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Abstrakt

Této praca sa zaobera moznostami automatizicie navrhu neurénovych sieti pomocou neuro-
evolucie, t. j. vyuzitia evoluénych algoritmov pri konstruovani umelych neurénovych sieti
alebo optimalizovani ich parametrov. Cielom préace je navrhntt a implementovat evoluc¢ny
algoritmus v podobe frameworku sliziaceho na automatizaciu a optimalizaciu ndvrhu topo-
16gii konvoluénych neurénovych sieti. U¢innost frameworku bola nésledne experimentélne
vyhodnotend na tlohédch klasifikicie obrazu na datasetoch MNIST a CIFAR10. Vysledky
ukazali, ze neuroevolicia ma potencidl hladat tispesné a efektivne architektiry konvoluc-
nych neurénovych sieti.

Abstract

This work focuses on automatization of neural network design via the so-called neuroevo-
lution, which employs evolutionary algorithms to construct artificial neural networks or
optimise their parameters. The goal of the project is to design and implement an evoluti-
onary algorithm which can be used in the process of designing and optimizing topologies
of convolutional neural networks. The effectiveness of the proposed framework was experi-
mentally evaluated on tasks of image classification on datasets MNIST and CIFAR10 and
compared with relevant solutions. The results showed that neuroevolution has a potential
to successfully find accurate and effective convolutional neural network architectures.
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Kapitola 1

Uvod

Strojové uéenie (angl. Machine Learning) zaznamenalo v poslednych rokoch obrovsky tspech
a naslo svoje vyuzitie v mnohych technologickych odvetviach. Medzi najrozsirenejsie algo-
ritmy strojového ucenia patria najmé systémy inspirované fungovanim biologického mozgu,
tzv. neurénové siete.

S rasttcim vypoctovym vykonom sa neurénové siete stali i¢innym prostriedkom na rie-
Senie velmi naroénych a komplexnych problémov. Vyrazny podiel na tom méa Speciadlne
oblast tzv. hlbokych neurénovych sieti (DNN, angl. Deep Neural Networks). Medzi najsil-
nejsie domény DNN patri najmé spracovanie reéi a prirodzeného jazyka ¢i rozpoznévanie
tvari a objektov. V tychto oblastiach dokazali aplikdcie DNN prekonat aj presnost, ktori
dosahuje ¢lovek [16, 24]. Narocnost a réznorodost problémov, ktoré neurénové siete riesia,
sa vsak postupom casu neustale zvysuje, s ¢im priamo timerne rastie aj komplexnost neuré-
novych sieti v podobe velkého poctu vrstiev a celkovych parametrov. Rovnako sa zvysuje
aj potreba nasadenia DNN v stéle sirSom spektre zariadeni s velkymi ndarokmi na efekti-
vitu (hlavne na energetickii ndroc¢nost) takychto aplikacii. Prave zvac¢sujici sa pocet vrstiev
a parametrov vyuzivanych v najmodernejsich hlbokych neurénovych sietach znamena aj
coraz vacsiu vyzvu pre navrharov modelov takychto DNN.

Cielom tejto prace je navrhnit a implementovat framework sliziaci na automatizaciu
procesu navrhu hlbokych neurénovych sieti, a to so zameranim na Specialny druh DNN —
konvoluéné neurénové siete (CNN, angl. Convolutional Neural Networks). Vysledny frame-
work sa preto stustredi na ulohy klasifikdcie obrazu, ktoré patria medzi hlavny typ problémov
rieSenych pomocou konvoluénych neurénovych sieti. Takisto je tento typ tlohy dobre spra-
covany v odbornej literatire a vyskum v tejto oblasti je na vysokej trovni, ¢o umoznuje
kvalitné porovnanie vystupov tejto prace s najnovsimi vysledkami. Na navrh struktury
DNN vyuziva framework principy tzv. evoluénych algoritmov (EA, angl. Fvolutionary Al-
gorithms), ktoré sa v sic¢asnosti ukazuji ako velmi i¢inné v rieSeni roznych druhov optima-
liza¢nych problémov [7]. Tieto algoritmy st inSpirované jednoduchym konceptom darwinov-
skej evolucie, podla ktorého tzv. fitness hodnota jedinca urcuje, s akou pravdepodobnostou
tento jedinec prezije (t. j. dostane sa do dalSej generacie) alebo sa dokaze rozmnozit. Uéelom
frameworku je hladat modely konvoluénych neurénovych sieti, ktoré dosiahnu ¢o najpres-
nejsie vysledky, ale zdroven minimalizovat ich vypoc¢tové naroky.

Spojenie pristupu evolu¢nych algoritmov a neurénovych sieti sa v odbornej literatire
nazyva neuroevolicia (angl. neuroevolution) a s narastajicim mnozstvom dostupnych vy-
poétovych prostriedkov ziskava popularitu. Uspesné vyuzitie evoluénych algoritmov bolo
v literatire zaznamenané pri ndvrhu struktiry a parametrov neurénovych sieti [46, 9, 37],
ale aj ako alternativny pristup k trénovaniu DNN [47]. Vysoké vypoctové naroky, obzvlast



pri ndvrhu struktary DNN, st vSak stale najvacsim problémom neuroevolu¢nych aplikacii.
7 toho dovodu bolo jednou z najvécsich vyziev tejto prace navrhnat evoluény algoritmus
a kédovanie kandidatnych rieseni tak, aby bol proces evolicie vysoko efektivny a tcinny.

DalSou néapliiou tejto prace bolo aj zhodnotenie aktudlneho stavu vyskumu v oblasti
neuroevolicie, analyza dostupnych technolégii a kniznic uréenych na pracu s konvoluc-
nymi neurénovymi siefami a implementécia navrhnutého evolu¢ného algoritmu. Poslednym
krokom bolo experimentélne overenie jeho vystupov na dobre znamych a preskimanych
ulohach klasifikacie obrazu. Ako datasety na vyhodnotenie navrhnutého frameworku boli
zvolené volne dostupné databazy MNIST a CIFAR10, ktoré si v odbornej literattire velmi
casto vyuzivané ako vzorové klasifikacné tlohy. Cielom tychto experimentov bola aj snaha
o dosiahnutie ¢o najlepsich vysledkov, a to formou postupného vylepsovania a ladenia na-
vrhnutého algoritmu pomocou empiricky nadobudnutych poznatkov. Stcastou prace je aj
porovnanie ziskanych vysledkov s najaktudlnejsimi rieSeniami rovnakych tloh zazname-
nanych v odbornej literattire a nasledné celkové zhodnotenie ti¢innosti implementovaného
frameworku.

Clenenie textu v tejto praci je nasledovné: kapitoly 2 a 3 zhriuju zdkladné teoretické
znalosti z prostredia neurénovych sieti a evoluénych algoritmov, potrebné na spravne pocho-
penie dalsieho textu prace. Kapitola 4 sumarizuje aktualne vysledky z dostupnej odbornej
literatary, ktora sa tyka neuroevolicie, a popisuje postupny vyvoj v tejto oblasti. Navrh
vsetkych aspektov frameworku, ktory predstavuje hlavny vystup tejto prace, je popisany
v kapitole 5. V kapitole 6 sa nachddza konkrétny a podrobny popis implementécie frame-
worku a pouzitych technolégii. Experimenty a zhodnotenie vysledkov spolu s porovnanim
s vysledkami zistenymi v odbornej literatire st obsiahnuté v kapitole 7. Tato kapitola
obsahuje aj kompletny stihrn dosiahnutych vystupov s vyvodenim vyplyvajicich zaverov
a navrhy dalsich moznych pokracovani tejto prace.



Kapitola 2

Umelé neuronové siete

Oblast umelej inteligencie ziskava v sicasnej dobe velké mnozstvo pozornosti nielen v aka-
demickej sfére, ale aj v komerénom sektore. Vo velkej miere za to vdaci odvetviu strojo-
vého ucenia, ktoré prinieslo do tejto oblasti revoluént myslienku: dat strojom (programom)
schopnost ucit sa na zdklade dostupnych dat, pomocou procesu nazvaného tréning, a dospiet
tak k rieseniu urcitého problému.

Neurénové siete tvoria Siroku ¢ast rodiny algoritmov strojového ucenia. Su ¢iastocne
inSpirované procesom ucenia odohravajiceho sa v biologickom mozgu a podobne ako mozog
pozostavaji z poprepajanych elementov nazvanych neurény. Tento zakladny princip bude
popisany dalej v podkapitole 2.1. Po spojeni mnohych vrstiev takychto neurénov vznikne
komplexny model siete patriaci do rodiny takzvaného hlbokého uéenia (angl. deep learning).
Prave pomocou hlbokych neurénovych sieti sa v siiCasnosti riesia mnohé problémy z réznych
technologickych oblasti.

Tato praca sa venuje najmé konkrétnej triede rodiny hlbokého ucenia — konvoluénym
neurénovym sietam. Tieto siete vyuzivajui matematicki operaciu konvolicie, ktord re-
dukuje celkovil vypocétovi komplexnost siete a zaroven stale dosahuje velmi dobré vysledky
v rieseni mnohych typov problémov. Vztahy od konvolu¢nych neurénovych sieti az po cel-
kovil umeld inteligenciu znazornuje obrazok 2.1. Hlboké ucenie a konvolucné siete, vratane
najaktudalnejsich trendov v tejto oblasti, budi popisané v podkapitolach 2.2 a 2.2.1.

/" Umeld inteligencia

/~ Strojové uenie
I

4 Neurdnové siete

Hiboké ucenie

Konvoluéné neurénové
siete

%
o )

Obr. 2.1: Zobrazenie postavenia konvolu¢nych neurénovych sieti vo vztahu k celkovej umelej

inteligencii.



2.1 Strucné zaklady neurénovych sieti

Ludsky mozog je stale povazovany za jeden z najefektivnejsich vypoctovych systémov stcas-
nosti. Idea spracovavania informacii spésobom, akym sa to deje vo vnutri mozgu, sprevadza
vyvoj modernych pocitacov uz od pociatku. Zaklady neurénovych sieti, tak ako sa vni-
maju dnes, polozili uz Warren McCulloch a Walter Pitts v 40. rokoch minulého storocia,
ked popisali model umelého neurénu [30]. Takisto ukazali, Ze siete umelych neurénov maji
potenciél, teoreticky, vypocitat aktkolvek logickt alebo aritmeticki operdciu. Dalsim vy-
raznym krokom v tejto oblasti sa stal model perceptronu a zakladného uciaceho algoritmu
v roku 1958 [38]. Postupom ¢asu vSak vyskum neurénovych sieti upadol, najmé kvoli nedos-
tatku vypoctovej sily potrebnej na uskutoc¢nenie experimentov. Svoje znovuzrodenie zazili
az v 80. rokoch objavom algoritmu nazvaného backpropagation sliziaceho na trénovanie
viacvrstvovych sieti perceptronov.

Zakladné schéma umelého neurénu je zobrazend na obrazku 2.2. Neurén v prvom kroku
spocita vazenu sumu vstupnych hodnét Xg az X,,, kde vahy st reprezentované hodnotami
wo az wy. Hodnota b predstavuje prahovaciu hodnotu nazyvanu tiez bias. Tento postup
vSak nie je kompletny, pretoze vzhladom na linearitu operacie suma by vysledok kaskady
prepojenych neurénov bol stale len jednoduchéa linedrna funkcia. Z toho dévodu je dalsim
prvkom v modeli umelého neurénu tzv. aktivacnd funkcia G(z) : R — R, ktord pridava
nelinearitu a mapuje vysledok do pozadovaného intervalu na zdklade prahu. Stihrnne sa
da povedat, ze princip spociva v aplikdcii nelinearnej funkcie na vazend sumu vstupnych
hodnét. Tento vypocet sa da zapisat rovnicou 2.1. Vahy a biasy sa spolo¢ne oznacuju ako

parametre siete.
G-~
I

b

Obr. 2.2: Model umelého neurénu. Jednd sa o vazent sumu vstupov Xg az X,, ku ktorej
sa eSte pricita bias b. Nasledne je na tiato sumu aplikovana nelinedrna funkcia G.

y= g(zn:Xiwi-l-b) (2.1)
0

Prepojenim viacerych umelych neurénov dostavame viacvrstvovii neurénovi siet schopnt
riesit zlozitejsie problémy. Priklad takejto siete je zobrazeny na obrazku 2.3.

2.1.1 Proces ucenia

Proces ucenia moze prebiehat bud ako ucenie s ucitelom (angl. supervised learning), ako
ucenie bez ucitela (angl. unsupervised learning), alebo ako ucenie posiliovanim (angl. rein-
forcement learning). Vzhladom na to, ze zameranim tejto prace st konvoluéné neurénové
siete a ulohy spojené s rozpoznavanim a klasifikaciou, bude dalej popisané iba ucenie s uci-
telom, ktoré je pre tento typ tloh najvhodnejsie. Pre tento typ ucenia je typické, zZe existuje
tzv. oznacend tréningova sada dat, pricom je pri kazdej trénovacej vzorke dané, do ktorej
klasifikacnej triedy patri.
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Obr. 2.3: Umela neurénova siet ako prepojenie viacerych umelych neurénov. I predstavuje
vstupni vrstvu siete, H; a Hy st tzv. skryté vrstvy (angl. hidden layers) a O predsta-
vuje vystupnu vrstvu siete. Pocet neurénov vo vystupnej vrstve odpoveda poctu réznych
vystupov celej tlohy, ktorii ma neurénova siet riesit.

Ucenie (alebo aj trénovanie) neurénovej siete spoc¢iva v procese nastavovania hodnot vah
tak, aby tzv. stratova funkcia (angl. loss function/cost function), t. j. funkcia predstavujica
rozdiel medzi aktualnym a ocakavanym vystupom, bola ¢o najmensia pre celd trénovaciu
sadu dat. Vahy st upravované optimalizaé¢nym procesom gradientny zostup (angl. gradient
descent). Cielom je teda minimalizovat hodnotu vah pomocou zapornej hodnoty gradientu
stratovej funkcie, ¢o je vlastne vektor parcidlnych derivacii straty L vzhladom na jednotlivé
vahy (parametre). Tato Gprava je popisand rovnicou 2.2, kde « je koeficient ucenia (alebo
aj krok ucenia).

oL
a&wi
Na vypocet gradientov potrebnych na dpravu jednotlivych vah sa v stic¢asnosti najviac
pouziva algoritmus spatného Sirenia chyby (angl. backpropagation). Tento algoritmus
vyuziva retazové pravidlo derivacie a postupuje smerom od vystupnej vrstvy siete az po jej
vstupnu vrstvu, aby spocital, ako kazdy parameter ovplyviiuje vysledni stratovi funkciu.
Kedze je nutné vypocitat gradienty postupne pre kazdy prvok trénovacej mnoziny dét,
je najvacsim problémom tohto algoritmu jeho vysokd vypoctova naroc¢nost. V ramci opti-
malizacie sa preto v sucasnosti Casto pouziva ddavkové spracovanie tréningovej sady, pri
ktorom sa sada rozdeli na malé mnoziny vzoriek — ddvok (angl. mini-batch) a vysledna stra-
tova funkcia sa pocita z celej takejto mnoziny. Modifikacia vah teda neprebieha pre kazdy
prvok zvlast, ale len tolkokrat, kolko existuje jednotlivych dévok. [14, 20, 13].

(2.2)

W; = Wy —

2.2 Hlboké neurdénové siete

Medzi hlboké neurdénové siete sa radia siete, ktoré pozostavaji z mnohych vrstiev a riesia
komplexné problémy. Medzi vyskumnikmi z tejto oblasti nepanuje zhoda v presnom pocte
vrstiev nutnych na to, aby sa siet povazovala ze hlboku [40], ale vSeobecne sa pod tymto
pojmom uvazuju siete s poc¢tom skrytych vrstiev vac¢sich nez jedna [49]. V sucasnosti sa
pocet vrstiev v hlbokych neurénovych sietach pohybuje od piatich az do niekolko tisic.
Architektira takejto siete teda pozostdva z mnohych nelinedrnych elementov, ktoré mdzu
reprezentovat aj extrémne zlozité funkcie jej vstupov. Typickym prikladom takejto funkcie



je schopnost hlbokej architektury spracovat velké obrazové data a nachadzat v nich rézne
vysokourovinové priznaky.

Medzi dva najpouzivanejsie typy hlbokych neurénovych sieti patria rekurentné neuro-
nové siete (RNN, angl. recurrent neural networks) a konvolucné neurénové siete (CNN, angl.
convonutiolnal neural networks). Tato praca sa primarne zameriava prave na konvolucéné
neurénové siete a tie buda dalej popisané v nasledujicej podkapitole.

2.2.1 Konvoluéné neurénové siete

Teoretické poznatky pre tito podkapitolu si Cerpané z [14, 24, 49]. Hlavnou motiviciou
pre vznik konvoluénych neurénovych sieti bolo vyrazne zredukovat pocet parametrov siete,
ktorych pocet méze byt v pripade DNN velmi vysoky, a tym jej umoznit, aby bola hlbsia
bez exponencidlneho narastu vypoctovych narokov.

Zakladnym prvkom architektiry CNN je konvoluc¢na vrstva, v ktorej neurény nie su
prepojené kazdy s kazdym, ako to bolo zndzornené na obrazku 2.3, ale vyuziva sa v nich
operacia konvolicie. Tato operacia pocita vazent sumu pre kazda vystupna aktivaciu len
z malého okolia vstupnej aktivacie, vdaka tomu vyrazne redukuje vypocCtové naroky vy-
slednej siete. Priebeh konvolicie v kontexte spracovania obrazu si mozeme predstavit ako
postuvanie malého okna hodnét, oznacovaného ako konvolu¢né jadro alebo aj filter, cez cely
vstupny obrazok. Pri kazdom posunuti tohto okna sa vynasobia prekryvajice sa hodnoty
a vysledky sa s¢itaju (akumuluji) do jedinej vyslednej hodnoty. Vystupom konvoluc¢nej
vrstvy je potom matica hodn6t v kontexte konvoluénych neurénovych sieti oznacované ako
mapa aktivdcii alebo aj mapa priznakov (angl. feature map). Filtre si v ponimani neurd-
novych sieti siborom vah, ¢o znamend, Ze ich hodnota sa ziskava procesom ucenia. Naj-
Castejsim algoritmom pouzivanym na ucenie v CNN je backpropagation. Priebeh konvolicie
v konvolu¢nych neurénovych siefach je graficky zndzorneny na obrazku 2.4.

vstupna fmap vystupna fmap

filter (vahy) > vystupna
. =— | aktivacia
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Obr. 2.4: Princip konvolicie v konvoluénej vrstve. Pohyblivé okno hodnét, nazyvané aj
filter, sa postiva cez cely vstupny obrazok. V kazdej pozicii st vynasobené a nasledne s¢itané
vSetky prekryvajice sa hodnoty. Vysledkom tohto séitania je potom jeden prvok vo vyslednej
mape priznakov. Prevzaté z [19].

Cielom konvolicie v CNN je extrahovat lokdlne priznaky z predchadzajucich vrstiev
a vytvorit tak coraz vyssiu abstrakciu vstupnych dat. Na obrazku 2.5 je zobrazeny celkovy
vypocet prebiehajuici v konvoluc¢nej vrstve. Typicky sa v kazdej konvolucnej vrstve aplikuje
niekolko filtrov extrahujicich rézne priznaky. Vytvara sa tak sada méap priznakov, kde sa
kazda z nich nazyva kandl (angl. channel) a ich pocet sa rovna poctu pouzitych filtrov
v kazdej vrstve. Cely vysledny kandl, t. j. celd jedna mapa priznakov, zdiela prave jeden
filter. Tento princip sa nazyva zdielanie vah (angl. weight sharing). Je tiez ddlezité zdoraz-
nit, ze pocet kandlov vstupnej vrstvy urcuje aj velkost pouzitych filtrov. Pre predstavu,
farebny (RGB) vstupny obrazok pozostéva z troch kanélov (kazdy pre jednu farbu) a v pr-
vej konvolucnej vrstve je pouzitych sest filtrov. Kazdy filter teda pozostava z troch matic



o velkosti typicky 3 x 3 alebo 5 x 5. Pocet vystupnych kanalov bude teda pri aplikovani
siestich filtrov takisto Sest.

Dalsfm prvkom v architektire konvoluénych neurénovych sieti je nelinearita. Podobne
ako u plne prepojenych neurénovych sieti popisanych vyssie sa na vysledok konvolicie
aplikuje aktivacnd nelinedrna funkcia. NajcastejSie pouzivanou nelinedrnou funkciou je
ReLU (Rectified Linear Unit), ktora je definovana ako y = max(0,x).

Kvoli optimalizacii rychlosti trénovania a zvyseniu presnosti sa v mnohych modeloch
pridédvaji este rozne normaliza¢né prvky, ako napriklad BN (Batch Normalization) [18]
alebo LRN (Local Response Normalization) [14].

Okrem konvolu¢nych vrstiev sa v typickych konvolu¢nych neurénovych sietach vyuziva
aj tzv. pool vrstva. Tato vrstva slizi na redukciu dimenzionality vystupnych kandlov.
Cielom je zlucit sémanticky podobné priznaky a zaroven tym zredukovat celkovi vypoctovi
naro¢nost. Takdto redukcia sa nazyva aj podvzorkovanie (angl. downsampling). Operécie,
ktorymi sa podvzorkovanie realizuje, sl najcastejSie priemer alebo maximum. Operécia
sa vykonava na malej oblasti susednych prvkov a opakovane pre kazdi mapu priznakov.
Velkost tejto oblasti sa nazyva stride.

Ako findlny prvok v architektire CNN sa obvykle pouziva jedna alebo viac (< 3) plne
prepojenych vrstiev. Vysledny pocet neurénov v poslednej plne prepojenej vrstve predsta-
vuje pocet moznych vystupov rieSseného problému.

Typicka vzorova architektiira konvoluénej neurénovej siete je zobrazend na obrazku 2.6.

Vstupné fmapy

Vystupné fmapy

«— —
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Obr. 2.5: Viacrozmerna konvolicia prebiehajica v konvolucnej vrstve. R a S su vyska,
respektive sirka aplikovanych filtrov, H a W st vyska, respektive sirka vstupnych map, E
a F s vyska, respektive sirka vystupnych map, C je pocet vstupnych kanalov, M je pocet
filtrov (a zaroven pocet vystupnych kandlov) a N je pocet vzoriek v jednej dévke. Prevzaté
z [14].

Popularne modely CNN

Princip konvoluénej neurénovej siete bol navrhnuty uz na zaciatku 80. rokov minulého sto-
rocia [12], avSak tento koncept nebol dlho vyuzivany z dévodu nedostatoénej vypoctove;
kapacity. Prvy vyrazny prielom v tejto oblasti nastal az v roku 1989 vdaka franctzskemu
vyskumnikovi menom Yann LeCun, ktory tspesne vyuzil algoritmus backpropagation v ob-
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Obr. 2.6: Vzorova architektira CNN. Vstupom siete je obrazok, ktory ma siet za tlohu
rozpoznat alebo klasifikovat. Sief sa sklada z niekolkych vrstiev vyhodnocujicich operdciu
konvoliicie nasledovanymi nelinearnou aktiviaciou. Cielom je extrahovat abstraktné priznaky
zo vstupného obrazu. V pripade potreby moézu aktivacie v konvoluénych vrstvach nasledovat
rozne normalizacné prvky alebo vrstvy (pooling vrstvy), ktorych tdlohou je podvzorkovat
(zmensit rozmery generalizdciou lokalnych priznakov) vystupné mapy priznakov. Na konci
architektury sa typicky nachddza plne prepojend vrstva, ktorej vystupy predstavuji zaroven
vysledné klasifikacné triedy. Prevzaté z [49].

lasti rozpoznavania ruc¢ne pisanych ¢islic [25]. Tieto principy sa stali zdkladom pre vsetky
najznamejsie konvolucné neurénové siete.

e LeNet [26] (1998) Siet architektiry nazvanej LeNet bola navrhnuta uz v roku 1998
Yannom Lecunom a spol. Tato praca nadvézovala na jeho predosli tspesnu aplika-
ciu algoritmu backpropagation na rozpoznédvanie ru¢ne pisanych ¢islic a este zlep-
sila dosiahnuté vysledky. Jej schopnost rozpoznavat bola demonstrovana na databaze
MNIST', kde této architektiira dosiahla chybovost 0,95%. Najznamejsia verzia tejto
architekttury je LeNet. Siet LeNet-5 sa sklada zo siedmich vrstiev: dve konvoluéné
vrstvy nasledované podvzorkovacou vrstvou, nasledne posledna konvoluéna vrstva
a dve plne prepojené vrstvy. Ako findlna aktivicia sa pouziva funkcia softmazx, ktora
sluzi ako klasifikator. Tato sief sa stala zakladom pre vSetky nasledujice CNN.

e AlexNet [23] (2012) Architektura siete AlexNet znamenala obrovsky prielom v ob-
lasti CNN. Jej uspesnost bola prezentovand na databaze ImageNet, ktord sa neskor
stala zdkladnym porovnavajicim benchmarkom pre viésinu konvoluénych sieti. Top-5°
chybovost tejto siete na tlohu klasifikdcie pre tito databdzu bola 15,3% a vdaka tomu
vyhrala Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) v roku 2012 ako prva
konvoluéna neurénova siet. Model siete pozostdva z piatich konvolu¢nych a troch plne
prepojenych vrstiev. Tato sief bola trénovand na kartdach GPU a to jej umoznilo
spracovavat aj ovela vacsie vstupné obrazky ako dokézali jej predchodcovia.

e VGGNet [44] (2014) Architekttira VGG priniesla do oblasti CNN ete véicsiu hibku.
Pocet konvoluénych vrstiev sa pre rdzne verzie tejto architektiry pohyboval od 16
do 19 vrstiev. Ako kompenziciu vypoctovej naroénosti takejto hlbokej siete autori
zmensili velkost pouzitych filtrov z doteraz pouzivanych 5x5 na 3x3. Architektira

IMNIST - Modified National Institute of Standards and Technology, najpouzivanejsia volne dostupna
databaza rucne pisanych cislic.

2Ako Top-5 chybovost sa oznacuje percentudlne skére, pre ktoré spravna klasifikacna trieda NEBOLA
v piatich najpravdepodobnejsich odhadoch daného modelu.
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bola velmi tispesna a v ILSVRC2014 ziskala v lokalizacii a klasifikacii prvé, respektive
druhé miesto s top-5 chybovostou 25,3% pre lokalizaciu a 7,3% pre klasifikdciu.

e GoogLeNet [50] (2014) Dalsou tispesnou architektirou v ILSVRC2014 sa stala Goog-
LeNet. Jej zvlastnostou je zavedenie modulu, ktory spaja sériu paralelnych prepojeni.
Tieto moduly nazvali inception moduly a ich cielom je kombinovat priznaky z roézne
velkych filtrov a podvzorkovacich operécii. Modul pozostava z konkatenacie vystupov
1x1, 3x3, 5x5 konvolicii a pooling operacie. Zaroven sa autori snazili vyrazne znizit
vypoctové naroky vyraznou redukciou poc¢tu parametrov. Toto dosiahli zavedenim
1x1 bottleneck konvoltcii, ktoré zachovévaji rozmery vstupu, avsak redukuju hibku
vyslednych mép priznakov.

e ResNet [15] (2015) Velky pokrok v klasifikdcii pomocou CNN dosiahla aj archi-
tektura ResNet (alebo aj Residual Net), ktord v roku 2015 pokorila hranicu piatich
percent top-5 chybovosti v databdze ImageNet v ILSVRC2015. Zaroven velmi vyraz-
nym sposobom zvysila pocet vrstiev oproti predchiddzajicim architektiram az na 152.
KIicovym prvkom v tejto architektire boli tzv. rezidualne prepojenia. Princip tychto
prepojeni sa da zapisat rovnicou 2.3, kde H(x) je vystup rezidudlneho bloku, z je
vstup a F(z) je vystup niekolkych konvolu¢énych vrstiev v tomto bloku.

H(x) = F(x) +x (2.3)

Vystup tohto bloku je kombinacia niekolkych vrstiev konvolicie a vstupu (identita).
Motivaciou takéhoto prepojenia bolo vyriesenie problému, ktory nastaval vo velmi
hlbokych sietach. V tedrii by mala velmi hlboka siet dosahovat aspon také vysledky
ako ich plytkejsie verzie, ale v praxi sa ukézalo, ze to neplati. Dévodom je, Ze opti-
malizacné metédy v procese ucenia pri velkom pocte vrstiev a parametrov stracaju
schopnost efektivne modifikovat vahy aj na prvych vrstvach siete. Rezidualne prepo-
jenie tento problém riesi, pretoze siet sa nemusi ucit celi funkciu H(x), ale len jej
rezidudlne mapovanie F(z) = H(xz) — x. V pripadoch, Ze je teda vystupna funkcia
blizsie k identite, je pre siet lahsie najst len dany rozdiel ako celi funkciu. V ostatnych
pripadoch siet nie je nijako znevyhodnena oproti klasickym architektidram.

2.3 Kniznice na pracu s CNN

Vzhladom na velki popularitu a tspesnost neurénovych sieti vo vSetkych oblastiach nie
je prekvapivé, ze existuje mnoho volne dostupnych kniznic a frameworkov sluziacich na
pracu s nimi. V tejto podkapitole st zhrnuté niektoré najzndmejsie kniznice a popisané ich
vlastnosti.

2.3.1 TensorFlow

Framework TensorFlow [1], vyvinuty spolo¢nostou Google v roku 2013, je jeden z najpouzi-
vanejsich volne dostupnych framework na pracu so strojovym ucenim. Poskytuje rozhranie
pre velké mnozstvo jazykov ako C++4, Python, R, Java a pod. Vdaka tomu je mozné ho
integrovat do velkej casti vyvijanych aplikédcii vyuzivajicich algoritmy strojového ucenia.
Obsahuje vsetky najaktudlnejsie a najmodernejsie techniky strojového ucenia popisané v od-
bornej literatire. Vdake velkej popularite je pre TensorFlow dostupné aj velkd komunita
uzivatelov a vdaka tomu jeho vyvoj stale napreduje.
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2.3.2 Calffe

Dalsfm velmi popularnym a rozsirenym frameworkom na pracu s hlbokymi neurénovymi
sietami je Caffe [19]. Bol vyvinuty ako open-source projekt timom Berkeley AI Research
(BAIR) v roku 2014. Poskytuje rozhranie pre jazyky C, C++, Python a MATLAB. Popula-
ritu si tento framework ziskal najma pre jeho vysoka rychlost a efektivitu. Podporuje vypo-
¢et na CPU aj GPU a masivny paralelizmus. Uspech ziskal najmé v oblastiach obrazového
rozpoznavania dat. V ramci frameworku Caffe existuje aj velka databaza predtrénovanych
neurénovych sieti nazvana Caffe Model Zoo. Nevyhodou frameworku Caffe je nedostatocéna
podpora rekurentnych modelov.

2.3.3 Microsoft Cognitive Toolkit/CNTK

Framework Microsoft Cognitive Toolkit [42], predtym znamy aj ako CNTK, bol vyvinuty
v roku 2016 spoloc¢nostou Microsoft. Je dostupny ako open-source a podporuje rozhra-
nia pre jazyky C+-+ a Python. Jeho hlavnymi vyhodami st jednoduchéa kombinovatelnost
viacerych typov hlbokych neurénovych sieti a tiez vysoka moznost paralelizicie naprie¢ via-
cerymi vypoc¢tovymi servermi. Nevyhodou frameworku je nedostato¢na podpora pre ARM
architektury, a je preto obmedzené jeho pouzitie v aplikaciach uréenych pre mobilné zaria-
denia.

2.3.4 TinyDNN

Framework TinyDNN [33] bol implementovany v roku 2016 a je volne dostupny pod li-
cenciou BSD. Podporuje rozhranie do jazyka C++. Je naimplementovany len v hlavicko-
vych stiboroch a neobsahuje takmer ziadne externé zavislosti. Je preto velmi prenositelny a
vdaka tomu je vhodny najmé pre embedded zariadenia. Podporuje tiez paralelny vypocet
a akcelerdciu na GPU. Jeho nevyhodou je pomerne mald komunita a absencia niektorych
najaktudalnejsich typov modelov hlbokych neurénovych sieti.

12



Kapitola 3

Evolucné algoritmy

Pod pojmom evoluéné algoritmy (EA, angl. evolutionary algorithms) sa v sucasnosti roz-
umie Siroka rodina heuristickych algoritmov inspirovanych procesom evolicie odohravajicej
sa v prirode. Tieto algoritmy vznikali vo vac¢sine pripadov nezavisle od seba, avsak mnohé
principy a postupy st velmi podobné, v niektorych pripadoch az rovnaké. Nie je prekvape-
nim, ze prave biologicka evolicia sa stala podkladom pre mnozstvo algoritmov, kedze prave
evolucia dokazala vytvorit jeden z najefektivnejSich ,pocitacov“ aky pozname — Iudsky
mozog.

Aj ked myslienka vyuzitia principov biologickej evolicie pri rieseni optimaliza¢nych
problémov sa zacala objavovat v odbornej literatire uz od 50. rokov minulého storocia,
za pociatok evoluéného pocitania sa vo vseobecnosti povazuje az takmer stibezny vznik
troch na sebe nezavislych smerov evoluénych algoritmov v 60. a 70. rokoch [5]. V roku 1975
navrhol Holland prvi verziu genetického algoritmu (GA, angl. genethic algorithm) [17],
kym v USA Fogel a spol. polozili zaklady evoluénému programovaniu (EP, angl. evolutinary
programming) [11] a nemecki vyskumnici Rechenberg a Schwefel predstavili met6du nazvani
evolucne stratégie (ES, angl. evolution strategies) [36, 41]. Koncom 80. rokov pribudol stvrty
zékladny smer EA a to genetické programovanie (GP, angl. genetic programming) preslavené
najmé Kozom [21].

Evoluc¢né algoritmy patria do mnoziny stochastickych prehladavacich algoritmov. Kedze
sa vo svojom vypocte opieraju o mnozstvo nahodnych faktorov, je matematicky velmi na-
rocné dokézat, za akych podmienok budu konvergovat ku globdlnemu optimu (rieseniu
problému) [8]. Napriek tomu sa vSak v praxi ukazuje, ze evoluéné algoritmy dokazu rie-
sit problémy v Sirokej Skédle roznych oblasti, ako napriklad evoluény névrh hardvéru [43],
spracovanie obrazkov, astronémia, robotika [6, 29] ale aj mnohych dalsich. VSeobecne sa
evolucné algoritmy pouzivaji najmé tam, kde je problém dostatocne zlozity a klasické ma-
tematické optimalizacné metédy st tym padom velmi neefektivne.

Vsetky evolucné algoritmy vychéddzaju z jedného hlavného principu evolicie — preZitie
snajlepsich® (angl. survival of the fittest). Tento princip spociva v tom, ze v istom prostredi
s obmedzenymi zdrojmi, zvysuju jedinci, ktori st na dané prostredie najlepsie adaptovani
(majt najvicsiu fitness'), svoju Sancu sa rozmnozit a preniest tak svoje gény do dalsich ge-
neracif (t. j. prirodnd selekcia). V kontexte EA su jedincami kandidatne rieSenia problému,
ktory je aktualne predmetom evolicie a za najviac ,fit“ rieSenie sa povazuje to, ktoré do-
kéze dany problém riesit optimalne. V odbornej literatiire sa kandidatne rieSenia oznacujui aj

17 pohladu darwinovskej evoliicie byt najviac fit neznameng nutne, ze jedinci musia byt fyzicky najsilnejs,
najmudrejsi alebo najrychlejsi, ale ze dokazu obmedzené zdroje v danom prostredi cerpat najefektivnejsie.
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ako fenotypy. Na vyhodnotenie kvality kandidatneho riesenia sa pouziva tzv. fitness fun-
kcia, ktora dokaze tito kvalitu zmerat. Meratelnost kvality rieseni pre konkrétny problém
je teda aj jednym z hlavnych predpokladov nasadenia akéhokolvek evolu¢ného algoritmu.

Dalej v tejto kapitole budt popisané zédkladné prvky spoloéné pre vietky typy EA,
avsak vzhladom na to, ze prakticka cast tejto prace vychddza z genetickych algoritmov,
bude kladeny doraz prave na prvky, ktoré sa vyuzivaju v tejto verzii EA. Néasledne budu
popisané najznamejsie a najpouzivanejsie verzie EA a budu vysvetlené hlavné rozdiely medzi
nimi.

3.1 Zakladné principy a komponenty EA

Napriek tomu, ze vac¢sina typov evolu¢nych algoritmov vznikala takmer sticasne a nezavisle
na sebe, vsetky zdielaju rovnaké zaklady. Dévodom je, ze hlavna podstata evolicie je princi-
pidlne jednoduché, ale zaroven stale velmi i¢inna. Algoritmus 1 popisuje zakladny priebeh
vSeobecného evolu¢ného algoritmu. V zasade ide o jednoduchy iterativny proces, kde sa
v kazdom kroku aplikuji isté zmeny (pomocou tzv. genetickych operatorov) na popula-
ciu jedincov. V nasledujtcich podkapitolach budi vysvetlené jednotlivé kroky a prvky tohto
algoritmu. Teoretické poznatky popisané v tejto podkapitole boli prevzaté z [7, 10, 35]%.

Algoritmus 1 Pseudokdd vseobecného evoluéného algoritmu. Vytvorené na zdklade [7].

1: procedure EA

2 inicializacia populdcie EA

3 evaluacia kazdého jedinca z populacie

4 while splnend podmienka ukoncenia do
5: vyber rodicov

6 krizenie / mutécia

7 evaluécia novych jedincov

8 vyber jedincov pre nova generaciu

9: end while

10: end procedure

3.1.1 Reprezentacia problému

Hlavnym a prvotnym problémom aplikdcie akéhokolvek EA je pocitacova reprezenticia
kandidatnych rieseni problému tak, aby ich bolo mozné efektivne evaluovat a prevadzat
nad nimi evolu¢éné operacie. Inymi slovami sa pod reprezentéciou mysli mapovanie (alebo
kédovanie) fenotypov na vhodnii datova reprezentéciu (retazec bitov), s ktorym dokéze
pracovat pocitac. Takyto refazec sa nazyva aj genotyp alebo chromozém. Vhodné re-
prezentacia problému c¢asto rozhoduje o t¢innosti a rychlosti celého algoritmu, a preto je
potrebné jej venovat dostatok casu pri navrhu algoritmu. Vzhladom na to, ze v mnohych
pripadoch nie je rieSeny problém dostatocne preskiimany alebo je prilis komplexny, vybrat
vhodnt reprezentéaciu nie je Tahké tloha.
Najpouzivanejsie reprezentacie pouzivané v EA st nasledovné:

2Je nutné tiez dodat, Ze niz$ie popisané techniky a metédy nie st (a ani sa nesnazia byt) vyderpavajtce.
Pre viac informécii a podobnejsich popisov odporicam zmienent literatiru.
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e Bindrna reprezentdcia — chromozémy su zlozené z postupnosti bitov a genetické ope-
ratory nad nimi vykonévaji bitové operécie.

e (Celociselnd reprezentdcia — chromozémy su zlozené zo série celych cisel — evoluéné
operatory menia hodnoty tychto ¢isel jednoduchou aritmetikou.

e Reprezentdcia pomocou redlnych cisel — chromozém pozostava z niekolkych ¢isel s po-
hyblivou radovou ¢iarkou. Evolu¢nd zmena prebieha pomocou matematickych operécii
s redlnymi ¢islami.

e Stromowvd reprezentdcia — chromozoém predstavuje hierarchicki stromovi Struktiru.
Genetické operdtory v tomto pripade manipulujui s uzlami stromu alebo s celymi
podstromami.

o Reprezentdcia Specifickd pre rieseny problém — v mnohych pripadoch je chromozém
Specificky pre dany problém.

3.1.2 Populacia

Vsetky ,zijuce* (aktivne) genotypy kandidatnych rieseni sa zdruzuju v populécii, ktora sa
c¢asom meni a vyvija. Velkost populacie je jeden zo zdkladnych parametrov kazdého EA
a jeho velkost ovplyvnuje rychlost a efektivnost konvergencie k optimalnemu rieseniu. Prilis
velka populacia moze byt az netinosne narocna na vypoctové zdroje, zatial ¢o prilis mala
populécia neposkytuje dostatoénu diverzitu® potrebni na néjdenie globalneho optima.

V suvislosti s populédciou sa okrem jej velkosti riesi eSte aj otazka jej pociatocnej ini-
cializacie. V drvivej vacsine pripadov sa povazuje za dostatocné inicializovat populaciu
ndhodnymi (ale dostatocne rozdielnymi) jedincami. V niektorych pripadoch vsak moéze byt
zvlast uzitoéné inicializovat populaciu predpripravenymi jedincami, o ktorych vieme, ze
budt dosahovat vyssiu fitness. Je vSak otazka, nakolko to procesu evoltcie pomdze — vzdy
zalezi vyhradne na konkrétnom probléme.

3.1.3 Selekcia jedincov

Aby populacia nestagnovala a jej kvalita sa neustéale zlepsovala, zatial ¢o jej velkost zostéva
nemennad, je nutné zaviest nastroje, ktoré buda populaciu udrziavat. Jednym z tychto na-
strojov je aj selekcia jedincov, ktori budi zakladom novej generacie, bud ako rodicia novych
potomkov, alebo to budid ,,prezivsi“ zo sicasnej populacie.

Na vyber rodicov, ¢ize chromozémov, na ktoré sa aplikuje operacia krizenia, aby vznikol
novy jedinec — potomok — sa pouziva niekolko technik:

Proporcéna selekcia Vyber jedincov je uskuto¢neny na zdklade ich fitness hodnoty v po-
rovnani s fitness hodnotami zvysku populacie. Pravdepodobnost, ze jedinec bude zvo-
leny ako rodi¢, sa teda da vyjadrit ako podiel jeho fitness k sic¢tu hodnot fitness
vsetkych ostatnych aktivnych jedincov v populécii. Takyto postup sa zvycajne im-
plementuje algoritmom kolesa rulety (angl. roulette wheel algorithm). Princip tohto
algoritmu je zobrazeny na obréazku 3.1.

Nevyhodou tohto pristupu je vsak velka pravdepodobnost, ze gény jedného jedinca
ovladnu celt populaciu (ak je jeho fitness prili§ vysoka oproti inym rieSeniam) alebo ze

3Diverzita - pocet r6znych jedincov v populdcii v jednom okamihu
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Obr. 3.1: Reprezentacia proporé¢ného vyberu ruletovym algoritmom. Pravdepodobnost vy-
bratia kazdého jedinca velkostne timernad hodnote jeho fitness v porovnani s ostatnymi
jedincami v populacii. Prevzaté z [35].

ako nasledok stochastickych efektov nebudi niektori kvalitni jedinci vyberani vobec
a populédcia uviazne v lokdlnom minime (ak je fitness hodnota vsetkych jedincov velmi
podobnd).

Vyber zaloZzeny na poradi Tento vyber je velmi podobny proporénému vyberu a v nie-
ktorych odbornych literatirach sa uvadza ako jeho varianta [35]. Hlavny rozdiel spo-
Civa v tom, ze pre pravdepodobnost vyberu nezilezi, aky velky je rozdiel vo fitness
medzi jednotlivymi rieSeniami, ale len na jeho celkovom poradi v rebricku najlepsich
rieSeni. Tymto je mozné zamedzit problémom popisanym pri proporc¢nom vybere.

Vyber turnajom Vyber turnajom spociva v uréeni podmnoziny k jedincov, ktori medzi
sebou budu sutazit. Jedinec s najvyssou fitness v ramci tejto podmnoziny bude vy-
braty ako rodi¢. Tato metdda zachovava dobry kompromis medzi genetickou diverzitou
a vyberom tych najlepsich rieseni. Velkost hodnoty k zavisi od konfiguracie algoritmu
a byva predmetom experimentacie.

Okrem vyberu rodicov je nutné vyberaf aj jedincov, ktori preziju do dalSej generacie,
resp. iteracie evoluc¢ného algoritmu. Teoreticky je mozné pouzit akukolvek z vyssie uve-
denych metdd, ale v praxi sa pouzivaju zvycajne jednoduchsie metody. Tieto metédy sa
zakladaji bud na veku jedinca (t. j. ako dlho sa uz konkrétny jedinec nachadza v populacii),
alebo na zaklade hodnoty fitness.

Pri metédach zalozenych na veku je najdominantnej$im sposobom generacnd vymena,
¢o znamena, ze vsSetkych sticasnych jedincov v generacii nahradia novi jedinci. V takomto
pripade je pocet novych jedincov rovny poctu jedincov v populécii. V pripadoch v ktorych
je pocet vygenerovanych potomkov mensi, sa rodicia, ktori budi nahradeni, mézu vyberat
na zéklade ich veku alebo ndhodne. Takéto vymena sa nazyva aj postupnd vymena (angl.
steady-state selection).

V metddach, ktoré pracuji na zdklade fitness hodnoty jedincov, sa jedinci vyberaji
z tych najlepsich z mnoziny vSetkych novych jedincov (v pripadoch, ked je vygenerovanych
potomkov viac ako je velkost populdcie), pripadne z mnoziny vSetkych potomkov a rodicov
spolu. Dolezitym pojmom pri selekcii na zéklade hodnoty fitness je aj elitizmus. Tento
pojem oznacuje techniku, pri ktorej sa v ramci kazdej novej genericii uchova jeden alebo
skupina najlepsich jedincov, ktori maju garantované prezitie do novej generdcie. Tymto
sposobom je mozné zarucit, ze neprideme o najlepsie doteraz dosiahnuté riesenia. Elitizmus
je mozné dalej kombinovat s inymi sp6sobmi selekcie.
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3.1.4 Genetické operatory (kriZenie a mutéacia)

Aby sa mohla populédcia vyvijat a dospievat tak k stdle lepSim rieseniam, je nutné zaviest
operacie, ktoré ju budu istym spésobom obmenovat. Na tento ucel sluzia genetické opera-
tory, Specidlne mutacia a krizenie. R6zne verzie evoluénych algoritmov mézu jeden alebo
druhy operator vynechat, ak sa ukazu neefektivne.

Myslienka, ktora stoji za operatorom krizenie, spoc¢iva v predpoklade, ze existuje velka
pravdepodobnost, Ze vygenerovany potomok bude tazit z genetickej kombinacie dvoch kva-
litnych kandidatnych rieseni, ktoré s reprezentované jeho rodi¢mi. Inymi slovami je sanca,
Ze nové riesenie bude kombinaciou tych casti rodic¢ov, ktoré sa podielaji na ich vyssej fitness
hodnote, a tym paddom bude toto nové riesenie dosahovat este vyssiu fitness. Toto vsak nie
je zarucené, a preto je pravdepodobnost, s akou krizenie nastane, takmer vzdy predmetom
empirickych experimentov. Proces krizenia velmi tzko suvisi s genetickou reprezentaciou
problému, a nie je preto mozné zostavit postup, ktory bude univerzalny pre vsetky typy
problémov. Rodicia st vyberani bud ndhodne, alebo pomocou technik selekcie popisanych
vyssie.

Princip mutacie spociva v ndhodnej modifikacii niektorych ¢asti chromozému s cielom
toru rieseni. Mutécia tak napoméha, aby populacia neuviazla v lokdlnom minime. Je vSak
dolezité zachovat pravdepodobnost mutacie na rozumnych hodnotéch, aby sa neznehodno-
covali najkvalitnejsie rieSenia. Podobne ako u krizenia aj u mutécie je postup a efektivna
pravdepodobnost izko spétéd s rieSenym problémom. Pri kazdom probléme je vhodné, aby
bola vyhodnotena sila efektu mutéacie a na zaklade toho adekvatne nastavené mutacné para-
metre ako pravdepodobnost a rozsah aplikdcie. Jedinci, ktori sa stani predmetom mutéacie,
st takmer vyhradne vyberani ndhodnym procesom, pretoze je nemozné zistit, ktoré zmeny
povedu k lepsim vysledkom.

3.1.5 Ukoncovacia podmienka

Poslednym prvkom evolu¢ného algoritmu je ukoncovacia podmienka. Pri vac¢sine problémov
nie je jednoduché rozhodnuf, kedy je najdené riesenie dostatocné kvalitné a ¢i je sanca
ziskat riesenia, ktoré budu este lepsie. Typicky sa ako ukoncovacia podmienka pouzivaju
nasledovné moznosti:

1. doba celkového vypoctu,
pocet vykonanych cyklov v ramci EA,

obdobie, po aké sa uz fitness hodnota viac nezlepsuje,

Ll

diverzita populécie uz nie je dostatocnd.

V pripadoch, ked pozndme maximélnu hodnotu fitness pre dany problém (globélne
optimum), moézeme tuto hodnotu zapracovat do ukonéovacej podmienky. Avsak vzhladom
na to, ze nie je zarucené najdenie takéhoto riesenia, nikdy by tato hodnota nemala byt
v ramci ukoncéovacej podmienky pouzita ako jedina.

3.2 Varianty evolu¢nych algoritmov

V tejto podkapitole si popisané styri zdkladné a najpouzivanejsie varianty evolu¢nych algo-
ritmov. Napriek tomu, zZe princip je velmi podobny, kazdy z nich pouziva rézne implemen-
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tacné detaily a rézne techniky z tych popisanych vyssie. Je vSak nutné dodat, ze praktické
aplikdcie nemusia striktne dodrziavat postupy z jedného variantu a casto st praktické ap-
likacie vysledkom kombinécie pristupov a technik zozbieranych z viacerych verzii.

Medzi najrozsirenejsie evolucéné algoritmy vobec patria jednoznacne Genetické algo-
ritmy (GA). Zakladny geneticky algoritmus je velmi jednoduchy na implementéaciu, a to
je aj dovod, preco je taky rozsireny. Typicky vyuziva bindrnu reprezenticiu, generac¢nu
vymenu a kladie velky doraz na krizenie. Na vyber rodicov zvycajne vyuziva proporénu se-
lekciu pomocou ruletového algoritmu, ale v poslednej dobe je Casty aj vyber turnajom alebo
vyber zalozeny na poradi. Mutacia mava mali pravdepodobnost a prebieha ako ndhodné
invertovanie bitov na roznych poziciach chromozému. [7, 4]

Evolu¢né stratégie (ES) vyuzivaji genotypy zakédované ako vektor redlnych éisel.
Na rozdiel od GA vsak kladd hlavny doraz na mutéciu, ktord prebieha ako pripocitanie
ndhodného ¢isla (generované Gaussovym rozlozenim) ku kazdému prvku celého chromo-
zému. Dolezitym aspektom vsSak je postupnd zmena sily mutacie pomocou rozptylu pouzi-
tého ako parameter pre Gaussovo rozlozenie. V kontexte ES sa rozptylu hovori aj mutacny
krok. Sposob, akym sa tento parameter meni, moéze byt rozny. Typicky sa pouziva zname
pravidlo 1/5, zavedené Rachenbergom [36], ktoré spociva v zmene sily mutédcie zvySenim
alebo znizenim na zéklade poctu tspesnych mutécii. Dalsou moznostou moze byt aj tzv.
samoadaptdacia (angl. self-adaptation), t. j. zakédovanie mutacného kroku priamo do chro-
mozému, a teda podriadenie ho evoluénym zmendm. Tento pristup sa stal GspeSnym a to
nielen pri reprezentécii redlnymi ¢islami, ale aj pri bindrnej a celociselnej reprezentécii [3].
Evolu¢né stratégie vyuzivaju aj krizenie podobnym spdsobom ako v GA, avsak oproti GA
je mozné, ze potomok ma aj viac ako dvoch rodic¢ov, ktori st vyberani ndhodne. [4]

Velmi blizke ES je evolu¢né programovanie (EP). Podobne ako EA aj EP vyuziva
reprezentaciu pomocou realnych ¢isel a adaptivnu mutaciu. Hlavnym rozdielom je nevyuzi-
vanie krizenia a vyber preziv§ich pomocou turnaja. [7]

Jednym z najmladsich variantov EA je genetické programovanie (GP). Tento typ
EA vyuziva stromovu reprezentaciu, a teda mutdcia aj krizenie si operacie nad stromami.
Vysledkom evolu¢ného procesu teda nemusi byt len sada vstupov, ale aj cely model. Z tohto
dévodu aj situécie, v ktorych je vyhodné GP nasadit, st rozne. Casto sa vyuziva napriklad
ako variant strojového ucenia alebo na evoluény névrh poéitacovych programov. [7]
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Kapitola 4

Neuroevolucia

Biologicka evolucia dosiahla svoj vyznamny tspech, ked sa jej podarilo vyvinit jedno z naj-
vyznamnejsich a najvykonnejsich vypoctovych ,zariadeni®, akym Iudsky mozog nepochybne
je. Nie je preto tazké si predstavit vyuzitie algoritmov, ktoré si inspirované procesmi odo-
hravajticimi sa pri biologickej evolicii na nadvrh neurénovych sieti, ktoré zase vychadzaju
prave z fungovania biologického mozgu. Proces biologickej evolicie vSak trval miliény rokov
a takisto aj v praktickych aplikacidch je najvac¢sim problémom vypoctova ndroc¢nost. Mnohé
najaktudalnejsie hlboké neurénové siete si samy o sebe vypoctovo narocné a efektivna evo-
licia niekolko desiatok az tisicov takychto modelov predstavuje najvéicsiu vyzvu v oblasti
neuroevolucie.

Pociatky vyuzitia EA pre ndvrh neurénovych sieti siahaji az do konca 80. rokov [32].
V odbornej literatiire z oblasti neuroevolicie sa vo vztahu k umelym neurénovym sietam
podarilo evolucéné algoritmy tspesne aplikovat na réznych drovniach. Jednou z prvych a naj-
jednoduchsich aplikécii je optimalizacia parametrov neurénovych sieti zvycajne vyuzitim
ES ako doplnku ¢i alternative ku algoritmu backpropagation [34, 39, 47].

7 pohladu tejto prace je vsak zaujimavé najmé vyuzitie EA na navrh celych topoldgii
neurénovych sieti. Priekopnikom v tomto smere sa stal vyskumnik Kenneth O. Stanley
s jeho algoritmom NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) z roku 2002 [46].
Tato praca sa stala zadkladom pre mnohé dalsSie prace z oblasti evoluéného navrhu topologii
neurénovych sieti. Genotyp v algoritme NEAT je linedrna reprezenticia prepojeni siete.
Kazdy genotyp v sebe obsahuje dva typy génov: gény predstavujice uzly (neurdény) v sieti
a gény predstavujtce jednotlivé prepojenia medzi tymito uzlami vratane ich vdh. Na zédklade
tychto informacii je potom mozné jednoducho zostrojit fenotyp, ako je to zobrazené na
obrazku 4.1. Toto kédovanie sa nazyva priame kédovanie, Co znamena, ze v kazdom genotype
st zakdédované vsetky konkrétne prepojenia v sieti a je mozné na jeho zdklade zostrojit
fenotyp (vyslednu siet). Algoritmus NEAT vyuziva v procese evolicie dva druhy mutacii
(pridaj uzol/pridaj prepojenie) a krizenie.

Autori NEATu tiez upozornuju na problém, Ze zmena topoldgie siete zo zaciatku vy-
razne znizuje jej fitness oproti mensim sietam, pretoze trva isty ¢as, kym sa nové vahy
stihni optimalizovat. Tymto st nové siete znevyhodnené a zabranuje to dalsim inovaciam.
Ako riesenie autori navrhuji zaradovanie jedincov s podobnou architektirou do jedného
jedincov patriacich do daného druhu. Toto umozinuje inovativnej$im rieseniam ziskat cas
na optimalizaciu svojich vah a konkurovat tak ostatnym architektiram. Podobnost réznych
architektur sa v algoritme NEAT pocita pomocou tzv. inova¢ného ¢isla, ktoré sa inkremen-
tacne priraduje kazdému novému prepojeniu nachadzajicemu sa v populacii. Na zaklade
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Gény Genotyp

Uzly

Node 1
Sensor

Node 2
Sensor

Node 3
Sensor

Node 4
Output

Node 5
Hidden

In 1 In 2 In 3 In 2 In 5 In 1 In 4
Prepojenial out 4 out 4 out 4 out 5 out 4 out 5 out 5
Weight 0.7 |Weight-0.5 |Weight 0.5 |Weight 0.2 |Weight 0.4 [ weight 0.6| Weight 0.6
Enabled DISABLED |Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Innov 1 Innov 2 Innov 3 Innov 4 Innov 5 Innov 6 Innov 11

Siet (Fenotyp)

Obr. 4.1: Priklad mapovania genotypu na fenotyp v algoritme NEAT. Genotyp obsahuje
tri vstupné (input), jeden skryty (hidden) a jeden vystupny (output) uzol. Dalej obsahuje
7 prepojeni medzi tymito uzlami s informaciami o tychto prepojeniach, ako vstup a vystup
(In, Out), vdha (weight), inova¢né ¢islo (innov) a ¢i je prepojenie aktivne (enabled) alebo
neaktivne (disabled). Prevzaté z [46].

tychto hodndt je potom mozné dohladat historické korene kazdého genotypu a urcit tak
podobnost dvoch réznych jedincov.

Problémom priameho kédovania, a teda aj celého algoritmu NEAT, je nedostatoénd ska-
lovatelnost. Napriek tomu, ze NEAT dosahuje dobré vysledky na malych architekttrach,
pri komplexnejsich problémoch algoritmus zlyhava najmé z pohladu vypoctovej narocnosti.
Jednym z rieSeni, ako sa vyrovnat s ¢oraz vicSou hibkou siete potrebnej na rieSenie prak-
tickych problémov, je vyuzitie nepriameho kodovania. Na rozdiel od priameho kédovania sa
do genotypu nekdéduje priamo Struktira siete, ale len akysi navod, resp. proces, na zaklade
ktorého je potom zostrojeny konkrétny fenotyp (architektiira siete) napriklad pomocou gra-
matickych pravidiel [28].

Tychto problémov si bol vedomy aj Stanley a preto v roku 2009 navrhol vlastny spésob
nepriameho kédovania a to pomocou CPPN (Compositional Pattern Producing Networks)
a vyuzil ho v algoritme nazvanom HyperNEAT (Hypercube-based NeuroEvolution of
Augmenting Topologies) [45]. CPPN sa d4 chépat ako komplexnd funkcia zlozend z niekol-
kych jednoduchsich funkcii, ktord mé ako parametre stiradnice dvoch bodov (uzlov, ktoré
chceme prepojit) a jej vystupom je ,sila“ (vaha), s akou su tieto dva uzly prepojené. Pokial
tato funkciu zavolame pre kazdé dva body z vopred definovanej sady bodov rozmiestnenych
v priestore, dostaneme vyslednil schému prepojeni a vah medzi tymito bodmi. V algoritme
HyperNEAT st prave CPPN predmetom evolicie, ktord v principoch vychddza z algoritmu
NEAT. Tento pristup uz netrpi problémami popisanymi pri priamom kédovani a mdze
potencidlne navrhovat aj pomerne zlozité topoldgie neurénovych sieti.

Iny pristup pre riesenie obmedzeni algoritmu NEAT zvolili Miikkulainen a spol., ked
v roku 2017 navrhli algoritmy DeepNEAT a CoDeepNEAT [31]. Zakladna a princi-
pidlne jednoducha idea stojaca za algoritmom DeepNEAT je, Ze genotyp v sebe nekdéduje
priamo jednotlivé neurdny, ale celé vrstvy siete. Predmetom evolicie sa tak stavaju pre-
pojenia medzi tymito vrstvami a ich parametre, ktoré su takisto zakédované v genotype.
Cielom algoritmu CoDeepNEAT bolo naviazat na DeepNEAT a zaviest do nidvrhu este aj
vysokil modularitu, z ktorej fazia mnohé manualne navrhované hlboké neurénové siete.
Tento algoritmu uz dokézal generovat velmi hlboké neurénové siete schopné konkurovat aj
najmodernejsim architektaram.
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4.1 Neuroevolacia v konvolué¢nych neurdévych sietach

Vzhladom na to, ze tato praca sa sustredi primarne na evolu¢ny navrh CNN a tloham
spracovania vizualnych dat, budd v tejto podkapitole popisané niektoré najaktuilnejsie
a najuspesnejsie vysledky dosiahnuté v tejto oblasti.

DPPN V roku 2016 vyskumnici z timu Google DeepMind navrhli DPPN (Differen-
tiable Pattern Producing Networks) vychadzajice z CPPN popisanymi pri algoritme Hy-
perNEAT [9]. Na rozdiel od CPPN, vahy v tejto préaci nepodliehaji evolicii, ale st pred-
metom ucenia. Vysledky tejto prace ukazuji, ze kombinacia ucenia zalozeného na gradient-
nom zostupe a evolucie architektiry siete, moéze byt velmi i¢innym sposobom, ako pristipit
k neuroevoluc¢nym aplikdcidm. RieSenie testovali na datasete MNIST na tilohe rekonstrukcie
obrazu a vysledky ukazali velkt efektivnost takto navrhnutych modelov.

Large-scale evolution Vlastnu verziu evolu¢ného algoritmu prisposobenu Specificky na
konvolu¢né neur6nové siete navrhli v roku 2017 Real a spol. [37]. Podobne ako DeepNEAT
vyuzili kédovanie celych vrstiev namiesto jednotlivych neurénov a celé architektary ulozili
vo forme grafu do $truktiry, ktori nazvali DNA'. Navrhli tiez sadu mutécii $pecifickt pre
CNN architektiry, zatial ¢o experimenty s krizenim autorom nepriniesli vyrazné zlepsenie,
preto sa vo findlnej verzii nepouziva. Aj v tejto préaci sa autori rozhodli tazit z kombinacie
evolu¢nych algoritmov a klasického ucenia. Vahy v jednotlivych vrstviach st dedené z ro-
dica na potomka a ich optimalizacia prebieha klasickym uciacim algoritmom zaloZzenym na
zostupe po gradiente. Algoritmus bol vyvijany s ohladom na masivnu paraleliziciu s cie-
lom vyrazne urychlit cely evoluény proces. Tato praca bola pravdepodobne prva, kde boli
automaticky navrhnuté modely porovnané na datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-100, ktoré sa
povazuju za benchmarkové datasety aj pre najnovsie CNN architektiry a dosiahli na nich
vysledky porovnatelné s najlepsimi zaznamenanymi v literature.

CNN-GA Uspech prace Large-scale evolution dokonca predc¢ili Sun a spol. so svojim
algoritmom CNN-GA z roku 2018 [48], ktory sa podla mojich vedomosti aktuédlne da
povazovat za najaktudlnejSie v tejto oblasti. Autori vyuzili svoje poznatky z manudlneho
nédvrhu CNN a spojili to so svojou verziou GA. Genotyp je zakdédovany ako séria zaklad-
nych blokov, ktoré predstavuju vrstvy. V algoritme vyuzivaji celkovo dva typy vrstiev a to
skip vrstvu a pool vrstvu. Skip vrstva je zlozena z dvoch konvoluénych vrstiev a jedného
rezidudlneho prepojenia, ktoré sa ukézalo ako velmi t¢inné pri hlbokych konvoluénych sie-
tach. Pool vrstva funguje klasicky, ako je zndme z modernych CNN modelov. Ako genetické
operatory autori navrhli sadu mutéacii a vlastny operator kriZenia, a tieto operatory vy-
uzivaju v evoluénom procese sposobom typickym pre GA. Pri evaluécii jedincov je kazdy
jedinec najprv natrénovany pomocou klasického backpropagation algoritmu a nasledne je
vyhodnotena jeho fitness. K tomu vyuzivaji GPU karty a Specidlnu struktiru nazvant
Cache, do ktorej ukladaju identifikator a fitness uz vyhodnotenych jedincov a tieto infor-
mécie vyuzivaju k tomu, aby nebolo nutné rovnakych jedincov vyhodnocovat viac krat (ak
preziju do dalsej generacie). Toto vyrazne optimalizuje cely proces a umoznuje to autorom
hladat komplexnejsie rieSenia. Vysledky CNN-GA autori porovnali s najnovsimi CNN ar-
chitektirami a takisto aj s inymi metédami na automatizovany navrh CNN na datasetoch

'DNA v tomto kontexte, moze byt chipané ako genotyp, ale autori striktne nepouzivaji terminolégiu
v8eobecne zauzivani v EA.
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CIFAR-10 a CIFAR-100. Vysledky, ktoré dosiahli, sa daju povazovat za vyrazny uspech
pre tito oblast. Architektury navrhnuté algoritmom CNN-GA dosahovali nie len velmi vy-
soku presnost, ale boli aj vyrazne lepSie optimalizované z pohladu poc¢tu parametrov ako
konkurenc¢né modely.

Tieto, ale aj dalsie prace, sa daji povazovat za velky tspech v oblasti neuroevolticie
a dokazuju, ze evolucné techniky mozu byt dobrym spésobom na navrh umelych neuréno-
vych sieti. Tato praca sa snazi na ich tspech nadviazat a dalej rozvijat moznosti vyuzitia
evoluénych algoritmov v tejto oblasti.
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Kapitola 5

Navrh frameworku

Proces navrhu hlbokych konvoluénych neurénovych sieti je velmi naroény a vyzaduje si
/maéné skisenosti zo strany névrharov. Uéelom frameworku, ktory je predmetom tejto
prace, je preto automatizovat tento proces. Framework je navrhnuty s ohladom na efektivny
proces prehladdvania stavového priestoru s ucelom najst efektivne architektary. Navrhovany
framework mézeme rozdelit na dve zakladné cCasti:

e evolucny algoritmus zodpovedny za navrh topologii sieti,
e kniznica na pracu s konvolu¢nymi neurénovymi sietami.

Obrazok 5.1 schematicky zobrazuje jednotlivé komponenty frameworku a prepojenia
medzi nimi.

Framework Fitness
]
(7 i N)
Vypocet fitness hodnoty
A\
T(_E\;aluécia)
2 inferencia
’ Vahy
EVOI'ucny evomeem-is2| | Tréning | | Kniznica na pracu
algoritmus Mutécia s CNN (TinyDNN)
Tréning/evaluacia
(:_ Chromozém - id: Z(_i:' """""""""""""" | Crromezem- XN )
"+ Preklad do internej reprezentacie |
\ )
Obdlka na pracu \
\_S kniznicou Y,
Fenotyp (architektura siete) Tréning/evaludcia

Obr. 5.1: Schéma frameworku. Evoluény algoritmus generuje jednotlivé chromozémy, ktoré
sa nasledne v obalke prevedi na internt struktiru pouzitej kniznice v podobe modelu neuré-
novej siete. Tato siet moze byt pomocou kniznice natrénované alebo vyhodnotené. Vysledni
fitness potom obéalka posiela naspét evoluénému algoritmu. Vahy kazdej vrstvy vsetkych
jedincov st ulozené externe a mozu byt zmenené trénovanim pomocou CNN kniznice alebo
mutéciami zo strany EA.
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Evoluc¢ny algoritmus pracuje nezavisle na pouzitej kniznici a komunikuje s niou pomo-
cou implementovanej obalky, ktorej dlohou je mapovat architektiru siete reprezentovanej
chromozémom na internt formu Specifickii pre konkrétnu kniznicu. Kniznica potom zabez-
pecuje trénovanie podporovanymi metédami (typicky backprogation) a inferenciu (vypocet
na testovacich ddtach) skonstruovanej siete. Vahy sa dedia z generacie na generaciu (bude
detailnejsie vysvetlené nizsie) a st teda ulozené v externych stiboroch mimo evoluéného
algoritmu. Kazdy chromozém (presnejsie povedané kazdd vrstva) ma pridelené a ulozené
vlastné vahy, ktoré si ovplyviované bud CNN kniznicou (u¢enim), alebo pomocou Speciél-
nych typov mutéacii z prostredia evolué¢ného algoritmu.

Tato praca vyuziva ako kniznicu na pracu s CNN TinyDNN [33], ktord vynikd svojou
kompaktnostou a rychlostou a bude dalej popisand v implementacnej casti tejto prace. Ako
kniznica na pracu s CNN moze byt vsak pouzité akékolvek riesenie, ktoré podporuje vsetky
operacie vyzadované evoluénym algoritmom. Algoritmus, ktory riadi proces evoltcie, je vSak
na konkrétnej implementacii nezavisly.

5.1 Evoluc¢ny algoritmus

Navrhnuty evoluény algoritmus vychadza svojim principom z genetickych algoritmov a al-
goritmu prezentovaného v [37]. V tejto podkapitole st popisané vSetky komponenty a ich
navrhované realizacie. Algoritmus je otestovany na tlohach rozpoznavania obrazovych dat
na datasetoch MNIST a CIFAR-10 a porovnany s relevantnymi rieSeniami. Dosiahnuté vy-
sledky si1 spracované a vyhodnotené v kapitole 7. Algoritmus 2 popisuje priebeh evolu¢ného
algoritmu.

Algoritmus 2 Pseudo-kéd navrhnutého EA.

1: procedure EA

2 inicializuj pociatoént populdciu

3 vyhodnot pociato¢nil populaciu

4 while (Aktuédlna generacia < Pocet generacii) do

5: vyber turnajovym algoritmom n rodic¢ov, kde n = 2
6 if (PRNG(0, 1)'< Py) then

7

8

9

vygeneruj dvoch potomkov krizenim rodicov

else

: potomkami sa stavaji képie rodicov
10: end if
11: for (pre kazdého potomka) do
12: if (PRNG(0, 1) < P,,) then
13: aplikuj na potomka operator mutacie
14: end if
15: end for
16: natrénuj kazdého jedinca na trénovacom datasete
17: vyhodnot potomkov pomocou testovacieho datasetu
18: vyber jedincov do dalSej generacie

19: end while
20: end procedure

'PRNG(x, y) — funkcia vygeneruje (uniformne) pseudo-ndhodné redlne &fslo z intervalu x aZ y.
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Trénovanie sieti prebicha kazda generaciu pre kazdého nového jedinca (potomka). Tré-
novanie kandidatnych jedincov kazdy evolu¢ny cyklus az po plny potencidl siete, ktortu
jedinec prezentuje, by bol velmi naro¢ny proces z pohladu ¢asovych a vypoctovych naro-
kov. Aby sa vyrazne zredukoval ¢as potrebny na cely evolu¢ny proces, nie je teda trénovanie
jedincov kompletné, ale len ¢iastocné. Uz natrénované vahy sa potom dedia z rodicov na
ich potomkov, aby uz naucené vlastnosti zostali v ¢o najvyssej miere zachované. Vahy su
ulozené v externych siiboroch a pre kazdu vrstvu zvlast. V pripade zmeny parametrov alebo
struktiry vrstvy sa framework snazi o zachovanie ¢o najvac¢sieho poctu véh (orezanim, resp.
inicializdciou). Tento pristup bol inSpirovany technikou weight inheritence popisanou v [37].

Pred kazdym trénovanim su trénovacie data ndhodne premiesané, aby bolo ucenie vse-
obecné, a teda predchadzalo pretrénovaniu®. Nésledkom takéhoto postupu nie je evoluény
proces len o zmene Struktiry siete, ale aj o hladani spravneho poradia vyberu vstupnych
dét v rdmci tréningu. Ndhodné miesanie je navyse obvykle velmi ué¢inné pri ddvkovom
spracovani tréningovych dat [2, 18].

5.1.1 Kobdovanie neurénovych sieti

Podobne ako bolo navrhnuté v [31, 37|, algoritmus vyuziva priame kédovanie sposobom,
v ktorom st do chromozémov kédované celé vrstvy a nie jednotlivé neurény. Vzhladom na
to, zZe vo vicsine volne dostupnych frameworkov na pracu s CNN funguje konstrukcia neuré-
novych sieti na podobnej drovni abstrakcie, je vyber takéhoto kédovania velmi intuitivny
a je vdaka nemu mozné odizolovat evolu¢ny algoritmus od konkrétnej implementécie CNN.

Kazdy chromozém obsahuje hlavicku so zakladnymi informaciami spolo¢nymi pre celi
siet, ako je id, vek (bude vysvetlené neskor), rozmery vstupniych ddt a koeficient ucenia.
Nasleduje telo chromozému, ktoré pozostéva z niekolkych po sebe iducich vrstiev a pa-
rametrov Specifickych pre tito vrstvu. Ako bolo ukdzané v [48], mo6ze byt vyhodné mat
¢o najmensi pocet typov vrstiev, aby bolo umoznené efektivne prehladdvanie stavového
priestoru, a preto si navrhované vrstvy dve nasledovné:

e Konvoluénd vrstva - zakladny stavebny blok CNN, parametre: velkost kernelu (ker-
nelSize), pocet filtrov (outChannels), velkost kroku (stride) a vypli (padding).

e Pool vrstva - zmensuje rozmery vystupnych map priznakov, parametre: velkost kroku
(stride), velkost podvzorkovania (poolSize) a typ podvzorkovania (poolType).

Za kazdou konvolu¢nou vrstvou este nasleduje davkova (batch) normalizdcia a ReLU
aktivacia. Fenotyp moze byt na zaklade chromozému skonstruovany priamociaro intuitiv-
nym spésobom — poskladanim jednotlivych vrstiev podla ich parametrov za sebou. Na zaver
architektury sa vzdy pridéva este konvolucna tzv. ,zostihlovacia“ (angl. flatenning) vrstva
sliziaca na redukciu dimenzii vystupu konvolu¢nych vrstiev na linearny vektor a jedna plne
prepojend vrstva. Za touto vrstvou nasleduje softmax aktivacia, ktora slizi ako klasifika-
tor. Priklad chromozému a jeho mapovanie na konvoluénil neurénovu sief je zobrazeny na
obrazku 5.2.

5.1.2 Selekcia

V ramci evolu¢ného algoritmu st navrhnuté dva druhy mutécie. Najprv sa uskutoéni vyber
rodicov, z ktorych st nasledne vygenerovani potomkovia. Potom nastédva environmentalna

2Pretrénovanie (angl. overfitting) — jav, pri ktorom rastie tispesnost na siete na trénovacom datasete,
avsSak klesa na testovacom datasete, inymi slovami — model sa stal prili§ Specializovany na trénovacie data.
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Obr. 5.2: Priklad mapovania genotypu (chromozému) na fenotyp (architektiru siete). Za
kazdu konvoluénii vrstvu sa priddva este davkova (batch) normalizdcia a ReLU aktivicia, na
zéver sa pridéva softmax klasifikator. Pre jednoduchost si v obrazku opomenuté parametre
jednotlivych vrstiev, ktoré sa taktiez zakédované v chromozoéme.

selekcia jedincov, ktori sa dostani (preziji) do dalsej generacie. Ostatni jedinci st zahodeni
(zabiti). Takato selekcia mé za ulohu vytvéarat tlak na kandidatne rieSenia a v tomto kon-
texte by mohla prispiet k znizovaniu poc¢tu cyklov potrebnych na plné natrénovanie siete —
a teda hladaf ¢o najoptimélnejsie siete.

Selekcia rodic¢ov prebieha klasickym turnajovym algoritmom, pri ktorom velkost turnaja
k podlieha konfiguracii evolu¢ného algoritmu. Rodicia sa vyberaji postupne, az kym nie je
naplneny potrebny pocet ich potomokov, ktory sa rovné velkosti celej populacie.

Environmentélna selekcia prebieha ako selekcia z (u+ \), pricom p je velkost populécie
a A je pocet vygenerovanych potomkov. Selekcia (@ + A) potom znamend, ze do dalsej
generacie je vybratych p jedincov z celej mnoziny rodicov a ich potomkov. Takato selekcia
umoznuje rodi¢om, ktori st uz plne natrénovani (t.j. dalsie trénovanie by viedlo k znizeniu
presnosti na testovacom datasete — pretrénovaniu), prezit do dalsej generacie.

Rozdelovanie do druhov

Vyber u jedincov pre dalsiu genericiu méze v navrhnutom frameworku prebiehat dvoma
sposobmi. Prvym je intuitivny vyber u najlepsich jedincov z mnoziny (p 4+ \). Problémom
tohto typu selekcie vsak moze byt znevyhodnovanie inovativnejsich a potencidlne lepsich,
ale nedostatoc¢ne pretrénovanych jedincov. Je predpoklad, ze zadsadné zmeny ako krizenie a
niektoré typy mutécii mozu vyraznym spoésobom negativne ovplyvnit presnost sieti. Dalsim
problémom mébze byt aj pomalsia uciaca krivka hlbsich sieti. Je preto dolezité dat takymto
jedincom dostato¢ény ¢as na optimalizaciu svojich vah pomocou uciaceho procesu. Ako rie-
Senie tohto problému je v algoritme navrhnuty koncept rozdelovania do druhov na principe
podobnom ako v [46]. V tejto préci st navrhnuté a otestované dva spdsoby rozdelovania do
druhov — na zéklade trénovacieho veku alebo velkosti (alebo aj hibky) siete. Mechanizmus
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selekcie spolu s rozdelovanim do druhov je popisany algoritmom 3. Druhom sa v tomto
kontexte myslia vsetci jedinci s rovnakymi vlastnostami (velkost alebo trénovaci vek).
Prvym sp6sobom rozdelovania do druhov je inovativny koncept trénovacieho veku,
ktory rastie spolu s po¢tom trénovacich procesov pre daného jedinca. Naopak vek sa zre-
setuje na pociatoéni hodnotu v pripadoch, v ktorych bol jedinec vyraznym spésobom (t.j.
negativne vplyvajicim na presnost) zmeneny. Medzi takéto zmeny patri pridanie/odstra-
nenie vrstvy, krizenie a pod. Algoritmus potom v ramci selekcie porovnava iba jedincov
s rovnakym vekom, aby dal novym jedincom ¢as na dotrénovanie. V praxi to znamena, ze
pre kazdy vekovy level je zvolenych k najlepsich jedincov, ako je zndzornené v algoritme 3.
Zaroven je mozné nastavit tzv. hranicu dospelosti, od ktorej st uz vsetci jedinci porovnéa-
vani spolo¢ne. Dévodom tejto hranice je zachovanie selekéného tlaku pri vysokych tirovniach
trénovacieho veku, na ktorych uz dalsie trénovanie nema na presnost velky vplyv.
Druhym sposobom je delenie podla velkosti danej siete. Pri kazdom jedincovi sa
teda zaznamendva velkost siete, ktord reprezentuje. Pri selekcii sa potom vyberaja najlepsi
jedinci pre kazdy velkostny level. Vdaka tomuto pristupu maja hlbsie siete viac Casu na
optimalizdciu svojich vah. Aj v rdmci tohto mechanizmu je mozné definovat hranicu "do-
spelosti', avak v tomto pripade ide o hrani¢nt hibku. Vsetky siete hlbsie ako t4to hranica
budi porovnavané spoloc¢ne, podobne ako to bolo popisané pri rozdelovani podla veku.

Algoritmus 3 Pseudo-kdd selekéného mechanizmu s rozdelenim do druhov.

1: while (jedinci != velkost populécie) do
2 for (pre kazdy druh) do

3 k = PRNG_INT(0, t)*

4: vyber k najlepsich z daného druhu
5 end for

6: end while

5.1.3 Mutacia a krizenie

Ako genetické operdtory st v ramci tejto prace navrhnuté rézne typy mutécie a opericia
krizenia. Ich t¢innost je experimentalne vyhodnotena v kapitole 7.

Na kazdy vybraty par rodicov sa s pravdepodobnostou P aplikuje operator krizenia.
Kazdy takyto par potom vygeneruje prave dvoch potomkov, a to nasledovnym spdsobom.
Kazdy rodi¢ sa rozdeli v ndhodnom bode na dve c¢asti. Prvy potomok potom vznikne spo-
jenim prvej Casti prvého rodica a druhej casti druhého rodic¢a. Druhy potomok vznikne
analogicky spojenim prvej casti druhého rodica a druhej ¢asti prvého rodic¢a. V pripade, ze
operacia krizenia nenastane, stavaju sa potomkami képie dvoch vybratych rodicov.

Na vzniknutych potomkov sa nésledne moéze este s pravdepodobnostou P,, aplikovat
operator mutacie, ktory nahodne meni struktiru alebo parametre chromozému. Medzi mu-
tacéné operacie patria teda zakladné a intuitivne operacie so strukturou siete. Ich celkovy
vypis je nasledovny:

e resetuj vahy pre vrstvu — odstrani sibor uchovavajici vahy pre dant vrstvu,

e pridaj nahodnu vrstvu — prida ndhodne vygenerovani vrstvu na ndhodny index,

SPRNG_INT(x,y) — funkcia vygeneruje pseudo-ndhodné celé &islo uniformnym rozlozenim z intervalu
X az y.
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e odober vrstvu — odstrani vrstvu z ndhodne vybraného indexu,

e modifikuj vrstvu — ndhodne modifikuje niektoré parametre vrstvy na nahodne vy-
branej vrstve,

e uprav pocet parametrov pre plne prepojenu vrstvu — zvysi alebo znizi pocet
prepojeni v poslednej plne prepojenej vrstve,

e uprav koeficient ucenia — zvysi alebo znizi koeficient u¢enia (angl. learning rate).

Kazda mutacia ma pridelentt pravdepodobnost, s ktorou sa v ramci operatora mutacie
vykona. Nastavenie tychto pravdepodobnosti a tiez pravdepodobnosti Py a P, su sucastou
nastavenia parametrov evolucného algoritmu.

5.1.4 Fitness funkcia

Ako fitness hodnota kandidatnych jedincov sliZi presnost siete reprezentovanej tymto jedin-
com na testovacom datasete. Presnost siete je mozné definovat ako pomer spravne klasifi-
kovanych vzoriek k poc¢tu vsetkych vzoriek testovacieho datasetu. Fitness hodnota jedincov
je vypocitana v ramci kniznice na pracu s CNN a nasledne odoslana evolu¢nému algoritmu.

Oproti rieSeniam zaznamenanym v literatiire sa do hodnoty fitness nemusi zapocitavat
len tuspesnost siete a v rieSeni daného problému, ale aj pocet parametrov p, ktoré dana
architekttura obsahuje. Cielom je hladat architektiry, ktoré nie si len najlepsie, ale aj naje-
fektivnejsie v rieseni daného problému. Silu jednotlivych prvkov fitness hodnoty je mozné
ovplyvniovat koeficientom k. V pripade, Ze je koeficient k nastaveny na 0, presnost siete sa
stava priamo aj fitness hodnotou a pocet parametrov nemé ziadny vplyv. So zvysujicim sa
koeficientom k sa zvySuje aj vplyv po¢tu parametrov siete na celkovi fitness.

Vypocet fitness sa teda da zapisat rovnicou 5.1. Pocet parametrov je skalovany loga-
ritmicky, aby bol vplyv poc¢tu parametrov dostato¢ny. Grafy 5.3a a 5.3b znazornuju vplyv
poctu parametrov a hodnét koeficientu & na celkovi fitness.

1

r = k o+ ———
! ax( >klog(p)—l—l—'_

1) (5.1)

5.1.5 Inicializacia populacie

Pociatoéna populacia moze byt inicializovand dvoma sp6sobmi:

1. VSetci pociatoc¢ni jedinci st inicializovani ndhodne vygenerovanymi sietami o ndhodne;j
velkosti.

2. Vsetci jedinci st inicializovani predom definovanou sietou.

Pri zvoleni druhej moznosti inicializacie funguje navrhnuty framework ako optimalizator
tejto siete. Podla nastavenia koeficientu poc¢tu parametrov sa snazi hladat riesenia, ktoré su
efektivnejsie, ale len za mali stratu presnosti, alebo riesenia, ktoré sa presnost dosiahnutu
touto sietou snazia este zlepsit. Znizovanie vypoctovych narokov siete aj za cenu miernej
straty presnosti, moze byt vyhodné napriklad v embedded aplikaciach, v ktorych nam
primérne zalezi na vykone a menej na presnosti daného riesenia.
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Vplyv poCtu parametrov na fitness
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Obr. 5.3: Grafy znazornujice vlastnosti fitness funkcie. Prvy graf zobrazuje vplyv poctu
parametrov na fitnes hodnotu pre rézne trovne presnosti siete. Druhy graf zase zobrazuje
vplyv koeficientu k£ na hodnotu fitness pri sieti dosahujticej presnost 99% a meniacom sa
pocte parametrov.
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Kapitola 6
Implementacia a pouzitie

V tejto kapitole budu postupne popisané prostriedky, ktoré boli na implementaciu frame-
worku vyuzité, a vysvetlené vSetky dolezité casti implementacie. Okrem toho bude popisany
aj sposob pouzitia a moznej konfiguracie vysledného frameworku. Cela praca bola imple-
mentovand v jazyku C++ s vyuzitim funkcionality poskytovanej v ramci Standardnych
kniznic C++14.

6.1 TinyDNN

Ako kniZznica na pracu s konvoluénymi neurénovymi sietami bola v rdmci tejto prace zvo-
lend kniznica TinyDNN [33]. Této kniznica je napisand v jazyku C++ a pozostéva iba
z hlavickovych stiborov, ¢o umoznuje velmi jednoduchi integraciu a zabezpecuje pohodlnt
prenositelnost. Z pohladu tejto prace su tieto vlastnosti vyhodné najmé kvoli testovaniu na
rozliénych zariadeniach. Kniznica je takisto pomerne rychla, ¢o je nesmierne dolezité vzhla-
dom na nutnost pocitania velkého mnozstva zlozitejSich neurénovych sieti v rdmci priebehu
evoluéného algoritmu. TinyDNN takisto podporuje paraleliziciu pomocou OpenMP pre
trénovanie a testovanie neurénovych sieti. V ramci kniznice sa tiez plne implementované a
dostupné vsetky zakladné prvky konvoluénych neurénovych sieti popisanych v literatire.

6.2 Obalka na pracu s CNN kniznicou

Aby bolo mozné oddelit implementéiciu evoluéného algoritmu od pouzitej CNN kniznice,
je implementovand abstraktné sablénova trieda LibraryInterface, ktord sluzi ako obélka
nad CNN frameworkom. Tato trieda slazi ako rozhranie a obsahuje virtudlne metédy pre
pracu s konvoluénymi neurénovymi sietami — prevod chromozému do internej reprezentécie
CNN kniznice, trénovanie a testovanie siete, priprava datasetu a tiez nacitavanie a ukladanie
vah do externych stborov. Ako Sablénovy parameter prijima tato trieda datovy typ siete
implementovanej v konkrétnom frameworku, pripadne jej abstrakciu. Pre kazdy pouzity
CNN framework je nasledne nutné implementovat triedu dediacu z LibraryInterface a
doimplementovat vSetky metédy urcené na pracu s konvoluénymi neurénovymi sietami
z pohladu evolu¢ného algoritmu.

V ramci tejto prace bola implementovand obdlka pre pracu s kniznicou TinyDNN
popisanej vyssie. Tuto obalku predstavuje trieda TinyDNNInterface, ktorej Ssablénovym
parametrom je datovy typ tiny_dnn::sequential. Tento typ reprezentuje model siete
v kniznici TinyDNN. Trieda TinyDNNInterface implementuje vSetky metody rozhrania
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LibraryInterface a sltzi tak ako prepojenie evolu¢ného algoritmu s frameworkom 7%-
nyDNN.

6.2.1 Nacitavanie a ukladanie parametrov

Nacitavanie a ukladanie parametrov jednotlivych vrstiev do externych siiborov je dolezi-
tou sucastou evoluéného procesu navrhnutého frameworku, pretoze zabezpecuje moznost
dedenia vah z rodica na potomka. Tato vlastnost je preto prerekvizitou pri vybere vhodnej
kniznice na pracu s konvoluénymi neurénovymi siefami. Kniznica TinyDNN préacu s va-
hami umoznuje pomocou metéd save(..) a load(..) implementovanych v triede layer.
Tieto metédy st potom vyuzivané metédami saveWeights(..) a loadWeights(..) triedy
TinyDNNInterface. Okrem nacitavania parametrov siete (vah a biasov) je tlohou metdédy
loadWeights(..) aj kontrola parametrov ovplyviujtcich Struktdru nacitavanej vrstvy a
v pripade zmeny zabezpecuje tato metdda aj prispdsobenie nacitanych vah a biasov novej
strukture. Aby bolo mozné pri nacitavani uchovat ¢o najvacsi pocet parametrov, vyuziva sa
metdda reshapeWeights (. .), ktord z na¢itanych parametrov (vahy a biasy) vyberie len tie,
ktoré zostali po zmene Struktiry zachované, pripadne prida nové inicializované parametre.

6.3 Evoluc¢ny algoritmus

Samotny evolu¢ny algoritmus je implementovany s dérazom na prehladnost a jednoducht
rozsiritelnost. Tieto vlastnosti st dolezité najmé z dévodu nutnosti experimentovania s r6z-
nymi nastaveniami a implementovanymi mechanizmami.

7 pohladu implementéacie je najdolezitejsia trieda Chromosome reprezentujica chromo-
zém a teda abstrakciu neurénovej siete. Obsahuje vsetky parametre dolezité pre evolucény
proces. Vrstvy siete st ulozené ako vektor objektov triedy Layer, predstavujicej abstrakciu
vrstiev, ktoré si predmetom evolicie (konvoluénd vrstva a podvzorkovacia vrstva). Trieda
Chromosome obsahuje styri druhy konstruktorov sltziacich na roézne tcely — nacitanie chro-
mozému, vytvorenie chromozému s inicializovanou sietou, kopirovanie chromozému a tiez
konstruktor sluziaci ako evolucény operator krizenia. Konstruktor krizenia prijima ako ar-
gumenty dva chromozémy, z ktorych nasledne vygeneruje potomka. Ako evoluény operator
mutacie zase slizi metéda mutate(), ktord nad chromozémom vykond ndhodnd muta-
ciu (podla nastavenych vah mutacii). Pomocou sablénovej metédy evaluateFitness() je
mozné vypocitat fitness hodnotu s vyuzitim CNN kniznice, ktorej obalka je $pecifikovana
ako sablénovy parameter tejto metédy. Trieda Chromosome okrem toho obsahuje aj niekolko
dalsich podpornych metéd.

6.4 Konfiguracia a pouzitie

Konfiguracia parametrov evolué¢ného algoritmu je obsiahnuté v stbore config.h. V zdro-
jovom kode 6.1 je zobrazeny priklad nastavenia priebehu evolu¢ného algoritmu. Parametre
v stbore config.h sa daji rozdelit do dvoch skupin:

e parametre evolué¢ného algoritmu — ide o velkost populdacie, pocet generacii, vel-
kost turnaja, hranicu dospelosti a pravdepodobnosti mutacnych operatorov,

e parametre konvoluénych neurdénovych sieti — zahina pociato¢né hodnoty vel-
kosti vygenerovanych sieti, velkosti podvzorkovania, hlbku plne prepojenej siete, ucia-
ceho koeficientu, trénovacich epoch a velkosti davky (angl. batch).
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// evolucne nastavenia

/I zakladne parametre evolucie
const int POPULATION_SIZE = 5;
const int GENERATIONS = 50;

// parametre selekcie

/ velkost turnaja

const int TOURNAMENT_SIZE = 2;
// hranica dospelosti

const int ADULT_AGE = 4;

// pravdepodobnosti evolucnych operatorov
const double MUTATION_PROBABILITY = 0.4;
const double CROSSOVER_PROBABILITY = 0.3;

// vahy jednotlivych mutacii:
// Pridaj vrstvu|Odober vrstvu|Resetuj vahy|Modifikuj vrstvu|Uprav hibku FC|Uprav uciaci koeficient
const std::initializer_list<double> MUTATION_WEIGHTS = {40, 10, 5, 10, 15, 15};

// parametre CNN

// maximalna dizka nahodne generovanej siete
const int MAX_START_SIZE = 6;

// maximalna velkost podvzorkovania

const int MAX_POOL_SIZE = 4;

// parametre ucenia
const double START_LEARNING_RATE = 0.1;
const double LEARNING_STEP = 0.01;

// pociatocne hodnoty pre nove vrstvy

// pociatocny pocet filtrov

const int START_FILTER_COUNT = 10;
// pociatocna hlbka plne prepojenej vrstvy
const int START_FC_DEPTH = 15;

// treningove parametre

// velkost davky (batch)

const int TRAIN_BATCH_SIZE = 32;
// pocet treningovych cyklov

const int TRAINING_EPOCHS = 1;

Vypis 6.1: Zdrojovy kod predstavujuci priklad konfiguracie frameworku.

Projekt je mozné prelozit jednoducho pomocou programu CMake'. Na preklad je tiez
potrebné, aby cielovy systém obsahoval C++ prekladac, ktory podporuje Standard C++14.
Prilozeny CMakeList.txt obsahuje vsSetky nastavenia potrebné na spravne vygenerovanie
siboru Makefile, ktory slazi na preklad frameworku. Dolezitou sucastou konfiguricie je
najmé moznost vypnutia, resp. zapnutia paralelizacie trénovania a testovania CNN v ramci
kniznice TinyDNN pomocou OpenMP (parameter USE_OMP) a vektorovych instrukcii SSE
(parameter USE_SSE). Takisto je mozné pomocou parametra OMP_NUM_THREADS nastavit
maximalny pocet vldkien alokovanych pre vypocet v pripade vyuzitia OpenMP. V ramci
CMakelList.tzt je mozné upravit aj niektoré dalsie nastavenia TinyDNN, ale z pohladu tejto
prace nie je odporucané implicitné nastavenie menit.

1CMake — open-source, multiplatformovy néstroj uréeny na prekladanie, zostavovanie, testovanie a bali-
kovanie softvéru.
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Prelozeny framework ako vstupné parametre akceptuje zvoleny dataset (MNIST alebo
CIFAR10) a cestu k bindrnym siborom datasetu. VSetky ostatné parametre je potrebné
nastavif v subore config.h. Priklad spustenia je:

$ ./evolve --dataset "mnist" --data_path "../data/"
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

V tejto kapitole sii popisané a vyhodnotené experimenty, ktorych tlohou bolo zmerat a
zhodnotit G¢nnost frameworku navrhnutého a implementovaného v ramei tejto préace. Da-
lej su v tejto kapitole uvedené vsetky prostriedky a zdroje pouzité v ramci vykondvania
experimentov a tiez datasety, nad ktorymi boli experimenty realizované. Vsetky namerané
vysledky zobrazené v tejto kapitole st priemerom z n priebehov s rovnakym nastavenim.
Kvoli obmedzenym vypoctovym zdrojom bolo na nizsie popisané experimenty n zvolené
na hodnotu 5, pokial nie je explicitne uvedené inak. Nastavenia parametrov konvolu¢nych
neurénovych sieti st vypisané v tabulke 7.1. Tabulka 7.2 zase ukazuje nastavenia vah jednot-
livych mutécii pre oba datasety. Tieto parametre boli pouzité v ramci kazdého experimentu
popisaného nizsie. Ich hodnoty boli nastavené empiricky na zaklade niekolkych pokusnych
behov EA. Najvhodnejsie nastavenie tychto parametrov by mohlo byt predmetom dalSieho
vyskumu.

Vo vsetkych experimentoch, pokial nie je uvedené inak, bol tiez nastaveny koeficient
poctu parametrov v hodnote fitness na 0. Fitness hodnota jedinca a presnost siete
teda maju rovnaky vyznam — st zamenitelné. Dévodom tohto nastavenia je ciel, otestovat
navrhnuté vylepsenia v evolué¢nom algoritme, ktory hladd ¢o najpresnejsie siete bez ob-
medzenia. Schopnost algoritmu hladat efektivne siete s ohladom na pocet parametrov je
otestovany zvlast v experimente popisanom v podkapitole 7.6.

Nastavanie parametrov CNN
Parametre/Dataset MNIST | CIFAR10
Uciaci koeficient 0.1 0.1
Maximaéalna hlbka plne prepojenej vrstvy 50 70
Maximélny pocet filtrov 12 20
Krok ucenia 0.01 0.01
Maximalna velkost pool vrstvy 4 4
Velkost davky (batch) 32 32
Pocet epoch trénovania 1 1
Maximalna velkost pociato¢nej populacie

Tabulka 7.1: Tabulka zobrazuje zdkladné nastavenie parametrov CNN pre navrhnuty fra-
mework. Parametre st nastavené rézne pre datasety MNIST a CIFAR10. Hodnoty v ta-
bulkdch pre parametre udiaci koeficient, hibka plne prepojenej vrstvy a podiatoény pocet
filtrov predstavuju len pociato¢né nastavenie, ale mézu podliehat zmene v rdmci evoluéného
procesu. Ostatné parametre su fixné a EA nemé moznost ich zmenit.

34



Nastavanie vah jednotlivych mutacii EA
Vahy /Dataset MNIST | CIFAR10
Pridaj vrsvu 50 60
Odober vrstvu 10 10
Resetuj vahy 5 )
Modifikuj vrstvu 40 40
Uprav hlbku plne prepojenej vrstvy 15 15
Uprav uciaci koeficient 15 15

Tabulka 7.2: Tabulka zobrazuje nastavenie vah podla ktorych sa aplikuji jednotlivé mutéacie
na datasetoch MNIST a CIFAR10. Vahy v tomto kontexte slizia na urcovanie pravdepo-
dobnosti s akou sa aplikuje dand mutacia. Pravdepodobnost, ze sa aplikuje niektora mutacie
je teda hodnota jej vahy podelend stuctom vah vsetkych mutacii.

7.1 Datasety

Na vyhodnotenie navrhnutého frameworku boli pouzité dva standardné testovacie datasety
z oblasti klasifikdcie obrazkov — MNIST a CIFAR10. Oba st volne dostupné pre Siroké
vyuzitie a pouzivaju sa ako benchmarkové a testovacie datasety vo velkom mmnozstve pub-
likovanej literatary. Su preto vhodnymi referenénymi datasetmi.

7.1.1 MNIST

Databaza MNIST[27] je zlozenad zo 60 000 vzoriek obrizkov ruc¢ne pisanych ¢islic od 0
do 9. Vznikla ako podmnozina databazy NIST. Vsetky obrazky su ¢iernobiele o velkosti
28 x 28 pixelov. Priklad dat z databazy MNIST je zobrazeny na obrazku 7.1. Databaza
je volne dostupné a rychlo sa stala zédkladnym benchmarkovym datasetom pre nové me-
tédy klasifikdcie obrazu. Pozostava zo Styroch binarnych siborov, ktoré je nutné spracovat
jednoduchym algoritmom:

e train-images-idx3-ubyte.gz — trénovacia sada obrazkov (9912422 bytov)
e train-labels-idx1-ubyte.gz — popisky k trénovacej sade obrazkov (28881 bytov)
e t10k-images-idx3-ubyte.gz — testovacia sada obrazkov (1648877 bytov)

e t10k-labels-idx1-ubyte.gzz — popisky k testovacej sade obrazkov (4542 bytov)

7.1.2 CIFAR10

Databéza CIFAR10 [22] pozostéva zo 60 000 obrazkov velkosti 32 x 32, ktoré zozbierali Alex
Krizhevsky, Vinod Nair a Geoffrey Hinton. Kazdy z obrazkov patri do jednej z 10 tried,
ako napriklad lode, lietadla, autéd, macky alebo vtaky.

Cely dataset je rozdeleny na pét tréningovych sad, ktoré spolu obsahuji 50 000 obrazkov
(5 000 obrazkov z kazdej triedy) a jednu testovaciu sadu s 10 000 obrézkami (1 000 obrézkov
z kazdej triedy). Na obrazku 7.2 je zobrazeny priklad dat z databazy CIFAR10.
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Obr. 7.1: Priklad normalizovanych dét z databdzy MNIST. Zdroj: [26].

Obr. 7.2: Priklady obrazkov z kazdej triedy v databdze CIFAR10. Zdroj: [22].

7.2 Vypoctové zdroje

Vsetky experimenty boli realizované na pocitacoch Anselm a Salomon patriacich pod Na-
rodné superpocitacové centrum [T4Innovations. Superpoéita¢ Anselm pozostéava z 209 vy-
poctovych uzlov, ¢o predstavuje 3 344 procesorovych vypoctovych uzlov, a teda celkovo
24 192 procesorovych jadier a 129 TB RAM. Kazdy experimentélny priebeh bol vykonany
na jednom vypoctovom uzle. Experimenty na datasete MNIST prebiehali na pocitac¢i An-
selm, zatial ¢o experimenty na datasete CIFAR10 prebiehali na pocitac¢i Salomon. Parametre
tychto uzlov st zobrazené na tabulke 7.3.

Parametre uzla/ Superpocitaé¢ Anselm Salomon
Procesor 2x Intel Sandy Bridge E5-2665 | 2x Intel Xeon E5-2680v3
Frekvencia 2,4 GHz 2,5 GHz
Pocet vlakien 16 24
RAM 64 GB 128 GB
HDD 500GB SATA 2,5” 7,2 krpm zdielany

Tabulka 7.3: Parametre vypoctovych uzlov superocitacov IT4l Anselm a Salomon.

7.3 Kontrolny experiment

Ako kontrolny experiment bola porovnand najlepsia namerand konfiguracia evolu¢ného al-
goritmu voc¢i plne natrénovanym nahodne vygenerovanym siefam bez selekcie a ich po-
stupného vylepsovania. Tento experiment bol navrhnuty ako kontrola vseobecnej ticinnosti
evolu¢ného algoritmu oproti ¢isto ndhodnému pristupu. Experiment bol realizovany na da-
tasetoch MNIST a CIFARI0.

Nastavenie evolu¢ného algoritmu je zobrazené v tabulke 7.4. Poc¢iato¢na populacia bola
inicializovand ndhodne. Nahodny beh spocival vo vygenerovani 6smich alebo dvanastich
nahodnych sieti (podla poc¢tu jedincov v populécii) a ich plnom natrénovani az po 20 epoch
(ako 20 generécii v ponimani EA). Experiment teda do najvysSej moznej miery simuluje
priebeh EA, avSak bez selekcie a evoluénych operatorov.
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Nastavanie evoluéného algoritmu
Parametre/Dataset MNIST | CIFAR10
Pocet generacii 20 20
Velkost populacie 8 12
Hranica dospelosti 6 8
Velkost turnaja 2 2
Pravdepodobnost kriZenia 35% 35%
Pravdepodobnost mutécie 50% 50%

Tabulka 7.4: Tabulka zobrazuje zakladné nastavenie evolu¢ného algoritmu pre datasety
MNIST a CIFARI10.
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Obr. 7.3: Grafy zobrazujice priebehy evolu¢ného algoritmu vo¢i ndhodne vygenerovanym
sietam a ich postupnému trénovaniu. Osa z zobrazuje pocet generdcii EA — resp. pocet
epoch pre ndhodny algoritmus — a osa y zobrazuje presnost najlepsej siete. (Priemer z piatich
priebehov.)

Graf 7.3a zobrazuje priebeh evolu¢ného algoritmu a priebeh trénovania ndhodnych sieti
na datasete MNIST. Evoluény algoritmus dosiahol za 20 generacii presnost na testovacich
déatach o 0,15 percentudlneho bodu vyssiu ako ndhodny beh. Hlavnou pri¢inou, preco rozdiel
nie je vyznamnejsi, je jednoduchost datasetu MNIST. Pri tomto datasete sa ukazuje, Ze aj
nahodne vygenerované siete maji pomerne velkd sancu byt presné. Napriek tomu vsak mal
evoluény algoritmus lepsi priebeh a ziskand presnost bola nezanedbatelne vyssia. Priemerna
doba vypoctu bola mierne v prospech ndhodného behu (300,4 procesoro-hodin oproti 449,5
procesoro-hodin), ¢o vzbudzuje otdzku vyuzitelnosti takéhoto algoritmu na tak malom da-
tasete. Zaujimavou vlastnostou evoluc¢ného algoritmu vsSak bola efektivnost najdenych sieti
v porovnani so sietami vygenerovanymi ndhodne. Priemerny pocet parametrov nahodnych
sieti bol 220 846,2, zatial ¢o priemerna velkost sieti ndjdenych evolu¢nym algoritmom bola
len 58 300,6. Dataset MNIST je mozné kvoli jeho jednoduchosti pomerne rychlo natréno-
vat len pomocou plne prepojenej vrstvy, a preto niektoré ndhodne najdené architektiry
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obsahovali len velmi mélo (1-2) konvoluénych vrstiev. Pocet parametrov v plne prepojenej
vrstve bol preto pomerne vysoky. Pri¢inou tohto efektu je pravdepodobne tiez selekény tlak
algoritmu spojeny s dedi¢nostou vah. Trénovat siete s velkym poctom parametrov trva ob-
vykle ovela dlhsie nez menej zlozité siete. Kedze EA zahadzuje menej tispesné siete, vznika
selekény tlak na to, aby boli siete ¢o najpresnejsie za ¢o najmensi pocet trénovacich cyklov.
Vdaka tejto vlastnosti st vysledné siete podstatne optiméalnejsie v porovnani s ndhodnymi
siefami, ktoré maji na natrénovanie dostatok casu. Po spojeni s evoluénymi operatormi,
ktorych tlohou je rozsirovat prehladavany stavovy priestor, si teda siete ndjdené evoluc-
nym algoritmom nezanedbatelne presnejSie a z pohladu poctu parametrov aj podstatne
efektivnejsie nez siete vygenerované nahodne.

Graf 7.3b ukazuje priebehy evoluéného algoritmu a nahodnych sieti pre dataset CI-
FAR10. Tento graf potvrdzuje a zvyraznuje tspesnost algoritmu hladat presnejsie siete
oproti ndhodne vygenerovanim sietam. Rozdiel medzi evoluénym algoritmom a ndhodnym
behom sa vysSplhal na testovacom datasete az na 5,7% za 20 generécii. Na grafe je tiez vidiet
potencial EA dalej hladat presnejsie siete aj po dalsie generacie, zatial ¢o nahodny algorit-
mus za¢ina vyrazne stagnovat. Vlastnost algoritmu hladat (z pohladu poctu parametrov)
efektivnejsie siete oproti ndhodne vygenerovanym sieftam sa vsSak na datasete CIFARI10
nepotvrdila (173 106 parametrov pre EA oproti 127 646,6 pre ndhodny algoritmus). Siete
najdené pomocou EA st vsak vyrazne presnejsSie, a preto nie je tiplne mozné porovnavat
ich optimélnost. Dalsie experimenty st nutné, aby sa zistilo, ¢ bol tento efekt na datasete
MNIST ¢isto ndhodny, alebo je to zapric¢inené zlozitostou testovanych datasetov.

Najlepsie siete zo vSetkych spustenych priebehov ndhodného algoritmu boli 99,14% pre
dataset MNIST a 65,96% pre dataset CIFAR10. Aj v tomto ohlade dokézal byt evoluény
algoritmus vyrazne Uspesnejsi oproti ndhodnému algoritmu. Najlepsia siet zo vSetkych be-
hov evoluéného algoritmu na datasete CIFAR10 bola 73,05% a na datasete MNIST 99,3%.
Navrhnuty evolu¢ny algoritmus sa teda preukazal ako pomerne tspesny spoésob automa-
tického vyhladavania celkom presnych architektir konvolu¢nych neurénovych sieti a moéze
sluzit ako zaklad pre dalsi vyskum.

7.4 Uc&innost navrhnutych operatorov

Na vyhodnotenie téinnosti predstavenych evoluénych operatorov mutécie a krizenia bola
navrhnutd a prevedena sada troch experimentov na datasetoch MNIST a CIFARI10.

V prvom experimente bola namerana fitness dosiahnutd bez pouzitia akychkolvek evo-
luénych operatorov. V praxi tento experiment predstavuje trénovanie ndhodne vygenero-
vanych sieti na zaciatku procesu a hladanie optimalnych vdh pomocou procesu trénova-
nia. Rozdielom oproti kontrolnému experimentu je schopnost algoritmu na zaklade selekcie
hladat optimélne poradie vyberu tréningovych dat. Tréningovy proces mdze mat vyrazne
rozdielne vysledky pri réznych ndhodnych usporiadaniach vstupnych dat, a to najma z do-
vodu davkového spracovania. Evolucny algoritmus sa teda v tomto experimente zizil len
na hladanie spravneho poradia premiesania dat, namiesto zmeny struktiry danej siete.

Druhy experiment spocival v evoluénom priebehu so zapnutym evolué¢nym operatorom
mutacie a nasledne treti experiment testoval icinnost algoritmu po pridani operatora kri-
zenie. Na tabulke 7.5 je zobrazené zakladné nastavenie evoluc¢ného algoritmu pre datasety
MNIST a CIFAR10 v ramci overovania uc¢innosti evoluénych operatorov. Tabulka 7.6 zo-
brazuje nastavenie pravdepodobnosti mutacie a krizenia pre vsetky tri experimenty.

Na grafe 7.4 je mozné vidiet efektivitu navrhnutych evoluénych operatorov na datasete
MNIST. Napriek tomu, ze rozdiely medzi jednotlivymi priebehmi nie st velmi velké, na

38



Nastavanie evoluéného algoritmu
Parametre/Dataset | MNIST | CIFAR10
Pocet generacii 20 20
Velkost populacie 8 12
Selekcia prezivsich podla veku | podla veku
Hranica dospelosti 6 8
Velkost turnaja 2 2

Tabulka 7.5: Tabulka zobrazuje zakladné nastavenie evolu¢ného algoritmu pre datasety
MNIST a CIFARI10.

Pravdepodobnosti evolué¢nych operatorov
Parametre/Experimenty | Exp. ¢. 1 | Exp. ¢. 2 | Exp. ¢. 3
Pravdepodobnost mutacie 0% 80% 50%
Pravdepodobnost kriZenia 0% 0% 35%

Tabulka 7.6: Tabulka zobrazuje pravdepodobnosti aplikdcie evolu¢nych operdtorov pre
vSetky tri experimenty.
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Obr. 7.4: Graf zobrazujici ti¢innost jednotlivych evolu¢nych operatorov na datasete MNIST.
Osa z zobrazuje pocet generdcii EA a osa y zobrazuje presnost najlepSej siete. (Priemer
z piatich priebehov.)

tak malom datasete je mozné ich povazovat za tspech. Evoluény algoritmus je s presnostou
99,02% na testovacom datasete bez evoluénych operatorov na turovni ndhodného genero-
vania. Zaujimavostou je pomerné nizka priemerna hibka najdenych sieti — 3,4 vrstvy bez
vyslednej zostihlujicej a plne prepojenej vrstvy. Pri¢inou je pravdepodobne neschopnost
algoritmu prehladdvat tispesnejsie a hlbsie siete bez aplikovania evolu¢nych operatorov.
Uspesnost EA len s operdtorom mutécie sa ukdzala takmer o 0,1 percentudlneho bodu
vyssia s priemernou hibkou 4,6 vrstiev, a to aj napriek horsej vychodiskovej presnosti (horsia
uspesnost pociato¢nej, ndhodne vygenerovanej generacie). Priebeh EA s oboma navrhnu-
tymi operatormi sa ukazal najpresnejsi s priemernou uspesnostou na testovacich datach az
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99,19%. Oba navrhnuté evoluéné operatory sa teda ukézali pomerne prospesné v hladani
presnych architektir pomocou EA.

Evolu¢né operatory
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Bez krizenia/mutéacie
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Pocet generécii
Obr. 7.5: Graf zobrazujici Gc¢innost jednotlivych evolu¢nych operatorov na datasete CI-
FARI10. Osa z zobrazuje pocet generacii EA a osa y zobrazuje presnost najlepsej siete.
(Priemer z piatich priebehov.)

Graf 7.5 zobrazuje vysledky experimentov pre dataset CIFAR10. Graf potvrdzuje a
este zvyraznuje vysledky experimentov na datasete MNIST. EA bez evolu¢nych operatorov
dosahuje vysledky opéf len na drovni ndhodného algoritmu. Po pridani operatora muta-
cie dosahuje evoluény algoritmus ovela vyssiu presnost — celkovo az o 5,9 percentudlneho
bodu v ramci 20 generacii. Evoluény algoritmus so zapnutym operatorom krizenia dosiahol
presnost az 68,46%. Tento vysledok je oproti EA pouzivajicemu len operdtor mutacie este
o 0,804 percentualneho bodu vyssi a potvrdzuje tak miernu tspesnost kriZzenia v ramci
evolu¢ného algoritmu.

Celkovo je mozné zhodnotit, Ze oba navrhnuté evolu¢né operatory predstavuji prinos
k evoluénému algoritmu.

7.5 Uéinnost rozdelovania do druhov

Aby bola overena tucéinnost konceptu rozdelovania do druhov, boli navrhnuté nasledovné
experimenty:

e Experiment ¢. 1: selekcia bez rozdelovania do druhov — vyber k najlepsich jedincov
z mnoziny rodicov a potomkov

e Experiment ¢. 2: rozdelovanie do druhov na zaklade veku
o Experiment ¢. 3: rozdelovanie do druhov na zédklade velkosti

Vsetky tri experimenty boli vyhodnotené na datasetoch MNIST a CIFAR10. Zakladn&
konfiguracia EA je zobrazena v tabulke 7.7.

Vysledky uvedenych experimentov zobrazené na grafe 7.6 pre dataset MNIST ukazuju
len mierne vyssiu tspesnost mechanizmov rozdelovania do druhov oproti klasickej selekcii.
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Nastavanie evoluéného algoritmu
Parametre/Dataset MNIST | CIFAR10
Pocet generacii 20 20
Velkost populacie 8 12
Hranica dospelosti 6 8
Velkost turnaja 2 2
Pravdepodobnost kriZenia 35% 35%
Pravdepodobnost mutécie 50% 50%

Tabulka 7.7: Tabulka zobrazuje zakladné nastavenie evolu¢ného algoritmu pre datasety
MNIST a CIFARI10.
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Obr. 7.6: Graf zobrazujici i¢innost jednotlivych mechanizmov rozdelovania do druhov na
datasete MNIST. Osa x zobrazuje pocet generacii EA a osa y zobrazuje presnost najlepsej
siete. (Priemer z piatich priebehov.)

Rozdelovanie do druhov podla veku malo v ramci datasetu MNIST najrychlejsiu konvergen-
ciu k vysokym tspesnostiam, avsak pomalsi rast v neskorsich fazach evolu¢ného priebehu.
V poslednych generaciach sa ukizalo ako vyhodné rozdelovanie do druhov podla velkosti
s priemernou tspesnostou 99,22%. Uspechom tohto mechanizmu bola najlepsia ndjdena
siet s presnostou 99,36%. Tato siet bola najuspesnejsia aj v rdmci vSetkych vykonanych
experimentov na datasete MNIST.

Tabulka 7.8 zobrazuje prehlad vysledkov zo vsetkych troch experimentov na datasete
MNIST. Napriek miernemu néskoku rozdelovania do druhov je rozdiel medzi vsetkymi
typmi selekcie pomerne zanedbatelny. Prekvapivé st aj velmi podobné vlastnosti najlepsich
najdenych sieti v rdmci vSetkych experimentov. Vysvetlenim tohto javu je pravdepodobne
opat jednoduchost datasetu MNIST — evolu¢ny algoritmus velmi netazi zo zvyhodnovania
hlbsich sieti, pretoze dany problém dokazu riesit aj pomerne jednoduché siete. Rozdiel medzi
presnostami najlepsich najdenych sieti zo vsetkych behov pre kazdy druh selekcie ukazuje,
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ze klasicka selekcia je najmenej stabilnéd a ako jedina nedokazala najst vo vSetkych behoch

siet presnu aspon 99%.

Obe metédy rozdelovania do druhov mali teda celkovo velmi porovnatelné vysledky
a na tak malom datasete ako MNIST je ich efekt takmer zhodny.

Uspesnost rozdelovania do druhov na datasete MNIST
Vlastnosti/Experimenty Exp. ¢. 1 Exp. ¢. 2 Exp. ¢. 3
Priemern4 tispesnost 99,156% 99,184% 99,124%
Priemerna hlbka 48 4.4 44
Priemerny pocet parametrov 45 288 58 300,6 58 316,4
Priemerna dob'a vypoctu 448 149.6 4512
[procesoro-hodiny]

Rozptyl presnosti 98,99%-99,36% | 99,11%-99,24% | 99,09%-99,36%

Tabulka 7.8: Tabulka zobrazuje vlastnosti najlepsich najdenych sieti v ramci vyhodnocova-
nia efektivnosti réznych mechanizmov rozdelovania do druhov na datasete MNIST. Experi-
ment ¢. 1 predstavuje priebeh s klasickou selekciou, experiment ¢. 2 predstavuje rozdelovanie
podla veku a experiment ¢. 3 reprezentuje rozdelovanie podla velkosti.
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Obr. 7.7: Graf zobrazujici t¢innost jednotlivych mechanizmov rozdelovania do druhov na
datasete CIFAR10. Osa z zobrazuje pocet generacii EA a osa y zobrazuje presnost najlepsej
siete.

Vysledky experimentu na datasete CIFAR10 — zobrazené na grafe 7.7 — potvrdzuju za-
very vyvodené z vysledkov pre dataset MNIST. Rozdelovanie do druhov na zaklade hibky
siete malo opét najvyssiu ispesnost. Len mierne menej Gspesné sa opét preukazalo rozdelo-
vanie podla veku, avsak pre tento dataset nepreukazalo rychlejsiu konvergenciu v pociatoc-
nych fazach. Tradi¢ny pristup k selekcii bez pouzitia mechanizmu rozdelovania do druhov
mal najhorsi priebeh. Rozdiel nie je vyrazny, avSsak na grafe je vidiet nastupujica stagnécia
klasickej selekcie v poslednych generaciach. Je preto na mieste predpoklad, ze po vykonani

.....
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sieti pre jednotlivé mechanizmy selekcie na datasete CIFAR10 zobrazuje tabulka 7.9. Uka-
zalo sa, ze rozdelovanie podla hibky ma na vacSom datasete oCakavany efekt a najdené
najlepsie siete sl skutoc¢ne aj vyrazne hlbsie oproti ostatnym pristupom. Negativom tohto
pristupu je vsak znacne vysSsi vypoctovy cas. Rozptyl presnosti najlepsich sieti ukazuje,
Ze najstabilnej$im mechanizmom je rozdelovanie podla hibky — najlepsie siete zo vSetkych
behov maju aspon 67% — avSak najuspesnejsia siet celkovo bola v tomto pripade (oproti
datasetu MNIST) najdend pomocou rozdelovania podla veku. Najvicsi rozptyl zaznamenala
— takisto ako pri datasete MNIST — klasické selekcia bez rozdelovania do druhov, ktora ako
jedind v niektorych behoch nedokézala prekonat hranicu 60%. Vysledky teda potvrdzuji
prinos oboch mechanizmov rozdelovania do druhov.

Uspesnost rozdelovania do druhov na datasete CIFAR10
Vlastnosti/Experimenty Exp. ¢. 1 Exp. ¢. 2 Exp. ¢. 3
Priemerna tspesnost 66,93% 68,46% 69,304%
Priemerna hlbka 3,6 4,6 5,6
Priemerny pocet parametrov 114 108,2 173 106 168 961.,4
Priemerna dob.a vypoctu 1152 1142.4 1315.2
[procesoro-hodiny]

Rozptyl presnosti 59,93%-72,96% | 62,02%-73.05% | 67,48%-71,21%

Tabulka 7.9: Tabulka zobrazuje vlastnosti najlepsich najdenych sieti v rdmci vyhodnoco-
vania efektivnosti réznych mechanizmov rozdelovania do druhov na datasete CIFARIO.
Experiment ¢. 1 predstavuje priebeh s klasickou selekciou, experiment ¢. 2 predstavuje
rozdelovanie podla veku a experiment ¢. 3 reprezentuje rozdelovanie podla velkosti.

Vysledky navrhnutych experimentov, ktorych ticelom bolo zhodnotenie Uc¢innosti me-
chanizmov rozdelovania do druhov navrhnutych v tejto praci, preukazali prinos tychto me-
chanizmov oproti klasickej selekcii, najmé ¢o sa tyka stability jednotlivych behov. Metoda
rozdelovania podla veku sa ukédzala ako najpresnejSia pre oba testované datasety. AvSak
vzhladom na to, Zze obe dve metédy rozdelovania do druhov vykazovali rozdielne vlastnosti
pre rozne datasety a ich vysledky boli porovnatelné (rozdiely v ispesnostiach boli len velmi
malé), je nutné vykonat viac experimentov, aby bolo mozné spolahlivo uréit, ktory z nich
je pre evoluény algoritmus prinosnejsi.

7.6 Optimalizacia parametrov pomocou EA

Navrhnuty framework, ktory je predmetom tejto prace, moze sliuzit aj ako optimalizator
vopred definovanych sieti. V tomto pripade je mozné do fitness hodnoty zapocitat okrem
presnosti danej siete aj pocet parametrov, ktoré dand sief obsahuje. Vysledkom st potom
siete, ktoré su presné, ale zaroven aj ¢o najefektivnejsie.

V ramci experimentu, ktorého tlohou bolo vyhodnotit efektivitu popisanej vlastnosti,
bola pociatoéna populécia inicializovand vopred definovanou a predtrénovanou sietou. Jej
struktira a parametre si zobrazené na obrazku 7.8. Tato sief spolu po pociato¢nom natré-
novani na pat epoch dosahovala na datasete MNIST presnost 98,69% a pocet jej parametrov
bol 80 594. Néasledne bol spusteny evolucny algoritmus s koeficientom poctu parametrov
nastavenym na hodnotu 1. Tabulka 7.10 zobrazuje ostatné nastavenia evolué¢ného algo-
ritmu a tabulka 7.11 zobrazuje nastavenie vah jednotlivych mutéacii. Cely experiment bol
realizovany na datasete MNIST.
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Obr. 7.8: Architektira siete, ktorou bola inicializovana pociato¢nd populacia v ramci opti-
maliza¢ného experimentu. IN a OUT predstavuju rozmery vstupnych, resp. vystupnych
dat. Parametre konvolucnej vrstvy si popisané vo formate: vyska filtrax sirka filtrax pocet
filtrov, aplikdcia viplne (padding): 1 — dno, 0 — nie. Parametre pool vrstvy st popisané vo
formate: Typ podvzorkovania, velkost podvzorkovania.

Nastavanie evoluéného algoritmu
Parametre/Dataset MNIST
Pocet generacii 20
Velkost populécie 5
Hranica dospelosti 5
Velkost turnaja 2
Selekcia prezivsich podla veku
Pravdepodobnost kriZenia 35%
Pravdepodobnost mutacie 50%
Koeficient po¢tu parametrov 1

Tabulka 7.10: Tabulka zobrazuje zakladné nastavenie evolué¢ného algoritmu pre datasety
MNIST pre optimaliza¢ny experiment.

Nastavanie vah jednotlivych mutacii EA
Vahy /Dataset MNIST
Pridaj vrsvu 30
Odober vrstvu 15
Resetuj vahy 5
Modifikuj vrstvu 40
Uprav hlbku plne prepojenej vrstvy 15
Uprav uciaci koeficient 15

Tabulka 7.11: Tabulka zobrazuje nastavenie vah, podla ktorych sa aplikuji jednotlivé mu-
tacie na datasetoch MNIST pre optimalizacny experiment. Vahy v tomto kontexte sliuzia
na urcovanie pravdepodobnosti, s akou sa aplikuje dand mutacia. Pravdepodobnost, ze sa
aplikuje niektora mutacia, je teda hodnota jej vahy podelend stic¢tom vah vsetkych mutéacii.

Vysledky experimentu st popisané v tabulke 7.12 pre pat evoluénych behov s rovnakym
pociatoénym nastavenim a rovnakou architektirou inicializa¢nej siete. Namerané vysledky
ukazuju zna¢ny potencial navrhnutého algoritmu hladat efektivnejSie verzie vopred defino-
vanych a predtrénovanych sieti. Priemernd tspora parametrov zo vsetkych piatich behov
bola az 90,15% za cenu straty presnosti len 0,32 percentudlneho bodu. Najlepsia najdena
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sief pritom dosiahla tsporu parametrov az 92,62%, pricom stratila 0,09 percentudlneho
bodu z pociatocnej presnosti. Dosiahnuté vysledky sa teda daji povazovat za tdspech a
prindsaju slubny zdklad pre dalsi vyskum v tejto oblasti.

Vysledky optimalizacného experimentu

Parametre/Experimenty | Beh 1 | Beh 2 | Beh 3 | Beh 4 | Beh 5 | Priemer
Fitness hodnota 124,73 | 124,04 | 123,56 | 123,30 | 123,28 123,78
Pocet vrstiev 6 8 9 8 7 7,6
Presnost 98,6% | 98,53% | 97,12% | 98,81% | 98,81% 98,37
Pocet parametrov 5 944 7 298 4720 | 10 816 | 10 898 7 935,2
Uspora poctu parametrov 92,62% | 90,94% | 94,14% | 86,15% | 86,48% | 90,15%

Tabulka 7.12: Tabulka zobrazuje pravdepodobnosti aplikicie evoluc¢nych operdtorov pre
vSetky tri experimenty.

Na obrazkoch 7.9a a 7.9b s zobrazené dve z najdenych architektar v ramci optimalizac-
ného experimentu. Z architektir je mozné pozorovat schopnost EA aplikovat podvzorkovacie
vrstvy na spravnych miestach, a tym docielit znizenie poc¢tu parametrov bez velkej straty
presnosti. Najdené siete st tiez pomerne hlboké (priemerne az 7,6 vrstiev bez zostihlujice;
a plne prepojenej vrstvy), ¢o ukazuje pomerne tspesné pouzitie evoluénych operatorov.

MNIST
> |
32x32x1

Konv:3x3x6, pad:1
Pool:Max, 2x
Konv:3x3x12, pad:1
Pool:Max, 2x
Pool:Max, 2x
Konv:3x3x24, pad:1
Konv:2x2x25, pad:0
FP: 25x1x1

IN:32x32x1 IN:32x32x6 IN:16x16x6 IN:16x16x12  IN:16x16x12  IN:4x4x12  IN:2x2x24 IN:1x1x25
OUT:32x32x6 OUT:16x16x6 OUT:16x16x12 OUT:8x8x12 OUT:4x4x12 OUT:2x2x24 OUT:1x1x25 OUT:1x1x10

Pocet parametrov: 5 994; Presnost: 98,60%

(a) Beh 1
5 5 ) = = S
o
3 o} 3 2 x © > 2 B
> ] N 3 < o =
MNIST g 3 o e % 3 % < o x
= ] < N N x 3
32x32x1 2 = 2 3 2 ) 2 & g & |>|Softmax
XoZX ) o) & S [} & S X X o
> o IS s el X 3 3 S @
g & 5 g o 5 o g c
~ 2 < S S §
IN:32x32x1 IN:32x32x6 IN:16x16x6 IN:16x16x12 IN:8x8x8 IN:4x4x8 IN:4x4x24 IN2x2x24  IN:2x2x24 IN‘TXTX13

0UT:32x32x6 OUT:16x16x6 OUT:16x16x12 OUT:8x8x8 0OUT:4x4x8 0UT:4x4x24  OUT:2x2x24 OUT:2x2x24 OUT:1x1x13 OUT:1x1x10
Pocet parametrov: 10 816; Presnost: 98,81%

(b) Beh 4

Obr. 7.9: Priklady niektorych architektir najdenych v rdmci optimalizacného experimentu.
IN a OUT predstavuju rozmery vstupnych resp. vystupnych dat. Parametre konvoluc¢nej
vrstvy st popisané vo forméte: viska filtrax sirka filtrax pocet filtrov, aplikdicia viplne (pad-
ding): 1 — édno, 0 — nie. Parametre pool vrstvy si popisané vo formate: Typ podvzorkovania,
velkost podvzorkovania.

7.7 Zhodnotenie vysledkov

Najlepsi vysledok navrhnutého rieSenia na datasete MNIST je tspesnost 99,36%, zatial ¢o
najlepSie rieSenie zaznamenané v literatire je 99,79%. Z uvedeného vysledku vyplyva, ze
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framework méa schopnost hladat riesenia bliziace sa aktualnym rieSeniam na mensich data-
setoch. Najlepsi zaznamenany vysledok na datasete CIFARI10 je 96,53%, s ¢im sa najlepsi
vysledok frameworku 73,05% zatial nemoze porovnavat. Experimenty vSak ukézali poten-
cidl, ze namerany vysledok nie je kone¢ny a po dalsich komplexnych experimentoch by bolo
s velkou pravdepodobnostou mozné ho este navysit.

Z pohladu aktualnych vysledkov z oblasti neuroevolicie je mozné pracu konceptualne
porovnavat s rieseniami Large-scale evolution [37] a CNN-GA [48]. Je vSak nutné pozname-
nat, ze obe z uvedenych prac boli realizované na masivnych paralelnych GPU systémoch,
a preto sa dé ocakdvat, ze experimenty navrhnuté v tejto praci s vyznamne mensieho
rozsahu. Vysledky preto mézu byt porovnavané len priblizne alebo len z konceptualneho
hladiska. Uvedené prace realizovali svoje experimenty nad datasetom CIFARI10. Préca [37]
dosiahla tspesnost 94,66%, kde pocet parametrov najlepsej siete dosahoval 5,6 miliéna a
vypocet trval 2 750 GPU dni. Vysledky v [48] boli vyznamne lepsie, ked dosiahli ispesnost
95,22% pri 2,9 miliéna parametrov po vypocte trvajucom 35 GPU dni. Najlepsia siet na
datasete CIFAR10 v tejto préaci dosiahla presnost len 73,05% s poc¢tom parametrov 85 365.
Na néjdenie tejto architektiry pomocou EA navrhnutého v tejto praci bolo potrebnych pri-
blizne 1 152 procesoro-hodin. Napriek velkému rozdielu v tispesnosti tejto prace a aktualne
najlepsimi rieSeniami v tejto oblasti, vysledky dosiahnuté v ramci obmedzenych vypocto-
vych moznosti dostupnych pri realizacii experimentov ukazuju velky potencial navrhnutého
rieSenia. Najdené riesenia si pomerne presné a ich najdenie bolo dosiahnuté za relativne
kratky vypoctovy cas. Na potvrdenie tejto hypotézy a relevantné porovnanie s aktualnymi
vysledkami je vSak nutné vykonat experimenty porovnatelného rozsahu ako v uvedenych
pracach.

V tejto praci bol tiez navrhnuty koncept optimalizacie parametrov pomocou neuroevoli-
cie, ktory bol nasledne experimentalne vyhodnoteny. Tento koncept je v rdmci neuroevolticie
znacne inovativny a v ramci dostupnej literattiry zameranej na neuroevoliciu sa nepodarilo
najst pracu s podobnym zameranim. Z tohto dévodu nie je mozné porovnanie s aktualnymi
vysledkami. Vysledky experimentu vSak ukéazali, Zze navrhnuty EA je schopny — pomocou
evolu¢nych operatorov a Specidlne navrhnutej fitness funkcie — hladat (z pohladu poctu
parametrov) efektivnejsie varianty vopred definovanych sieti.

7.7.1 Navrhované pokracovanie

Vysledky experimentov popisanych v tejto kapitole ukazali, ze neuroevoluéné pristupy maju
potencial automatizovat proces navrhu konvolu¢nych neurénovych sieti. K preskimaniu
plného potencidlu rieSenia navrhnutého v tejto praci by vSak bolo nutné uskutocnit este
mnoho dalsich a komplexnejsich experimentov, ktoré by svojim objemom aj vypoc¢tovymi
narokmi vyrazne prekrocili rozsah tejto préce.

Velkym prinosom pre navrhnuty EA by mohlo byt doékladnejsie preskiimanie vplyvu
evoluénych parametrov (velkost populécie, velkost turnaja, pravdepodobnosti evoluénych
operatorov a pod.) na celkovi u¢innost evoluéného algoritmu. Tieto experimenty si vSak
vzhladom na obrovski vypoctovi naroénost vyzaduji velké mnozstvo prostriedkov a z tohto
dovodu neboli kompletne preskiimané v ramci tejto prace. Vzhladom na velkt zavislost
navrhnutého evolu¢ného algoritmu na vygenerovanych rieseniach méze byt napriklad velmi
vyhodné pouzivat pocetnejsie populacie, aby sa predislo skiznutiu do lokdlneho maxima.
Z toho istého dévodu by mohlo byt prinosné rozsirif navrhnuté evolucné operatory o dalsiu
funkcionalitu a tiez doslednejsie vyladit pravdepodobnosti ich aplikacie. Prikladom mdze
byt zavedenie reziduilneho prepojenia v ramci mutac¢nych operatorov, ktoré sa zda byt
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u¢inné v hlbokych neurénovych sietach, ako bolo ukazané napriklad aj v [48]. Z pohladu
dedenia vah a rychlosti celého evoluéného procesu by mohlo mat vyrazne pozitivny vplyv
upravenie operatorov tak, aby boli ¢o najmenej invazivne z pohladu presnosti kandidatnej
siete. Takymto spésobom by mohla byt zvysSend tGcinnost dedenia vah a tym zniZzeny pocet
potrebnych trénovacich cyklov v ramci evolticie. V tejto oblasti je vSsak potrebny dalsi
vyskum, aby bol dékladne preskimany efekt moznych tprav siete na ich presnost.

Najvécsim problémom neuroevolicie vSak zostava velmi vysoka vypoctova naroc¢nost a
tym aj otazka jej vyuzitelnosti. Velky doraz na paralelizaciu a GPU vypocet by mohol byt
¢iastoénym riesenim tohto problému, avsak nové techniky podobné alebo nadvéizujice na
dedenie vah maju potencial byt velmi tispesné.

Moznym smerom vyvoja oblasti neuroevolticie by mohlo byt aj vyraznejsie vyuzitie
vlastnosti evoluénych algoritmov hladat — vdaka selekénému tlaku a Specidlne navrhnutym
fitness funkcidm — velmi efektivne siete najmé s ohladom na pocet parametrov, rychlost tré-
novania alebo rychlost inferencie. Neuroevolicia by tak mohla sltzit ako doplnkovy nastroj
pri ndvrhu velmi komplexnych hlbokych neurénovych sieti.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom prace bolo spracovat teoretické poznatky z oblasti prepojenia evoluénych algorit-
mov a neurénovych sieti, sihrnne oznacovaného ako neuroevoltcia, a nasledne navrhnut
a implementovat vyuzitie evolu¢ného algoritmu na navrh konvolu¢nych neurénovych sieti.
Stanovené ciele boli v ramci tejto prace naplnené.

V prvej casti prace boli podrobne zhrnuté zdkladné teoretické poznatky z oblasti kon-
voluénych neurénovych sieti a evoluénych algoritmov, potrebné na tplné pochopenie celej
prace. Nasledne bol popisany vyvoj v oblasti neuroevoltcie spolu s jeho najaktualnejsimi
vysledkami. Hlavnym prinosom prace bol ndvrh a implementéacia frameworku urc¢eného na
automatizaciu navrhu architektir konvoluénych neurénovych sieti. Framework pozostava
z dvoch zakladnych komponentov: modifikovaného evolu¢ného algoritmu a obélky na pracu
s CNN kniznicou. Evolu¢ny algoritmus vyuziva specialne navrhnuté evolucné operatory mu-
tacie a krizenia sliziace na prehladavanie stavového priestoru. Takisto boli predstavené nové
metddy selekcie prezivsich, a to pomocou rozdelovania do druhov na zaklade spolo¢nych
vlastnosti.

Vsetky spomenuté principy boli experimentalne vyhodnotené na datasetoch MNIST a
CIFARI10 — v odbornej literatire dobre spracovanych tlohach klasifikacie obrazu. Dosia-
hnuté vysledky potvrdzuju potencial neuroevolicie hladat ispesné a pomerne efektivne kon-
volu¢né neurénové siete. Najlepsia siet ndjdend evoluénym algoritmom na datasete MNIST
dosiahla presnost 99,36%, zatial ¢o najlepSia architektira na datasete CIFAR10 dosiahla
presnost 73,05%. Uspesnost navrhnutych evoluénych operatorov a mechanizmov bola expe-
rimentalne overena. Oba operatory sa ukazali byt pomerne prospesné v hladani tispesnych
architektir CNN. Navrhnuté mechanizmy rozdelovania do druhov sa zdaju byt efektivne
najmé pri vacsich datasetoch, ako je napriklad CIFAR10. Pri datasete MNIST ich vplyv
nie je tak vyrazny.

V préci bol tiez predstaveny inovativny spésob optimalizécie (z pohladu poctu paramet-
rov vyslednej siete) vopred definovanych architekttir CNN pomocou evolu¢ného algoritmu.
Zakladom takejto optimalizdcie je zahrnutie poc¢tu parametrov — t.j. naucenych vah a bia-
sov — do celkovej fitness hodnoty jedinca. V ramci experimentu, ktorého ilohou bolo overit
ucinnost EA v optimalizicii parametrov, bola pociato¢néd populécia inicializovand vopred
definovanou sietou. Ulohou evolu¢ného algoritmu bolo potom néjst z pohladu poctu pa-
rametrov efektivnejsie varianty inicializacnej siete bez velkej straty presnosti. Priemerna
redukcia po¢tu parametrov z piatich evoluénych behov dosahovala az 90,15% za stratu
presnosti len 0,32 percentudlneho bodu.

Mozné pokracovania prace spocivaju v hladani optimélnej konfiguracie frameworku na
odhalenie plného potencidlu rieSenia implementovaného v ramci tejto prace. Na najde-
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nie takéhoto nastavenia je nutné dalsie empirické ladenie parametrov pomocou mnohych
dalsich komplexnych experimentilnych priebehov. Nevyhodou je vSak vysoka vypocétova
narocnost, ktora je spolo¢nou vlastnostou véacsiny neuroevolu¢nych pristupov. Nové experi-
menty si teda vyzaduju velké mnozstvo vypoctovych prostriedkov. Moznym pokracovanim
tejto prace teda moéze byt aj rozsirovanie alebo navrh novych technik na zrychlenie evoluc-
ného procesu. Nova funkcionalita v ramci evoluénych operatorov, ako napriklad rezidualne
spojenia, moze zase pomoct v unikani z lokdlneho maxima a prehladavani hlbsich a kom-
plexnejsich architektur.

49



Literatura

1]

Abadi, M.; Agarwal, A.; Barham, P.; aj.: TensorFlow: Large-Scale Machine Learning
on Heterogeneous Systems. 2015, software available from tensorflow.org.
URL https://www.tensorflow.org/

Bengio, Y.: Practical recommendations for gradient-based training of deep
architectures. CoRR, ro¢nik abs/1206.5533, 2012, 1206.5533.
URL http://arxiv.org/abs/1206.56533

Back, T.: Self-Adaptation in Genetic Algorithms. In Proceedings of the First
European Conference on Artificial Life, MIT Press, 1992, s. 263-271.

Corne, D. W.; Lones, M. A.: Evolutionary Algorithms. CoRR, roénik
abs/1805.11014, 2018, 1805.11014.
URL http://arxiv.org/abs/1805.11014

De Jong, K.; Fogel, D.; Schwefel, H.-P.: A history of evolutionary computation. 01
1997, s. A2.3:1-12.

Dianati, M.; Song, I.; Treiber, M.: An Introduction to Genetic Algorithms and
Evolution. 2002.

Eiben, A. E.; Smith, J. E.: Introduction to Evolutionary Computing. Springer
Publishing Company, Incorporated, druhé vydanie, 2015, ISBN 3662448734,
9783662448731.

Eiben, E.; Rudolph, G.: Theory of evolutionary algorithms: a bird’s eye view.
Theoretical Computer Science, ro¢nik 229, ¢. 1, 1999: s. 3 — 9, ISSN 0304-3975,
doi:https://doi.org/10.1016/S0304-3975(99)00089-4.

Fernando, C.; Banarse, D.; Reynolds, M.; aj.: Convolution by Evolution:
Differentiable Pattern Producing Networks. CoRR, ro¢nik abs/1606.02580, 2016,
1606.02580.

URL http://arxiv.org/abs/1606.025680

Floreano, D.; Mattiussi, C.: Bio-Inspired Artificial Intelligence: Theories, Methods,
and Technologies. The MIT Press, 2008, ISBN 0262062712, 9780262062718.

Fogel, L.; Owens, A.; Walsh, M.: Artificial Intelligence Through Simulated Evolution.
1966.
URL https://books.google.cz/books?id=QMLaAAAAMAA]

50


https://www.tensorflow.org/
1206.5533
http://arxiv.org/abs/1206.5533
1805.11014
http://arxiv.org/abs/1805.11014
1606.02580
http://arxiv.org/abs/1606.02580
https://books.google.cz/books?id=QMLaAAAAMAAJ

[12]

[13]

[14]

[21]

[22]

Fukushima, K.: Neocognitron: A Self-Organizing Neural Network Model for a
Mechanism of Pattern Recognition Unaffected by Shift in Position. Biological
Cybernetics, roénik 36, 1980: s. 193-202.

Gurney, K.: An Introduction to Neural Networks. Bristol, PA, USA: Taylor & Francis,
Inc., 1997, ISBN 1857286731.

Habibi Aghdam, E., Hamed; Jahani Heravi: Guide to Convolutional Neural Networks:
A Practical Application to Traffic-Sign Detection and Classification. Cham: Springer,
2017, ISBN 9783319575490.

He, K.; Zhang, X.; Ren, S.; aj.: Deep Residual Learning for Image Recognition.
CoRR, roénik abs/1512.03385, 2015, 1512.03385.
URL http://arxiv.org/abs/1512.03385

He, K.; Zhang, X.; Ren, S.; aj.: Delving Deep into Rectifiers: Surpassing
Human-Level Performance on ImageNet Classification. CoRR, ro¢nik
abs/1502.01852, 2015, 1502.01852.

URL http://arxiv.org/abs/1502.01852

Holland, J.: Adaptation in natural and artificial systems: an introductory analysis
with applications to biology, control, and artificial intelligence. 1975.
URL https://books.google.cz/books?id=JESRAAAAMAAJ

Toffe, S.; Szegedy, C.: Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by
Reducing Internal Covariate Shift. CoRR, ro¢nik abs/1502.03167, 2015, 1502.03167.
URL http://arxiv.org/abs/15602.03167

Jia, Y.; Shelhamer, E.; Donahue, J.; aj.: Caffe: Convolutional Architecture for Fast
Feature Embedding. arXiv preprint arXiv:1408.5093, 2014.

Keller, D. F. D. B., James M.; Liu: Fundamentals of Computational Intelligence :
Neural Networks, Fuzzy Systems, and Fvolutionary Computation. Hoboken: John
Wiley & Sons, Incorporated, 2016, ISBN 9781119214403.

Koza, J. R.: Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of
Natural Selection. Cambridge, MA, USA: MIT Press, 1992, ISBN 0-262-11170-5.

Krizhevsky, A.; Nair, V.; Hinton, G.: CIFAR-10 (Canadian Institute for Advanced
Research).
URL http://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html

Krizhevsky, A.; Sutskever, I.; Hinton, G. E.: ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks. In Advances in Neural Information Processing
Systems 25, editacia F. Pereira; C. J. C. Burges; L. Bottou; K. Q. Weinberger,
Curran Associates, Inc., 2012, s. 1097-1105.

URL http://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-
convolutional-neural-networks.pdf

Lecun, Y.; Bengio, Y.; Hinton, G.: Deep learning. Nature, ro¢nik 521, ¢. 7553, 2015:
S. 436—444, ISSN 1476-4687.
URL http://search.proquest.com/docview/1684430894/

51


1512.03385
http://arxiv.org/abs/1512.03385
1502.01852
http://arxiv.org/abs/1502.01852
https://books.google.cz/books?id=JE5RAAAAMAAJ
1502.03167
http://arxiv.org/abs/1502.03167
http://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
http://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf
http://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf
http://search.proquest.com/docview/1684430894/

[25]

LeCun, Y.; Boser, B. E.; Denker, J. S.; aj.: Backpropagation Applied to Handwritten
Zip Code Recognition. Neural Computation, rocnik 1, ¢. 4, 1989: s. 541-551,
doi:10.1162/neco.1989.1.4.541.

URL https://doi.org/10.1162/neco0.1989.1.4.541

Lecun, Y.; Bottou, L.; Bengio, Y.; aj.: Gradient-based learning applied to document
recognition. In Proceedings of the IEEE, 1998, s. 2278-2324.

LeCun, Y.; Cortes, C.: MNIST handwritten digit database. 2010.
URL http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Lehman, J.; Miikkulainen, R.: Neuroevolution. Scholarpedia, ro¢nik 8, ¢. 6, 2013: str.
30977, doi:10.4249/scholarpedia.30977, revision #137053.

Marczyk, A.: Genetic algorithms and evolutionary computation. The Talk Origins
Archive: hitp://www. talkorigins/faqs/genalg/genalg. html, 2004.

McCulloch, W. S.; Pitts, W.: Neurocomputing: Foundations of Research. kapitola A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, Cambridge, MA, USA:
MIT Press, 1988, ISBN 0-262-01097-6, s. 15-27.

Miikkulainen, R.; Liang, J. Z.; Meyerson, E.; aj.: Evolving Deep Neural Networks.
2017, 1703.00548.
URL http://arxiv.org/abs/1703.00548

Miller, G. F.: Designing Neural Networks using Genetic Algorithms. In ICGA, 1989.
Nomi, T.: TinyDNN. https://github.com/tiny-dnn/tiny-dnn, 2016.

Parra, J.; Trujillo, L.; Melin, P.: Hybrid Back-propagation Training with
Evolutionary Strategies. Soft Comput., roénik 18, ¢. 8, August 2014: s. 16031614,
ISSN 1432-7643, doi:10.1007/s00500-013-1166-8.

URL http://dx.doi.org/10.1007/s00500-013-1166-8

Petrowski, A.; Ben-Hamida, S.: Fvolutionary Algorithms. Computer Engineering:

Metaheuristics, Wiley, 2017, ISBN 9781848218048.
URL https://books.google.cz/books?id=fvRRCgAAQBAJ

Rachenberg, 1.: Evolutionsstrategie: Optimierung technischer Systeme nach
Prinzipien der biologischen Evolution. 1973.
URL https://books.google.de/books?id=-WAQAQAAMAAJ

Real, E.; Moore, S.; Selle, A.; aj.: Large-Scale Evolution of Image Classifiers. arXiv
e-prints, Marec 2017: arXiv:1703.01041, 1703.01041.

Rosenblatt, F.: The Perceptron: A Probabilistic Model for Information Storage and
Organization in The Brain. Psychological Review, 1958: s. 65—-386.

Salimans, T.; Ho, J.; Chen, X.; aj.: Evolution strategies as a scalable alternative to
reinforcement learning. arXiv preprint arXiv:1703.03864, 2017.

Schmidhuber, J.: Deep Learning in Neural Networks. Neural Netw., ro¢nik 61, ¢. C,
Januéar 2015: s. 85-117, ISSN 0893-6080, doi:10.1016/j.neunet.2014.09.003.
URL http://dx.doi.org/10.1016/j.neunet.2014.09.003

52


https://doi.org/10.1162/neco.1989.1.4.541
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
1703.00548
http://arxiv.org/abs/1703.00548
https://github.com/tiny-dnn/tiny-dnn
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-013-1166-8
https://books.google.cz/books?id=fvRRCgAAQBAJ
https://books.google.de/books?id=-WAQAQAAMAAJ
1703.01041
http://dx.doi.org/10.1016/j.neunet.2014.09.003

[41]

[46]

[48]

Schwefel, H.: Numerische Optimierung von Computer-Modellen mittels der
Evolutionsstrategie: Mit einer vergleichenden Einfiihrung in die Hill-Climbing- und
Zufallsstrategie. 1976.

URL https://books.google.cz/books?id=AP5ZAAAACAAJ

Seide, F.; Agarwal, A.: CNTK: Microsoft’s Open-Source Deep-Learning Toolkit. 08
2016, s. 2135-2135, doi:10.1145/2939672.2945397.

Sekanina, L.: Evolutionary hardware design. In VLSI Circuits and Systems v, roénik
8067, International Society for Optics and Photonics, 2011, str. 806702.

Simonyan, K.; Zisserman, A.: Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition. CoRR, ro¢nik abs/1409.1556, 2014, 1409.1556.
URL http://arxiv.org/abs/1409.1556

Stanley, K. O.; D’Ambrosio, D. B.; Gauci, J.: A Hypercube-based Encoding for
Evolving Large-scale Neural Networks. Artif. Life, roénik 15, ¢. 2, April 2009: s.
185-212, ISSN 1064-5462, doi:10.1162/art1.2009.15.2.15202.

URL http://dx.doi.org/10.1162/art1.2009.15.2.15202

Stanley, K. O.; Miikkulainen, R.: Evolving Neural Networks Through Augmenting
Topologies. Evol. Comput., ro¢nik 10, ¢. 2, Jun 2002: s. 99-127, ISSN 1063-6560,
doi:10.1162/106365602320169811.

URL http://dx.doi.org/10.1162/106365602320169811

Such, F. P.; Madhavan, V.; Conti, E.; aj.: Deep Neuroevolution: Genetic Algorithms
Are a Competitive Alternative for Training Deep Neural Networks for Reinforcement
Learning. CoRR, ro¢nik abs/1712.06567, 2017, 1712.06567.

URL http://arxiv.org/abs/1712.06567

Sun, Y.; Xue, B.; Zhang, M.; aj.: Automatically Designing CNN Architectures Using
Genetic Algorithm for Image Classification. CoRR, ro¢nik abs/1808.03818, 2018,
1808.03818.

URL http://arxiv.org/abs/1808.03818

Sze, V.; Chen, Y.; Yang, T.; aj.: Efficient Processing of Deep Neural Networks: A
Tutorial and Survey. CoRR, ro¢nik abs/1703.09039, 2017, 1703.09039.
URL http://arxiv.org/abs/1703.09039

Szegedy, C.; Liu, W.; Jia, Y.; aj.: Going Deeper with Convolutions. In Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015.
URL http://arxiv.org/abs/1409.4842

53


https://books.google.cz/books?id=AP5ZAAAACAAJ
1409.1556
http://arxiv.org/abs/1409.1556
http://dx.doi.org/10.1162/artl.2009.15.2.15202
http://dx.doi.org/10.1162/106365602320169811
1712.06567
http://arxiv.org/abs/1712.06567
1808.03818
http://arxiv.org/abs/1808.03818
1703.09039
http://arxiv.org/abs/1703.09039
http://arxiv.org/abs/1409.4842

Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Paméfové médium prilozené k tejto praci obsahuje vSetky zdrojové kédy implementované
v rdmci tejto prace, potrebné kniznice a tento text spolu s jeho zdrojovymi siibormi.
Obsah média je nasledovny:

o Text/ — text tejto prace

— badan.pdf — text prace vo formate pdf

— latex-src/ — zdrojové kédy prace v latexu
e Src/ — zdrojové kody prace

— evolve/ — vlastné zdrojové kédy frameworku implementovaného v ramci tejto
prace
— tiny-dnn/ — kniznica TinyDNN

— README.md — stru¢ny manudl k prekladu a spusteniu implementovaného riesenia

e results.ods — vSetky namerané vysledky
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