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Abstrakt

Tato diplomovéa préace se zabyva problematikou neuronovych siti se zamérenim na sité kon-
voluéni (CNN) a evoluéni optimalizaci v kontextu neuronovych siti. Z existujicich knihoven
pro modelovani CNN byla po analyze vybrana jedna konkrétni, a to Keras. Jeji funkciona-
lita je demonstrovana na tlohach klasifikace obrazkt. S vyuzitim kartézského genetického
programovani byla navrzena a implementovana optimalizace CNN za ucelem snizeni slo-
zitosti vypoctu konvolucénich vrstev. Dopady navrzené optimalizace na chovani CNN byly
otestovany a vyhodnoceny v ramci pripadové studie.

Abstract

This Master’s Thesis is focused on the principles of neural networks, primarily convolutional
neural networks (CNN). It introduces the evolutionary optimization in the context of neural
networks. One of existing libraries devoted to the CNN design was chosen (Keras), analysed
and used in image classification tasks. An optimization technique based on cartesian genetic
programming that should reduce the complexity of CNN’s computation was proposed and
implemented. The impact of the proposed technique on CNN behaviour was evaluated in
a case study.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé se neuronové sité vyuzivaji v mnoha oblastech pro feseni riznych problémii.
Diky jejich schopnosti uéit se, jsou neuronové sité schopny se ze vzorku trénovaci sady
naucit, jaké vlastnosti vzorku (tzv. ptiznaky) jsou pro spravné vyfeseni tlohy dulezité a neni
tedy t¥eba popisovat Feseni daného problému a vybér pifznakt algoritmicky. Casto se jedna
o ulohy tak komplexni, ze exaktni algoritmus pro jejich feseni prakticky vytvorit nelze. Této
schopnosti se ¢asto vyuziva napiiklad pri klasifika¢nich tlohach, shlukovani ¢i rozpoznavani
fe¢i nebo znaki. Obecné se vsak vi, ze tyto sité jsou vypocetné velice narocné. Cilem této
prace je s vyuzitim evolu¢niho algoritmu navrhnout optimalizaci vybranych neuronovych
siti za ucelem vylepSeni nékterych jejich parametru (slozitost, doba vypocétu a podobné)
i za cenu pripadného zhorseni kvality vystupu.

Predmétem této prace je nastudovani teorie neuronovych siti, se zaméfenim na konvo-
luéni neuronové sité, a teorie problematiky evolu¢ni optimalizace v kontextu neuronovych
siti. Déle je v praci popsdna zvolend knihovna (Keras) pro praci s vyse zminénymi sitémi
a na zvolenych ulohéch je otestovana jeji funkénost. Kvalita naucenych siti je srovnana
s vysledky v literatufe. V ramci tohoto projektu byla vytvorena knihovna pro kartézské
genetické programovani (CGP) s jehoz vyuzitim je navrzena optimalizace konvoluénich siti.
Optimalizace spociva v nahrazeni operace konvoluce, vyuzité v konvolu¢nich vrstvach neu-
ronové sité, aproximaci ziskanou pomoci algoritmu CGP. Cilem této optimalizace je snizeni
slozitosti vypoctu, konkrétné se jednd o eliminaci operace nasobeni, kterd se vyuziva pti
vypoétu konvoluce. Uspésnost navrzené optimalizace je ovéFena na riznych tlohach.

V kapitole 2 bude popsan prechod od biologického neuronu, pres umély neuron az k neu-
ronovym sitim. Kapitola 3 popisuje konvolu¢ni neuronové sité a vrstvy, které se v nich vy-
skytuji. Na konci této kapitoly je popsana vybrand knihovna pro implementaci danych siti.
Kapitola 4 je zaméfena na popis genetickych algoritmu a jejich variant. Kapitola 5 popisuje
neuroevoluci, coz je forma umélé inteligence vyuzivajici evolucni algoritmy v kombinaci
s neuronovymi sitémi. V kapitole 6 je popsdna tiloha symbolické regrese, na které bude ové-
fena korektnost vytvorené knihovny pro CGP, zaroven je v této kapitole ovérena funkénost
knihovny pro konvoluéni neuronové sité. Kapitola 7 obsahuje popis navrzené optimalizace
zalozené na nahradé konvolu¢ni vrstvy aproximacni vrstvou ziskanou pomoci algoritmu
CGP. Kapitola 8 obsahuje poznamky k implementaci programové ¢asti této prace. V ka-
pitole 9 jsou popsdny navrzené experimenty spolecné s jejich vyhodnocenim. Zavér prace
tvori kapitola 10.



Kapitola 2

Umelé neuronové sité

Umélé neuronové sité se studuji v mnoha oborech: v neurobiologii, neurofyziologii nebo také
v psychologii. Hlavnim dtvodem pro zkoumani je jejich podobnost s biologickym nervovym
systémem. V téchto oborech se neuronové sité vyuzivaji jako vypocetni modely, které jsou
vyuzity k simulaci za Gcelem pochopeni, jak funguji neurony a mozek. V informatice potom
existuje snaha napodobovat urc¢ité kognitivni schopnosti lidi (zvlasté schopnost uceni se)
s vyuzitim uméle vytvorenych elementti nervové soustavy. Praktické vyuziti potom maji
umeélé neuronové sité ve vypocetnich systémech provadéjicich klasifikaci, predikci a rozpo-
znavani.

V této kapitole bude ¢tenai sezndmen s hlavnimi slozkami a principem fungovani neuro-
novych siti. Nejprve je popsan biologicky zdklad — neuron. Nasleduje popis umélého neuronu
a neuronoveé site.

2.1 Biologicky neuron

Nervovy systém zvirat se sklada z mozku, smyslové soustavy, ktera sbira informace z ostat-
nich ¢asti téla (vizudlni, zvukové, hmatové, atd.) a motorického systému, ktery ovlada po-
hyb. Nervovy systém je tvoren velmi komplexnimi strukturami, ale vsechny se skladaji z po-
dobnych stavebnich bloki, nervovych bunék nebo neuront. Tyto bloky mohou vykonavat
mnoho ruznych funkci, coz vede na velmi variabilni morfologii. V biologickych neuronovych
sitich je informace ulozena v mistech kontaktu mezi jednotlivymi neurony, tzv. synapsems.
Vétsi ¢ast zpracovani informace probiha v mozku, avSak zna¢né mnozstvi predzpracovani
informaci mtze probihat mimo mozek, napt. v sitnici oka. Dle odhadt je lidsky mozek
tvoren priblizné 100 biliony neuronti, pricemz vétsi ¢ast z nich pracuje paralelné. Primérny
neuron je spojen s 1000 az 10000 dal$imi neurony [11].

Neurony prijimaji signal a produkuji odezvu. Typicka struktura obecného neuronu je
ilustrovana na obrazku 2.1. Vétve nalevo jsou prenosové kandly zvané dendrity. Dendrity
prijimaji signdl v mistech kontaktu s jinymi bunkami, synapsemi. Organely v téle bunky
produkuji potifebné chemikélie, které zajistuji kontinualni fungovani neuronu. Na mitochon-
drie bunky (viz obrazek 2.1) lze nahlizet jako na ¢dst zasobarny energie, jelikoz produkuji
chemikélie, které jsou spotiebovavany jinymi bunéénymi strukturami. Vystupni signal je
prenasen azonem, ktery méa kazda bunka nanejvys jeden. Nékteré bunky axon neobsahuji,
protoze jejich jedinym tcéelem je propojit jiné buitiky s dalsimi butikami (napt. v sitnici) [19].



Obrazek 2.1: Typicky motoricky neuron. Prevzato z [19].

2.2 Umély neuron

Obrazek 2.2 zobrazuje strukturu umélého neuronu s n vstupy. Kazdy vstupni kanal ¢ mtze
vysilat hodnotu z;, pficemz kazdému vstupu je pfitazena urcitd vaha w;. Vstupni informace
z i-tého kanalu je pak rovna x;w;. Soucasti umélého neuronu je tzv. bias, coz je vstup, jehoz
hodnota je vzdy rovna 1 (blizsi popis vyznamu je v podkapitole 2.3.1). Informace pficha-
zejici do neuronu je tedy rovna z;w;. Vstupy vynasobené prislusnou vahou jsou v neuronu
sjednoceny pomoci integracni funkce f, ktera prevede n hodnot na jednu hodnotu, kterd je
vstupem funkce aktivacni g, jejiz vystup je roven vystupu umeélého neuronu. Funkce f je
obvykle sumacni funkce a jeji vystup se oznacuje jako potencidl. Vlastnosti aktivaéni funkce
g a priklady nékterych funkci, které se vyuzivaji, se vyskytuji v podkapitole 2.2.1.

bias=x,=1

Wy
Xy W1
< Wy g g(f(WOX()’Wlea"'aWan))
2
Wy
X

Obrazek 2.2: Ilustrace umélého neuronu.

2.2.1 Aktivacéni funkce

Jak jiz bylo zminéno, aktivac¢ni funkce je funkce, kterd z potencidlu neuronu pocita vystupni
hodnotu neuronu. Vétsinou se jedna o spojité, nelineidrni, rostouci a derivovatelné funkce.
Nésleduje piiklad nékterych aktivacnich funkei:



0 <0
jednotkovy_skok(x) = pro® (2.1)
1 proxz>0
1
] d = — 2.2
sigmoida(z) T (2.2)
2
ki = SR S— 2.
hyperbolicky_tangens(z) = tanh(zx) = (2.3)
0 <0
ReLU(z)={ P°7 (2.4)
z prox >0

2.3 Konstrukce umélych neuronovych siti

Pokud chiapeme kazdy uzel neuronové sité jako primitivni funkci schopnou transformovat
jejl vstupy na presné definovany vystup, pak je Ize umélou neuronovou sit chapat jako sit
primitivnich funkci. Rizné modely neuronovych siti se lis{ v pouzitych primitivnich funkei,
zpusobu propojeni jednotlivych neuront a ¢asovani prenosu informaci [19].

2.3.1 Perceptron

Perceptron je model neuronové sité obsahujici pouze jeden neuron, pricemz jeho vystupni
funkce f je definovana takto:

1 O " wiz; > O
floy = {1 PO i (2.5)
0 pro ) ;' wiz; <O

kde © znadi tzv. prdh.

Pokud zvolime vstup xg roven jedné a vahu jeho spojeni s télem neuronu rovnu O,
muzeme pak ve vySe zminéném vzorci uvazovat sumu od ¢ = 0 a porovnavat vystup neuronu
s hodnotou 0 namisto ©.

Perceptron lze ucit specidlnim pravidlem. Jeho vahy jsou ménény v zavislosti na rozdilu
(chybé) mezi zndmym FeSenim a vystupem neuronu. Chyba je funkce vsech vah a obecné
tvori nepravidelnou multidimenzionalni nadrovinu s mnoha vrcholy, sedly a minimy. Po-
moci technik prohledavani prostoru se ucici proces snazi najit mnozinu vah, kterd odpovida
globalnimu minimu. Tento proces objevi optimélni vektor vah v kone¢ném poctu iteraci bez
ohledu na nastaveni poc¢atecnich vah. Toto pravidlo se vSak vztahuje pouze na situaci, kdy
je mozné vstupni vektory rozdélit do linedrné separovatelnych trid.

Pro zpracovani nelinedrné separabilnich problému je potfeba ptidat dalsi vrstvu/vrstvy
neuront mezi vstupni vrstvu (obsahujici vstupni uzly) a vystupni neurony. Tato struktura je
oznacovana jako vicevrstvy perceptron. Vnitini vrstvy neinteraguji se svym okolim, a proto se

vvvvv

2.3.2 Vicevrstvé sité

Dopredna sit (ilustrovdna na obrazku 2.3) je jedna z nejvice pouzivanych neuronovych siti.
Jedna se o vicevrstvy perceptron sklddajici se ze:



e vstupni vrstvy s uzly reprezentujicimi vstupni proménné,
e vystupni vrstvy s uzly reprezentujicimi zavislé proménné (to, co je modelovano),

e jedné nebo vice skrytych vrstev s uzly, které poméahaji fesit nelinearitu dat.

skryté vrstvy

vstupni vrstva —

vystupni vrstva

Obrazek 2.3: Ilustrace sité, ktera obsahuje vstupni vrstvu se tfemi neurony, 2 skryté vrstvy
se Ctyfmi neurony a vystupni vrstvu se dvéma neurony.

V této siti neexistuji zpétné vazby mezi vrstvami a neexistuji vazby mezi neurony téze
vrstvy, coz se oznacuje jako doprednd neuronovd sit. Neurony mohou byt propojeny fidce
(pouze s nékterymi neurony predchozi vrstvy) nebo husté (se vSemi neurony piedchozi
vrstvy). Sité se zpétnym Sitenim chyby se vyuzivaji pro modelovani dat, klasifikaci, pred-
povidani, ovladani, kompresi dat a obrazki, a rozpoznavani vzoru [7].

2.3.3 Algoritmy uceni pro neuronové sité

Algoritmus uceni je adaptivni metoda, diky které je sif vypocetnich jednotek schopna upra-
vit své vahy tak, aby dosdhla pozadovaného chovani. Algoritmus uceni siti predklada tré-
novaci piklady mapovan{ vstupt na vystupy. Upravy sité jsou provadény iterativné, dokud
se sit nenauc¢i produkovat pozadované vystupy.

V jednoduchych pripadech lze vahy pro vypocetni jednotky najit pomoci sekven¢niho
testovani nahodné generovanych numerickych kombinaci. AvSak takovy algoritmus, ktery se
snazi slepé najit feSeni, se nepovazuje za algoritmus uceni. Algoritmus uceni musi adaptovat
parametry sité vzhledem k predchozim zkuSenostem, dokud neni nalezeno Feseni (pokud
FeSeni existuje).

Algoritmy uceni se daji délit na metody uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a posilované
uceni. Uceni s ucitelem znac¢i metody, které siti predlozi vstupy a poté porovnaji vystup
sité s ocekavanym vystupem. Vahy jsou upraveny vzhledem k velikosti chyby, které se sit
dopustila. Uéeni bez ucitele a posilované uceni je pouzito, pokud neni znam piresny vystup,
ktery ma sit poskytnout [19].



Algoritmus zpétného Sifeni chyby

Algoritmus zpétného sifeni chyby je algoritmus uceni s ucitelem, pomoci kterého se neuro-
nové sité mohou naucit mapovani z jednoho prostoru dat do prostoru jiného s pouzitim za-
danych priklada. Zpétné sifeni chyby oznacuje zptisob, jakym je vypocitand chyba vystupu
sité propagovana zpét od vystupni vrstvy zpét k vrstvé vstupni (viz pseudoalgoritmus 1).

Nastav vdahy v siti na ndhodné vygenerovana ¢isla (obvykle nizké hodnoty);

repeat

Predej vstupni vrstvé trénovaci vzorek;

Vypoditej vystupy neuronu ve skrytych vrstvach;

Vypoditej vystup neuront ve vystupni vrstve;

Ziskej vysledek chybové funkce, do které vstupuje ziskany vysledek a
pozadovany vysledek;

S vyuzitim vysledku chybové funkce a gradientniho sestupu (zde se vyuziva tzv.
koeficient ucend, ktery udava krok gradientniho sestupu) uprav vahy spojeni
neuront skryté vrstvy s neurony vrstvy vystupni, vahy neuront skrytych
vrstev a vahy neurond vstupni vrstvy s neurony nasledujici skryté vrstvy, tak
aby doslo ke snizeni chyby klasifikace;

until Vsechny trénovaci vzorky nejsou spravne klasifikovdny nebo nenastala jind
ukoncovaci podminka;

Algorithm 1: Jednoduchy pseudoalgoritmus zpétného Sifeni chyby.




Kapitola 3

Konvoluéni neuronové sité

Schopnost vicevrstvé sité se zpétnym sifenim chyby naucit se komplexni, vicedimenzionalni,
nelinedarni mapovani z velkého poctu priklada z ni dél4 jistého kandidata na feseni problému
rozpoznavani obrazkt nebo zpracovani feci. Obvykle se pomoci ru¢né navrzeného extraktoru
priznaku ziskaji ze vstupu relevantni informace a irelevantni se ignoruji. Pomoci téchto pii-
znaku lze natrénovat klasifikator, ktery kategorizuje vektory vstupu do tiid. Obecné vsak
chceme ruéni navrhovani extraktoru priznakt odstranit, resp. do neuronové sité zakom-
ponovat vrstvy, které se stanou automatickymi extraktory priznakta. Dals$im problémem
klasickych neuronovych siti je, ze neumoznuji zpracovat strukturovana data. Obecné vsak
plati, Ze data jsou strukturovina a v urcitych ¢astech korelovana. Vyse zminéné problémy
fesi konvoluéni neuronové sité (déle jen CNN), které jsou schopny extrahovat lokalni pri-
znaky ze vstupnich dat [12].

Nasleduje popis konvoluéni vrstvy a vrstev, které se velmi ¢asto soucasné s konvolu¢nimi
vrstvami vyuzivaji. V zavéru kapitoly je popsana zvolend knihovna pro praci s CNN.

3.1 Konvolucéni vrstva

Konvoluéni vrstva je tvorena nékolika konvolu¢nimi filtry. Vystup kazdého filtru je roven
vysledku operace matematické konvoluce, do které vstupuji vahy filtru a vstup vrstvy. Casto
ke kazdému filtru prislusi tzv. bias hodnota, kterd se pric¢te k vystupu filtru. Vzorec pro
dvourozmérnou konvoluci K (* znaci operaci konvoluce):

n m
. o n—1 .om—1
K(%y)ZM*f(!an):ZZMn,mf(if—Z‘FT,y—J*l-T)a (3.1)
i=0 j=0
kde f znad¢i funkci navracejici hodnotu prvku na pozici (z,y) ve vstupnich datech a M je
konvolué¢ni filtr. Konvoluce je ilustrovana na obrazku 3.1.
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Obrazek 3.1: Demonstrace konvoluce. Na vstupni obraz je aplikovan filtr s maskou 3 x 3
pixely.

Jak jiz bylo zminéno, konvolu¢ni vrstva neuronové sité obsahuje obecné vice filtrta, pfi-
¢emz filtry vrstev na nizsich drovnich slouzi jako prosté detektory hran a filtry na tirovnich
vyssich mohou slouzit pro rozpoznavani komplexnéjsich struktur (napf. oc¢i, obo¢i a po-
dobné). Vystupem konvoluéni vrstvy jsou mapy priznaku, které jsou tvoreny vystupy jed-
notlivych konvoluénich filtri. Spolecné s konvolucni vrstvou se ¢asto vyuzivaji i jiné vrstvy.
Vybrané z nich budou popsany nize.

3.2 Podvzorkovaci vrstva

Tato vrstva slouzi k redukeci velikosti dat, které obdrzi na vstupu. Redukce se provadi pomoci
okénka urcité velikosti, pomoci kterého se vstup rozdéli na neprekryvajici se ¢tvercové
oblasti a v kazdé oblasti se nad prvky provede urc¢itd matematické operace. Hodnota, ktera
reprezentuje zpracovanou ¢tvercovou oblast, byva vetsinou primeér nebo maximalni hodnota
z hodnot v oblasti. Ilustrace ¢innosti je zobrazena na obrazku 3.2.
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Obrazek 3.2: Ilustrace ¢innosti podvzorkovaci vrstvy.

3.3 Zplostovaci vrstva

Zplostovaci vrstva (anglicky flatten layer) slouzi k pouhému zplosténi vstupu, resp. trans-
formaci obecné n-dimenzionalniho pole hodnot do jednodimenzionalniho vektoru. Casto se
nachdazi pred plné propojenou vrstvou.
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3.4 Vynechavajici vrstva

Vynechavajici vrstva (anglicky dropout layer) se vyuziva pii trénovaci fazi sité. Jeji hlavni
funkei je zamezovat preucent, tzv. overfitting, tim, Zze v obecné n-dimenzionalnim poli vstup-
nich hodnot nékteré hodnoty vynuluje (pravdépodobnost byva zaddna manudlné) a toto
upravené pole bude vystupem vrstvy.

3.5 Plné propojena vrstva

Jedna se o vrstvu, kterd se obvykle vyskytuje na konci konvolu¢ni neuronové sité. Jedna

se o vrstvu obsahujici n neuronti, pricemz kazdy neuron této vrstvy je pripojen na kazdy

neuron vrstvy predchozi. Pti klasifikac¢nich tlohéch je n rovno poctu kategorii, pficemz jeden

neuron prislusi jedné kategorii. Cilem vrstvy je nalézt korelace vektoru priznaku z predchozi

vrstvy s jednotlivymi kategoriemi. Jako aktiva¢ni funkce se ¢asto vyuziva funkce softmax:
i

e .
softmax(x;) = W proi=1,..,.N (3.2)
J:

kde plat{ softmaz : RN — [0,1]V. Funkce softmax transformuje vektor  hodnot velikosti
N na vektor hodnot stejné velikosti, ve kterém je soucet vsech prvkia roven 1.

3.6 Uceni konvoluéni neuronové sité

Pro uceni konvolu¢nich neuronovych siti je, stejné jako u klasickych neuronovych siti, vy-
uzit algoritmus zpétného siteni chyby. Algoritmus zpétného sireni chyby je vSak rozsifen
o schopnost upravovat vahy konvolucnich filtrii konvoluc¢nich vrstev, tzn. z filtra se stanou
automatické extraktory priznaki.

3.7 Piiklady CNN

Jedny z nejznameéjsich architektur hlubokych neuronovych siti jsou sité z rodiny LeNet. Jed-
nou z téchto siti je napt. LeNet5 (ilustrovdna na obrazku 3.3) ktera je slozena z konvoluéni
vrstvy obsahujici 6 konvoluc¢nich filtri s velikosti okénka 5 x 5, podvzorkovaci vrstvy, dalsi
konvoluéni vrstvy obsahujici 16 konvolu¢nich filtra velikosti 5 x 5, podvzorkovaci vrstvy,
konvoluéni vrstvy tvorené 120 filtry velikosti 1 x 1 a plné propojené vrstvy s 84 neurony
a plné propojené vrstvy s 10 neurony. Architektura je ilustrovana na obrazku 3.3. Archi-

vvvvv

vvvvv

3.8 Knihovna pro modelovani konvoluc¢nich neuronovych siti

Pro potreby této prace je velmi dulezitd vhodna volba pouzité knihovny pro modelovani
hlubokych neuronovych siti. Po experimentovani s ruznymi knihovnami (napt. TinyDNN,
Caffee2 a TensorFlow), byla zvolena knihovna Keras, kterd je nastavbou nad knihovnou
TensorFlow. Hlavnim dtvodem pro zvoleni této knihovny je moznost snadného nahrazeni
vrstvy v jiz natrénovaném modelu hluboké neuronové sité (ostatni knihovny tuto vlastnost
postradaly nebo byla tiprava struktury modelu velmi slozitd). Tato vlastnost tedy umoziiuje
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Obrézek 3.3: Ilustrace architektury LeNet5. Prevzato z [13].

Metriky LeNet5 | AlexNet | VGG-16 | GoogleLeNet (v1) | ResNet-50
Rozmér vstupu sité 28x28 27Tx277 | 244x244 | 244x244 244x244
Pocet konvoluénich vrstev 2 5 16 21 49

Pocet plné propojenych vrstev | 2 3 3 1 1

Pocet vah v sit 60k 61M 138M ™ 25.5M
Pocet MAC 341k 724M 15.5G 1.43G 3.9G

Tabulka 3.1: Priklady architektur hlubokych neuronovych siti a jejich parametri. MAC

znad¢i operaci, ktera spocita vysledek ndsobeni a pricte jej do akumulatoru. Data prevzata
z [5].

velmi snadné nahrazeni konvoluéni vrstvy jinou vrstvou, v pfipadé této prace vrstvou, ktera
aproximuje puvodni konvolu¢ni vrstvu, viz kapitola 7.

3.8.1 TensorFlow

TensorFlow je open source knihovna pro numerické vypocty s vyuzitim grafi toku dat.
Puvodné byla vyvijena tymem Google brain ve vyzkumné organizaci Google Machine In-
telligence, ktera se zabyva strojovym ucenim a vyzkumem hlubokych neuronovych siti.
Knihovna je multiplatformni a také umi vyuzivat jak GPU tak CPU, a to i u mobil-
nich zafizeni a vestavénych platforem. Jadro knihovny je implementovano v jazyce C++
a knihovnu je mozné pouzivat jak v jazyce C++, tak i v jazyce Python [6].
Nize budou popsény zékladni koncepty této knihovny. Materidly jsou prevzaty z [3].

Tenzor

Centralni jednotkou v knihovné TensorFlow je Tenzor. Tenzor v matematice znaci zobecnéni
vektoru. Vektor oznacuje veli¢inu, kterd ma smér a velikost. Slozky vektoru lze indexovat
jednim indexem, zatimco prvky tenzoru indexujeme pomoci n indexi.

Tenzor se skldda z mnoziny primitivnich hodnot uspotradanych do pole libovolné di-
menze. Rdd tenzoru znaéi pocet jeho dimenzi. Piiklady tenzor:

3 # fad tenzoru = 0; skaldarni hodnota s tvarem []

[1., 2., 3.] # Tad tenzoru = 1; vektor s tvarem [3]
[(f1., 2., 3.1, [4., 5., 6.]] # Tfad tenzoru = 2; matice tvaru [2, 3]
(rre., 2., 3.11, [C7r., 8., 9.11]1 # 7ad tenzoru = 3; tvar [2, 1, 3]
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Vypocetni graf

Viypocetni graf je série TensorFlow operaci usporddanych do grafu. Nasleduje ukazka vy-
tvoreni jednoduchého vypocetniho grafu:

import tensorflow as tf

nodel = tf.constant(4.0, dtype=tf.float32)
node2 = tf.constant(2.0) # tf.float32 je implicitni
node3 = tf.add(nodel, node2)

sess = tf.Session()

print(sess.run(node3))

Pro pouziti knihovny TensorFlow je jako prvni nutno naimportovat danou knihovnu.
Prikazy tf.constant vytvori tensor s konstantni hodnotou. Piikaz tf.add vytvoii ten-
sor, ktery sc¢itd hodnoty dvou tensort. Poslednim krokem je potfeba vytvorit prostredi, ve
kterém lze spustit vypocetni graf a tim ziskat vysledek, ktery je vypsan.

3.8.2 Keras

Keras je vysokouroviové API, napsané v jazyce Python a je schopné vyuzivat knihovny
TensorFlow, CNTK nebo Theano. Zaméruje se zejména na umoznéni rychlého experimen-
tovani. Udaje o knihovné jsou ¢erpédny z [4].

,2Moznost dopracovat se od myslenky k vysledku s co nejmensim zpozdenim
je klicové k provadéni kvalitniho vyzkumu.“ - Keras

Knihovna Keras umoznuje jednoduché a rychlé prototypovani. Poskytuje jak konvoluéni
tak i rekurentni sité (sité obsahujici orientované grafy). Lze spustit bez problému jak na
CPU tak GPU.

Nasleduje jednoduchy priklad pouziti knihovny keras pro vytvoreni velmi jednoduché
neuronové sité:

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

model = Sequential()

model.add (Dense(units=64, activation=relu, input_dim=100))
model .add (Dense(units=10, activation=softmax))

model.compile(loss=categorical_crossentropy,
optimizer=sgd,
metrics=[accuracy])

model.fit(x_train, y_train, epochs=5, batch_size=32)

loss_and_metrics = model.evaluate(x_test, y_test, batch_size=128)
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Jako prvni je potreba naimportovat potfebné struktury. Sequential znadi typ pouzitého
modelu. Jednd se o velmi jednoduchy model, ve kterém jsou urovné skladany na sebe.
Dense znad¢i husté propojenou neuronovou sit. Dvé vrstvy tohoto typu jsou poskladany za
sebe a obéma je nastavena aktiva¢ni funkce. U prvni vrstvy musi byt vzdy specifikovan
tvar vstupu, v tomto pripadé 100 hodnot. Dalsim krokem je konfigurace uciciho procesu
piikazem compile — je nutno zadat chybovou funkci, druh uciciho algoritmu a seznam
metrik, které chceme sledovat. Prikazem fit je spusténo iterovani nad trénovacimi daty
(v davkach velikosti 32 a celkové se provede 5 epoch). Piikazem evaluate dojde k evaluaci
kvality natrénované sité.
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Kapitola 4

Evoluc¢ni a genetické algoritmy

Snahy o vytvoreni umélé inteligence a umélého zivota lze zaradit na tplny pocatek éry po-
Citacu. Prvni pocitacovi védci - Alan Turing, John von Neumann, Norbert Wiener a dalsi
byli z velké ¢asti motivovani vizi obohaceni pocitacového programu inteligenci, schopnosti
rozmnozovani a adaptivnimi schopnostmi — uceni a interakce s prostiedim. Tito prvotni
prukopnici se také zajimali o oblast biologie, psychologie, elektroniku. Na prfirodni sys-
témy se divali jako na inspiraci, jak dosdhnout svych vizi. Poéitace jsou pouzivany nejen
k vypocitavani trajektorie raket a rozsifrovavani vojenskych Sifer, ale také k modelovani
mozku, napodobovani lidského uceni a simulovani biologické evoluce. S postupem casu se
modelovani mozku pretransformovalo na oblast neuronovych siti, napodobovani uceni na
strojové uceni a simulovani biologické evoluce se dnes Tika ,evolu¢ni pocitani“, ze kterého
jsou nejvice znamé genetické algoritmy [16].

snaha, automatického hledéni feseni téchto problému — resp. algoritmu. Pozadavkem je, aby
tyto algoritmy byly aplikovatelné na celou fadu problému, aby nevyzadovaly velky zasah
¢lovéka a aby nalezly kvalitni feSeni (nemusi byt optimalni) v rozumném casovém inter-
valu. Na Tadé problémt evolu¢ni algoritmy ukéazaly, ze vSechny tyto pozadavky splnuji.
Dalsi motivaci k vyuzivani evoluénich procesu je zjistit, jak funguje biologicka evoluce.
Na rozdil od klasické evoluce v biologii lze evoluéni algoritmy (procesy) simulovat v po-
¢itaci, je tedy mozno simulovat miliony generaci v kratkém casovém intervalu. Avsak je
potTeba pamatovat, Zze neni jisté, zda modely pouzité pri vypocCtu dostateéné odpovidaji
modeltim biologickym, a proto je nutné obezietné interpretovat dosazené vysledky. Evo-
lu¢ni algoritmy se pouzivaji pro feseni mnoha uloh, napriklad v modelovani — z mnoha dat
bez zjevné struktury chceme zjistit urcité zavislosti, v optimalizaci — hledani co nejlepsiho
feSeni optimaliza¢niho problému, nebo ve studovani biologickych procesu [8].

4.1 Prohledavani stavového prostoru

Pr1i feseni urcitého problému se obecné snazime nalézt takové feseni, které bude lepsi nez
vSechny ostatni FeSeni. Prostor vSech moznych Teseni se nazyva stavovy prostor. Kazdy bod
v tomto prostoru oznacuje jedno konkrétni feseni. Kazdé takové feseni lze oznacit néjakou
hodnotou — fitness hodnotou. Pii hledani feseni se snazime nalézt feSeni s nejlepsi fitness
hodnotou. V idedlnim pripadé se snazime nalézt nejlepsi feSeni v celém stavovém prostoru,
ale tento prostor je obecné velmi rozsahly a nelze testovat vSechna mozna feseni. Proto
se vyuzivaji algoritmy slouzici pro jeho prohledévani, napr. simulované zihani, horolezecky
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algoritmus nebo varianty evolu¢nich algoritmi. Pokud fesime slozity redlny problém, tak
feSeni ziskané pomoci téchto algoritmi nebyva obecné globalnim optimem. Duvodem je,
ze ziskani dobrého suboptimélniho feSeni je obvykle postacujici a navic skutecné globalni
optimum vétsinou nezname.

4.2 Evoluc¢ni algoritmus

Existuje mnoho variant evolu¢nich algoritmii, avSak jejich hlavni myslenka je vzdy stejna.
Prvnim krokem je vygenerovani pocatecni mnoziny kandiddtnich feseni (tzv. populace)
umisténé v urcitém prostredi. Déale je kazdy jedinec ohodnocen evalua¢ni/fitness funkei
a dle vysledku tohoto ohodnoceni je uréena sance, se kterou bude jedinec pouzit pro tvorbu
jedincu nésledujici generace. Po vybrani jednoho ¢i vice rodicii je pomoci daného operatoru
kiizeni vytvoren jedinec, na ktery je aplikovan operator mutace a poté je zarazen do nové
generace. Timto zpusobem dojde k vytvoreni uplné nové generace a cely proces se opakuje
(bez inicializace pocatecni populace) do té doby, nez je dosazeno ukoncovaci podminky.
Cilem je, aby s rostoucim casem (poctem generaci) dochézelo k postupnému zlepsovani
jedinci — resp. zlepsovani fitness hodnot téchto jedinci. Obecny evolu¢ni algoritmus je
popsan pseudoalgoritmem 2. Kandidatni feseni se oznacuje jako chromozom, jeho slozky se
oznacuji jako geny a konkrétni hodnoty téchto gena jsou alely.

Inicializuj pocatecni populaci;
Ohodnot vSechny jedince v populaci;
while neplati ukoncujici podminka do
Vyber rodice z populace;
Vytvor nové potomky aplikaci operatoru kiizeni na rodice;
Aplikuj operator mutace na vzniklé potomky;
Ohodnof potomky;
Vyber potomky pro dalsi generaci;
end
Jedinec s nejlepsi hodnotou fitness je vystupem algoritmu;
Algorithm 2: Pseudokdd evoluéniho algoritmu.

Jako ukoncovaci podminka se vétsinou uvazuje stav, ve kterém se pocet vygenerovanych
generaci rovna zadanému maximalnimu poc¢tu generaci, nebo stav, ve kterém nedochéazi ke
konvergenci k feSeni, resp. za urcity pocet generaci nedoslo ke zlepseni fitness hodnoty
nejlepsiho jedince z populace.

4.2.1 Vybér rodict

Pro vybér rodi¢t pouzitych pro vytvoreni potomkil nové generace existuje vice moznych
algoritmu. Déale budou popsany vybrané metody: ruleta, turnaj a uniformni vybér.
Ruleta

Nejcastéjsi metoda pro vybér rodic¢a je metoda Rulety. Aby tuto metodu bylo mozno pouzit,
je potfeba znat fitness hodnotu vsech jedinct populace. Pravdépodobnost vybéru i-tého
jedince p(i) jako rodice je pak dana takto:
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kde f znadi fitness hodnotu a N znaci pocet vSech jedinca v populaci.

Nevyhodou této metody je, Ze se muze vyskytnout tzv. shlukovdni. Shlukovani oznacuje
situaci, kdy fitness hodnota urcitého jedince je v porovnani se vSemi ostatnimi jedinci
prilis vysoka, coz mé za vysledek to, ze se tento jedinec prakticky vzdy vybere jako rodic.
Vysledkem je snizeni diverzity populace. ReSenim tohoto problému mtize byt zvoleni jiné
metody pro vybér rodi¢i, napiiklad ruleta zalozend na poradi (pfi vybéru se bere v potaz
poradi jedince dle jeho fitness) nebo turnaj.

p(i) = (4.1)

Turnaj

Vyse zminéné metody vybéru rodic¢a z populace vyzaduji znalosti o kazdém jedinci v popu-
laci (jeho fitness hodnota). Ale v nékterych situacich je populace prili§ velkd nebo néjakym
zpusobem distribuovana (napf. v paralelnich systémech), takze ziskani znalosti o kazdém
jedinci je bud ¢asové velmi naro¢né nebo v nejhorsim pripadé nemozné.

Metoda turnaje vyzaduje pouze schopnost porovnat jedince (dle jejich fitness hodnoty),
takze je konceptualné jednoducha a rychld (jak v implementaci, tak pouziti), nemusi se
zjistovat fitness hodnota vSech jedinci.

Algoritmus funguje tak, Ze se z celé populace vybere n jedincu, kazdy z nich je ohodnocen
(zjisti se jeho fitness hodnota) a nejlepsi z nich je vybréan jako rodi¢. Toto se opakuje, dokud
neni dosazeno pozadovaného poc¢tu rodic¢u [8].

Nahodny vybér

V nékterych oblastech evolu¢nich algoritmi je obvyklé, Ze kazdy jedinec z populace ma
stejnou Sanci stat se rodicem, tzn. pokud populace obsahuje p jedinctd, pak je Sance na
vybér i-tého jedince rovna p(i) = i Nebere se tedy ohled na jeho kvalitu — fitness hodnotu.
Coz se muze zdat neintuitivni (jako rodi¢e mohou byt vybrani jedinci, ktefi jsou mnohem
horsi nez zbytek populace), ale vétsinou je ndhodny vybér spjat s vybérem potomku pro
dalsi populaci, ve kterém se jiz fitness jedinct zohlednuje.

4.2.2 Operatory krizeni

Operdtory kiizeni se pouzivaji, pokud chceme ze dvou rodi¢u (vybranych chromozomi)
vytvorit nového potomka nebo i vice potomku. Existuji rizné varianty, pricemz kazda
ma totozny cil a to urychleni nalezeni co nejlepsiho reseni daného problému. Déle budou
popsany, a na bindrni reprezentaci chromozomu ilustrovany, 3 ruzné operatory kiizeni.
Informace jsou ¢erpény z [23].

Jednobodové

Jako prvni se zvoli ndhodné éislo p; v rozsahu od 0 do n, kde n je pocet genti v chromo-
zomu. Hodnoty gent, které nasleduji za bodem kiizeni p;, jsou mezi rodi¢i prohozeny, ¢imz
vzniknou novi potomci (viz obrazek 4.1).

17



1. rodi¢ 1 1.0 1 01 0 1
2. rodic ‘ 0 1 0 0 1 ’ 0 1 1
l.potomek |1 1 0 1 0|0 1 1
2. potomek ‘ 01 0 0 1 ‘ 1 0 1

Obrazek 4.1: Ilustrace jednobodového krizeni s bodem kiizeni mezi 5. a 6. genem.

K-bodové

K-bodové ktizeni je velmi podobné jednobodovému s tim rozdilem, zZe je bodu kiizeni vy-
generovano vice. Hodnoty gent, které jsou pred prvnim bodem kiizeni p; se neprohazuji,
body za bodem p; se prohazuji, nez je dosazeno dalsiho bodu kiizeni, atp. pro dalsi body
(viz obrazek 4.2).

1. rodi¢ 1 110 1 0|1 0 1
2. rodic ‘0 1‘0 0 1‘0 1 1
l.potomek |1 10 0 1|1 0 1
2.p0t0mek‘0 1‘0 1 0‘0 1 1

Obrazek 4.2: Ilustrace 3-bodového kiizeni s body kfizeni mezi 2. a 3. genem a 5. a 6. genem.

Uniformni

Pfi uniformnim kiiZeni plati, Ze se pro kazdy gen vygeneruje ndhodné ¢islo i €< 0,1)
a pokud plati, ze i < 0.5, pak bude 1. potomek obsahovat hodnotu tohoto genu (alelu) od
1. rodice a 2. potomek obdrzi alelu od 2. rodic¢e, pokud je i >= 0.5, pak bude 1. potomek
obsahovat tuto alelu od 2. rodi¢e a 2. potomek obdrzi alelu od 1. rodice (viz obrazek 4.3).

1. rodi¢ 11 0 1 0 1 0 1
2. rodic¢ ‘ 0 1. 00 1 0 1 1
l.potomek |1 1 0 0 1 1 1 1
2. potomek ‘ 01 01 0 0 0 1

Obrézek 4.3: Cislo i bylo vétsi nebo rovno 0.5 pro 2., 4., 5. a 7. gen.

4.2.3 Operator mutace

Mutace je proces, pri kterém se zméni hodnota genu. Jedna se o prochézeni celého chro-
mozomu jedince, pricemz existuje mald Sance, ze se zméni hodnota genu na jinou hodnotu.
Vyznam mutace je velmi velky, umoznuje totiz vznik novych vlastnosti, které by bez mutace
nemohly vzniknout.

4.2.4 Elitismus

Elitismus je obvykle pouzivan spolecné s jinymi metodami a zajistuje zachovani urcitého
poctu nejlepsich jedincii v dalsi generaci. Tito jedinci by mohli byt ztraceni, pokud by nebyli
vybrani k reprodukeci nebo by byli zni¢eni kiizenim ¢i mutaci [16].
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4.3 Varianty evolucnich algoritmi

Nize budou popséany zdkladni varianty evolu¢nich algoritmii. Jedna se o genetické algoritmy,
evolucni strategie a genetické programovani.

4.3.1 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus je nejznaméjsi typ evolucnich algoritmi. Jedinec je reprezentovan
jako Tetézec bitu, pro vybér rodi¢u se vyuzivd metoda rulety (popf. metoda rulety zalo-
zend na poradi), pravdépodobnost mutace je pomérné mald a je pouzit jednobodovy nebo
vicebodovy operator kfizeni. Geneticky algoritmus je popsan pseudoalgoritmem 3.

Méjme populaci o p jedincich;

Ohodnot vSechny jedince v populaci;

while neplati ukoncujici podminka do

Metodou rulety vyber u jedinci a umisti je do do¢asné populace (duplikaty
jsou povoleny);

Nahodné promichej jedince v docasné populaci a vytvor z nich pary;

S pravdépodobnosti p. na kazdy par aplikuj operator kiizeni a vzniklymi
potomky nahrad rodi¢e (pokud doslo ke kiizeni);

Na vsSechny jedince z docasné populace aplikuj operator krizeni
s pravdépodobnosti pj,;

Ohodnof potomky;

Nahrad soucasnou generaci doCasnou generaci;

end

Jedinec s nejlepsi hodnotou fitness je vystupem algoritmu;
Algorithm 3: Pseudokdd evoluéniho algoritmu.

Doporucena mira mutace je mezi 1/1, kde [ je délka fetézce biti, kterym je reprezentovan
jedinec. Pravdépodobnost aplikace operatoru kiizeni je mezi 0.6 — 0.8 a velikost populace
je mezi 50 — 100 jedinci [8].

4.3.2 Evolucni strategie

V evolué¢ni strategii je jedinec reprezentovan jako vektor realnych ¢isel, vybér rodi¢t zajis-
tuje uniformni vybér a vybér jedinci pro dalsi generace vyuziva elitismus. Jako operator
mutace je vyuzita gaussovskd perturbace, tzn. k hodnoté genu je prictena nahodna hod-
nota z Gaussova rozlozeni se stfedni hodnotou 0 a smérodatnou odchylkou o, které se rika
krok mutace. Soucasti reprezentace jedince byvaji i tzv. parametry strategie, které se vyviji
spole¢né s jedincem (Casto se jednd o parametr o). KiiZeni je zajiSténo pomoci uniformniho
kiizeni s tim, ze vyslednd alela pochazi bud od jednoho z rodic¢i, nebo je vysledna alela
rovna pruméri alel rodicu.

Algoritmy se znaci jako (u+ ) a (u, A), kde p udava pocet jedinct v populaci a A udéva
pocet potomkil generovanych v jedné generaci. Rozdil v téchto dvou algoritmech je, Ze se
v prvni varianté pro vybér jedinci, kteri budou tvorit dalsi populaci, uvazuje jak A potomki,
tak i g rodict. V druhé varianté se nova generace vytvaii pouze z A potomku. Obvykle se
voli pomér p=1a X=7[8].
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4.3.3 Genetické programovani

Genetické programovani vyuziva pro popis chromozomu stromové struktury, kiizeni je zajis-
téno vyménou podstromu, mutace je realizoviana jako nahodna zména ve stromové strukture
a pro vybér rodic¢u je vyuzita metoda rulety.

Stromové struktury pouzivané v generickém programovani popisuji vyrazy v dané for-
malni syntaxi. Dle problému se muze jednat o syntaxi aritmetickych vyrazi, formuli predi-
katové logiky nebo programovaciho jazyka. Na stromy lze nahlizet jako na spustitelné kéd —
programy, diky tomu se genetické programovani oznacuje jako prostiedek pro automatickou
evoluci pocitacovych programi [8].

4.3.4 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (dale jen CGP) je druh genetického programovani, ve
kterém jsou programy reprezentovany ve formé acyklickych orientovanych graft. Tyto grafy
jsou reprezentovany jako dvourozmérna mrizka vypocetnich uzlu. Graf je ilustrovan na
obréazku 4.4. Geny tvorici genotyp v CGP jsou cela ¢isla, kterd urcuji zdroj dat a typ operace,
kterd se nad témito daty ma vykonat. Pokud se vypocetni uzel nepodili na vypoctu vystupni
hodnoty je oznacovan jako ,nekddujici“. Genotyp ma fixni délku, avsak velikost fenotypu
muze byt rovna nule, pokud neobsahuje zadny vypocetni uzel (vystup je pfipojen primo na
vstup). Maximélné obsahuje N uzli, coz je celkové mnozstvi uzli definované v genotypu
(kazdy uzel se podili na vypoc¢tu vystupni hodnoty). Pfevod chromozomu na fenotyp je
ilustrovan na obrazku 4.5. CGP muze reprezentovat celou fadu struktur, chromozom muze
kédovat napriklad digitalni obvody nebo mtize reprezentovat matematické funkce.

Typy operaci, které muze vypocetni uzel providét, jsou definovany uzivatelem ve vy-
hledavaci tabulce funkci. Uzel je reprezentovan nékolika geny. Jeden gen urcuje funkci ve
vyhledavaci tabulce a zbylé geny urc¢uji zdroj dat (uzly predchozich vrstev).

CGP ma4 tfi parametry zadavané uzivatelem. Jedna se o pocet sloupcu - ¢, pocet radku
r a parametr [. Maximalni pocet vypocetnich uzlt je vypocitan jako N = cr. Parametr
[ (tzv. l-back) urcuje konektivitu grafu, resp. z kolika predchozich vrstev muze uzel ziskat
vstupni hodnotu [17].
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Obrazek 4.4: Obecna forma CGP. Jednd se o mrizku uzll, jejichz funkce jsou zvoleny
z mnoziny primitivnich funkei. M¥izka mé ¢ sloupct (v obrazku je potfeba za ¢ dosadit pocet
sloupct snizeny o 1) a r fadki. Pocet vstupu je n a pocet vystupi je m. U kazdého uzlu
se predpokladd, ze je pocet jeho vstupu roven maximélni arité pouzitych funkei (ve funkci
samotné se vsak mohou uvazovat pouze nékteré vstupy). Kazdy datovy vstup a vystup uzlu
je oznacen po sobé jdoucimi celymi ¢isly (za¢inajicimi od 0), coz urc¢uje unikatni index, diky
kterému lze pristupovat ke vstupnim datim a vystupium uzlu. Pfevzato z [17].
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Obrézek 4.5: CGP genotyp (chromozom) a korespondujici fenotyp pro dvoubitovou néso-
bicku. Podtrzené geny v genotypu koduji funkci kazdého uzlu. Vyhledavaci tabulka funkci
obsahuje AND (0), AND s jednim invertovanym vstupem (1), XOR (2) a OR (3). Pod
kazdym vstupem a uzlem (v genotypu i fenotypu) je poznacena jeho adresa. Nekédujici
(neaktivni) oblasti genotypu a fenotypu jsou vyznaceny Sedou ¢erchovanou ¢arou. Pievzato
z [17].
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Operator mutace

Operator mutace pouzivany v CGP je bodovy mutac¢ni operator. To znamena, Ze se ndhodné
vybere pozice v chromozomu a hodnota genu na této pozici se zméni na jinou validni
hodnotu. Pokud je zvolen gen reprezentujici funkci, pak se jeho hodnota zméni na jakoukoliv
hodnotu reprezentujici funkci z dostupnych funkci. Pokud zvoleny gen reprezentuje vstup
uzlu, pak je nastavena hodnota genu na index nahodné zvoleného uzlu, ktery tomuto uzlu
predchazi, nebo na index vstupu. Obvykle se pocet gent, které se zmutuji udava relativné
k délce chromozomu [17].

Prohledavaci algoritmus

Standardni varianta CGP pouzivd pouze mutaci a prohledavaci strategii (u+ \), kde p =1
aA=4.

22



Kapitola 5

Neuroevoluce

Neuroevoluce je forma umélé inteligence, kterd vyuziva neuronové sité v kombinaci s evo-
luénimi algoritmy. Evolu¢ni algoritmy se v kontextu neuronovych siti vyuzivaji prevazné
pro trénovani sité, navrh struktury a optimalizaci parametru sité.

5.1 Trénovani sité

Pro trénovani neuronovych siti bylo vynalezeno mnoho algoritmu, pricemz vétsina je zalo-
zena na gradientu. Diky tomu mize dojit k uvaznuti v lokdlnim minimu. Re$enim tohoto
problému je napiiklad pfidani Sumu do vstupnich dat, ruseni vah nebo jejich znehodnoco-
vani.

Na rozdil od Kklasickych metod uceni sité evoluéni algoritmy nespoléhaji na znalosti
derivaci, které jsou potieba pfi klasickém uceni, takze by u nich méla byt mensi pravdépo-
dobnost uvaznuti v lokdlnim minimu [15]. Obvykle se vyuziva evolu¢ni strategie, pfi¢emz
geny chromozomu reprezentuji jednotlivé vahy. Pro ohodnoceni jedince je potfeba sestrojit
neuronovou sit urc¢ité architektury, dle chromozomu nastavit piislusné vahy a sit otesto-
vat. Po probéhnuti algoritmu je vystupem jedinec, jehoz chromozom znaci kombinaci vah
davajici nejlepsi vysledky.

5.2 Navrh architektury

Navrhovéani architektur hlubokych siti je velmi obtizna tloha, protoze existuje mnoho para-
metri, které je nutno brat v potaz (napiiklad pocet vrstev, typ a parametry kazdé vrstvy
a konektivita vrstev). Soucasné sité podévajici nejlepsi vykony jsou pomérné rozsahlé a kom-
plexni, coz znamena, Ze poCet parametri, které je nutno optimalizovat, aby sif podavala co
nejlepsi vysledky, je velmi veliky. Takze se pii navrhu architektur vyuziva metoda pokus-
omyl nebo znalosti experti. Z tohoto duvodu by byl zna¢né vyhodny automaticky navrh
architektur za vyuziti evoluc¢nich algoritmu.

5.2.1 Kartézské genetické programovani pro navrh architektury hluboké
neuronové sité

Nasleduje popis feSeni tohoto problému dle odborné publikace [22]. Uvazujme, ze je k dispo-
zici jeden vstup reprezentujici napr. klasifikovany obrazek, vystupni hodnota reprezentujici
napr. prislusnost vstupu do urcité kategorie a ze jednotlivé uzly reprezentuji jednu z do-
stupnych vrstev vyuzivanych v hlubokych neuronovych siti. Pak si lze predstavit, ze cesta
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Obrézek 5.1: Genotyp (nalevo) popisujici fenotyp — architekturu (vpravo). Prevzato z [22].

grafem od vstupu k vystupu reprezentuje danou architekturu neuronové sité. Ilustrovano
na obrazku 5.1.

Pro urceni fitness jedince je potfeba architekturu sité natrénovat, coz je velmi vypocetné
naroc¢né. Fitness hodnota jedince je pak rovna tuspésnosti, se kterou je vytvorena sit schopna
klasifikovat trénovaci vzorky. Tento pristup lze v soucCasnosti pouzit jen pro relativné malé
CNN.

5.3 Optimalizace parametrt sité

Obecné plati, ze velké sité obsahuji mnoho uzli a tedy i mnoho vah, zvlasté pokud jsou
neurony vrstev husté propojeny. Sift muze byt pro urcitou tlohu prilis slozitd a nebo muze
obsahovat vahy, které nejsou pri vypoctech potifeba. Obvykle je vstupem optimaliza¢niho
algoritmu natrénovand sif a vystupem je néjakym zpusobem optimalizovana sit, kterd ma
sice urcité parametry optimalizovany, avsak muze poskytovat horsi vysledky.

Eliminace nepotfebnych vah muze byt provedena tak, v chromozomu tvoreném realnymi
Cisly kazdy gen prislusi k jedné konkrétni vize. Pokud je hodnota genu mensi nez nula,
v siti se prislusnd vaha neuvazuje — je rovna nule, v opacném pripadeé se v siti uvazuje vaha
puvodni. V podstaté je ke kazdému spojeni neuronu prifazen ,vypinac“. Po probéhnuti
evoluc¢niho algoritmu je vystupem chromozom, jehoz hodnoty genii znaci, které vihy v siti
nehraji velkou roli [14].

Genetické algoritmy lze vyuzit nejen pro optimalizaci samotné sité, ale také pro op-
timalizaci uciciho algoritmu. Lze pomoci nich nalézt vyhodnéjsi volbu parametri daného
algoritmu (napf. miru uceni) nebo urcit, jak moc se mezi jednotlivymi trénovacimi epo-
chami ma mira uceni snizovat. Do chromozomu je také mozno zakomponovat gen, ktery
urcuje, v jakém rozsahu musi byt ndhodné vygenerované vahy pri vytvoreni sité.

Dalsim vyuzitim je objeveni samotného uciciho algoritmu pomoci genetickych algoritmu.
Chromozom tedy kéduje algoritmus, dle kterého se upravuji vahy [20].

Vyse uvedené techniky byly zavedeny a zkouméany pred nastupem hlubokych neurono-
vych siti. V soucasnosti je jejich vyuziti pro slozité neuronové sité vypocetné tézko zvlad-
nutelné.
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Kapitola 6

Ovéreni funkcnosti knihovny na
zvolenych tlohach

Na reseni problému symbolické regrese bude v podkapitole 9.1 demonstrovana funkénost
knihovny pro kartézské genetické programovani. Zbylé tdlohy slouzi k ovéfeni funkcénosti
vybrané knihovny pro praci s konvolué¢nimi neuronovymi sitémi. Kapitola dale obsahuje
porovnani vysledki konkrétnich natrénovanych architektur siti s vysledky popsanymi v li-
terature.

6.1 Symbolicka regrese

Jednim z problémii, které lze fesit pomoci genetického programovani, je symbolickd regrese.
Hlavnim cilem je najit model f (z), ktery dobfe aproximuje hodnoty cilové proménné y pri
daném poc¢tu vstupnich proménnych z. Hodnoty y jsou produkovany nezndmou funkei f(z).
Vstupem pro symbolickou regresi je mnozina hodnot kazdé proménné zkoumaného systému
a vysledkem je funkce f (x), ziskand pomoci genetického programovani, kterd je zakédovana
jako strom symbolickych vyrazi (sestaveny napiiklad z +, —, *, /). Jedna z moznych a ¢asto
pouzivanych fitness funkci je stfedni ¢tvercova chyba (dale jen MSE) hodnot vypoctenych
pomoci modelu f(z) a pivodnich zadanych hodnot y [10]. Cilem genetického programovéni
je nalézt vyraz, ktery minimalizuje
. 1S
MSE = (f,y) == (fl@)i —v)”. (6.1)

n
i=1

6.2 Klasifikace obrazkua — MNIST

MNIST je databéaze slozend ze dvou databazi SD-1 a SD-3. Ptvodni NIST databéze byla
navrzena tak, ze pouzivala SD-3 jako trénovaci sadu a SD-1 jako sadu testovaci. AvsSak
SD-3 je mnohem kvalitnéjsi a je v ni snazsi rozliSovani nez v SD-1. To vyplyva z faktu, ze
vzorky v SD-3 byly nasbirdny od zaméstnanci Amerického dfadu pro séitani lidu a SD-
1 je nasbirdna mezi zaky stfednich skol. Pro ziskani rozumnych vysledki z experimentu
s databazi je potieba, aby byl vysledek nezavisly na volbé trénovaci a testovaci sady.
Trénovaci sada MNIST je tvofena polovinou vzorku z SD-1 (zhruba 30000), ktera je
doplnéna vzorky z SD-3 tak, aby celkovy pocet vzorkt byl 60000. Podobné je vytvorena
testovaci sada, kterd obsahuje vzorky z druhé poloviny SD-1 a je doplnéna vzorky z SD-3
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Obrazek 6.1: Ukazka obrazkt z datové sady MNIST.

(jinymi nez pri tvorbé sady trénovaci) tak, aby také obsahovala 60000 vzorku. Vyslednd
databaze MNIST je vsak tvorena pouze 10000 vzorky z testovaci sady, ale obsahuje celou
sadu trénovaci.

Phvodni ¢ernobilé obrazky obsahujici ¢islice od 0 do 9 byly normalizovany na velikost
20x20 pixelu se zachovanim poméru stran. Vysledné obrazky z duvodu vyhlazeni (inter-
polace) obsahuji odstiny Sedi. Obréazky jsou poté umistény vycentrovany v obrazku 28x28

vvev

6.2.1 Pouzité architektury siti

Pro tucely této prace byla navrzena pomérné jednoduché konvoluéni neuronova sit, ktera
sama o sobé dosahuje horsich vysledki, nez jsou vysledky jinych siti fesici tento klasifikacni
problém, ale prvni konvoluéni vrstva by méla byt pomérné snadno aproximovatelna. V textu
budeme tuto architekturu oznacovat jako jednoduchd sit. Vrstvy vyuzité v této siti:

e Konvoluc¢ni vrstva s 32 filtry a velikosti okénka 3 x 3.
e Relu aktivacni funkce.

e Podvzorkovaci vrstva s velikosti okénka 2 x 2.

e Vynechavajici vrstva s pravdépodobnosti %

e Zplostovaci vrstva.

e Plné propojend vrstva se 128 neurony.

e Relu aktivacni funkce.

e Plné propojend vrstva s 10 neurony (pocet t¥id).

e Softmax aktivac¢ni funkce.

Dalsi architekturou je tzv. LeNet. LeNet oznacuje celou rodinu architektur konvoluc-
nich neuronovych siti, které se pouzivaji nejen ke klasifikaci vzorkti z MNIST databaze. Ve
srovnani s jinymi sitémi se jedna o sité pomérné malé, ale i pres to dosahuji kvalitnich vy-
sledku. Nize popsané architektura je inspirovana LeNet5 architekturou, ktera je ilustrovana
na obrazku 3.3. Na tuto architekturu se déle budeme odkazovat jako na LeNet sit. Vrstvy
vyuzité v této siti:
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e Konvoluéni vrstva se 6 filtry a velikosti okénka 5 x 5.
e Aktivacni funkce hyperbolicky tangens.

e Podvzorkovaci vrstva s velikosti okénka 2 x 2.

e Konvoluc¢ni vrstva s 16 filtry a velikosti okénka 5 x 5.
e Aktivacni funkce hyperbolicky tangens.

e Podvzorkovaci vrstva s velikosti okénka 2 x 2.

e Vynechavajici vrstva s pravdépodobnosti 711.

e Konvoluc¢ni vrstva se 120 filtry a velikosti okénka 1 x 1.
e Aktivacni funkce hyperbolicky tangens.

e Zplostovaci vrstva.

e Plné propojena vrstva s 84 neurony.

e Aktivacni funkce hyperbolicky tangens.

e Vynechavajici vrstva s pravdépodobnosti %

e Plné propojend vrstva s 10 neurony (pocet t¥id).

e Softmax aktivaéni funkce.

Tabulky 6.1 a 6.2 zobrazuji ispésnost naucenych siti pii klasifikovani 10000 testovacich
vzorku. Uceni kazdé architektury bylo provedeno 5-krat, pokazdé pro 12 epoch. Vysledky
jsou srovnatelné s vysledky podobnych siti uvedenych v literatute [1].

<

Béh | Uspésnost
98.71 %
98.78 %
98.76 %
98.83 %
98.74 %

UL W N~

Tabulka 6.1: Vyhodnoceni uspésnosti jednoduché sité. Priamérnd tspésnost je 98.76 %.
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Uspésnost
98.64 %
98.76 %
98.66 %
98.76 %
98.87 %

UL W N

Tabulka 6.2: Vyhodnoceni tispésnosti LeNet sité. Pramérnd tspésnost je 98.73 %.
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6.3 Klasifikace obrazku — CIFAR-10

CIFAR-10 a CIFAR-100 jsou podmnoziny databaze obrazku zvané 80 million tiny images
dataset. CIFAR-10 se sklada z 10 t¥id, pficemz kazda obsahuje 6000 obrazku (60000 obrazku
celkem). Trénovaci mnozina obsahuje 50000 a testovaci 10000 obréazkii.

Trida u obrazku znadi, zda se na obrazku vyskytuje letadlo, automobil, ptak, kocka,
jelen, pes, zaba, kun, lod nebo kamion. Déale existuje varianta CIFAR-~100, ktera obsahuje
100 t¥id a pro kazdou t¥idu 600 obrazka [9]. Hustrace vzorku z datové sady je na obrazku

6.2.
DUENe Ho e
DS e FE

BN e WO
SWTEE B L
AR »EE~3

Obrazek 6.2: Ukazka obrazkt z datové sady CIFAR-10.

6.3.1 Pouzité architektury siti

Architektura pro klasifikaci vzorkt z databaze CIFAR-10 pochazi z github repozitare knihovny
Keras !. Popis architektury:

e Konvoluc¢ni vrstva s 32 filtry a velikosti okénka 3 x 3.
e Relu aktivaéni funkce.

e Konvoluc¢ni vrstva s 32 filtry a velikosti okénka 3 x 3.
e Relu aktivaéni funkce.

e Podvzorkovaci vrstva s velikosti okénka 2 x 2.

e Vynechavajici vrstva s pravdépodobnosti 711.

e Konvoluc¢ni vrstva s 64 filtry a velikosti okénka 3 x 3.
e Relu aktivaéni funkce.

e Konvoluc¢ni vrstva s 64 filtry a velikosti okénka 3 x 3.
e Relu aktivaéni funkce.

e Podvzorkovaci vrstva s velikosti okénka 2 x 2.

e Vynechavajici vrstva s pravdépodobnosti 711.

"https:/ /github.com /keras-team /keras/blob /master /examples/cifar10_ cnn.py
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Zplostovaci vrstva.

PIné propojena vrstva se 512 neurony.

Relu aktivac¢ni funkce.

Vynechavajici vrstva s pravdépodobnosti %

e Plné propojend vrstva s 10 neurony (pocet t¥id).

e Softmax aktivaéni funkce.

Architektura byla 5-krat natrénovana a uspésnost vyslednych modelu je zachycena v ta-
bulce 6.3. Prumérnd, experimentalné zjisténd, ispésnost sité pri klasifikaci je rovna 77.71 %,
coz v porovnani s jinymi sitémi, které dosahuji ispésnosti az 96.53 % [2] nesrovnatelné, ale

vvvvv

postaci. Dale oznacujeme architekturu jako C10 sit.

ug]
<
=

Uspésnost
78.15 %
78.35 %
76.59 %
78.26 %
77.23 %

UL W = N~

Tabulka 6.3: Vyhodnoceni tispésnosti C10 sité. Prumérnd tspésnost je 77.71 %.

29



Kapitola 7

Navrh optimalizace CNN

Cilem této prace je navrhnout optimalizaci, kterd bude zlepSovat urcité parametry sité.
Konkrétné se budeme snazit nahradit operaci konvoluce aproximaci, jejiz vypocet bude
jednodussi pri obvodové realizaci. Konkrétné se jedna o eliminaci operace nasobeni, ktera
je vypocetné pomérné naroc¢na. Toto zjednoduseni by mélo vést k redukci prikonu CNN,
coz je dulezité pro realizaci CNN v nizkopiikonovych vestavénych systémech.

Navrzeny pristup je inspirovan vysledky v oblasti evolué¢niho ndvrhu obrazovych fil-
tri [21], kde bylo ukazéno, zZe feSeni zalozené na konvoluci 1ze nahradit vypoctem zalozenym
na sc¢itani a logickych operacich, tj. bez vyuziti operace nasobeni.

Abychom mohli uré¢itym zpusobem srovnat slozitost (pocet tranzistori) puvodni konvo-
luce konvoluce se slozitost{ sité ziskané pomoci algoritmu CGP (aproximace filtru pocitajici
na 8 bitech), budeme uvazovat, ze puvodni konvoluéni vrstva vyuzivala 8 biti, tzn. vstupy
do sité byly na 8 bitech, stejné tak jako vahy jednotlivych filtrii a vystupy vrstvy.

V nésledujicich podkapitolach budou znazornéna schémata logickych operaci na 8 bitech
a pro kazdou operaci bude urceno, kolik tranzistori je potreba pro jejich implementaci.
Odhad efektivity optimalizace bude realizovan srovnanim poctu tranzistort potfebnych pro
vypocet konvoluce na 8 bitech s po¢tem tranzistora vyuzitych v aproximaci konvolu¢niho
filtru pomoci CGP.

Zduraznujeme, Ze se jedna o odhad poctu tranzistort. Presnéjsi vypocet by vyzadoval
uvazit dalsi technologii ovlivnéné parametry, coz je mimo zamér této diplomové prace. Pro
odhad ptikonu budeme predpokladat, ze podil puvodniho poétu tranzistord a poctu tran-
zistoru aproximace ziskané pomoci CGP zhruba odpovida podilu prikona puvodni operace
konvoluce a aproximace konvoluce.

7.1 Odhad poctu tranzistora logickych obvodi

V této kapitole bude pro hradla NAND, NOR, NOT a XOR urcen pocet tranzistort, které
jsou potieba pro jejich obvodovou realizaci. S vyuzitim téchto hradel bude urcen pocet

vvvvv

7.1.1 Zakladni hradla

Popis vsech logickych funkei je zalozen na tzv. CMOS, coz znaci zptusob navrhu, ve kterém
se vyuzivaji tranzistory MOSFET typu n a p. Jak lze vidét ze schémat (viz 7.1), hradlo
NAND a NOR se sklada ze 4 tranzistoru.
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Vdd Vdd vdd

Vss Vce Vee
(a) Schéma hradla NAND.  (b) Schéma hradla NOR.

Obrazek 7.1: Schémata hradel NAND, NOR a NOT.

Hradla AND a OR jsou implementovana pouhym pfidanim hradla NOT — jsou sloZena ze
6 tranzistort. Schéma hradla XOR je zobrazeno na obrazku 7.2 a je slozeno z 12 tranzistort

— A a B znaéi negované hodnoty.

Vdd Vdd
A—o| K—o|
B—o| E—o|
B J J O Out
A— A—
= ]
B— B—
1 1
Vee Vee

Obrazek 7.2: Schéma hradla XOR.

7.1.2 Sé&itatky

Na obrézku 7.3 je zobrazena polovi¢ni s¢itacka (HA) sloZena z 18 tranzistorti — 6 pro AND
hradlo a 12 pro hradlo XOR. Uplna sé¢itacka (FA) na obréazku 7.4 obsahuje 42 tranzistoru

— 24 pro 2 XOR hradla a 18 pro hradla AND, AND a OR.

7.1.3 Osmibitova séitacka s postupnym prenosem

Ctytbitova séitacka s postupnym prenosem je zobrazena na obrazku 7.5. Osmibitova vari-
anta by byla sestavena totozné jako ¢tyrbitova, obsahovala by vSak 8 uplnych scitacek, tzn.

336 tranzistoru.
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Obrézek 7.3: Schéma a symbol poloviéni séitacky. Prevzato z [18].

Ay B, A, B, A, B Ay B,
v_ v vy v v_ v Yy v
A B A B A B A B
C., FA C, :(% Cioy FA C;[® HC;) FA  C [& —(C;;, FA C;[4 0
lﬁ S S S : S
v v v v
Cy S, S, S, So

Obrézek 7.5: Ctyibitova scitacka s prenosem.Ptevzato z [18].

7.1.4 Osmibitova nasobicka

Ctytbitova nasobicka slozena z polovi¢nich a tplnych séitacek je zobrazena na obrazku 7.6.
P¥i nasobeni dvou n-bitovych je potfeba n?> AND hradel, n polovi¢nich séitacek a n? — 2n
uplnych séitacek [18]. Coz je pro dvé 8 bitova ¢isla rovno 64 AND hradel, 8 polovi¢nich
séitacek a 48 uplnych sc¢itacek. Osmibitova nasobicka je tedy slozena z 2544 tranzistori.
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Obrézek 7.6: Ctyibitova nasobicka.Pievzato z [18].

7.2 Operace pouzité v CGP

Tato podkapitola popisuje operace realizované bloky sité CGP. Zaroven je u kazdé operace
urcen, pripadné odhadnut, pocet tranzistorti potfebnych pro jejich implementaci v hard-
ware. Nasleduje tabulka s operacemi, kde x znac¢i prvni vstup a y druhy vstup:

Operace # tranzistori | Poznamky
255 — 16 8x NOT pro bity z x
TVy 64 8x NOT pro x, 8 OR
TNy 48 8x AND
TAY 32 8x NAND
TDy 96 8x XOR
> 1 0 Vysledny bit i je napojen na ¢ + 1 bit z x
> 2 0 Vysledny bit i je napojen na ¢ + 2 bit z x
T4y 336 8 bitova scitacka
maz(z,y) | 512 8x NOT pro bity z y, 8 bitova sc¢itacka, 8x obvod ze 7.7
min(z,y) | 512 Podobné jako max(x,y), ale je prohozeno A; za B;
4%y 496 viz 7.2.2
(x+y)>11 336 Vysledny bit 4 je napojen na ¢ + 1 bit vysledku 8 bitové séitacky

Tabulka 7.1: Funkce vyuzivané bloky v CGP a pocet elementarnich hradel potfebnych pro
jejich implementaci.
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7.2.1 Maximum ze dvou cCisel

Platnost nerovnosti A > B je zjisténa tak, ze do 8 bitové s¢itacky vstupuji bity cisla A
a negované bity ¢isla B a podle vystupniho carry bitu C séitacky jsme schopni urcit, zda
nerovnost plati. Pokud plati C' = 1, pak je A > B, jinak je A < B. Ilustrace schémata,
které bude mit na vystupu jeden bit z ¢isla, které je vétsi je zobrazeno na obrazku 7.7. Pro
8 bitova ¢isla je potfeba 8 téchto logickych obvodu, pricemz jeden je slozen z 20 tranzistoru.

>0

Obrazek 7.7: Schéma obvodu, ktery ma na vystupu bit vétsiho ¢isla.

7.2.2 Saturovany soucet

Pokud je vystupni carry bit C s¢itacky roven 1, pak je kazdy bit vystupu roven 1, jinak je
roven bitu vystupu s¢itacky. Schéma pro uréeni vystupniho bitu je podobné jako 7.7, avsak
A; je rovno bitu vystupu s¢itacky a B; je rovno logické 1. Jedné se tedy o jednu osmibitovou
s¢itacku a 8x zminéné schéma - tedy 496 tranzistoru.

7.3 Nahrazeni konvoluc¢ni vrstvy

Ziskani sité, ve které bude zadand konvoluéni vrstva nahrazeny aproximacni vrstvou, lze
zapsat nasledujicim pseudo algoritmem:
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Data: Puvodni konvolué¢ni sit

Result: Sit, ve které je konvolucni vrstva nahrazena aproximaci
Naéti model ze souboru obsahujici natrénovanou neuronovou sit;
Vytvol mnozinu vstupnich dat V' pro neuronovou sit;

Vytvor prazdnou sit N, — znaci ¢astecnou sit;

Vytvor prazdnou sit NV, — znaci vyslednou sit;

foreach vrstva € nacteny model do

Pridej vrstvu do Np;

if vrstva md byt nahrazena then

if vrstva md byt nactena ze souboru then
| Nacti vrstvu ze souboru a pridej ji do N,

else

Ziskej vystupy sité N, pro vstupy V';

Nastav parametry pro CGP;

S vyuzitim vstupt V a ziskanych vystupt vypocitej pomoci CGP
aproximace vSech konvoluc¢nich filtri vrstvy a vytvor z nich vrstvu Vig;

Pridej Vegp do Ni;

Uloz vrstvu tvofenou aproximacemi do souboru spolecné s daty
popisujici detaily konverze;

end

end

end

Vrat sit N;;

Algorithm 4: Pseudokéd nahrady konvoluénich vrstev.
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Kapitola 8

Poznamky k implementaci

V této kapitole budou popsany poznamky k implementaci knihovny pro kartézské genetické
programovani a ziskani aproximace konvoluéni vrstvy.

8.1 Knihovna pro CGP

Pro potieby této prace byla kompletné naimplementovana knihovna pro kartézské genetické
programovani napsand v jazyce c++. Knihovna je umisténa ve slozce src/CGPEvolver
a prelozena spusténim prikazu make.

Pri spusténi algoritmu kartézského genetického programovani je vygenerovana pocateéni
populace — pole chromozom, pricemz kazdy chromozom reprezentuje graf, ktery odpovida
implementaci konkrétniho programu resicitho danou ulohu. Kazdy chromozom je tvoren
geny, které maji urcité hodnoty reprezentujici funkci, kterou bude kazdy blok sité vykonavat
a vstupy, na které je blok pripojen.

Dalsim krokem je vypocteni hodnoty fitness kazdého chromozomu. Pro kazdy vstup do
CGP (viz kapitola 8.1.2) je pro kazdou sit, reprezentovanou uréitym chromozomem, ziskan
vysledek, ktery je porovnan s vysledkem, ktery je poskytnut konvolu¢nim filtrem, ktery se
snazime nahradit. Fitness hodnota tohoto chromozomu f(c) je urcena jako:

n
flo)=> (zi—w)* (8.1)
i=1
kde x znadi pole origindlnich vysledki velikosti n a y znaci pole velikosti n vysledkt zis-
kanych aproximaci. U kazdého chromozomu je uchovana informace o tom, zda jeho fitness
hodnota jiz byla vypoctena spolecné s fitness hodnotou samotnou. Pokud je do nové po-
pulace vybran jedinec jehoz hodnota jiz byla vypoctena, neni ji tfeba znovu prepocitavat.
Fitness hodnota se nepocitd ani v pripadé, ze mame 2 jedince, pricemz jeden jedinec ma
vypoctenou fitness hodnotu a druhy ne, avsak sité reprezentované obéma jedinci vyuzivaji
stejné bloky (i se vstupy) pro ziskdni vysledku. Fitness hodnota jedince s nevypocitanou
fitness je rovna fitness hodnoté jedince s vypoctenou fitness.

Nasledné je z celé populace vybran jedinec s nejlepsi fitness hodnotou, ktery se stane
rodi¢em potomku v nové generaci. Vytvoreni jedinct je feseno tak, ze se do nové generace
velikosti n zaradi rodi¢ a n — 1 potomku ziskanych aplikaci operdtoru mutace na rodice.
Pokud pri vybéru rodice pro novou generaci nastane situace, ze jsou fitness hodnoty ro-
di¢e dané generace a potomka, z tohoto rodi¢e vytvoreného shodné, vybere se jako rodic¢
nasledujici generace potomek.
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Po vytvoreni a vyhodnoceni urc¢itého poc¢tu generaci je vysledkem jedinec, jehoz sit nej-
lépe aproximuje prevod vstupu na vystupy originalni funkce — v nasem pripadé konvoluce.
Algoritmus CGP je spustén paralelné na n procesorech, takze je vysledkem n nejlepsich
aproximaci, ze kterych je vybrana ta celkové nejlepsi.

Ukézka pouziti knihovny (pro pfehlednost proveden pouze jeden béh CGP):

std::vector<std::vector<double>> inputs;

std::vector<std::vector<double>> outputs;

Settings settings;

// ... naplii inputs a outputs trénovacimi hodnotami; nastav parametry cgp

Approx<double> approximation = runCgp(settings, inputs, outputs, 0);

std::vector<std::vector<double>> testInputs;
// ... naplii testInputs testovacimi hodnotami

auto result = approximation.getOutput (testInputs);
// ... result obsahuje vysledek sité ziskané pomoci cgp

8.1.1 Parametry CGP

Jeden ze vstupt algoritmu CGP jsou jeho parametry (nastaveni). Parametry udavaji:
e Pocet jedincu v populaci
e Pocet generaci
e Pocet sloupcu a radku sité bloku
e Pravdépodobnost, se kterou dojde k mutaci genu
e Parametr l-back, ktery udava, z kolika predchozich sloupcti mize blok ziskavat vstup
e Pocatecni hodnota pro generdtor ndhodnych cisel
e Zda konvoluéni vrstva pouziva bias
e Pocet béhu algoritmu CGP
e Pocet vstupu

e Pocet vystupu

8.1.2 Vytvoreni vstupi a vystupi pro CGP

Algoritmus ziskédni aproximace puvodni konvoluéni sité (vrstvy obsahujici aproximované
konvoluéni filtry) je spustén po zavolani funkce createUInt8Layer s parametry pro CGP
algoritmus, referenénimi vstupy a odpovidajicimi vystupy (viz algoritmus 4), vdhami a bias
hodnotami filtrt pavodni vrstvy.

Vzhledem k tomu, Ze funkce implementované uzly v CGP pocitaji s 8 bitovymi ¢éisly
je potieba vstupy puvodni vrstvy, vahy a referencni vystupy prevést prevést na 8 bitova
¢isla — provedeno pro kazdy filtr v konvoluéni vrstvé zvlast. Prevod je vyfeSen tak, ze se
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Input Convolutional filter Result
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Convert float to 8 bit

= Approximation
S

CGP
]

Obrazek 8.1: Ilustrace vytvoreni vstupnich dat pro CGP. Vstupy CGP jsou tvofeny: vstupy,
které vstupuji do operace konvoluce, vahy konvolu¢niho filtru, bias hodnota daného kon-
voluéniho filtru a nastaveni CGP. Ciselné vstupy do CGP musi byt upraveny do rozsahu
0-255. Vystupem CGP je aproximace puvodniho konvoluéniho filtru.

najde nejmensi ¢islo min ve vstupni mnoziné, tomuto ¢islu bude odpovidat hodnota 0,
a nejvetsimu ¢islu v mnoziné bude odpovidat hodnota max rovna 255. Ostatni ¢isla jsou
prevedena do rozsahu 0 — 255 dle vzorce 8.2.

fla) = 255(z — min) (8.2)

maxr — min

Kazdy filtr z konvoluéni vrstvy je potreba evolvovat pomoci CGP sam o sobé, piicemz
vstupy jsou pro vsSechny filtry stejné. Vstupy pro CGP jsou vygenerovany obdobné jako
hodnoty, které vstupuji do matematické operace konvoluce v trojrozmérném prostoru. Po-
suvem okénka o velikosti (z,y) nad vstupem ziskdme obecné tenzor o velikosti (z,y, z),
kde z je hloubka vstupu. S timto tenzorem a konvolué¢nim filtrem provedeme operaci kon-
voluce a ziskdme vysledek, od kterého odecteme bias hodnotu konkrétniho filtru. Jako
vstupni data do CGP se uvazuji pravé tyto tenzory (avsak transformované na rozsah 0-255)
a prislusny vysledek konvoluce, (taktéz upraveny na rozsah 0-255). Ke vSem takto vygene-
rovanym vstuptum pro CGP se déle ptridaji vahy konkrétniho konvoluéniho filtru (v rozsahu
0-255), jenz se snazime aproximovat. Vytvafeni vstupt a vystupt je ilustrovano na obrazku
8.1. Po ziskani vysledku pomoci aproximace ptivodniho konvolu¢niho filtru je potfeba nad
tento vysledek prevést z rozsahu 0-255 do ptivodniho rozsahu a pri¢ist k nému bias hodnotu
daného konvolu¢niho filtru.
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Kapitola 9

Experimentalni vyhodnoceni
metody

V této kapitole bude ovérena korektnost implementace kartézského genetického programo-
vani na tloze symbolické regrese. Déale je vyhodnoceno, jaky vliv ma nahrazeni konvolu¢nich
vrstev aproximacemi ziskanymi pomoci CGP na cenu implementace a piesnost klasifikace
sité. Vyhodnoceni je realizovano jako odhad, vyslednd cena implementace operaci zavisi na
mnoha faktorech, které zde neuvazujeme.

Experimenty byly vyhodnocovany na vypocetnim zarizeni obsahujici 4 GB paméti RAM,
¢tytjadrovy procesor Intel(R) Core(TM) i5-2430M bézici na frekvenci 2.40GHz a operacni
systém Ubuntu. Jelikoz je pro kazdy filtr spustén algoritmus CGP nékolikrat (na vice
jadrech procesoru), dochazi k tomu, ze pocatecni hodnota pro generator ndhodnych ¢isel
hodnota nehraje velkou roli, protoze se vyuziva funkce random, kterd neni tzv. thread safe.
Nelze tedy presné reprodukovat popsané experimenty, avSak po jejich spusténi by mélo byt
dosazeno podobnych vysledki.

9.1 Symbolicka regrese

Pokud je knihovna pro kartézské genetické programovani korektné naimplementovana, pak
by méla byt schopna poskytnout sif bloku, ktera bude aproximovat ptvodni funkci. V ide-
alnim pripadé bude sit presné modelovat ptvodni funkci.

Jako funkce, kterd ma byt aproximovana pro ovéreni implementace CGP byla zvolena
tato polynomialni funkce (viz obrazek 9.1):

f(z) =25 — 52 + 42" — 522 + 2 (9.1)

Jako vstupy CGP bylo vybrano 28 hodnot = €< —1.5,4 > a prislusné f(x). Fitness
hodnota kazdého kandidatniho feseni je vypoctena dle vzorce:

fitness = Z (f(z) = f(x))?, (9.2)

kde f () znadi vysledek, ktery poskytne sit reprezentovand kandidatnim fesenim.
Po vygenerovani mnoziny trénovacich vstupi z a trénovacich vystupu f(x) byl spustén
algoritmus CGP s parametry uvedenymi v tabulce 9.1.
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Obrazek 9.1: Funkce pouzita pro tlohu symbolické regrese.

Parametr Hodnota
Velikost populace 5

Pocet generaci 30000
Pocet sloupci 10
Pocet radka 4
Pravdépodobnost mutace | 0.01
Parametr 1back 0

Pocet béht CGP na filtr | 10

Tabulka 9.1: Parametry pro CGP fesici tilohu symbolické regrese.

Graf na obrazku 9.2 zobrazuje postupné vylepsovani fitness hodnoty nejlepsich jedincu
z jednotlivych béhti CGP. Fitness hodnoty jedincti pocatec¢nich generaci jsou v tomto pri-
padé pomérné vysoké, vykresluje se tedy az od 5000. generace.
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Obrazek 9.2: Vyvoj fitness pii feseni symbolické regrese pomoci CGP.

Ze vSech béhu algoritmu je vybran jedinec s nejlepsi fitness hodnotou — v tomto piipadé
jedinec s nulovou fitness, coz zna¢i nulovou odchylku referen¢nich vystupu f(x) a vystuptu

nejlepsiho kandidatniho feseni f(z). Na obrazku 9.3 je zobrazeno schéma sité reprezentované
nejlepsim jedincem.
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Obrazek 9.3: Schéma sité reprezentované nejlepsim jedincem ze vsech béha CGP. Je vyuzita
mnozina funkei: séitani (0), od¢itani (1), nasobeni (2).

9.2 Nahrada konvoluc¢nich vrstev — MNIST

V nasledujici podkapitole budou provedeny experimenty s nahrazovanim vrstev siti urce-
nych pro klasifikaci datasetu MNIST. Jednd se o ndhradu prvni vrstvy jednoduché sité
a ndhradu druhé vrstvy sité LeNet.

9.2.1 Nahrada prvni vrstvy v jednoduché siti

V tomto experimentu ovérujeme, zda je mozno nahradit pomérné jednoduchou konvolu¢ni
vrstvu aproximaci ziskanou pomoci CGP s minimalnim dopadem na presnost sité pri kla-
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sifikaci. Vrstva, kterou budeme nahrazovat, ma vstupy o rozmérech 28 x 28 x 1 a 32 filtra
o velikosti 3 x 3 x 1. Pocet vstup sité bloku je tedy 9 vah a 9 vstupnich hodnot. Algoritmus
CGP byl spustén s parametry uvedenymi v tabulce 9.2. Ze 3 trénovacich vzorku datové
sady MNIST bylo ziskano 2028 trénovacich vzorki pro algoritmus CGP.

Parametr Hodnota
Pocet vstupu 18
Pocet vystupu 1
Velikost populace 5

Pocet generaci 30000
Pocet sloupci 4

Pocet radkua 4
Pravdépodobnost mutace | 0.1
Parametr 1back 0

Pocet béhu CGP na filtr | 8

Tabulka 9.2: Parametry pro CGP fesici aproximaci prvni vrstvy v jednoduché siti.

Nahrada vrstvy a zjisténi tspésnosti pri klasifikaci byla provedena celkem 5x. Tabulka
9.3 zobrazuje presnost sité s vyuzitim ziskanych aproximacnich vrstev na datové sadé

MNIST.

Typ vrstvy/sité Presnost klasifikace v % | Doba vypoc¢tu CGP v minutach
Originalni sit 98.71 ---
1. béh aproximace | 98.57 82.6
2. béh aproximace | 98.47 84.6
3. béh aproximace | 98.37 79.4
4. béh aproximace | 98.28 73.2
5. béh aproximace | 98.43 72.8

Tabulka 9.3: Presnost klasifikace jednoduché sité obsahujici puvodni konvoluéni vrstvu
a presnost siti s aproximovanou vrstvou pri klasifika¢ni tloze MNIST.

Pro ziskani vysledku nasobeni puvodniho konvoluéniho filtru se vstupy je potreba 288
nasobeni (filtr 3 x 3 x 1 a 32 filtri1) a 256 sc¢itani. Tabulka 9.4 zachycuje pocet funkei, které
jsou vyuzity v sitich aproximujicich jednotlivé filtry konvolu¢ni vrstvy. Zaroven je urceno,
kolik tranzistori je vyuzito pii jejich vypoctu.
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Pocet operaci Origindlni sit | 1. béh | 2. béh | 3. béh | 4. béh | 5. béh
8-bitova sc¢itacka 256 0 0 0 0 0
8-bitova nasobicka 288 0 0 0 0 0
255 —x 0 18 19 15 14 18
TVy 0 20 16 14 11 13
TNy 0 6 6 8 3 7
T Ay 0 13 12 16 16 14
TPy 0 6 13 14 16 14
x> 1 0 6 9 6 4 12
> 2 0 7 6 6 9 7
T+y 0 6 8 6 13 8
maz(z,y) 0 9 11 7 11 8
min(x,y) 0 13 9 3 5 8
r+°y 0 8 9 14 12 8
(z+y)>1 0 103 105 110 104 107
Pocet vyuzitych tranzistori 818688 54704 | 55920 | 54416 | 56576 | 54048
Odhadované snizen{ piikonu v % | 0 93.32 | 93.17 | 93.35 | 93.09 | 93.40

Tabulka 9.4: Pocet vyuzitych funkei a tranzistori v prvni konvoluéni vrstvé jednoduché sité
a v aproximacich této vrstvy. Zaroven je odhadnuto snizeni piikonu.
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Obrazek 9.4: Ilustrace aproximace (dole) 8 konvoluénich filtra (nahore).

Vyhodnoceni

V tomto experimentu byla nahrazena prvni vrstva jednoduché sité. Doslo k mirnému poklesu
presnosti klasifikace (zhruba 0 0.3 %), za to byla dramaticky sniZena slozitost implementace,
coz odpovidd odhadovanému snizeni prikonu o cca 93.27 %.

Na obrazku 9.4 je ilustrovan vysledek operace konvoluce 8 konvolu¢nich filtrt aplikova-
nych na jeden vzorek datové sady MNIST a vysledek prislusnych aproximaci aplikovanych
na téze vzorek.

9.2.2 Nahrazeni druhé konvoluéni vrstvy v siti LeNet

V tomto experimentu se budeme snazit nahradit druhou konvolu¢ni vrstvu sité LeNet.
Jednda se o vrstvu s vétsim konvolucnim filtrem nez byl filtr v pfedchozim experimentu,
tudiz se pomérné hodné zvétsil prohledavaci stavovy prostor. Vrstva méa vstupy o rozmérech
12 x 12 x 6 a filtr velikosti 5 x 5 x 6. Pocet vstupu sité bloku je tedy 150 vah a 150 hodnot.



Algoritmus CGP byl spustén s uvedenymi v tabulce 9.5. Z 20 trénovacich vzorkd datové
sady MNIST bylo ziskano 1280 trénovacich vzorki pro algoritmus CGP.

Parametr Hodnota
Pocet vstupu 300
Pocet vystupu 1
Velikost populace 5

Pocet generaci 60000
Pocet sloupci 9

Pocet radkua 4
Pravdépodobnost mutace | 0.1
Parametr 1back 4

Pocet béhu CGP na filtr | 12

Tabulka 9.5: Parametry pro CGP fesici aproximaci druhé vrstvy v siti LeNet.

Nahrada vrstvy a zjisténi tspésnosti pri klasifikaci byla provedena celkem 5x. Tabulka
9.6 zobrazuje presnost sité s vyuzitim ziskanych aproximacnich vrstev na datové sadé

MNIST.

Typ vrstvy/sité Presnost klasifikace v % | Doba vypoc¢tu CGP v minutach
Originalni sit 98.64 ---

1. béh aproximace | 95.89 139.3

2. béh aproximace | 95.78 144.5

3. béh aproximace | 95.06 137.2

4. béh aproximace | 96.55 139.9

5. béh aproximace | 95.15 140.7

Tabulka 9.6: Presnost klasifikace sité LeNet obsahujici ptivodni konvoluéni vrstvu a presnost
siti s aproximovanou vrstvou pii klasifikaéni tiloze MNIST.

Pro ziskani vysledku nasobeni puvodniho konvoluéniho filtru se vstupy je potfeba 2400
nasobeni (filtr 5 x 5 x 6 a 16 filtru) a 2384 séitdni. Tabulka 9.7 zachycuje pocet funkei, které
jsou vyuzity v sitich aproximujicich jednotlivé filtry konvolu¢ni vrstvy. Zaroven je urceno,
kolik tranzistori je vyuzito pii jejich vypoctu.
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Pocet operaci Origindlni sit | 1. béh | 2. béh | 3. béh | 4. béh | 5. béh
8-bitova sc¢itacka 2384 0 0 0 0 0
8-bitova nasobicka 2400 0 0 0 0 0
255 —x 0 7 7 16 10 14
TVy 0 8 10 3 14 5
AN 0 16 16 11 8 14
T Ay 0 15 13 11 15 12
DYy 0 7 6 5 5 7
x> 1 0 15 14 7 7 7
> 2 0 10 10 17 11 12
T4y 0 23 16 29 15 22
maz(z,y) 0 22 29 29 24 38
min(x,y) 0 27 29 28 23 27
x+°y 0 37 35 35 43 30
(z+y)>1 0 64 67 64 62 58
Pocet vyuzitych tranzistori 6906624 75216 | 77456 | 79600 | 73664 | 77312
Odhadované snizeni prikonu v % | 0 98.91 | 98.88 | 98.85 | 98.93 | 98.88

Tabulka 9.7: Pocet vyuzitych funkci a tranzistora ve druhé konvoluéni vrstvé sité LeNet

a v aproximacich této vrstvy. Zaroven je odhadnuto snizeni prikonu.

Vyhodnoceni

V tomto experimentu byla nahrazena druhda vrstva sité LeNet. Doslo k poklesu presnosti
klasifikace zhruba o 3 % a snizeni piikonu o cca 98.89 %. SniZeni presnosti je zde pomérné
velké, ale vzhledem k velikosti CGP sité a prohledavactho prostoru se jedna o zajimavy

vysledek.

9.3 Nahrada druhé konvoluc¢ni vrstvy v siti C10

V tomto experimentu se budeme snazit nahradit druhou konvoluéni vrstvu sité C10. Jedna
se o vrstvu s mnohem vétsim konvolu¢nim filtrem nez byl filtr v predchozim experimentu.
Vrstva, kterou budeme nahrazovat ma vstupy o rozmeérech 30 x 30 x 32 a filtr velikosti
3 x 3 x 32. Pocet vstupt sité bloki je tedy 288 vah a 288 hodnot. Algoritmus CGP byl
spustén s parametry uvedenymi v tabulce 9.8. Z 5 trénovacich vzorku datové sady Cifar-10
bylo ziskano 4500 trénovacich vzorku pro algoritmus CGP.
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Parametr

Hodnota

Pocet vstupu

Pocet vystupu

Velikost populace

Pocet generaci

Pocet sloupci

Pocet radka
Pravdépodobnost mutace
Parametr 1back

Pocet béhu CGP na filtr

576

1

5
50000
10

4

0.05

5

8

Tabulka 9.8: Parametry pro CGP fesici aproximaci druhé vrstvy v C10 siti.

Nahrada vrstvy a zjisténi tspésnosti pri klasifikaci byla provedena celkem 5x. Tabulka
9.9 zobrazuje presnost sité s vyuzitim ziskanych aproximacnich vrstev na datové sadé Cifar-

10.

Typ vrstvy/sité

Piesnost klasifikace v %

Doba vypoctu CGP v minutach

Originalni sit

1. béh aproximace
2. béh aproximace
3. béh aproximace
4. béh aproximace
5. béh aproximace

78.35
65.46
64.97
65.46
62.88
65.11

558.2
587.9
752.1
744.1
584.5

Tabulka 9.9: Presnost klasifikace sité C10 obsahujici puvodni konvoluéni vrstvu a presnost

siti s aproximovanou vrstvou pti klasifikaéni tloze Cifar-10.

Pro ziskani vysledku nasobeni puvodniho konvoluéniho filtru se vstupy je potfeba 9216
nasobeni (filtr 3x3x32 a 32 filtru) a 9184 s¢itdni. Tabulka 9.10 zachycuje pocet funkei, které
jsou vyuzity v sitich aproximujicich jednotlivé filtry konvolu¢ni vrstvy. Zaroven je urceno,

kolik tranzistori je vyuzito pii jejich vypoctu.
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Pocet operaci Originalni sit | 1. béh | 2. béh | 3. béh | 4. béh | 5. béh
8-bitova sc¢itacka 9184 0 0 0 0 0
8-bitova nasobicka 9216 0 0 0 0 0
255 — x 0 49 37 34 35 42
TVy 0 55 52 56 54 60
T Ay 0 24 11 12 10 10
TAY 0 42 28 32 46 31
Dy 0 17 20 18 20 13
z>1 0 15 23 11 10 15
> 2 0 14 15 12 11 14
Tty 0 154 134 139 130 142
maz(z,y) 0 47 37 40 32 28
min(z,y) 0 71 67 59 65 73
r+°y 0 94 82 78 69 74
(x+y)>1 0 98 66 81 90 69
Pocet vyuzitych tranzistort 26531328 200144 | 168384 | 170752 | 165696 | 166544
odhadované snizeni{ piitkonu v % | 0 99.25 99.37 99.36 99.38 99.37

Tabulka 9.10: Pocet vyuzitych funkei a tranzistori ve druhé konvoluéni vrstvé sité C10
a v aproximacich této vrstvy. Zaroven je odhadnuto snizeni prikonu.

Vyhodnoceni

V tomto experimentu byla nahrazena druha vrstva sité C10. Doslo k poklesu presnosti
klasifikace zhruba o 13.5 % a sniZeni prikonu o cca 99.34 %. SniZeni presnosti je zde velké,
coz souvisi s velikosti prohledavaciho prostoru a pro tuto tlohu nevyhovujicim nastavenim
algoritmu CGP. Pro ziskani lepsich vysledki je zapotiebi vétsi sit, vétsi pocet generaci
a/nebo béhi na filtr. Coz vede k velké vypocetni naroc¢nosti.
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Kapitola 10
Zaver

V diplomové praci je popsan teoreticky tvod do problematiky konvolu¢nich neuronovych
siti, ktery zac¢ina popisem biologického neuronu a dostava se pres jednoduchy perceptron
govani kartézského genetického programovani a evolucnich algoritmt obecné. S vyuzitim
knihovny pro modelovani konvolué¢nich neuronovych siti byly na zvolenych tlohdch natré-
novany tfi architektury a jejich uspésnost byla porovnana s literaturou. Dale byla navrzena
optimalizace zalozend na aproximaci konvolu¢nich vrstev konvolucni sité pomoci sité bloku
ziskanych pomoci algoritmu CGP poéitajici na 8 bitech (s vyuzitim logickych operaci a sc¢i-
tani), na rozdil od puvodni operace konvoluce pocitajici v pohyblivé fadové ¢arce s vyuzitim
operaci nasobeni a s¢itani.

Pro potreby této prace byla vytvorena knihovna pro kartézské genetické programovani
a jeji funkénost byla ovérena na Teseni ulohy symbolické regrese.

Navrzena optimalizace konvoluénich neuronovych siti byla implementovana a na néko-
filtry — doslo k pomérné velkému snizeni presnosti, prevazné diky nevhodnému nastaveni
parametru algoritmu CGP pro dané experimenty. Pro ziskani lepsich vysledku je zapotiebi
zvysit pocet Fadku, pocet sloupcti, pocet jedinct v populaci, pocet generaci a/nebo po-
¢et behtt CGP na jeden filtr. AvSak experiment, ve kterém byla nahrazena prvni vrstvy
jednoduché konvolucni sité slouzici pro klasifikaci datové sadé MNIST, ukézal, Zze pfi sni-
zeni presnosti klasifikace sité, ndhradou vrstvy, o 0.3 % lze snizit slozitost implementace
0 93 % (hruby odhad). Tento experiment ukazuje, Ze navrzeny pristup optimalizace méa
ur¢ité uplatnéni a mél by byt dale detailnéji prozkouman.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e doc — zdrojové soubory technické zpravy

e src — zdrojové soubory programu

— CGPevolver — knihovna pro CGP
— models — nauc¢ené CNN architektury

— logs__doc — log soubory experimentti, ulozené aproximace vrstev ziskané pomoci
CGP

— Utils — podptrné programy

*x cgpViewer — nastroj slouzici pro zobrazeni chromozomu ve formétu chr,
(Prof. Ing. Luk&s Sekanina, Ph.D., Doc. Ing. Zdenék Vasic¢ek, Ph.D.)

* jsonToChr — prevod vsech filtri z aproximované vrstvy ulozené v json
forméatu do chr formatu

e results.ods — vysledky experimentt
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Priloha B

Navod

B.1 Kompilace

Hlavni ¢ast programu je napsand v jazyce Python, avsak knihovna pro CGP je napsana v
jazyce C++. Pred spusténim je tedy potieba spustit piikaz make 1lib ve slozce src/CGPe-
volver. Prikazem make v téze slozce dojde k prelozeni programu resicitho tlohu symbolické
regrese.

B.2 Spusténi hlavni casti

Piikazem python3 src/main.py dojde ke spusténi hlavniho programu. V souboru je velmi
snadné uréit, jaky experiment (viz kapitola 8) chceme spustit pouhou zménou hodnoty
proménné experiment. Pokud chceme spustit experiment vlastni, je potieba specifikovat
nazev modelu, tlohu, kterou fesi (MNIST nebo Cifarl0), nastaveni CGP a vrstvu, kterou
chceme nahradit.
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