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ГЕНЕТИЧЕСКИЙ АЛГОРИТМ СВЕРТОЧНОЙ
НЕЙРОННОЙ СЕТИ

Предложен генетический алгоритм для автоматической генерации топологии искусственной нейронной
сети и поиска оптимального решения на ней. Нейроэволюционные алгоритмы позволяют одновременно
настраивать веса и топологию сети.

Введение

Работа посвящена идентификации объек-
тов, которая выполняется в результате класси-
фикации и локализации образов на изображе-
ниях. Теоретические и практические исследова-
ния показали, что искусственные нейронные се-
ти (ИНС), особенно сверточные, являются пред-
почтительной моделью для решения поставлен-
ной задачи. Они способны комбинировать в се-
бе сразу две задачи: классификацию и локализа-
цию образов. Выбор архитектуры ИНС являет-
ся нетривиальной задачей, связанной с анализом
большого объема данных. Часто параметры и ар-
хитектура сети подбираются экспериментально,
что является трудоемкими процессом. Это обу-
словлено тем, что каждая задача имеет уникаль-
ные особенности: данные, ожидаемый результат,
обобщающую способность. Для автоматизации
построения сети и поиска оптимального решения
на ней могут применяться генетические алгорит-
мы. Их цель – определить в ходе эволюции ар-
хитектуру и параметры ИНС, обеспечивающие
успешное решение поставленной задачи.

I. Особенности применения
генетического алгоритма для ИНС

В основе генетических алгоритмов лежит
идея использования аналогии эволюционного
развития для поиска оптимального решения. Ге-
нетический алгоритм использует исходную вы-
борку (популяцию), где гены каждой отдельной
особи являются частным решением задачи отбо-
ра. Каждой особи на основе генов ставится в со-
ответствие какая-то оценочная величина, кото-
рая показывает, насколько успешно данная особь
решает поставленную задачу. Далее более при-
способленные особи скрещиваются, полученные
потомки формируют новые популяции, которые
впоследствии оцениваются так же, как и преды-
дущие. Наиболее привлекательными для постав-
ленной задачи являются нейроэволюционные ал-
горитмы. Они позволяют одновременно настра-
ивать веса и топологию нейронной сети [1]. К
основным особенностям таких алгоритмов мож-
но отнести: возможность создания самообуча-
ющейся и самоорганизующейся системы, кото-
рая способна решать достаточно большой круг
задач; более широкие возможности адаптивно-
го поведения в задачах классификации; опти-

мальная настройка топологии и экономия ресур-
сов. Путем применения генетических алгоритмов
можно получить готовые нейросетевые решения,
зная только обучающую выборку. Наибольший
эффект от генетического алгоритма можно по-
лучить в случае рассмотрения ИНС с большим
числом связей. При этом для имеющегося на-
бора входных данных требуемые значения вы-
ходов сети, как правило, заранее неизвестны, и
работа сети оценивается по внешнему количе-
ственному критерию (целевая функция), отра-
жающему качество ее функционирования. «Уга-
дать» структуру ИНС в этом случае довольно
сложно. Поэтому эволюционный поиск подходя-
щего решения выглядит достаточно перспектив-
ным вариантом. К преимуществам нейроэволю-
ционных алгоритмов можно отнести: разнообра-
зие получаемых топологий, адаптивность, уни-
версальность. К недостаткам этих алгоритмов
относятся более высокие требования к ресурсам
(объем памяти) по сравнению с градиентными
методами и наличие проблемы конкурирующих
решений. Еще одной существенной сложностью
в применении генетических алгоритмов для по-
строения топологии ИНС является задача коди-
рования ее структуры. Различают два основных
подхода к кодированию структуры и весов свя-
зей нейронов: прямое и косвенное. В случае пря-
мого кодирования информация о нейронах и свя-
зях указывается в генотипе особи в прямом ви-
де. При косвенном кодировании строятся опре-
деленные грамматики топологических структур
или кодируются отдельные блоки (слои, группы
нейронов и так далее) [2]. В случае прямого ко-
дирования при возрастании количества нейронов
увеличивается и объем требуемой памяти. Кос-
венное кодирование частично или полностью ли-
шено такого недостатка. С целью исследования
приемлемости генетического алгоритма для ге-
нерации топологии ИНС был разработан прото-
тип. Это задача автоматического построения се-
ти для вычисления логической функции XOR.
Для кодирования топологии выбран способ ко-
дирования связей. Пример кодирования тополо-
гии приведен на рисунке 1. Каждый ген содер-
жит информацию об индексах начального и ко-
нечного нейрона в связи, а также вес связи. В
результате применение генетического алгоритма
была получена топология сети, изображенная на
рисунке 2. Минимальная сеть, способная решать
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задачу XOR, состоит из 4-х нейронов и 6-и свя-
зей, однако полученная сеть была сгенерирована
автоматически, что является неплохим результа-
том.

Рис. 1 – Исходная топология сети

Рис. 2 – Автоматически сгенерированная топология
сети

II. Алгоритм построения ИНС

Рассмотрим генетический алгоритм постро-
ения ИНС. Для формирования новых и удале-
ния имеющихся нейронов были введены следу-
ющие правила: удаление входного или выходно-
го нейрона не допускается; новые нейроны по-
лучают минимальные из возможных индексов;
при удалении нейрона индексы остальных ней-
ронов корректируются с учетом удаленного для
предотвращения появления пробелов в индексах.
Для скрещивания используются две особи, про-
изводящие двух потомков при помощи двухто-
чечного кроссовера. Общие нейроны и связи на-
следуются потомками, а различающиеся элемен-
ты разыгрываются между ними. На рисунке 3
показан процесс формирования потомков.

Рис. 3 – Процесс скрещивания (сплошная линия –
общие связи и нейроны, пунктирная - различные

Для мутации было введено несколько опе-
раторов: добавление нейрона в скрытый слой;
удаление случайно выбранного нейрона вместе
с его связями; добавление связи между нейрона-
ми; удаление связи между нейронами; изменение
веса случайно выбранной связи. Эксперименты
показали, что основной проблемой в ходе приме-
нения оператора мутации являются случаи, ко-
гда добавляется очень большое число нейронов,
но при этом мало связей, или наоборот. Обе ситу-
ации негативно сказывались на обучении подоб-
ной сети. Чтобы избавиться от негативных воз-
действий при мутации, достаточно контролиро-
вать процесс мутации сети на основе ее состо-
яния в этот момент. Для этого были введены
два коэффициента: первый характеризует сте-
пень связности нейронов в сети, второй – плот-
ность сети (степень насыщенности нейронами).
Полученные в результате скрещивания и мута-
ции потомки оцениваются при помощи фитнес-
функции. В качестве нее выбрано значение сред-
неквадратичной ошибки в ходе обучения сети [3].
По результатам фитнес-функции можно опреде-
лить именно те топологии сетей, которые наибо-
лее приспособлены к обучающим данным. Для
дальнейшего улучшения результатов автомати-
ческого построения сети можно применить кос-
венный способ кодирования. Эксперименты по-
казали, что для сверточных ИНС хорошо подой-
дет способ кодирования числа слоев и количе-
ства нейронов в каждом слое. Такое кодирование
не нарушит логику формирования связей между
нейронами, а лишь поможет выбрать оптималь-
ное количество слоев и нейронов на каждом слое.
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