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Аннотация. Предложен алгоритм эволюционного синтеза архитектур нейронных сетей, ориентированный 
на решение задач мониторинга технологических процессов в условиях ограниченных вычислительных 
ресурсов и обучающих выборок в режиме реального времени. Алгоритм основан на модифицированном 
подходе нейроэволюции, в котором геном особи включает в себя граф крупных функциональных блоков 
и происходит отслеживание истории инноваций. Оценка особей популяции выполнялась многокритери-
альным алгоритмом NSGA-II на основе точности классификации и времени прямого прохода сети на целе-
вом устройстве. Работоспособность алгоритма продемонстрирована на задаче классификации изображе-
ний с использованием набора данных CIFAR-10, а также на прикладной задаче классификации режимов 
работы при реализации технологической операции лазерной однолучевой полировки кварцевых стекол. 
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Abstract. An evolutionary synthesis algorithm for neural network architectures is proposed. It is designed  
to address real-time process monitoring tasks with limited computing resources and training data. The algorithm 
is  based on a modified neuroevolution approach, in which the individual genome comprises a graph of large 
functional blocks and the history of innovations is tracked. The evaluation on population individuals was per-
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Введение

Автоматизированное проектирование нейросетевых архитектур – важная задача на совре-
менном этапе развития области машинного обучения. Экспертное конструирование архитек-
тур нейронных сетей является сложным и требует специфического опыта работы с предметной 
областью. В связи с этим в настоящее время активно развиваются методы поиска нейросете-
вых архитектур (Neural Architecture Search, NAS), позволяющие сгенерировать нейронную сеть 
под конкретную техническую задачу. Среди методов NAS можно выделить в отдельную катего-
рию эволюционные методы поиска архитектуры сети.

При мониторинге технологических процессов лазерной обработки материалов, в частности 
лазерной полировки кварцевых стекол, по одномодальному видеосигналу при наличии источ-
ника поляризованного света можно визуально оценить степень полировки за пятном лазерного 
излучения в режиме реального времени по наличию ряда характерных визуальных признаков. 
Выявление и своевременная коррекция режимов выполнения технологической операции, в кото-
рых происходит недостаточная полировка, либо наоборот, перегрев области обработки, – важная 
научно-техническая задача, решение которой позволит повысить качество выпускаемой продук-
ции и снизить уровень брака. Использование нейронных сетей в технической системе в режиме 
реального времени предъявляет жесткие требования к скорости и точности классификации режи
мов обработки стекол. В этих условиях особую значимость приобретает задача синтеза аппаратно- 
эффективной нейросетевой архитектуры, позволяющая обеспечить баланс между качеством рас-
познавания и скоростью обработки сенсорных данных.

Обзор существующих подходов

В истории развития методов эволюции нейронных сетей можно выделить алгоритм NEAT [1], 
в котором происходит совместная эволюция весов и архитектуры сети, а также используется ме-
ханизм отметок инноваций для возможности реализации скрещивания особей популяции с час
тично совпадающей историей. Идеи NEAT были обобщены на глубокие нейросетевые модели 
в алгоритмах DeepNEAT и CoDeepNEAT [2], где пространство эволюционного поиска включает 
в себя композиции блоков глубоких сетей. Принципиальными преимуществами такого подхода 
являются расширение пространства поиска и возможность открытия нетривиальных нейросе-
тевых архитектур. Однако значительный его недостаток – высокая вычислительная сложность, 
так как оценка членов популяции требует их обучения. А это приводит к тому, что время поиска 
оптимальной архитектуры может занимать сотни GPU-часов [2].

Следует отметить, что эволюционный поиск является лишь одним из направлений NAS. 
В тот же период времени, что и CoDeepNEAT, разрабатывались подходы, основанные на обуче-
нии с подкреплением [3]. Согласно [3], рекуррентная сеть на основе методов обучения с подкреп
лением обучалась генерировать такие нейросетевые архитектуры, которые максимизировали 
точность в рассматриваемой задаче классификации. Однако, несмотря на высокое качество от-
крытых архитектур, практическая реализация данных методов также требовала сотни GPU-часов 
поиска. В обзоре предметной области [4] подчеркивается, что именно ускорение процедуры 
оценки архитектур-кандидатов в методах NAS является важнейшей задачей исследований.

В последующих работах по тематике предлагался ряд подходов к снижению стоимости этой 
процедуры за счет использования вместо полного обучения нейронных сетей приближенных оце-
нок их качества. К числу таких подходов можно отнести неполное обучение (low-fidelity training) 
и применение различных стратегий раннего выхода (early exit), позволяющие не исключать не-
эффективные архитектуры без полного цикла обучения [4, 5]. Так, в [5] предложены эволюци-
онные NAS с механизмами раннего выхода, что позволило радикально сократить время поиска 
по сравнению с рядом более ранних NAS-алгоритмов. Можно также выделить использование 
приближенных оценок качества нейросетевых архитектур, в том числе предсказание времени 
прямого прохода.

Отдельно следует отметить такое направление современных исследований, как платформенно- 
ориентированные алгоритмы NAS, в которых архитектура оптимизируется не только по качеству 
классификации, но и по выполнению на целевом устройстве. Например, в [6] предложено выпол-
нять оценку архитектуры не через оценку числа операций с плавающей точкой, а через непосред-
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ственно либо приближенно измеренное время прямого прохода. Такой подход нашел применение 
при разработке компактных сверточных нейросетей для мобильных устройств с ограниченными 
вычислительными ресурсами. В последние годы для мобильных устройств был вручную спроек-
тирован ряд производительных архитектур, таких как MobileNetV2, MobileNetV3 [7, 8], с архи-
тектурными макроблоками, которые можно использовать для формирования пространства поис-
ка в алгоритмах NAS. 

Формирование пространства поиска нейросетевых архитектур для алгоритма 

В исследованиях в качестве минимального структурного элемента, который в процессе му-
тации может быть добавлен в архитектуру, использовали макроблок сверточной архитектуры. 
Также были выбраны макроблоки по сверточным нейросетям последних лет:

– MBConv [8] – эффективный сверточный блок с остаточной связью;
– Fused-MBConv [9] – является развитием MBConv, где часть операций объединяется для по-

вышения скорости обучения и прямого прохода;
– Dynamic Convolution [10], где повышение точности достигается за счет адаптивного взве-

шивания фильтров;
–  ShuffleBlock, использованный в сети ShuffleNetV2 [11] архитектуры, оптимизированной 

для практической аппаратной эффективности;
– ConvNeXt [12], отличающийся использованием операции нормализации слоя (LayerNorm);
– UIB (Universal Inverted Bottleneck), использованный в MobileNetV4, который является даль-

нейшим развитием мобильных инвертированных архитектур [13].
В отличие от ряда предложенных в последние годы алгоритмов NAS, где ускорение процеду-

ры поиска достигается за счет сужения пространства поиска, задания шаблона сети, для которого 
перебираются различные варианты операций или используются градиентные методы поиска [4, 
14–16], в проводимых исследованиях авторы статьи осуществляли эволюционный поиск архитек-
туры на основе схемы кодирования геномов, скрещиваний, мутаций и отслеживания инноваций 
из классического алгоритма NEAT [1]. NEAT за счет использования разнородных современных 
блоков потенциально способен открывать нетривиальные архитектуры более высокого уровня 
организации, тогда как сокращение времени поиска обеспечивается за счет оценки пригодности 
членов генома по укороченной процедуре обучения. Использованные в предлагаемом алгоритме 
блоки приведены на рис. 1. 

Алгоритм эволюционного синтеза оптимальной нейросетевой архитектуры

Пусть Population G G GN�� �1 2, ,...,  – популяция из N особей, где Gi – геном члена популяции. 
Arch G( )  – нейросетевая архитектура, соответствующая геному G. Пусть геном G кодируется 
ориентированным ациклическим графом g V E= ( , ),  где каждая вершина v V∈  представляет со-
бой входы сети Input, выходной блок сети FOUT, содержащий выходной слой сети, либо один вы-
числительный блок сети Blki из множества выбираемых пользователем алгоритма перед началом 
его использования нейросетевых блоков Blocks Blk Blk BlkB�� �1 2, ,..., .

Цель алгоритма – генерация нейросетевой архитектуры Arch G( ),
*  оптимальной по совокуп-

ности численных критериев C C C CR�� �1 2, ,..., ,  вычисляемых процедурами оценки нейросете-
вых архитектур Eval Arch G( ( ))  и Eval Arch Gshort ( ( )),  которые определяются до начала использо-
вания алгоритма. 

В алгоритме использовались следующие наборы мутаций:
– добавление связи между узлами v v V1 2, ∈  графа g V E= ( , );
– удаление (отключение) связи между узлами v v V1 2, ∈  графа g V E= ( , ),  если это не нару-

шает связности графа и есть подмножество ребер E E*
,∈  представляющее собой путь из vInput  

в vFOUT ;
–  добавление вершины в граф: выбирается случайное ребро графа e v v E( , ) ,1 2 ∈  оно деак-

тивируется, создается со случайно выбранным из множества Blocks вершина vnew ,  добавляется 
два ребра e v vnew( , )1  и e v vnew( , );2

– удаление случайной вершины v  графа g V E= ( , )  и ребер, связанных с этой вершиной;
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– случайные изменения параметров блока Blki, соответствующего случайной вершине v гра-
фа g V E= ( , ).

Вероятности появления мутаций задаются множеством P P P P P Pmut �� �1 2 3 4 5, , , ,  и определяют-
ся пользователем алгоритма до начала его использования. 

Для обеспечения корректного сопоставления структурных мутаций между различными ге-
номами в  алгоритме применяется глобальный трекер инноваций (InnovationTracker), который 
хранит множества innovnode

i� �  и innovconn
j� �  уникально нумерованных инноваций, связанных 

с  вершинами графа и ребрами соответственно. В алгоритме используется процедура отбора 
SelectForCrossover Populationk( )  членов популяции текущего поколения G Populationi

sel
k� �� ,  

i NS=1 2, ,..., , N NS < ,  для скрещивания, которая определяется пользователем алгоритма перед 
началом его применения.

	 d	 e	 f
Рис. 1. Схемы использованных в алгоритме архитектурных блоков: a – ConvNeXt; b – Fused-MBConv;  

c – MBConv; d – ShuffleBlock; e – Dynamic Convolution; f – UIB
Fig. 1. Schemes of the architectural blocks used in the algorithm: a – ConvNeXt; b – Fused-MBConv;  

c – MBConv; d – ShuffleBlock; e – Dynamic Convolution; f – UIB

	 a	 b	 c
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В алгоритме используется процедура скрещивания G Crossover G Gnew = ( , ),1 2  реализованная, 
как в NEAT [1], но на уровне крупных блоков, а не отдельных нейронов. Алгоритм выполнялся 
по следующим этапам. 

1. Пользователь алгоритма определяет набор нейросетевых блоков Blocks,  выходной блок 
сети FOUT ,  состав численных критериев оценки членов популяции C C CR1 2, ,..., ,� �  опреде-
ляет вычислительные процедуры Eval Arch G( ( ))  и Eval Arch Gshort ( ( ))  полной и короткой оце-
нок члена популяции, количество особей популяции N, максимальное число поколений Tmax ,  
функцию ранней остановки эволюции EarlyExit C G( ( )),  принимающую значения True False, ,� �  
множество вероятностей возникновения мутаций P P P P P Pmut �� �1 2 3 4 5, , , , .  Пользователь выбира-
ет стратегию многокритериального отбора и определяет процедуру отбора членов популяции 
SelectForCrossover Populationk( ),  число членов популяции N и максимальное число поколений К. 

2. Инициализация популяции N геномами.
3. Оценка всех членов начальной популяции с помощью процедуры C G Eval Arch Gi short i( ) ( ( )).=
4. Начало основного цикла алгоритма.
5. Применение процедуры отбора членов популяции для скрещивания популяции 

SelectForCrossover Populationk( ),  реализующей выбранную пользователем стратегию много
критериального отбора. На ее основе определяется множество геномов, допущенных к скре
щиванию.

6. Формирование нового поколения Populationk+1  на основе геномов, отобранных на шаге 5. 
Новые члены популяции последовательно создаются с использованием операторов скрещива-
ния G Crossover G Gnew = ( , )1 2  и набора мутаций до тех пор, пока размер новой популяции не дос
тигнет N. Конкретный способ выбора родительских пар, включения элитных особей, замещения 
предыдущего поколения и формирования итогового состава Populationk+1  определяется выбран-
ной пользователем стратегией многокритериального отбора.

7. Оценка новых членов популяции процедурой Eval Arch Gshort ( ( )).  При этом проверяется 
условие EarlyExit C G True( ( )) ,=  при его выполнении цикл прекращается и осуществляется пере-
ход на шаг 9. Лучшим геномом считается тот, который вызвал раннюю остановку цикла эволю-
ционного поиска.

8. Если было осуществлено число шагов цикла k  =  K, то алгоритм останавливается.  
Лучшим геномом считается тот, который был возвращен первым процедурой 
SelectForCrossover Populationk( ).  Иначе выполняется возвращение к шагу 5.

9. Для лучшего генома выполняется процедура Eval Arch G( ( ))  полного обучения и вычисля-
ются финальные метрики оценки качества нейросети применительно к решаемой задаче. Итого-
вая нейросетевая модель сохраняется.

Результаты применения алгоритма

Предложенный алгоритм применялся к задачам классификации изображений известного на-
бора данных CIFAR-10 [17] и классификации режимов реализации технологической операции 
лазерной полировки кварцевых стекол [18]. При решении задачи синтеза оптимальной нейросе-
тевой архитектуры для распознавания изображений зоны обработки в случае реализации техно-
логической операции лазерной полировки кварцевых стекол и задачи распознавания изображе-
ний CIFAR-10 в качестве численных критериев оценки нейросетевой архитектуры выбирались 
точность на валидационном множестве val acc_  по результатам реализации процедуры неполно-
го обучения нейросети на выборках исходных данных, содержащих размеченные изображения, 
а также средняя скорость прямого прохода сети на целевом устройстве dev lat_ .  Под работой 
в режиме реального времени в данной статье понимается режим потоковой обработки изображе-
ний зоны лазерной обработки, при котором время прямого прохода нейросетевой модели на це-
левом устройстве меньше допустимого интервала обновления данных мониторинга. 

Процедура полной оценки включала в себя обучение на протяжении 15 эпох на исходном 
наборе данных изображений. Процедура раннего выхода состояла в проверке значения val acc_  
на превышение величины 0,62 в случае задачи классификации CIFAR-10 и 0,7 – в случае класси-
фикации изображений лазерной обработки. Вероятности мутаций были заданы как {0,4, 0, 0,5, 
0, 0,4}. Использовалась стратегия многокритериального отбора членов популяции из известного 
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алгоритма NSGA-II [19]. Программная реализация выполнялась на языке Python с помощью биб
лиотек Keras и Tensorflow. По результатам применения алгоритма найдены нейросетевые архи-
тектуры, которые позволили распознавать изображения из набора данных CIFAR-10 с точностью 
не менее 0,72 и режимы лазерной полировки кварцевых стекол с точностью не менее 0,98 (по ре-
зультатам кросс-валидации) на целевом устройстве с видеокартой NVIDIA GTX 1070 со средним 
временем обработки изображения 8–10 мс. 

В задаче классификации изображений известного набора данных CIFAR-10 с цветными (три 
канала) изображениями разрешением 32×32 10 000 изображений использовались в процессе ко-
роткого обучения для валидации, 50 000 – для обучения сетей. На рис. 2, a показана архитектура 
сети, найденная алгоритмом на втором поколении его реализации, на рис. 2, b представлен гра-
фик распределения геномов, полученных в ходе двух поколений работы алгоритма, в пространст
ве критериев точности и времени прямого прохода сети на устройстве при решении задачи клас-
сификации изображений из набора данных CIFAR-10. 

В табл. 1 приведены значения метрик оценки и параметров нейросети, полностью обученной 
на наборе данных CIFAR-10, после полного цикла обучения на протяжении 15 эпох. Число чле-
нов популяции – 20, максимальное число поколений – 5. Обучение сетей производилось оптими-
затором Adam со значением скорости обучения � � �1 3e  на графическом ускорителе NVIDIA T4. 
Время, затраченное на поиск архитектуры, составило 48 мин.

Таблица 1. Значения метрик оценки и параметров нейросети, обученной на наборе данных CIFAR-10
Table 1. Values of evaluation metrics and parameters of the neural network trained on the CIFAR-10 dataset

Метрика Число параметров Время прямого прохода, мсTop-1 Accuracy Top-5 Accuracy
0,7292 0,9795 77 198 2,0

В задаче классификации изображений, снятых камерой во время реализации технологичес
кой операции лазерной полировки кварцевых стекол, рассматривались три класса: нормальная 
полировка, недополировка и переполировка. Объем исходной выборки составил 10 332 изобра
жения (3709 изображений нормальной полировки, 4231 изображение недополировки, 2392 изобра
жения переполировки). Примеры исходных изображений, использованных при обучении ней-
росетей распознаванию режимов реализации технологической операции лазерной полировки 
кварцевых стекол, приведены на рис. 3. Исходные изображения имели разрешение 384×384 (три 

	 a	 b
Рис. 2. Задача классификации изображений набора данных CIFAR-10: 

a – схема архитектуры нейронной сети, найденной алгоритмом на втором поколении; 
b – график распределения геномов, полученных в ходе двух поколений работы алгоритма

Fig. 2. Image classification problem of the CIFAR-10 dataset: a – diagram of the neural network architecture 
found by the algorithm in the second generation; b – plot of the distribution of genomes obtained 

during two generations of the algorithm’s operation
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канала), перед обработкой сетью разрешение было уменьшено до 32×32, изображения приводи-
лись к черно-белому виду (один канал). На каждой итерации данные разделялись на обучающую 
и тестовую подвыборки в отношении 80/20 с сохранением долей классов. 

На рис. 4 показана архитектура нейронной сети, найденная алгоритмом за пять поколений 
его реализации в задаче классификации изображений зоны лазерной обработки при реализации 
технологической операции лазерной полировки кварцевых стекол (приведены отслеживаемые 
инновации для соединений). При этом условием раннего выхода было достижение точности ва-
лидации по результатам сокращенного цикла обучения 0,70, но оно не было активировано. 

В табл. 2 приведены значения метрик оценки и параметров лучшей архитектуры нейрон-
ной сети для распознавания режимов реализации технологической операции лазерной полиров-
ки кварцевых стекол после пятикратной кросс-валидации с полным циклом обучения (15 эпох). 
Число членов популяции – 25, максимальное число поколений – 5. Обучение сетей производи-
лось оптимизатором Adam со значением скорости обучения α = 1е – 3 на графическом ускорите-
ле NVIDIA GTX1070. Время, затраченное на поиск архитектуры, составило 50 мин. 

Таблица 2. Метрики оценки и параметры лучшей архитектуры нейронной сети
Table 2. Evaluation metrics and parameters for the best neural network architecture

Метрика Число  
параметров

Время прямого 
прохода, мсAccuracy Average Recall Average Precision Average F1

0,9830 0,9844 0,9841 0,9841 12 619 8–10

	 a	 b	 c
Рис. 3. Примеры изображений, использованных при обучении нейросетей  

распознаванию режимов лазерной полировки кварцевых стекол:  
a – нормальная полировка; b – недополировка; c – переполировка (расплавление)

Fig. 3. Examples of images used to train neural networks to recognize laser polishing modes for quartz glass:  
a – normal polishing; b – underpolishing; c – overpolishing (melting)

Рис. 4. Архитектура нейронной сети, найденной алгоритмом за пять поколений 
Fig. 4. The architecture of the neural network found by the algorithm in five generations
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Заключение

1. Представлен платформенно-ориентированный алгоритм эволюционного синтеза оптималь-
ной нейросетевой архитектуры, который может применяться при разработке систем мониторинга 
процессов лазерной обработки в режиме реального времени. Результаты проведенных экспери-
ментов подтверждают работоспособность и практическую применимость данного алгоритма для 
задач классификации изображений в условиях ограниченных вычислительных ресурсов и пото-
ковой обработки изображений.

2. Показано, что использование нейроэволюционного поиска с процедурой многокритериаль-
ного отбора архитектур-кандидатов по точности и времени прямого прохода, а также с механиз-
мами ускоренной оценки кандидатов позволяет находить компактные и эффективные архитек-
туры как для задачи классификации известного набора данных CIFAR-10, так и для прикладной 
задачи классификации изображений зоны лазерной обработки при осуществлении мониторинга 
реализации технологической операции лазерной полировки кварцевых стекол. При этом вопросы 
гарантированного жесткого реального времени на уровне промышленного контроллера и опера-
ционной системы требуют дальнейших исследований.

3.  Полученные результаты свидетельствуют о перспективности предложенного подхода 
для  построения интеллектуальных систем технологического мониторинга, функционирующих 
непосредственно на целевых аппаратных платформах, и могут быть применены в качестве ком-
понентов интеллектуальных компьютерных систем для реализации алгоритмов построения об-
ратных связей по управлению технологическими операциями автоматизированных технологи
ческих систем. 
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