z nich.

S vyuZitim operdtoru mutace, popsaném v pod-
sekci 4.1, jsou z rodice vytvoreni potomci, ktefi tvori
populaci nasledujici generace.

Hlavni smycka prohledavaciho algoritmu konci,
az je dosaZzeno maximalniho poctu generaci. Nejlepsi
nalezené feseni je nisledné (do)trénovéno s vyuZzitim
origindlni datové sady.

4.3 Ulozeni nejlepsich vah

Z popisu prohledavaciho algoritmu plyne, Ze v kazdé
generaci jsou vSichni jedinci podrobeni trénovani pred
tim, neZ je urCena jejich presnost. Do dalsi generace
se vSak dostanou jen néktefi jedinci, z ¢ehoZ plyne,
Ze trénovani nékterych jedincti bylo zbyte¢né a jejich

naucené vahy se zahodi. DalSi negativni vlastnosti to- 3

hoto pfistupu je to, Ze novi jedinci budou muset za¢inat
od zacatku, s ndhodné vygenerovanymi vdhami.
Implementovany program tento problém fesi tak,

7e kazdy funkéni uzel v CGP vypocetni miiZce si pa- :

matuje naucené vihy nejlepsiho jedince, ktery tento
uzel vyuZival. Novi jedinci si pak pfi trénovéni nactou

tyto vdhy a nebudou tak muset zacinat od znovu. Je- :
likoZ jsou ale rozméry vdhového tensoru kazdého fun- 37

kéniho uzlu uréeny tim, ke kterému funkénimu uzlu je
pripojen, tak se mohou rozméry vahového tensoru pro
ten samy uzel lisit. V tomto piipadé€ je vahovy tensor
bud’ ofiznut nebo dopln&n ndhodnymi hodnotami tak,
aby odpovidal potfebnym rozmérdm.

Experimenty byly provadény na datové sadé CIFAR- :
10, ktera se sklada z 60 000 barevnych obrazki o ve- :

likosti 32 x 32, rozdé€lenych do 10 tfid. Datova sada
je déle rozdélena na trénovaci sadu obsahujici 50 000

379

vzorku a testovaci sadu o velikosti 10 000 vzorkd. Ex- 3s:

perimenty byly spustény na stroji se Ctyimi grafickymi
kartami NVIDIA GTX 1080 (Pascal), 8GB RAM,

které byly pouzity pro akceleraci procesu uc¢eni CNN. :

VSechny ostatni vypocty byly provddény na CPU.

389
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(a) Presnost béhem findlniho dotrénovéni nejlepsiho
fesSeni, nalezeného v experimentu 1.
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(b) Pfesnost béhem findlniho dotrénovani nejlepsiho
feSeni, nalezeného v experimentu 2.

Obrazek 7. Grafy experimentt.

5.1 Experiment 1

Prvni experiment mél za cil navrhnout architekturu
CNN s pouzitim jednoduchych vypocetnich blokd,
jako jsou konvolucni, seskupujici, konkatenaéni, s¢itaci
a plné propojené vrstvy.

5.1.1 Nastaveni programu

CGP mfizka obsahovala 6 fadkt a 31 sloupcti s parame-
trem l-back nastavenym na 8. MfiZka byla vytvotfena
tak, Ze sloupce bliZze primarnimu vstupu obsahovaly
konvolu¢ni vrstvy s vétsi velikosti filtru a menSim
poltem vystupnich kanalti. Cim blize se pak sloupce
blizily vystupu CGP miizky, tim se velikosti filtrd
zmenSovaly a poCty vystupnich kandld zvySovaly. Ten-
to postup byl zvolen z toho diivodu, Ze hlubsi vrstvy
si mohou dovolit mit vice vystupnich kanald, jelikoz
pracuji s mensimi vstupy. Konvoluc¢ni sloupce CGP
miizky byly pfileZitostné proloZeny sloupci se seskupu-
jicimi, konkatenacnimi a sCitacimi vrstvami. Posledni
sloupec se sklddal z pIné propojenych vrstev s poétem
neuronud 64, 128, 256, 512, 1024 a 2048.

Pocet generaci prohleddvaciho algoritmu byl nas-
taven na 50, pfiCemz algoritmus v kazdé generaci
pracoval s populaci velikosti 4. V kazdé generaci
bylo z trénovaci datové sady ndhodné vybrano 10 000
vzorkl a z testovaci datové sady 5 000 ndhodnych
vzorkd. Pomoci této mini-trénovaci sady bylo prove-
deno trénovéni kazdého jedince po dobu 10 epoch.
Presnost kazdého kandidatniho feSeni pak bylo uréeno
evaluaci na mini-testovaci sadé. Parametr k fitness
funkce 1 byl nastaven na 0.5.

Po skonéeni prohleddvaciho algoritmu bylo nej-
lepsi nalezené feSeni (do)trénovano na plné trénovaci
sadé po dobu 100 epoch. Vyslednd pfesnost pak byla
spocitdna pro origindlni testovaci sadu.

5.2 Experiment 2

Cilem druhého experimentu bylo navrhnout architek- -

turu CNN s vyuZitim ResBloku, popsaném na obrazku
3.

5.2.1 Nastaveni programu
CGP mf#izka obsahovala 6 fadkt a 15 sloupcti s parame-
trem I-back nastavenym na 4. Jednotlivé sloupce CGP
miizky obsahovaly ResBloky, konvolu¢ni, seskupujici,
s¢itaci a konkatenaCni vrstvy s riznymi parametry.
Posledni sloupec se sklddal z pIn€ propojenych vrstev
s poctem neuronu 64, 128, 256, 512, 1024 a 2048.
Nastaveni prohleddvaciho algoritmu tohoto experi-

mentu bylo shodné s nastavenim v experimentu 1.

5.3 Vysledky

Presnosti nejlepsich nalezenych feSeni obou experi-
menti jsou ukdzany na obrazku 7.

Vysledkem prvniho experimentu bylo feSeni s pfes-
nosti 64.5 % a poctem parametrii 146178. Graf 7a
zobrazuje pribéh uéeni nejlepsiho feseni pfi findlnim
dotrénovani, které trvalo 100 epoch. Jak je vidét, tak
presnost dosdhla az k 66 % a priblizné od 50. epochy
se snizovala. To ukazuje, Ze pii procesu uceni zacalo
dochazet k preuceni (overfitting), kdy model zacal
ztracet schopnost generalizace.

Vysledkem druhého experimentu bylo feSeni s pres- -

nosti 74.5 % a poctem parametrd 475722. Graf 7b
zobrazuje pribéh uceni nejlepsiho feseni pfi finadlnim
dotrénovandi, které trvalo 100 epoch. Jak je vidét, tak
presnost dosdhla az k 75 % a priblizné od 30. epochy
se opét zacCala pozvolna snizovat. To opét ukazuje na
preuceni.
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Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat neu-
roevolucéni algoritmus pro automatizovany navrh ar-
chitektur konvolu¢nich neuronovych siti. Toho bylo
dosazeno pouzitim specidlni techniky CGP. Pro préci
s CNN byla zvolena knihovna TensorFlow, umoZiiujic{
akceleraci vypocti na GPU. Pro ovéfeni funk¢nosti
implementovaného programu byly provedeny dva ex-
perimenty na datové sadé CIFAR-10, které dosdhly
piesnosti 64.5 % s 146178 parametry a 74.5 % s poc-
tem parametr 475722.

Vysledkem této prace je program, implementujici
evoluéni ndvrh architektur konvolu¢nich neuronovych
siti. Implementovany program rovnéZ umoZzZiuje u-
Zivateli specifikovat si rizné pozadavky a omezeni
na navrhované CNN. Uzivatel tak mize programu
fici, jaké vypocCetni jednotky miZe pouZivat nebo jaka
miZe byt minimdlni ¢i maximalni hloubka sité. Z prak-
tického pohledu je tato moZnost velmi uZitecnd, u-
vazime-li, ze bychom napftiklad hledali architekturu
CNN pro n&jaké zafizeni s omezenymi vypocetnimi
prostiedky.

6.1 Pokracovani prace

Styl, jakym je program navrZen a implementovan pod-
poruje moZnost rozsifeni CGP miiZky o nové, vyko-
nné&jsi funkéni bloky. Implementovany program muze
byt rovnéz pouzit pro navrh takovychto bloki. Dalsi
alternativou je inicializace CGP nejlep§imi zndmymi
CNN a hledani kompromisu mezi piesnosti a velikosti
sité.

Jinym podstatnym rozsifenim tohoto programu je
vyuziti aproximacnich jednotek, které na tikor presnos-
ti snizuji pozadavky na pfikon nebo plochu na Cipu.
Rozsiteni tf-approximate implementuje tyto aprox-
imacni jednotky, ale nepodporuje proces uceni. Tyto
jednotky by ale mohly byt lehce integrovany do im-
plementovaného programu tak, Ze v procesu evalu-
ace jedince by trénovani probihalo na pfesnych jed-
notkach, zatimco testovani na téch aproximovanych.
Vysledkem programu by pak byla nau¢end architek-
tura CNN, kterd by mohla byt na ¢ipu implementovéana
aproximacnimi jednotkami a tak uSetfit cenné zdroje
vestavéného zafizeni.

Rad bych podékoval svému vedoucimu price panu
profesoru Ing. Lukasi Sekaninovi, Ph.D. za odborné
vedeni, konzultace, Cas a cenné rady pfi tvorbé¢ této
prace. Dale bych rad podékoval doktoru Ing. Vojtéchu
Mrézkovi a docentu Ing. Jifimu JaroSovi, Ph.D. za
zprostfedkovani pristupu na Skolni vypocetni server.
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