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            Abstract
          
        

        
          이 연구는 콤팩트 유전 알고리즘(CGA)을 이용해서 다층 신경망 가중치를 최적화하는 CGANN 알고리즘에 대한 것이다. CGA는 유전 알고리즘 변형으로 모집단을 구성하지 않고, 교차와 돌연변이 같은 유전연산을 사용하지 않으며, 원형벡터를 사용해서 염색체를 생성한다. CGANN에서 원형벡터는 염색체를 구성하는 유전자 즉, 신경망을 구성하는 가중치들이 특정 값을 취할 확률을 저장한 벡터이고, CGA는 이것을 학습하여 신경망을 최적화한다. Kaggle의 Fruits360 이미지 데이터 세트를 활용해서, 이미지 분류 문제를 위한 신경망에 CGANN을 적용한 결과, 학습계수에 따라, 일반적인 유전 알고리즘을 결합한 GANN 이상의 정확도로 학습할 수 있음을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study is about the CGANN algorithm, which uses compact genetic algorithms to optimize multi-layer neural network weights. CGA is a variation of the genetic algorithm that does not construct a population sets and genetic operations like crossover and mutation but uses a prototype vector to generate chromosomes. In CGANN, the prototype vector is a vector storing the probability that the genes that make up a chromosome i.e. weights constituting the neural network take a specific value, and the CGA learns this to optimize the neural network. Using Kaggle's Fruits360 image data set, CGANN was applied to neural networks for image classification problems, and it was found that, according to learning coefficient, it could be trained with more accuracy than GANN combined with common genetic algorithms.
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      Ⅰ. 서 론
      딥러닝을 포함한 신경망에 대한 연구가 활발해지면서, 신경망과 유전 알고리즘을 결합한 하이브리드 알고리즘에 대한 연구가 다시 시작되었다. 보통 이런 방법은 수행 시간이나 기억장소 사용 측면에서 비용이 큰 것으로 알려져 크게 주목받지 않았다.

      가장 일반적인 신경망과 유전 알고리즘 결합 방법은 유전 알고리즘을 이용해서 응용문제에 적합한 신경망 구조와 매개변수를 찾는 것이다. 이런 유형의 연구는 오래전부터 진행되어 왔으며 특히 다양한 인코딩 방법에 대해서 이미 연구가 잘 이루어졌다[1]-[5]. 최근에는 중첩신경망 같은 딥러닝에 유전 알고리즘을 적용하는 하이브리드 알고리즘에 대한 많은 연구 결과가 보고되고 있다[6]-[9].

      신경망에 유전 알고리즘을 적용하는 다른 방법은 학습 자체에 유전 알고리즘을 적용하는 것이다. 즉, Adam 옵티마이저 같은 오류역전파에 기초한 학습 알고리즘을 사용하는 대신 유전 알고리즘을 옵티마이저로 사용하는 방법이다[5][10]. 최근 우버 인공지능 랩 연구 결과에 따르면 특히 강화학습을 위한 딥 뉴럴 네트워크 학습에, 오류역전파 같은 기울기 강하에 기초한 알고리즘 대신, 모집단을 기초로 하는 유전 알고리즘을 사용하는 게 경쟁력 있는 대안이 될 수 있는 것으로 보인다[11].

      자연의 진화를 모방한 유전 알고리즘은 모집단을 기초로 자연 선택과 유전 연산에 의해 최적화가 이루어진다. 서두에 언급한 것처럼 신경망에 유전 알고리즘을 결합하는 경우 모집단 구성에 의한 기억장소 비용이 문제로 인식되어왔다. 특히 딥러닝 응용 분야와 같이 신경망의 규모가 큰 경우 기억장소 문제가 부담이 될 수 있다[12].

      이 연구는 모집단을 별도로 구성하지 않는 콤팩트 유전 알고리즘(CGA, Compact Genetic Algorithms)을 사용해서 다층 신경망을 학습하는 하이브리드 알고리즘에 대한 것이다. 먼저 CGA를 간략하게 살펴보고, 신경망과 CGA를 결합한 CGANN(CGA for Neural Networks) 알고리즘을 제시한 후, 이미지 인식 문제에 적용해서 결과를 분석해 본다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 신경망 학습을 위한 CGA
      이 장에서는 먼저 신경망 학습에 유전 알고리즘을 적용하는 통상적인 방법을 알아보고, CGA와 신경망과 CGA를 결합한 CGANN 알고리즘을 상세하게 설명한다.

      
        2.1 신경망 학습을 위한 유전 알고리즘 
        이 연구는 다층 신경망의 가중치를 유전 알고리즘으로 최적화하는 것을 다루므로 신경망 구조나 매개변수를 최적화하는 내용은 언급하지 않는다. 다만 최적의 신경망 구조를 찾기 위해 신경망을 인코딩 하는 방법에 대한 이슈는 [4][5]에 잘 나와 있으며, 딥러닝을 위한 신경망 구조 최적화에 대한 많은 연구가 [6]-[9]에 잘 나와 있음을 다시 밝힌다.

        신경망 가중치를 유전 알고리즘으로 직접 최적화하는 방법은 다음과 같이 아주 간단하다.

        
          	GANN 


          	1. 문제에 적절한 신경망 구조를 결정한다.


          	2. 초기모집단을 구성한다.


          	3. 입력을 전파하여 적합도를 계산한다.


          	4. 종료조건에 도달하면 종료한다. 


          	5. 교차 및 돌연변이 등 유전연산 적용 후 3으로 이동 한다. 


        

        먼저 문제에 적절한 신경망 구조를 결정해야 한다. 예를 들어, 입력-중간1, 중간1-중간2, 중간2-출력 층이 각각 10×12, 12×8, 8×4 차원인 구조의 신경망을 학습하는 경우, 해당 크기의 행렬 3조가 모집단의 후보 해 즉, 염색체 하나에 대응된다. 신경망 구조가 정해지면 정해진 크기의 초기 모집단을 임의로 구성한다. 다음으로 해당 가중치를 갖는 신경망에 입력을 전파하여 출력을 계산한 후 목표 출력과 비교해서 적합도를 계산한다. 종료조건에 도달한 염색체가 없는 경우 유전연산을 적용해야 하는데 염색체가 결국 실수 벡터이므로 유전연산 역시 보통의 교차와 돌연변이를 사용할 수 있다[10].

      

      
        2.2 콤팩트 유전 알고리즘 
        신경망 가중치를 학습할 콤팩트 유전 알고리즘을 살펴보자. CGA는 자연의 진화에서 영감을 얻은 진화연산의 일종으로 분포 추정 알고리즘 계열이자, 모집단 구성 유전 알고리즘의 변형이다[13]. 이 알고리즘은 모집단을 구성하는 대신, 확률에 의해 염색체를 생성하는 원형벡터를 사용한다. 원형벡터는 후보해를 나타내는 염색체를 생성하기 위해 각 유전자가 특정 값을 가질 확률을 저장한 벡터로 크기는 염색체의 크기와 같다. 예를 들어, 염색체의 길이가 10비트 이진 비트 벡터면 원형벡터의 크기는 10개의 실수 값을 갖는 벡터이고 각각은 특정 비트가 1일(또는 0일) 확률을 나타낸다. CGA는 후보 염색체의 적합도에 따라 각 유전자가 취할 수 있는 값의 확률을 수정하는 방식으로 진화한다. 이 연구에서 사용하는 CGA는 다음과 같다[13][14].

        
          	CGA 


          	1. 원형벡터 V 무작위 생성한다.


          	2. 염색체 S1, S2 무작위 생성(V 이용)한다.


          	3. 적합도 계산 후 승자 Sw와 패자 Sl 결정한다.


          	4. V의 각 유전자에 대해 반복한다.


          	　 Swi≠Sli 인 경우,


          	　 Swi==1 이면 Vi=Vi+1α


          	　 아니면 Vi=Vi-1α


          	5. 종료조건에 도달하지 않으면 2로 간다.


        

        CGA 알고리즘에서 염색체는 비트 벡터이고, 원형벡터는 각 유전자가 1일 확률, 그리고 목적함수를 최소화하는 경우로 가정하자. 먼저 각 유전자가 1일 확률을 임의로 정해 원형벡터를 생성한다. 다음으로 후보 염색체 2개를 생성해서 승자와 패자를 정한 후, 더 적합한 염색체의 해당 유전자의 출현 확률을 높인다. 즉, 각 유전자가 1 또는 0을 취할 수 있으므로 1이면서 더 좋으면 1/α를 더해서 크게, 0이면서 1/α를 빼서 더 좋으면 작게 한다. α는 학습량을 조절하는 학습계수다.

        CGA는 유전 알고리즘의 절차를 따르지만 모집단을 별도로 구성하지 않고, 교차나 돌연변이를 사용하지 않는다는 점에서 보통의 유전 알고리즘과 다르다. CGA의 성능 등 자세한 특징은 [14]에 잘 나타나있다.

      

      
        2.3 신경망 학습을 위한 CGANN 
        이제 신경망 학습을 위해 CGA를 어떻게 결합할 수 있는지 논의해 보자. CGANN 절차는 GANN과 크게 다르지 않다. 가장 큰 차이는 모집단을 구성하지 않는 것, 교차와 돌연변이 같이 염색체를 대상으로 유전 연산을 적용하지 않는다는 것으로 요약할 수 있다. CGANN의 전체적인 절차는 다음과 같다.

        
          	CGANN 


          	1. 문제에 적절한 신경망 구조를 결정한다.


          	2. 원형벡터 V 무작위 생성한다.


          	3. 염색체 S1, S2 무작위 생성(V 이용)한다. 


          	4. 적합도 계산 후 승자 Sw와 패자 Sl 결정한다.


          	5. V의 각 유전자에 대해 반복한다.


          	　 Swi≠Sli인 경우,


          	　 Swi==1 이면 Vi=Vi+1α


          	　 아니면 Vi=Vi-1α


          	6. 종료조건에 도달하지 않으면 3으로 간다. 


        

        GANN과 비교해보면, 초기모집단을 구성하는 대신, 원형벡터 V를 무작위로 생성하는 것으로 시작한다. 다음으로 염색체 S1, S2를 역시 무작위로 생성하는데, 이들 각각이 하나의 신경망에 해당한다. 따라서 입력을 전파한 후 오차를 계산해서 두 후보 중 승자와 패자를 정할 수 있다. 이제 유전연산 단계에 해당하는데, CGA는 염색체를 대상으로 돌연변이나 교차 같은 연산을 적용해서 새로운 개체를 생성하는 게 아니라, 앞에서 언급한 방식으로 원형벡터의 확률을 최적화한다. 이 연구의 경우 신경망 구조는 최적화 대상이 아니므로 두 염색체는 동일한 크기의 벡터다. 실제로 신경망의 경우 가중치는 행렬로 표현되지만 일반성을 잃지 않고 실수 벡터로 나타낼 수 있고, 위 알고리즘의 단계 5. 절차를 무리 없이 수행할 수 있다. 특정 문제에 CGANN을 적용할 때 이러한 변환과 관련된 이슈는 다음 3장에서 구체적으로 다룬다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 성능 평가 및 분석 
      이제 특정 이미지 분류 문제를 위한 CGANN을 구현해서 이 알고리즘을 사용하는데 필요한 절차를 구체적으로 알아보고 학습 정확도를 분석해보자.

      
        3.1 이미지 분류 문제와 신경망 구조 
        실험에 사용할 문제는 Kaggle의 Fruits360 이미지 데이터 세트를 이용한 이미지 분류다. Fruits360은 사과, 아보카도, 바나나, 체리, 레몬, 키위, 망고, 라즈베리 같은 과일 60 클래스를 포함한다. Ahmed Gad는 이 데이터 세트를 사용해서 신경망과 유전 알고리즘을 결합한 하이브리드 알고리즘을 연구했다[15]. 그의 연구는 60개 클래스 중 사과, 레몬, 망고, 라즈베리의 4 클래스 이미지를 분류대상으로 하고, 각 클래스에 대해 학습용 491개, 검증용 162개 이미지를 사용했으며, 크기 100×100인 원래의 이미지에 대한 히스토그램 분석을 통해 102개의 특징을 추출해서 입력 데이터로 사용하였다. 우리 연구에서도 이렇게 가공된 데이터를 동일하게 사용한다. 따라서 우리가 학습할 신경망은 입력 뉴런 102개, 출력 뉴런 4개다. 중간층의 개수와 각 중간층 뉴런의 개수는 임의로 정해야 한다. [15] 연구의 경우 각각 150개와 60개 뉴런을 갖는 중간층 2개를 사용하였다. 이 연구에서도 비교의 편의를 위해 동일한 신경망 구조를 사용하기로 한다.

      

      
        3.2 이미지 분류를 위한 CGANN 구현
        특정 문제에 유전 알고리즘을 적용하는 경우 사용자가 해야 할 2가지는 적합도 함수 설정과 염색체 인코딩이다. CGANN을 구현하는 경우도 크게 다르지 않다. 적합도 함수는 다음과 같이 정의할 수 있다.
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        CGA는 최적화 대상이 원형벡터다. 원형벡터는 각 성분이 염색체 상의 대응 유전자가 특정 값(보통 1)을 취할 확률인 벡터이고, 이 실험 문제의 경우 원형벡터를 사용해서 생성한 염색체는 이미지 분류를 위한 신경망의 가중치를 나타내야 한다. 먼저 염색체를 살펴보자. 3.1에서 설명했듯이 이 실험의 신경망 구조는 크기가 102×h1×h2×4이다. 따라서 하나의 염색체는 입력-중간1, 중간1-중간2, 및 중간2-출력 층 가중치 행렬 3조에 해당하는 실수 값을 나타내야 한다. 예를 들어, [15]처럼 h1=150, h2=60인 경우, 102×150+150×60+60×4=24,540개의 실수 값으로 구성된다. 마지막으로 고려할 사항은 원형벡터가 비트 벡터를 생성한다는 점이다(2.2 참조). CGA는 원형벡터가 생성한 염색체의 유전자가 1일 확률을 높이거나 낮추는 방식으로 최적화가 이루어진다. 따라서 전체 가중치가 모두 n개인 신경망에 대해 실수 값을 m비트 스트링으로 인코딩하는 경우 하나의 염색체는 n×m비트 벡터로 나타낼 수 있다. 즉, 이 실험 문제의 경우 크기 102×h1×h2×4×m인 비트 벡터이고, 따라서 원형벡터는 같은 크기의 실수 벡터다.

        CGANN 실행 과정을 요약하면, 먼저 0 ~ 1사이의 값을 성분으로 하는 원형벡터를 임의로 생성한 후, 후보 염색체 2개를 생성한다. 각각을 신경망 구조에 맞게 (이 실험의 경우 3개조) 행렬로 변환한 후, 신경망 출력을 산출하여 적합도를 계산해서, 승자와 패자를 정하고, CGANN 절차 5에 따라 원형벡터를 갱신하는 과정을 반복한다.

      

      
        3.3 CGANN 평가 및 분석
        파이참 2019 개발환경에서 파이썬 3.7로 구현하였으며 윈도우즈 운영체제, i7에서 실행하였다.

        일반적인 유전 알고리즘을 이용한 방법과 비교하기 위해 먼저 [15]에 구현한 GANN의 학습 정확도를 측정하였다. 신경망 구조는 중간층 뉴런이 각각 150×60, 100×40인 경우이고, 초매개변수는 다음 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Hyper parameter(GANN) 
          
          

        

        
          
            	activation ft.
            	sigmoid
          

          
            	initial weights
            	-1 ~ 1
          

          
            	population size
            	8
          

          
            	crossover rate
            	0.5
          

          
            	mutation rate
            	0.1
          

          
            	# of generations
            	300
          

        

        

        10회 반복 실행한 결과는 다음 표 2와 같다. 학습 실패로 간주할 수 있는 정확도 60 이하를 배제한 평균은 각각 84.5와 79.6이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Learning accuracy(GANN) 
          
          

        

        
          
            
              	GANN 102×150×60×4	unit(%)
              	avgs.
            

          
          
            	94.6
            	
              50.8
            
            	72.8
            	79.9
            	74.2
            	81.5
            	91.7
            	93.5
            	77.7
            	94.4
            	84.5
          

          
            	GANN 102×100×40×4	unit(%)
            	avgs.
          

          
            	94.1
            	73.5
            	74.1
            	73.1
            	
              49.9
            
            	91.3
            	69.7
            	68.9
            	80.9
            	90.6
            	79.6
          

        

        

        CGANN 역시 두 중간층 뉴런이 각각 150×60, 100×40인 경우를 사용했으며, 초매개변수는 다음 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Hyper parameter(CGANN) 
          
          

        

        
          
            	activation ft.
            	sigmoid
          

          
            	initial weights
            	-1.5 ~ 1.5
          

          
            	# of bits for encoding
            	16 bits
          

          
            	learning rate α
            	7, 8, 9, 10, 11, 12
          

          
            	# of generations
            	300
          

        

        

        CGANN은 모집단을 구성하지 않으며, 교차와 돌연변이 대신 학습계수 α에 의해 원형벡터를 수정하는 방식으로 학습이 이루어지므로 모집단의 크기나 유전연산을 위한 초매개변수가 없다. 대신 CGANN은 학습계수 α가 정확도에 영향을 준다[14]. 학습계수 α를 달리해가면서 각각 10회 반복 실행한 결과는 다음 표 4와 같다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Learning accuracy(CGANN) 
          
          

        

        
          
            
              	CGANN 102×150×60×4 unit(%)
              	avgs.
            

          
          
            	7
            	74.6
            	73.1
            	74.5
            	73.9
            	
              51.8
            
            	73.9
            	70.0
            	95.4
            	69.0
            	74.9
            	75.5
          

          
            	8
            	87.7
            	88.5
            	75.0
            	91.3
            	83.1
            	74.2
            	74.0
            	79.5
            	74.4
            	
              49.9
            
            	80.9
          

          
            	9
            	91.6
            	
              55.0
            
            	76.0
            	74.7
            	75.0
            	74.3
            	69.1
            	72.0
            	97.3
            	72.4
            	78.0
          

          
            	10
            	96.8
            	97.1
            	90.3
            	97.3
            	95.2
            	67.3
            	73.7
            	92.6
            	94.5
            	74.2
            	87.9
          

          
            	11
            	82.9
            	86.9
            	91.8
            	88.9
            	88.1
            	92.0
            	85.6
            	
              54.2 
            
            	75.0
            	70.4
            	84.6
          

          
            	12
            	64.8
            	83.5
            	92.9
            	62.3
            	73.3
            	74.6
            	76.2
            	71.8
            	66.8
            	76.5
            	74.3
          

          
            	CGANN 102×100×40×4 unit(%)
            	avgs.
          

          
            	7
            	73.9
            	70.0
            	72.2
            	72.8
            	72.8
            	69.0
            	
              49.9
            
            	74.0
            	
              50.0
            
            	87.4
            	74.0
          

          
            	8
            	94.3
            	91.6
            	74.6
            	60.7
            	76.0
            	73.8
            	94.6
            	78.0
            	71.7
            	86.7
            	80.2
          

          
            	9
            	68.4
            	93.6
            	90.2
            	94.7
            	73.6
            	93.0
            	74.7
            	72.9
            	83.9
            	71.5
            	81.7
          

          
            	10
            	76.5
            	73.5
            	90.2
            	91.7
            	74.3
            	
              50.1
            
            	90.8
            	91.5
            	
              53.2 
            
            	
              49.2 
            
            	84.1
          

          
            	11
            	
              50.1
            
            	67.8
            	78.3
            	71.9
            	64.1
            	80.0
            	74.8
            	61.3
            	71.9
            	74.2
            	71.6
          

          
            	12
            	74.8
            	69.8
            	70.9
            	89.0
            	74.3
            	89.1
            	73.6
            	85.5
            	
              50.0
            
            	85.8
            	79.2
          

        

        

        동일한 신경망 구조에 대해 CGANN을 적용했을 때 평균 정확도가 대체로 높다(특히 학습계수 α = 10인 경우 정확도가 상대적으로 더 높음). 따라서 CGA를 다층 신경망 최적화에 응용할 수 있음이 확인되었다.

        CGANN을 사용해서 신경망을 최적화하는 경우 신경망 구조와 학습계수 α의 관계에 대한 세밀한 주의가 있어야하겠다. 표 4를 보면 대체로 신경망 구조가 작은 경우 학습이 불안정해 보인다. 특히 평균 정확도가 가장 높은 α = 10의 경우, 정확도가 60이하인 경우가 3회 있었다. 따라서 신경망 구조가 적절하지 않은 경우 반대로, 학습계수가 적절하지 않은 경우 최적화가 어려울 수 있겠다. 그러나 이런 특징을 CGANN의 특이한 결함으로 보기는 어렵다. 실제로 GANN의 경우는 물론이고, 역전파 알고리즘을 사용하는 경우조차, 신경망 구조, 심지어 초기 가중치의 범위에도 매우 민감한 특징을 갖는다.

        다음 그림 1은 학습 반복횟수 500세대에 도달할 때까지 적합도 즉, 신경망의 학습 정확도 증가 추세를 나타낸다. 중간층 크기는 모두 150×60이며CGANN의 학습계수 α는 10이고, 다른 초매개변수는 GANN과 CGANN에 대해 각각 앞과 동일하게 설정하였다. 5회 반복 실행한 결과 정확도 평균은 GANN이 89.2%이고 CGANN이 98.8%이었다. 신경망의 크기나 다른 초매개변수를 어떻게 설정하느냐에 따라 다소 다르기는 하겠으나, CGANN의 경우 학습 반복횟수가 늘어남에 따라 학습 정확도가 최대 99.4%인 경우도 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Learning accuracy graph 
          
          

          

        

        5회 반복한 실행 결과는 다음 표 5와 같다. 이 결과는 표 2, 4의 경향과 대체로 일치하며, 해당 초매개변수에 대해 반복횟수가 늘어날수록 CGANN이 더 안정적으로 수렴함을 알 수 있다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Accuracy after 500 generations
          
          

        

        
          
            
              	 NN architecture 102×150×60×4 unit(%)
              	avgs.
            

          
          
            	GANN
            	95.1
            	74.5
            	86.6
            	92.4
            	97.6
            	
              89.2 
            
          

          
            	CGANN
            	99.3
            	99.3
            	97.5
            	99.4
            	98.7
            	
              98.8 
            
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론 
      딥러닝 등 신경망과 유전 알고리즘을 결합하는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 이 연구는 콤팩트 유전 알고리즘 즉, CGA를 이용해서 다층 신경망 가중치를 최적화(학습)하는 CGANN 알고리즘을 제시하고 학습 정확도를 분석하였다. 유전 알고리즘을 변형한 CGA는 모집단을 구성하지 않고, 교차 및 돌연변이 같은 유전연산도 사용하지 않으며, 염색체의 구성요소 즉, 유전자가 특정 값을 취할 확률을 저장한 원형벡터를 학습하는 방법으로 최적화를 수행한다. CGA는 모집단을 구성하지 않으므로 기억장소 비용이 중요한 응용에 사용할 수 있고, 효과적인 링키지 학습으로 단순 유전 알고리즘보다 더 빠르고 정확한 방법으로 알려졌다[16]. Kaggle의 Fruits360 이미지 데이터 세트를 활용해서, 이미지 분류 문제를 위한 신경망에 CGANN을 적용한 결과, 일반적인 유전 알고리즘을 결합한 GANN 이상의 정확도로 학습할 수 있음을 확인할 수 있었다. 중첩신경망 같은 딥러닝은 일련의 중첩층과 풀링층에 이어 마지막으로 분류나 회귀를 위한 완전연결층을 거쳐 출력을 산출한다. 완전연결층은 다층 신경망 구조이므로 중첩신경망 후반부에 CGANN을 직접 사용할 수 있다.

      이 연구는 CGA와 신경망을 결합한 하이브리드 최적화 기법의 학습 정확도 분석을 주목적으로 하여, 효율적인 수행시간 및 기억장소 사용을 위한 구현 기술은 이 논문에 포함하지 않았다. 이 연구의 경우 원형벡터가 생성하는 염색체가 비트 벡터인 경우로 가정했다. 따라서 염색체를 신경망 연결 가중치에 대응하는 실수 벡터로 변환하는 과정과 반대 과정이 필요하며, 따라서 이러한 처리에 따른 수행시간 분석이 추가로 수행될 필요가 있다. 한편, 이러한 방법이 신경망 학습에 CGA를 결합하는 유일한 표현방법은 아니다. 원형벡터가 실수 벡터를 생성하는 대신, 원형벡터 학습 즉, 진화의 전략을 새로 개발 할 수 있겠고, ECGA와 ES를 결합하는 관련 연구를 수행 중이다. 신경망 학습을 위해 기울기에 기초한 역전파 알고리즘 대신 유전 알고리즘을 사용하는 경우, 기울기 소실 문제가 발생하지 않는다. 따라서 CGANN을 깊은 신경망 구조에 적용하는 연구 역시 수행 중에 있다. 또한, CGA에서 원형벡터는 염색체의 유전자가 가능한 값을 동시에 갖게 한다. 이 개념은 양자 컴퓨팅 잘 어울린다. CGANN을 양자컴퓨터에서 실행하는 방법을 연구 중이다.
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