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ABSTRAKT

Prace se zabyva pouzitim rliznych metod inicializace vah umélych neuronovych siti a
sledovanim jejich vlivu na uceni sité. Jako Uloha pro sit je zvolena klasifikace obrazki ze
dvou databazi MNIST a CIFAR-10. Teoreticka Cast popisuje oblast umélych neuronovych
siti a také rlizné metody inicializace vah. Prakticka ¢ast obsahuje popis a implementaci
experimentdl, popis architektur a jejich hyperparametrii. Jednotlivé experimenty sleduji
vliv vybranych metod a jejich pripadnych konfiguraci na uceni riiznych architektur umé-
lych neuronovych siti. Viysledky jsou pro jednotlivé databaze a typy architektur porovnany
a jsou vybrany metody, se kterymi sit dosahla nejlepsiho nauceni. Dale jsou vybrany me-
tody, se kterymi bylo dosazeno optimalniho nauceni sité nejrychleji. Dosazené vysledky
jsou diskutovany.

KLICOVA SLOVA
Neuronové sité, Inicializace vah, LSUV, MNIST, CIFAR-10

ABSTRACT

This thesis examines the use of various methods for initialising the weights of artificial
neural networks and monitoring their impact on network learning. Image classification
from two databases, MNIST and CIFAR-10, is selected as the task for the network.
The theoretical section provides an overview of the field of artificial neural networks,
along with an analysis of different methods for initialising weights. The practical section
includes a description of the experiments conducted, an explanation of the architectures
and their associated hyperparameters. The individual experiments observe the effect
of the selected methods and their respective configurations on the learning of different
artificial neural network architectures. The results are compared for each dataset and
architecture type, and the methods with which a the network achieved the best learning
are selected. Furthermore, the methods with which the optimal learning of the network
was achieved the fastest are selected. The results obtained are discussed.
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Uvod

Oblast neuronovych siti a jejich vyuziti je posledni dobou velice popularni téma. Pri
tvorbé samotné sité se musi urcit dilezité parametry sité, takzvané hyperparametry.
Volba hyperparametrii mtize velice ovlivnit proces uceni neuronové sité a proto volba
vhodnych hyperparametri neuronovych siti je oblast, ktera se hodné prozkoumava.
Mezi hyperparametry neuronovych siti naptiklad patii pocet neuronii ve vrstve,
pouzitd aktivacni funkce, krok uceni nebo také metoda inicializace vah.

V pribéhu uceni se vahy pomoci optimaliza¢niho algoritmu upravuji az do té
doby, nez je dosazeno minima chybové funkce. Proto vhodné inicializace vah miize
zrychlit nalezeni tohoto minima a tim zrychlit samotné uceni. Naopak nevhodnymi
pocatecnimi vahami lze negativné ovlivnit proces uceni.

7 téchto duavodu se prace zabyva prozkouméanim a porovnanim vlivu na proces
uceni riznych pristupt v oblasti inicializace vah neuronovych siti. Dale jsou porov-
navany rizné konfigurace vybranych metod inicializace. Jako tloha neuronovych siti
je vybrana klasifikace obrazki ze dvou ruznych databazi MNIST a CIFAR-10. Vliv
vybranych metod a jejich pripadnych konfiguraci je zkouman pro ¢tyfi architektury.

Prace obsahuje teoretickou reSersi o umélych neuronovych sitich a o riznych
metodach inicializace vah. Dale jsou v praci zminény metriky, kterymi bylo ohodno-
ceno ucenti siti a popis pouzitych databazi. Predposledni ¢ast je vénovana navrhnuti
a popisu experimentii, které byly navrzeny na zakladé zpracované teorie. Néasledné
jsou uvedeny dosazené vysledky. Nasleduje diskuse a srovnani dosazenych vysledkt

s literaturou.

16



1 Teoreticky Gvod

1.1 Strojové uceni

Strojové ucenti je jednou z aplikaci umélé inteligence, které umoznuje pocitactim ucit
se ze zkuSenosti. Zde jsou zkuSenostmi mysleny predeslé informace (data), které mél
algoritmus strojového uceni k dispozici v minulosti[l]. Tato data mohou mit riznou
podobu. Mohou to byt napriklad data ziskana snimanim riznych veli¢in v riznych
prostiedich (astronomickd data, burza cennych papiru, monitoring zéplav, pozaru,
rustu plodinf2]). Mezi dulezité aspekty téchto dat patii jejich kvalita a velikost.
Algoritmus strojového uceni vyuziva vypocetni metody, které aplikuje na prijimané
data[3]. Algoritmy muzeme obecné rozdélit podle metod uceni na algoritmy které se
uci s ucitelem, algoritmy které se uci bez ucitele[3].
Mezi hlavni aplikace napriklad patii:
a) Klasifikace — zarazeni objektu do kategorii (napf.: klasifikace texti a doku-
mentt, klasifikace obrazu)
b) Regrese — predikce redlné hodnoty pro kazdy objekt (napr.: predikce cen akeif)
c¢) Sefazovani — sefazeni objekti podle uréitého kritéria (napi.: vyhledavani webo-
vych stranek podle relevance k vyhleddavanému textu)
d) Shlukovéani — shlukovani objekt [3]

Metody uceni bez ucitele

Algoritmus strojového uceni prijima trénovaci data u kterych nezna pozadované vy-
stupy. Tento algoritmus se bez jakékoliv zpétné vazby snazi najit podobnosti nebo
vzory v prijimanych datech[4].Na zdkladé téchto podobnosti nastava shlukovani a
roztazovani jednotlivych objekti do kategorii, bez mozného ovéteni spravnosti ta-

kového zarazeni[5].

Metody uceni s ucitelem

Algoritmus strojového uceni pfijima trénovaci data u kterych zna pozadované vy-
stupy. Vlastni trénovani probiha tak, ze algoritmu predlozime jednotliva data a
ziskame pro né urc¢ité vystupy. Tyto ziskané vystupy algoritmus porovna s poza-
dovanymi vystupy a ziskd odchylku. Na zakladé této odchylky nastava adaptace

parametri algoritmu takzvané uceni[s].
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2 Umélé neuronové sité

2.1 Historie

Jednou z oblasti umélé inteligence jsou umélé neuronové sité. V 50. letech 20. stoleti
McCulloch a Pitts jako prvni na svété vytvorili matematicky model neuronu. O par
let pozdéji na jejich praci navazal Donald Hebb, ktery navrhl pravidlo, diky kterému
je mozné tento neuron ucit[6]. Na konci 60. let 20. stoleti Frank Rosenblatt, inspiro-
vany praci od McCullocha a Pittse, vytvoril prvni umély neuron neboli perceptron|[7].
I pres veskeré objevy, vyvoj neuronovych siti od 60. let 20. stoleti na 20 let upada.
K znovuobjeveni dochazi az v 80. letech 20. stoleti a od té doby dochazi k rychlému

vyvojil6].

2.2 Neuron

Zakladni funkéni jednotkou Centralni Nervové Soustavy (dale jen CNS) je neuron
(pocet neuronii v CNS je asi 10'° — 10'3). Neurony jsou schopné piijimat, vydavat a
prenaset informace ve formeé elektrickych impulsii. Jednotlivé neurony jsou navzajem
spojeny pomoci synapsi. Synapse jsou spojeni, diky kterym muze nastavat k prenosu
elektrickych impulsi na jiné neurony.

Neuron sklada ze tfi hlavnich ¢asti: téla, dendriti a axonu. Axon se skldada zpra-
vidla z jednoho vlakna, ktery vede informaci z téla neuronu. Na konci axonu je
termindlni rozsiteni, kde se predava informace pomoci synapsi dendritiim jinych neu-
ronu. Dendrity jsou vicecetné vybézky, které neustdle prijimaji impulzy od ostatnich
neuront. Télo (perikaryon) neuronu obsahuje cytoplazmu a organely. Télo mé na

starosti zpracovani informace, které prichézi z dendritu[7, [§].

2.3 Jednovrstva dopredna sit

Jednim z typl umélych neuronovych siti jsou jednovrstvé dopredné neuronova sité.
V dopfredné siti je dany tok informaci a to ze vstupni vrstvy do vrstvy vystupni.
Mezi zékladni typy siti pouzivajici tuto architekturu je ADELINE a Perceptron|[7].

Perceptron

Nejjednodussi uméld neuronova sit je nazyvana perceptron viz obrazek [2.1] Tato
neuronova sif obsahuje dvé vrstvy. Prvni vrstva je vrstva vstupni, do této vstupni

vrstvy vstupuji trénovaci data. Jednotlivd data jsou ve formé (X,y), kde kaZzdé
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vstupni vrstva

-7

bias neuronu

Obr. 2.1: Obrdzek umélého neuronu, na kterém lze vidét popis cdsti vstupni a vystupni

vrstvy. Pismeno w znaci vihu jednotlivého spojeni. Prevzato a upraveno z [9].

X = [z1,...,24] obsahuje d proménnych a y obsahuje pozadovany vystup. Pocet
uzli ve vstupni vrstvé odpovida poc¢tu proménnych d.

Dalsi vrstvou je vrstva skryta, ktera je u perceptronu zaroven i vrstvou vystupni.
Jednotliva spojeni mezi jednotlivymi uzly vstupni vrstvy a vystupni vrstvou jsou
ohodnoceny vdhami W = [wy, ..., wy]. Dilezité je také podotknout, Ze veskeré vy-

pocCty probihaji na vystupni vrstve, konkrétné se jednéa o linedrni funkci
4
u=w- X => wz; (2.1)
i=1

Déle se také k jednotlivym vystuptim funkce popsanou rovnici pricita bias b =
—0, kde 6 je excita¢ni prah neuronu. Vyslednd rovnice linedarni funkce ma tedy
podobu
d
u=W -X=> wz;+b (2.2)
i=1
Pokud si bias v rovnici [2.2] vyjadiime jako vahu wg, ktery vahuje fiktivni vstup

o =1 (b= woyxyp), vyjde ndm rovnice ve tvaru
4
u=wW-X =Y wu, (2.3)
i=0
Dopredné sireni

Na jednotlivé vysledky (redlné hodnoty) funkce popsané rovnici je aplikovana
jedna z aktivacnich funkei f viz kapitola Timto dosdhneme na vystupu prediko-
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vanou hodnotu g

g = flu} = f{g w;z;} (2.4)

Uceni perceptronu

Uceni probiha v epochéach. Jedna epocha znamena, Ze nasim modelem prosli vsechny
objekty uceni. Pokud se predikovany vystup perceptronu ¢ a oc¢ekavany vystup y
shoduji, iprava vah a s tim spojené uceni percepronu neprobihé. Pokud se ale vystup
perceptronu ¢ a ocekdvany vystup y neshoduji, nastava adaptace vah[9].

Tato adaptace probihd pomoci takzvaného delta pravidla [9], které je mozné
vyjadrit jako

0=79—y (2.5)

Velikost takovéto adaptace je zavisla na ¢ a kroku uceni n. Vyslednou adaptaci vah
muzeme popsat vztahem

wnové — wftGTé + n - 5 - T (26)

)

Adaptace pomoci delta pravidla je z dnesniho pohledu zastarald a jiz se v praxi

nevyuziva.

2.4 Aktivacni funkce

Aktivacni funkce dostane na vstup jednu redlnou hodnotu a s touto hodnotou pro-
vede uréitou matematickou operaci. Aktivaéni funkce rozhoduje zda li bude per-

ceptron aktivovany nebo nebude[I0].

RelLU

ReLUTje posledni dobou velice popularni aktivaéni funkce. Mezi vyhody patii zrych-
leni konvergence u metody gradientniho sestupu oproti funkcim hyperbolicky tan-
gens a sigmoida.. Pokud je u mensi nebo rovno nule, vysledna hodnota je rovna
0, jinak je vysledna hodnota funkce rovna u[l]. Rovnice ReLU mize byt vyjadrena
jako

f(u) = maz(0,u) (2.7)

7 ang. Rectified Linear Unit
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Softmax

Funkce softmax se velice hodi pro klasifikaci objektii do vice t¥id, a proto se hojné
pouziva ve vystupni vrstvé neuronovych siti. Na vystup této funkce dostaneme prav-
dépodobnost prislusnosti vystupu k jednotlivym t¥idam[I0]. Softmax funkci mizeme

popsat rovnici

flu) = (Ze“ezj) j=1,..,n (2.8)

2.5 Chybové funkce

Chybova funkce, nékdy také nazyvana kriteridlni funkce se pouziva pti procesu tré-
novani. Jednd se o ohodnoceni naseho modelu. Diky této chybové funkci mutzeme
vypocitat rozdil mezi predikovanym vystupem g a vystupem pozadovanym y. Pii
uceni je snaha o co nejnizsi hodnotu chybové funkce, protoze ¢im mensi je hod-
nota zvolené chybové funkce, tim mensi je rozdil mezi hodnotou predikovanou a

pozadovanou[11].

Kategoricka vzajemna entropie

Kategorickd vzédjemna entropie, dile jen CCH| je chybova funkce, ktera se vyu-
ziva zejména pri klasifikaci do vice tiidy. CCE poc¢ita chybu pomoci predikovaného
pravdépodobnostniho rozdéleni a pozadovaného pravdépodobnostniho rozdéleni. Vy-

sledna rovnice je dana vztahem:

1 N C . '
CCE = —NZZyi,]log(pi,]) (2.9)
i=1j=1
kde N je pocet vzorki, C je pocet tfid, y je pozadovana hodnota a p je predikovand
pravdépodobnost pro jednotlivé tridy.
Pti pouziti CCE je vhodné, aby pozadované hodnoty pro jednotlivé vzorky byly

prepsany pomoci one-hot kédovani[IT].

2.6 Optimalizacni algoritmy

Optimalizacni algoritmy urcuji jak se budou upravovat vahy v pribéhu procesu
uceni, tak aby dochdzelo k pokles chyby, kterou ziskdme pomoci chybové funkce[12].
Pouzitim optimalizac¢nich algoritmi také dosdhneme zvysSeni presnosti modelu, bez

nutnosti navyseni ¢asu trénovani[13].

37 ang. Categorical Cross Entropy
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Stochasticky gradientni sestup

Mezi jeden z nejpopularnéjsich optimalizac¢nich algoritmt patii stochasticky gradi-
entni sestup, déle jen SGDE]. P1i pouziti SGD muzeme popsat tpravu vah jednotli-

vych trénovacich vzorkt pomoci néasledujici rovnice
Or11 = 0 — nVC(0r; 5 i) (2.10)

kde ;.1 je vektor novych vah w, 6, je vektor starych vah w, C' je chybova funkce,
V(' je gradient chybové funkce a 7 je krok uceni. VC' je derivace chybové funkce
podle vektoru vah 6, (VC = g—g’:) [13], 14].

Adaptivni odhad momentu

Adaptivni odhad hybnosti, predevsim znamy jako AdamE] bere v potaz exponencialni
klouzavy prumér gradientu a gradientu umocnéného na druhou. To ma za nésledek
zlepseni uceni. Dalsi zménou oproti SGD je pouziti odhadu momentu, diky tomuto
odhadu mizeme snadnéji najit globalni minimum[I3), [14]. Jednotlivé vztahy mtzeme

popsat nasledujicimi rovnicemi:

my = Pimy—_1 + (1 - 61)91&
vy = Bovi1 + (1 — B2)g7

kde m; a v; je odhad momentt gradienti, 5, a [ jsou jednotlivé momenty. m; a v;

(2.11)

jsou vektory, které na pocatku inicializace obsahuji samé nuly. To vede k ur¢itému
ovlivnéni vyslednych odhadtt momentt gradienti. Abychom se zbavili ovlivnéni, je
nutné prepsat odhady jako

my (%

My = ———, 0 = 2.12
A TR 212
nyni uz muzeme definovat rovnici pro tpravu vah. Tato rovnice ma tvar
6t+1 - et - ALTth (213)
VO, + €

kde ;.1 je vektor novych vah, 6, je vektor starych vah w, m; a ¥; jsou upravené
odhady momentt gradientt, n je krok uceni a € je mald hodnota zabranujici déleni
nulou[I4] 13].

2.7 Vicevrstva dopredna sit

Vicevrstvé sité kromé vstupni a vystupni vrstvy obsahuji i dalsi vrstvy. Jelikoz

jednotlivé vypocetni operace, v téchto dalsich vrstvach, jsou pro uzivatele skryté,

47 ang. Stochastic Gradient Descent
5z ang. Adaptive moment estimate
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tyto vrstvy se nazyvaji skryté. Stejné jako u jednovrstvé neuronové dopredné sité,
je tok informaci dany. V pripadé vicevrstvé sité je tok informaci ze vstupnich vrstev
do skrytych vrstev a z vrstev skrytych do vrstev vystupnich.T aké je nutné zminit,

ze vSechny uzly ve vrstvé, jsou propojeny se vSemi uzly ve vrstvé nasledujici[9)].

Vicevrstva perceptronovska sit

Vicevrstva perceptronovska sit obsahuje jednu vrstvu vstupni, jednu vrstvu vystupni
a minimalné jednu a nebo vice vrstev skrytych. Jednotlivé uzly ve vSech vrstvacj jsou
navzajem propojeny. Mezi aplikace takovychto siti naptiklad patii délani predpovedi,

rozpoznavani vzoru a separace vice linedrné neseparovatelnych t¥id[7, 9].

Uceni vicevrstvého perceptronu

Do vstupni vrstvy vstupuji objekty ve formé (X, ), kde X obsahuje pro kazdy objekt
d proménnych a je ve tvaru X = [xg,z1,...,74 a y obsahuje pro kazdy objekt d
proménnych a je ve tvaru y = [y1, . . ., yq|. Déle potFebujeme vyjadrit vahy Wl, které
vahuji jednotliva spojeni mezi vSemi vrstvami. Jednotlivé vahy mtzeme popsat jako
wék, kde vaha vede z k—tého neuronu ve vrstvé 1-1, do j—tého neuronu ve vrstveé I.
Pokud si vyjadrime bias b vyjadiime jako b = wyxg, kde x¢y = 1, tak ziskdme matici

jednotlivych vah mezi jednotlivymi vrstvami[I5]. Tuto matici muzeme vyjadrit jako
I I ! I

Wiy Wy Wip -0 Wy
l l l l

= | W W2 Wy - Wy
! 1 l !

Wip Wy Wjg - Wik

Mezi jednotlivymi vrstvami jsou jednotlivé vstupy vahovany vahami z matice W
Vysledny produkt 2§ dosadime do aktivacni funkce a ziskdme a, viz rovnice a
2. 151

d
2 = Z w}kafk—l (2.14)
ay, = f(2,) (2.15)

U 2} je ai™t = X ,vysledny vztah mizeme popsat viz rovnice [2.16]

l l l l 1

Wi Wip Wi - Wig L1 21
l l ! l 1
1 |W20 Wz Wiy -rr Wy T2l %2 216
T . ) . R e (2.16)
l ! l ! 1

Pomoci vystupu vystupni vrstvy al a pozadovaného vystupu y, ziskdme hodnotu
C(d) pouzitim chybové funkce L, pro kazdy d—ty trénovaci vzorek viz rovnice|2.17] se
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kterou pak nasledné budeme pocitat v optimalizacnim algoritmu. Je nutné upravit
vsechny vahy pomoci algoritmu zpétného siteni chyby, za vyuziti obecného delta
pravidla[7, 9, [15].

C(d) = L(ya, ay,) (2.17)

Pokud jako optimaliza¢ni algoritmus pouzijeme metodu gradientni sestup, apravy

jednotlivych vah mitizeme popsat nésledovné
k = w —nVC (2.18)

V' lze vyjadrit pomoci fetézového pravidla vyjadrit jako

aC(d)  9C(d) ddly 92}

vC(d) = = 2.19
(4) owt, 6’(15c Dz}, Qw'h, (2.19)
8C
2 a a l je aktualni vstup neuronu viz rovnice 2.20
0C(d) !
aai; = Cl(yd7 ak)
dat, ;
ox f'(z1) (2:20)
9%, -1
ow'y, U

Pokud si vyjadiime chybu j—tého neuronu v 1-té vrstve jako delta 5§~ viz rovnice .
~0C(d) oC(d) dal,

5t _ / ! 2.21
J 9zt dal. 0zl =C'(y duak)f (21) ( )
pak miizeme rovnici [2.19| prepsat jako
0C(d) _ o 1
VC(d) = 0w§»k = 0;ay, (2.22)

Rovnici pro vypocet nasledujicich 5§ muzeme definovat jako
= Y 8l (e .23
k

Zprumérovanim vsech gradientt p trénovacich vzorki ziskdme VC' viz rovnice 2.24]

oC 1. C(d)

= >
Takto vyjadiené VC' pouzijeme do rovnice [2.18] vyslednd rovnice ipravy vah mé
tedy tvar [7, 9] [15]

VO =

(2.24)

I I
Owsy, Ow;y,

! —w oC
k= "awjk

(2.25)
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2.8 Konvoluéni neuronova sit

Jednim z typil neuronovych siti jsou konvoluéni neuronové sité, dale jen CNNE],
které pracuji s daty s mrizkovou topologii, naptiklad obrazky nebo textem. Z nazvu
této sité vypliva, ze sit pouziva matematickou operaci konvoluce. CNN obsahuje
obvykle konvoluéni, kompresni vrstvy a vrstvu plné propojenych neuronti viz obrazek

2.2[9, 16].

] = BICYCLE

- FuLLY
INPUT CONVOLUTION » RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN e SOFTMAX
Y e Y
HIDDENM LAYERS CLASSIFICATION

Obr. 2.2: Ilustracni obrdzek architektury CNN. popisujici jednotlivé vrstvy CNN. prevzato

z [

Konvoluéni vrstva provadi skalarni souc¢in mezi dvéma maticemi, jedna matice je
filtr a druh&d matice je napriklad cely nebo ¢ast obrazku. Rozméry filtru nesmi byt
veétsi nez rozméry obrazku. Klouzanim filtru po obrazku ziskdme reprezentaci dané
oblasti. Timto se vytvori nova dvourozmérna reprezentace ptuvodniho obrazku tzv.
mapa priznakt. Jako soucast konvolucéni vrstvy je také pouzita aktivacéni funkce,
napriklad ReLu[L, O, [16, [17].

Kompresni vrstva (,pooling") provede kompresi vystupu konvoluéni vrstvy a
tim zmensi rozméry mapy priznaki. Vétsinou se jednd o operaci, ktera ve ctvercové
oblasti hled4 maximum, minimum nebo pramér [T}, 16 [17].

Vrstva plné propojenych neuronti je podobna jako u bézna vicevrstvé perceptro-
novské sité, Odlisnost je pouze v pouziti operace, diky které lze prevést matici o
rozmérech MxN na matici o rozmérech 1x (M - N)[L, [17].

67 ang. Convolutional Neural Network
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3 Inicializace vah

Vybér vhodnych hyperparametrt je zaklad pii tvorbé kvalitni neuronové sité. Mezi
hyperparametry sité patii naptiklad: pocet neuronti ve vrstvach, pocet skrytych
vrstev, pouzity optimalizacni algoritmus nebo také metoda inicializace vah. Prave
metoda inicializace vah je velice dilezity, ale ¢asto opomijeny hyperparametr|[18].
Vhodnym vybérem metody inicializace vah miizeme podstatné ovlivnit proces uceni.
V priibéhu uceni se pocatecni vahy opakované upravuji, dokud hodnota chybové
funkce nedosadhne svého minima. Vhodné zvolené pocatecni vahy ovliviuji rychlost
konvergence sité[19]. Naopak nevhodné zvolend metoda inicializace vah muze za-
brénit optimalizacnimu algoritmu konvergovat[I8]. Dalsi problémy, které se mohou
vyskytnou pri $patné inicializaci jsou: mizejici gradient, explodujici gradient[19],
problémy uviznuti v lokalnim minimu chybové funkce u jednodussich typt neurono-

vvvvv

neuronovych sitich a vysoka pocatecni chyba. Vizualizaci sedlového bodu lze vidét

na obrazku [3.1]20].

os5a z

osa X -2

Obr. 8.1: Vizualizace sedlového bodu chybové funkce, kterd md tvar f(z,y) = x? — y>.

Sedlovy bod oznacen modrou kulickou.

Metody inicializace vah, lze obecné rozdélit podle trénovaciho algoritmu, a to na
iterativni a neiterativni. Iterativni 1ze rozdélit na metody bez predchoziho uceni sité
a na metody s predchozim ucenim sité. Pro sité pouzivajici neiterativni trénovani se

predevsim vyuzivaji evoluéni algoritmy.
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Mezi metody inicializace vah bez predchoziho uceni sité patii ndhodna iniciali-
zace, inicializace, kterd vychazi z informaci o trénovacich datech a hybridni metody,
které kombinuji ndhodnou inicializace s inicializaci, kterd vychéazi z informaci o tre-
novacich datech[19].

Jednim z pocatecnich myslenek, jak inicializovat vahy bylo nastaveni vSech vah
na 0. Toto se ukéazalo jako chyba, protoze se vSechny neurony ud¢i stejné, maji stejny
vystup, a pii algoritmu zpétného siteni chyby se vahy také upravi stejné.[I9] A tak

se neuronova sit chova jako linearni model. [21]

3.1 Metody nahodné inicializace vah

Jednotlivé vahy jsou bud ptimo vybirdny z ndhodného rozdéleni nebo jsou zprvu
vybirdny z ndhodného rozdéleni a poté dile upravoviny pomoci riznych metod[19].
Hlavni myslenkou nahodné inicializace je vybirani riiznych hodnot blizkych nule,
tak abychom rozbili symetri¢nost modelu. [I]

Metody nahodné inicializace mizeme rozdélit na inicializaci z intervalu, iniciali-

zaci zalozenou na skalovani rozptylu a ostatni metody nahodné inicializace[19].

3.1.1 Metody inicializace vah z intervalu

Vahy jsou vybirany z optimélniho intervalu nebo také ndhodné vybirdny a upravo-

vany tak, aby nepfesahovaly urcitd minimélni nebo maximalni hranice[19].

Metoda Nguyen—Widrow

Tato metoda byla popsana pouze pro dvojvrstvou perceptronovskou sit. Na zac¢atku
se kazdému neuronu ve skryté vrstveé sité priradi urc¢ity interval z celého mozného roz-
sahu vah. Cely rozsah vah je definovan podle feSeného problému. Nasleduje nahodné
vybirani vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni. Nésleduje uprava vah
tak aby jednotlivé uzly ve skryté vrstvé byly linearni pouze na svém urceném inter-
valu. PTi procesu uc¢eni mohou jednotlivé uzly ve skryté vrstvé libovolné upravovat

pozici a velikost intervalu[22].

Metoda Kim—Ra

Y.K Kim a J.B Ra predstavili metodu inicializace vah, pro vicevrstvé dopredné sité,
na zakladé pozorovani dynamiky pri tvorbé rozhodovaci hranice. Jednotlivé vahy
jsou inicializovany z uniformniho pravdépodobnostniho rozdéleni[19] tak, aby byla
splnéna podminka o minimélni velikosti vahy.[23] Kde pro jednotlivé pocatecni vahy
w; musi platit: |w;| < \/%, pro i=0,...,N, kde 7 je rychlost uceni.[24]
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Metoda inicializace vah pomaoci vzajemné informace

Vzajemna informace je jeden z koncepti v teorii informaci. Vzdjemna informace
udava zavislost dvou proménnych. Uzitecné informace ze vstupnich proménnych
jsou ziskany pomoci vypoctu vzajemné informace mezi vstupnimi a vystupnim pro-
ménnymi. Pocatecéni rozdéleni vah je v souladu s rozdélenim informaci, které jsem
ziskali ze vstupnich proménnych. Tato metoda byla pouzita pro doprednou vicevrst-
vou sif pouzivajici ve skrytych vrstvach jako aktivacéni funkci sigmoidu. Diky téhle
metodé maji poc¢atecni vahy vyssi Sanci se priblizit globalnimu minimu a tim udélat
sit efektivnéjsi a stabilnéjsi. Abychom zaridili, aby vSechny neurony ve skryté vrsveé
byly aktivni a nedochéazelo k jejich predcasné saturaci, je vypocitan interval, ze kte-
rého se vahy vybiraji. Nakonec se vyberou vahy z posledni skryté vrstvy to vystupni

vrstvy z rovnomérného rozdéleni z intervalu (—1, 1)[25].

Nahodna inicializace z rovhomérného pravdépodobnostniho rozdéleni

Hodnoty vah jsou ziskavany z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni a to
stanovenim limiti maximalni a minimalni hodnoty (minimum,maximum). Tato
metoda byla pouzivana jako jedna z prvnich, ale je zde velice tézké odhadnout

spravné rozmezi. Optimalni rozmezi se pro vicevrstvou perceptronovskou sif pohy-
bovalo od (—4,4) az do (-0, 5;0, 5)[26].

Nahodna inicializace z rovhomérného pravdépodobnostniho rozdéleni

Hodnoty vah jsou ziskdvany z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni, kde
prumér je 0 a volime smérodatnou odchylku o. Vhodnym zvolenim odchylky o,
dostaneme malé hodnoty vah, které rozbiji symetri¢nost neuronti pri inicializace

vSech vah na stejnou hodnotu[I].

3.1.2 Metody inicializaci zalozené na Skalovani rozptylu

Pocatecni vahy jsou vybirany z nahodného pravdépodobnostniho rozdéleni a pozdéji

je nejcastéji skalovan tak, aby se zachoval rozptyl vystupu nebo vstupu nebo obou[19]

LeCun inicializace

LeCunova inicializace bere v potaz pocet v neuronii ve vrstvé r;,. Resi problém
explodujiciho a mizejicitho gradientu, ale také i problém ristu rozptylu vah pti ristu
poctu neuront ve vrstve[27]. Pocéteéni védhy jsou ziskdny ndhodnym vybérem z

normalniho rozdéleni, kde pramér je nastaven na hodnotu 0 a smérodatna odchylka
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je rovna 1/,/ry,. Dalsi moznosti je zisk vah ndhodnym vybérem z rovnomérného
pravdépodobnostniho rozdéleni (—limit, limit), kde je limit roven ,/%[21].

Nahodna inicializace z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni

Jednotlivé pocateéni hodnoty vah jsou ziskany nadhodnym vybérem z rovnomérného
rozdéleni v ur¢itém rozmezi, napriklad (—1//7i, 1/\/Tin), kde 74, je pocet vstupnich

neuronif9]. Pro tuto metodu je vhodné pouziti aktivacni funkce sigmoida[2§]

Xavier inicialize

Xavierova inicializace, znama také jako Glorotova nejprve inicializuje rovnomérného
pravdépodobnostniho rozdéleni a pozdéji je skalovan pomoci poctu neuront v ak-
tualni vrstvé r;, a poctu neuronii ve vrstvé nasledujici r,,. Toto vede k eliminaci
explodujiciho a mizejictho gradientu. Také se zlepsila propagace hodnot neuront pti
dopredném siteni a gradientu pri zpétném siteni.

Navrzend inicializace ndhodné vybird vahy z rovnomérného pravdépodobnost-
niho rozdéleni. Rozmezi tohoto rozdéleni, lze zapsat jako (—limit,limit) kde limit
je roven ,/Wr%[%)]. Dalsi moznosti je ndhodné vybirani vah z normalniho prav-
dépodobnostniho rozdéleni, ktery ma hodnotu priméru rovnou 0 a smérodatnou
odchylku rovnou /—=2—[21].

in out

Metoda vykazuje dobrou kompatibilitu s neuronovymi sitémi, které vyuzivaji
aktivacni funkci hyperbolicky tangens|29]. Pro aktiva¢ni funkci ReLU neni Xavierova
inicializace vhodna a to proto, ze pri tvorbé této inicializace byla uvazovano pouziti

linedrni aktivacni funkce a to ReLu neni[30].

He inicialize
He inicializace byla vymyslena predevsim pro neuronové sité pouzivajici aktivacni
funkci ReLU[] Tyto sité se jednoduseji trénuji a dosahuji lepsi konvergence nez kla-
sické sigmoidialni siti. Dosavadni metody, napriklad Xavierova inicializace nebyla
vhodné, protoze pii tvorbé této inicializace bylo uvazovano pouziti linearni akti-
vacni funkce. Proto byla vymyslena He inicializace. He inicializace oproti Xavier
inicializace dosahuje i u velice hlubokych neuronovych siti, pouzivajici ReLLU, kon-
vergence.

Bere v potaz pocet neuront v aktudlni vrstveé ry,. Jednotlivé vahy jsou vybirany

z normalniho pravdépodobnostniho rozdéleni, kde priimér je roven 0 a smérodatna

odchylka rovna ,/f . Druhou moznosti je ndhodné vybirani vah z rovnomérného
m

"z ang. Rectified Linear Unit
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pravdépodobnostniho rozdéleni, kde rozmezi je ddno jako (—limit, limit) kde limit

je roven /-2-[30].

3.1.3 Ostatni metody nahodné inicializace vah
Inicializace pomoci rozkladu na ortonormalni bazi

Jednotlivé matice vah W jsou ziskdny pomoci vybéru jednotlivych vah z nahod-
ného normalniho rozdéleni. Tyto matice vah W pro jednotlivé vrstvy jsou nésledné

rozlozeny na ortonormalni bazi pomoci singularniho rozkladu viz rovnice [3.1}
w=0yVv" (3.1)

kde W jsou ptivodni védhy, VT a U jsou unitdrni ortogonalni matice, které mizeme
pouzit pro inicializaci, Y~ je matice, ktera ma nenulové prvky, zvané singularni hod-

noty, pouze na diagonale. Nebo lze pouzit QR rozklad viz rovnice [3.2]
W =QR (3.2)

kde W jsou ptvodni vahy, @ je ortogonalni matice a R je horni trojihelnikova ma-
tice. Jako véahy pouzijime ziskanou matici Q[31]. Metoda spliiuje podminku dyna-
mické izometrie pii které jakobiani ziskané zpétném siteni chyby, byly rovny zhruba
1. Inicializace pomoci rozkladu na ortonormélni bazi toto spliuje a tim zajistuje

nezéavislost doby uéeni sité na hloubce sité[19, [31].

3.2 Metody inicializace vychazejici z informaci o tré-

novacich datech

Inicializace vah pomoci analyzy hlavnich komponent pro filtry CNN

Vahy pro filtry pro CNN byly ziskany extrakei vzorki o stejnych rozmeérech z tréno-
vaciho datasetu. Prevedeni téchto vzorkii do formy matic a pouziti analyzy hlavnich
komponent na tyto ziskané matice. Pro inicializace vah filtri CNN byly pouzity
vlastni vektory ziskané z analyzy hlavnich komponent. Tao metoda zrychlila proces

uceni a zlepsila spravnost klasifikace[19].

3.3 Hybridni metody inicializace

LSuUv

LSUVE] je metoda, ktera pouziva informace ze subsetu z trénovacich dat pro inicia-

lizaci vah. Nejprve se ziskaji vahy z normalniho rozdéleni, ktery ma rozptyl roven 1

87 ang. Layer-Sequential Unit—Variance
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a prumeér roven 0. Dale provedeme jejich rozklad na ortonormalni bazi pomoci sin-
gularniho rozkladu nebo QR rozkladu. Nésledné probiha iterativni priichod subsetu
vrstvami, pii kterém se urci rozptyl vystupnich hodnot, dale probiha skalovani vah
tak, aby se rozptyl vystupt vrstvy rovnal 1. Inicializace vah se pro jednotlivé vrstvy
muze ukoncit tfemi zpiisoby. Prvni zpiisob je, Ze rozptyl vystupi je roven 1. Druhym
zpusobem je dosazeni maximalnich predem definovanych pocti prichodu subsetu
vrstvou. Poslednim zptsobem ukonceni inicializace je dosazeni rozptylu vystupt,

ktery vétsi nez ndmi predem urc¢end minimélni hodnota[32].

3.4 Transfer learning

Proces preneseného uceni je definovany jako ziskani jednotlivych vah, které byly
ziskany z jiz natrénované sité, ktera byla ucena na podobném tukolt. Jelikoz jsou
tyto vahy optimalizované, samotné uceni sité je rychlejsi[33]. Prenesené uceni se také
da vyuzit kdyz mame malo novych dat, na kterych chceme trénovat model. Moderni
CNN natrénované na velkém mnozstvi dat vykazuji formovani stejnych hierarchii
ryst obrazku. Tyto pred trénované hierarchie rysi mizeme dobfe vyuzit pro rizné
aplikace. Tato metoda je velice ispésna, protoze jednotlivé vahy, jiz obsahuji mnoho

uzitecnych informaci[34].
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4 Metriky hodnoceni uceni

4.1 Metriky hodnoceni klasifikace do vice trid

Nejprve si musime definovat hodnoty pro bindrni klasifikaci TPP] TN FP[]a FN'|
viz obrazek 4]
Pokud budeme brat priklad z obrazku tak
a) TP udava pocet predikovanych vysledki, které byly skutecné pozitivni, tedy
pocet pacientti, kteri byly klasifikovani spravné jako pacienti.
b) TN udava pocet predikovanych vysledkt, které byly skutecné negativni, tedy
pocet kontrol, které byly klasifikovany spravné jako kontroly
¢) FN udava pocet predikovanych vysledku, které byly falesné negativni, tedy
pocet pacientt ,kteri byly klasifikovani Spatné a to jako kontroly.
d) FP udava pocet predikovanych vysledki, které byly falesné pozitivni, tedy
pocet kontrol, které byly klasifikovani Spatné a to jako pacienti [5]
Klasifikaci do vice tfid, muzeme chapat jako set dil¢ich binarnich klasifikaci,
jeden pro kazdou tridu. TP, FN, TN a FP pro klasifikaci do vice tiid ziskdme z
matice zdmén pro vice tfid [35] viz obrézek

Ptesnost a vytéZnost

Presnost nam udava, jak presné dokaze nas model zaradit objekty z konkrétni t¥idu

do jejich spravné tridy. Pro vypocet presnosti pouzijeme rovnici [4.1

TP

iy = ——F—— 4.1
plesnost = o5 ——p (4.1)
97 ang. True Positive
107 ang. True Negative
1y ang. False Positive
125 ang. False Negative
Vysledek klasifikace

Spravna trida Pacienti (+) Kontroly (-)

Pacienti (+) TP FN

Kontroly (-) FP TN

Obr. 4.1: Matice zameén pro klasifikaci do dvou trid, pacienti a kontroly. prevzato z [
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Obr. 4.2: Obrdzek ilustrujici ziskdni hodnot TP, FN, TN a FP pro klasifikaci do vice trid
prevzato z [30].

Vytéznost nam udava schopnost modelu najit vSechny objekty jedné konkrétni tiidy.
Pro vypocet vytéZnosti pouzijeme rovnici
TP

—_— 4.2
TP+ FN (42)

vytéznost =

Matice zamén

Matice zameén je tabulka, kterd obsahuje vztah mezi pocty spravné zarazenych ob-

jektt do tfid a nespravné zafazenych objektu do t¥id viz obrazek [4.3]

Spravnost

Jednou z nejvice popularnich metrik je spravnost, kterou ziskdme z matice zameén.
Spravnost urcuje jak spravné nas model predikuje v ramci celého datasetu. Pro
vypocet spravnosti pouzijeme rovnici [£.3]

TP+TN
TP+ FN+TN+ FP
kde pro matici zamén pro klasifikaci do vice trid viz kde u rovnice je Citatel
roven souctu ¢isel na diagondle a jmenovatel roven celkovému poc¢tu objekt v daném

spravnost = (4.3)

datasetu.
Dalsi mozné modifikace spravnosti jsou balancovand spravnost a vahovana ba-

lancovana spravnost.
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PREDICTED classification

Classes a b C d Total
E a 6 1] 1 2 9
&
=
E b 3 9 1 1 14
o
[¥)
= [ 1 1] 10 2 13
z
<T d 1 2 1 12 16
Total 11 11 13 17 52

Obr. 4.3: Priklad matice zdmén, pro J rizné tridy a, b, ¢ a d, prevzato z [37]

Fl—skore

Metrika F1-skore ohodnocuje celkovou vykonnost modelu. F1-skére miize byt inter-
pretovano jako vahovany priumér mezi vytéznosti a presnosti, kde nejlepsi hodnota
je 1 a nejhorsi hodnota je 0[37].

presnot - vytéznost

F1 — skore =2 (4.4)

presnot + vytéznost

4.2 Pocet epoch

Predmétem hodnoceni bude pocet potiebnych epoch trénovani k dosazeni urcité
chyby a spravnosti na valida¢ni sadé. Déle budeme hodnotit pocet epoch pottebnych
k dosazeni optimalniho nauceni sité. Timto zpusobem muzeme hodnotit rychlost

uceni sité.
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5 Formulace problému

Problém spociva v nalezeni optiméalnich pocatecnich vah tak, aby se co nejlépe v
procesu uceni za pouziti optimalizacniho algoritmu, minimalizoval rozdil mezi po-
zadovanym a vypoctenym vystupem a tim se snizila hodnota chybové funkce[3§].

Malé hodnoty pocatecnich vah blizké nule zvysuji rychlost konvergence chybové
funkce. Pocatecni vahy s velkym rozptylem mohou vést k rychlé saturaci aktivacnich
funkci a tim zpomalit nebo tplné zastavit proces uceni. Také velmi malé hodnoty po-
catecnich vah mohou vyrazné zpomalit proces uceni. Nastaveni pocatecnich hodnot
na konstanty také neni idedlni[ll, 19, 27, 38].

Vahy po trénovani obsahuji informace, které se neuronova sit naucila, kdyz byla
trénovana na trénovacich datech. Proto vhodné zvolend metoda inicializace vah,
zefektiviiuje nalezeni co nejlepsiho lokalniho minima chybové funkce a tim zlepsuje
proces uceni[I], O, 19, 27, 38].
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6 Pouzité databaze

6.1 Databaze MNIST

Databdze MNIST[] ktery je dostupny z [39], obsahuje Sedoténové obrdzky ruéné
psanych ¢islic od 0 do 9. Jedna se o subset, ktery byl vytvoren z vétsiho dataset z
NIST. Jednotlivé obrazky maji stejné rozméry, a to 28 pixelil na sitku a 28 pixel
na vysku a jsou centrované. Dataset celkové obsahuje 70 000 obrazku, které jsou
pritazeny do prislusnych ttid. Trénovaci dataset obsahuje 60 000 obrazku a testovaci
dataset obsahuje 10 000 obrazkiti. Mezi hlavni vyhody datasetu patii to, Ze neni nutné
provadét rozsdhlé formatovani a predzpracovani[39]. Ukazka obrazku z datasetu viz
obréze, ktery byl vytvoren pomoci funkce vygenerované ChatGPT[40]

tifda: 7 téfda: 7 tiida: 6 téida: 8

trida: 4 trida: 9 trida: 6 trida: O

Obr. 6.1: Ukdzka Sedoténovych obrdzku z databize MNIST, které zobrazuji rucné psané
cislice od 0 do 9. Jednotlivé obrizky jsou zarazeny do prislusngch trid. Obrdzek byl vytvoren

pomoci funkce vygenerované ChatGPT[]0)].

137 ang .Modified National Institute of Standards and Technology database
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6.2 CIFAR-10

CIFARM|byla vytvotena v[4I] je dataset dostupny z [42]. Jednd se o subset z datasetu
Tiny Images. CIFAR~-10 obsahuje 10 tiid, jmenovité: letadlo, automobil, ptak, kocka,
jelenovita zver, pes, zaba, kun, lod a nakladni automobil. Dataset obsahuje celkem 60
000 obrazki. Jednotlivé t¥idy obsahuji 5000 trénovacich obrazkii a 1000 testovacich
obrazkt. Obrazky maji jednotné rozméry a to 32 pixelt na sitku a 32 pixell na
vysku[42]. Ukazka obrazku s piislusnym oznacenim tiid z datasetu CIFAR-10 lze
vidét na obr?izku ktery byl vytvofen pomoci funkce vygenerované ChatGPT[40].

trida: kocka trida: Zaba trida: jelenovita zvér tfida: automobil

C

trida: Zzaba

trida: kan trida: lod trida: pes
trida: letadlo trida: nakladni automobil trlda ptak trida: lod

Obr. 6.2: Ukdzka obrdzki z databdze CIFAR—-10. Jednotlivé obrizky jsou zatazeny do pri-
slusnych trid. Zarazeni jednotlivijch obrdzki do trid je vidét na popiscich pod obrdzky.

Obrdzek byl vytvoren pomoci funkce vygenerované ChatGPT[}0)].

147 ang. Canadian Institute for Advanced Research
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7 Prakticka cast

7.1 Navrhnuti experimentii

Veskeré experimenty byly programovany v programovacim jazyce Python ve vyvo-
jovém prostiedi Google Colab. Dale byly pouzity knihovny Tensorflow a Keras

Na zakladé teorie bylo navrzeno 5 experimentii. Zvolena tloha pro experimenty
je klasifikace obrazki. Jako prvni a ivodni experiment byla navrhnuta a implemen-
tovana zakladni neuronovou sit, konkrétné mélkou perceptronovskou sit, s metodou
inicializace vah na hodnotu 0. Na této zakladni neuronové siti bylo provedeno uceni
na databdzi MNIST. Toto zékladni uceni ovéri tvrzeni z [I] o nevhodnosti pouziti
nul jako pocatecni vahy. Dalsi experimenty sleduji vliv vybranych inicializaci a je-
jich riznych konfiguraci na uceni mélké vicevrstvé perceptronovské sité, hluboké
vicevrstvé perceptronovské sité, jednoduché konvoluéni neuronové sité a hluboké
konvoluc¢ni neuronové sité — ResNet18.

Vybrané metody inicializace vah jsou: ndhodna inicializace z rovnomérného roz-
déleni, ndhodné inicializace z normalniho rozdéleni, He, LeCun, Glorot metoda,
metoda rozkladu na ortonormalni bazi a metoda LSUV. Tyto metody byly vybrany,
protoze reprezentuji rozdilné pristupy v inicializaci vah.

Vlivy jednotlivych metod na ucéeni pro jednotlivé sité byly vyhodnoceny pro da-
tabaze MNIST a CIFAR-10. Databaze MNIST byla vybrana protoze se jednéa o
hojné pouzivanou databazi pro testovani a srovnavani ruznych pristupt v oblasti
strojového uceni[43]. Databiaze MNIST obsahuje jednoduché sedoténové obrazky,
které maji jednotny tvar a jednotlivé vzory, konkrétné rucné psana cisla jsou vy-
centrovand, tudiz neni potieba rozsahlé predzpracovani. Pravé nenutnost rozsahlého
predzpracovani[39] je také jeden z divodu pro¢ byl dataset vybran. Dalsim divo-
dem vybrani databaze MNIST je jeji volna dostupnost. Databaze CIFAR-10 byla
zvolena protoze se jedna o volné dostupnou databazi, kterd obsahuje vice komplexni
obrazky nez databdze MNIST[42]. Dalsim divodem pouziti této databédze je fakt,
ze se jedna o hojné pouzivanou databazi, ktera slouzi pro testovani a porovnavani
ruznych pristupt v oblasti strojového uceni[44].

Pro zajisténi reprodukovatelnosti experimenttt bylo zajisténo, ze se operace v
Tensorflow budou chovat deterministicky. Déle bylo ovlivnéno generovani nahod-
nych ¢isel, nastavenim tzv. seedu, tak aby pri opakovaném spusténi jednotlivych
experimentu bylo dosazeno vzdy stejnych vysledki. Také bylo vypozorovano, ze i
zvolenad vypocetni jednotka mé vliv na reproduktibilitu experimenti. Experimenty

byly realizovany na T4 GPU.
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7.2 Predzpracovani datasetu

Nacteni dataseti bylo provedeno pomoci knihovny Keras. Databdze MNIST se 70
000 obrazky je jiz rozdélena na trénovaci a testovaci sadu. Trénovaci sada je déle
rozdélena na validac¢ni a trénovaci sadu. Vysledné rozdéleni je nasledujici: validac¢ni
sada obsahuje 6 000 obrazkt, trénovaci sada 54 000 obrazk a sada testovaci 10 000
obrazki.

Databaze CIFAR-10 obsahuje 50 000 trénovacich obrazki a 10 000 obrazku tes-
tovacich. Trénovaci sada je dale rozdélena na validacni a trénovaci sadu. Vysledné
rozdéleni je nasledujici: valida¢ni sada obsahuje 5 000 obrazku, trénovaci sada obsa-
huje 45 000 obrazki a testovaci sada obsahuje 10 000 obrazku. Jednotlivé zatazeni
obrazk do tridy je oznaceno cislicemi od 0 do 9. Hodnoty v takovémto forméatu jsou
prevedeny na formét one-hot encoding viz kapitola [2.5] Déle probéhla normalizace
obrazku vydélenim jednotlivych pixelovych hodnot 255, tim ziskdme novy rozsah

hodnot pixelt v rozmezi od 0 do 1. Timto krokem zlepsime vypocetni narocnost.

7.3 Pouzité neuronové sité

7.3.1 Popis architektur siti
Meélka vicevrstva perceptronovska sit

Byla vytvorena mélka vicevrstva perceptronovska sit, ktera obsahuje jednu vstupni
vrstvu, jednu vrstvu skrytou a jednu vrstvu vystupni. Blizsi detaily o konfiguraci
Ize vidét v tabulce [T1]

Tab. 7.1: Popis jednotlivych vrstev v navrhnuté melké vicevrstvé perceptronovské siti. Pruonid
sloupec uddvd cislo vrstvy, druhy sloupec uddvd typ vrstvy a pouzitou aktivacni funkci a

treti sloupec uddvd vlastnosti vrstvy.

Cislo vrstvy Typ vrstvy Vlastnosti vrstvy
1 Vstupni vrstva Udava rozmeéry vstupni vrstvy
2 Plné propojené neurony — ReLLU Pocet neuronii ve vrstvé: 256
3 Plné propojené neurony — Softmax Pocet neuronti ve vrstve: 10

Hluboka vicevrstva perceptronovska sit

Navrzena hluboka vicevrstva perceptronovska sif, obsahuje jednu vstupni vrstvu,

8 vrstev skrytych a jednu vrstvu vystupni. Blizsi detaily o konfiguraci lze vidét v

tabulce
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Tab. 7.2: Popis jednotlivijch vrstev v navrhnuté hluboké vicevrstvé perceptronovské siti.
Proni sloupec uddvd cislo vrstvy, druhy sloupec uddvd typ vrstvy a pouzitou aktivacni funkci

a treti sloupec udavd vlastnosti vrstvy.

Cislo vrstvy Typ vrstvy Vlastnosti vrstvy
1 Vstupni vrstva Udava rozmeéry vstupni vrstvy
2 Plné propojené neurony — ReLLU Pocet neuronii ve vrstvé: 256
3 PlIné propojené neurony — ReLLU Pocet neuronii ve vrstvé: 256
4 Plné propojené neurony — ReLU Pocet neuronii ve vrstveé: 512
5 Plné propojené neurony — ReLLU Pocet neuronti ve vrstvé: 1024
6 Plné propojené neurony — ReLLU Pocet neuront ve vrstvé: 512
7 Plné propojené neurony — ReLLU Pocet neuronii ve vrstvé: 256
8 Plné propojené neurony — ReLU Pocet neuronii ve vrstvé: 128
9 PlIné propojené neurony — ReLU Pocet neuronii ve vrstve: 64

10 Plné propojené neurony — Softmax Pocet neuronii ve vrstve: 10

Jednoducha konvoluéni neuronova sit

Byla vytvorena jednoduchd konvoluéni neuronova sit. Tato sit ma jednu vstupni
vrstvu. Dale ma dvé konvolucéni vrstvy, dvé vrstvy kompresni, které vybiraji ma-
ximum (,,max pooling"), a dvé vrstvy plné propojenych neuront. vizualizace archi-
tektury, kterd byla vytvorena pomoci balicku vizualkeras lze vidét na obrazku [7.1].
Tabulka shrnujici architekturu lze vidét v tabulce [7.3]

Tab. 7.3: Popis architektury navrhnuté konvolucni neuronové site. Pruni sloupec uddvd
cislo vrstvy, druhy sloupec uddvd typ vrstvy a pripadné pouZitou aktivacni funkci a tretd

sloupec uddvd vlastnosti vrstvy.

Cislo vistvy  Typ vrstvy Vlastnosti vrstvy
1 Vstupni vrstva Udava rozméry vstupnich dat
2 Konvoluc¢ni 2D — ReLLU Pocet filtra: 32, Velikost filtri: 3x3
2 Kompresni 2D — maximum Velikost kompresnich filtr: 2x2
3 Konvolucni vrstva — ReLU Pocet filtra: 64, Velikost filtra: 3x3
4  Kompresni 2D — maximum Velikost kompresnich filtra: 2x2
5 Zplostujici vrstva Prevedeni na jednorozmeérny obrazek
6 Plné propojené neurony — ReLLU Pocet neuronti ve vrstvé: 64
7 PlIné propojené neurony — Softmax Pocet neuronu ve vrstvé: 10

Posun (,stride") konvolu¢ni vrstvy byl nastaven na hodnotu 1. Posun kompresni

vrstvy (,stride") byl nastaven na hodnotu 2. Kompresni vrstva ve ¢tverci hledala
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7 konvoluéni vrstva  kompresnivrstva

(3 zplostujici vrstva f vrstva pln& propojenych neuroni

Obr. 7.1: Obrdzek architektury navrhnuté konvolucéni neuronové site, ktery byl vytvoren

pomoci balicku vizualkeras. Jednotlivé vrstvy sité jsou barevné odliseny.

maximum (,,max pooling"). Vyplnéni okraji obrdzka nulami byl u kompresnich a

konvolu¢nich vypnut (,padding — valid®).

ResNet18

ResNet18 predstavuje hlubokou konvoluéni neuronovou sit. Cislo 18 znaéi pocet
hlavnich vrstev. ResNet se odlisuje od klasické konvolu¢ni sité tim, ze obsahuje
propojeni i mezi vrstvami, které na sebe primo nenavazuji. Tato spojeni umoznuji
vyhnout se problému mizejictho gradientu.[45]. K6d pro tuto neuronovou sit byl pre-
bran z [46] a pretvofen pomoci ChatGPT [47]. Vizualizace zobrazujici architekturu
ResNet18 lze vidét na obrazku [7.2

Prvni konvoluéni vrstva obsahuje 64 filtrii, které maji rozméry 7x7, posun fil-
tru je nastaven na hodnotu 2, doplnéni obrazku nulami bylo zapnuto (,,padding —
same“) . Nésleduje vrstva kompresni (,,pooling — max“), kterd ma rozmeéry filtru
2x2, také zde se vyuziva doplnéni obrazku nulami. ResNet18 také obsahuje norma-
lizaéni vrstvy (,,batch normalisation®). Sit je dale tvorena bloky, které tvori zakladni
stavebni prvky sité. V bloku 1 jsou dvé konvoluéni vrstvy. Prvni konvoluéni vrstva
bloku 1 ma nastaven posun na hodnotu 2, posun druhé konvolucni vrstvy je nasta-
ven na hodnotu 1. Rozméry filtru obou konvoluénich vrstev v bloku 1 jsou 3x3. Obé
konvoluc¢ni vrstvy maji stejny pocet filtra.

Bloku 2 obsahuje stejné dvé konvolucéni vrstvy jako blok 1. Navic obsahuje treti
konvoluéni vrstvu, kterd ma nastaven posun filtru na hodnotu 2, rozmeéry filtru jsou
1x1 a doplnéni obrazku nulami je zapnuto. Pocet filtrii vSech tii konvoluc¢nich vrstev
je stejny.

Na konci sité, je vrstva kompresni (,,pooling — global average®) a vrstva plné
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Tab. 7.4: Popis poctu filtri konvolucnich vrstev v jednotlivijch blocich tvorici zdiklad site
ResNet18. Pruni sloupec vyjadruje poradi bloku v siti. Druhy sloupec vyjadruje typ bloku,
ktery se pouzivd pro tvorbu siti typu ResNet a posledni sloupec vyjadruje pocty filtri pro

jednotlivé konvolucni vrstvy v jednotlivijch blocich.

Poradi bloku Typ bloku Pocet filtri
1 Blok 1 64
2 Blok 1 64
3 Blok 2 128
4 Blok 1 128
5 Blok 2 256
6 Blok 1 256
7 Blok 2 512
8 Blok 1 512

propojenych neuronti. Pocet neuronti ve vrstve je 10, jako aktivacni funkce je pouzita
softmax.

Jako aktiva¢ni funkce vsech konvoluc¢nich vrstev byla pouzita ReLLU. Pocet filtrii
konvoluénich vrstev v jednotlivych blocich zalezi na poradi bloku v siti. Jednotlivé
pocty filtrtt v blocich lze vidét v tabuled7.4] Vizualizaci bloku 1 a 2 lze vidét na
obrazku [T.2

vstup
BLOK1 = BLOK1 [ BLOK2 = BLOK1 = BLOK2Z = BELOK1 [~ BLOK2 |4 BLOK1 _|:|.|:|.I-|:|
lizatni vrety vrstva plné
normalizaéni vrstva -
BLOK 1 BLOK 2 konvoluénivrstva s prOpGJe_nych
I (»batch normalisation®) neurond
[[] kompresnivrstva
" 3 (»global average Relu
|| pooling®)

H zplogtujici vrstva kom;?reinlvrSWE [nmax
pooling”}

Obr. 7.2: Obrdzek architektury ResNet18, ktery zobrazuje poskladdni jednotlivijch vrstev a
bloki. Na obrdzku lze videt blok 1 a blok 2, které predstavuji zdkladni stavebni jednotky siti
typu ResNet. V pravé dolni casti obrdzku lze vidéet popisky jednotlivijch barevné odlisenych

proku site.
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7.3.2 Hyperparametry siti

V nasledujici kapitole budou popsany hyperparametry, které byly zvoleny pro vSechny
vyse zminéné architektury stejné.

Jako optimalizac¢ni algoritmus je zvolen Adam, kvuli zlepseni uceni a snadnéj-
simu nalezeni optimalniho feseni oproti SGD[I3] [14]. Pro Adam byl zvolen podle
doporuceni z literatury [48] krok uéeni roven 0,001. Jelikoz prevadime pozadované
hodnoty one—hot kdédovanim, chybova funkce je zvolena na kategorickou vzajemnou
entropii. Batch size byl zvolen 64. Pocet epoch uceni byl stanoven na 200, ale byla
zavedena funkce early stopping, ktera v prubéhu trénovani sledovala hodnotu chyby
na valida¢ni sadé. Pokud se hodnota po dobu 10 nésledujicich epoch, po zazname-
ze se sit nepreuci. Dilezité je také zminit, Ze po takovém ukonceni se vahy nastavi
na hodnoty, pri kterych byla dosazena nejnizsi hodnota chyby na valida¢ni sadé.

Pocatecni inicializace biasu je zvolena na hodnotu 0.

7.4 Implementace jednotlivych experimenti

Uvodni experiment — inicializace vah na hodnotu 0

Zakladni trénovani meélké vicevrstvé perceptronovské sité probéhlo s metodou inici-
alizace vah na hodnotu 0. Inicializace byla implementovana pomoci knihovny Keras
a Tensorflow. Jedinou zménou byla zména poctu epoch, ktera byla stanovena na 10.

Tato hodnota byla stanovena experimentalné po zkousce v Google Colabu.

LSuUv

Ko6d pro implementaci metody LSUV byl prebréan z [49]. Prebrany kod, pocital
s pouzitim pouze pro 2D konvoluc¢ni vrstvy a plné propojené vrstvy neuronu. Tato
skute¢nost nam vyhovovala, protoze jiné trénovatelné vrstvy v nami zvolenych sitich
nebyly. Probéhla mala iprava kodu. Prvni tiprava byla tprava navrhnutého prikladu
spousténi funkce LSUVinit, kterd predpokladala 4 rozmérny vstup jakozto argument
funkce batch size a to pfi nacitani obrazki, které jsou z databidze MNIST nebylo
splnéno. Druhd tuprava byla pridani radku, ktery ovliviioval generovani nadhodnych
Cisel.

U této hybridni metody byl zkouméan celkovy vliv na uceni siti, ale také jsme
prozkoumali vliv po¢tu obrazki, které jsou pouzivané pro zisk aktivace jednotlivych
vrstev a nasledné skalovani vah. Zvolené pocty pouzitych obrazku byly 2, 16, 64,
256 a 1024.
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Pro nasi LSUV inicializaci byl zvolen pocet maximélnich priichodt obrazki vrst-
vou na 10 iteraci, dle implementace z [49]. Minimalni hodnota pozadovaného roz-

ptylu vystupu vrstvy pro ukonceni Skdlovani vah byla nastavena na hodnotu 0,995.

Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni

Néhodna inicializace vah z normélniho a rovnomérného pravdépodobnostniho roz-
déleni byla implementovand pomoci knihoven Tensorflow a Keras. V podkapitole
a byly zminény metody vyuzivajici k zisku pocatecnich vah vzorkovani z
normalniho nebo rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni. Predmétem zkou-
mani bude vliv zmény konfigurace parametrti pravdépodobnostniho rozdéleni na
uceni sité. U norméalniho pravdépodobnostniho rozdéleni byl priamér nastaven na 0
a smérodatnéd odchylka byla brana z hodnot: 1; 0,9; 0,8; 0,7; 0,6; 0,5; 0,4; 0,3; 0,2;
0,1; 0,05; 0,005; 0,0005. Pro rovnomérné pravdépodobnostni rozdéleni budeme volit
z hodnot: 1; 0,9; 0,8; 0,7; 0,6; 0,5; 0,4; 0,3; 0,2; 0,1; 0,05; 0,005; 0,0005 limit pravdé-
podobnostniho rozdéleni <-limit,limit>. U téchto metod byl zkouméan celkovy vliv

na uceni siti, ale také byl prozkouman vliv riznych konfiguraci na uceni sité.

Ostatni metody nahodné inicializace

Metody byly implementovany pomoci knihoven Tensorflow a Keras. Vybrané me-
tody jsou LeCun, He a Glorot. Metody reprezentuji metody vyuzivajici nahodné
inicializace vah zalozené na skalovani rozptylu. Tyto metody byly pouzity ve dvou
verzich a to verzi pouzivajici vzorkovani vah z normalniho pravdépodobnostniho
rozdéleni a verzi pouzivajici vzorkovani vah z rovnomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni. Diky tomu muizeme sledovat rozdily, které jsou zvolenym rozdélenim zpti-
sobeny. Dale do této kategorie byla pridana inicializace vah pomoci rozkladu na
ortonormalni bazi. Vsechny ¢tyri metody maji zaklad v nahodném vybéru hodnot z

pravdépodobnostniho rozdéleni, a proto byly dané do jedné kategorie.

7.5 Statistické vyhodnoceni vysledkii

Pro statistické vyhodnoceni vysledki byly pouzity navrhnuté metriky v kapitole [4]

K ohodnoceni rychlosti nauceni bude slouzit pocet epoch k dosazeni optimal-
niho nauceni sité. Optimalni nauceni sité je zajisténo implementaci funkce early
stopping. Po dosazeni optimalniho nauceni sité byla sit ohodnocena na testovaci
sadé. Metriky které byly pouzity pro hodnoceni toho, jak dobfre se sit naucila jsou

spravnost (accuracy), presnost (precision), vytéznost (recall) a Fl-skore. Presnost,
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vytéznost a Fl-skére pro jednotlivé t¥idy a jejich vazeny priamér jsme dostali po-
moci funkce classification_report z knihovny scikit-learn[50]. Hodnoty spravnosti
jsou nasobeny 100 a uvadény ve vysledcich v procentech. Matici zdmén pro vizua-
lizaci predikci modelu jsme dostali pomoci funkce classification report z knihovny
scikit-learn[50]. Zvolené metriky jsou ziskdny pro jednotlivé typy siti a jednotlivé
metody inicializace s riznymi konfiguracemi. Nejlepsi vysledky pro jednotlivé typy
siti a jednotlivé kategorie metod inicializace budou porovnany mezi sebou. DalSim
ukazatelem rychlosti a toho jak dobte se sit uci je zavislost poc¢tu epoch k dosazeni
urc¢ité chyby a spravnosti na validac¢ni sadé.

Hodnoty chyby a spravnosti na trénovaci a validacni sadé byly v prabéhu tréno-
vani ukladany do proménnych. Pomoci téchto proménnych dochéazelo k vykreslovani
jednotlivych pribéhti chyb a spravnosti v zavislosti na poctu epoch na valida¢ni a
trénovaci sadé. Pro grafické porovnani metod v jedné kategorii nebo jednotlivych
konfiguraci metod byly vytvoreny 4 grafy. Pribéhy jsou zobrazeny do epochy opti-
malniho nauceni. Funkce, ktera tvorila grafy byla vyhotovena pomoci ChatGPT[51].

Prvni graf zobrazuje priubéhy spravnosti na trénovaci sadé. Druhy graf zobra-
zuje prubéhy chyby na trénovaci sadé. Treti graf zobrazuje pribéhy spravnosti na

valida¢ni sadé. Ctvrty graf zobrazuje pribéhy chyby na validaéni sadé.
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8 Vysledky a diskuse

8.1 Vysledky — databaze MNIST

8.1.1 Maélka vicevrstva perceptronovska sit
Uvodni experiment — inicializace vah na hodnotu 0

Vysledky ziskané po trénovani mélké vicevrstvé perceptronovské sité potvrdily tvr-
zeni z [1], ze inicializace vah na hodnotu 0 neni vhodna. Tento fakt potvrzuje i nizka
dosazena spravnost na testovaci sadé a to 11,350 %. Takto inicializovan sit zaradila
veskeré obrazky z testovaci sady do jedné tridy. Tuto skutecnost lze vidét na obrazku
B.1] na kterém je zobrazena matice zamén pro testovaci sadu. Prubéh udeni sité a
hodnoty trénovaci a valida¢ni spravnosti a chyby v zavislosti na poc¢tu epoch lze
vidét na obrazku Z prubéhu na obrazku [8.2] 1ze vidét, Ze se sit v prubéhu epoch
nezlepsuje. Hodnoty spravnosti po uceni, vazena presnost, F1-skore a vytéznost pro

testovaci sadu, 1ze vidét v tabulce [8.1),
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Obr. 8.1: Matice zameén ziskand pro testovact sadu z databdze MNIST po inicializaci mélké
vicevrstvé perceptronovské sité nulami. Osa x vyjadruje predikované tridy siti a osa y vyja-
druje poZadované tridy. V pravé cdsti obrazku je barevné oznacend skdla poctu zarazengch

obrdazku.
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Obr. 8.2: Prubehy sprdavnosti a chyby na validacni a trénovaci sadé v zdvislosti na poctu
epoch, které byly ziskdny inicializact vah mélké vicevrstvé perceptronovské sité nulami a

jejim ndslednym ucenim na trénovaci sadé databdze MNIST.

Tab. 8.1: Popis metrik ohodnocujici uceni melké vicevrstvé perceptronovské site, kterd byla
inictalizovand nulami a poté ucena na trénovact sadé databdze MNIST. Hodnoty jsou zis-
kdny pro testovaci sadu databdze MNIST.

spravnost po trénovani 11,349 %

vahovany prameér presnosti. 0,010

vahovany pramér vytéznosti 0,110

vahovany prumeér Fl-skére. 0,020

LSuUv

Vysledky v tabulce vyjadruji ohodnoceni rychlosti uceni, ale také toho jak dobie
se sit naucila. Nejlepsiho vysledku spravnosti na testovaci sadé, konkrétné 98,030 %
doséhla sit, ktera pouzivala k inicializaci vah LSUV 2 obrazky z trénovaci sady. Na
druhou stranu sit s touto konfiguraci dosahla optimalniho nauceni nejpomaleji ze
vsech konfiguraci.

Druhé nejlepst sif, inicializovana metodou LSUV pomoci 256 obrazku z tréno-
vaci sady, dokézala dosdhnout o néco mensi spravnosti na testovaci sadé, konkrétné
97,760 %, ale za mensi pocet epoch. Naopak nejhorsiho vysledku spravnosti na tes-
tovaci dosdhla sit inicializovana konfiguraci LSUV pouzivajici 64 obrazku z trénovaci
sady. Vysledky priamérného vazeného F1l-skore, primérné vazené presnosti a vytéz-
nosti jsou pro testovaci sadu u vsech konfiguraci metody stejné.

Rychlost uceni, a to jak dobfe se sif dokazala naucit, 1ze také pozorovat v tabulce
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[A.2 kterd vyjadiuje pocet epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 %
a 99 % spravnosti na validacni sadé pro jednotlivé konfigurace LSUV. Vysledky
potvrzuji, ze nejlépe se naucila sit pouzivajici konfiguraci LSUV s 2 obrazky. Tato sit
dokéazala dosdhnout 98 % spravnosti na valida¢ni sadé a potfebovala k tomu 8 epoch.
Sit s konfiguraci LSUV s 64 obrazky a 256 obrazky nedosahla vyssi spravnosti na
valida¢ni sadé nez 97 %. Jako jedind sit, ktera nedokdzala dosahnout 97 % spréavnost
na validacni sadé za 1 epochu byla sif s konfiguraci LSUV s 2 obrazky. Pribéhy
chyby a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé pro 5 konfiguraci metody lze vidét

na obrazku [A.1l Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho nauceni.

Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni

Vysledky pro sit pouzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni, jsou vidét v tabulce [A.3] Nejvyssi spravnost na tes-
tovaci sadé byla dosazena pomoci konfigurace normélniho rozdéleni (u = 0,0 =
0,05). Diky této konfiguraci byla sif schopna dosdhnout 98,100 % spravnosti na
testovaci sadé. K dosazeni optimalniho nauceni pottebovala sit s touto konfiguraci
11 epoch. Druhou nejlepsi spravnost ziskala sif s konfiguraci normalniho rozdéleni
(u = 0,0 = 0,1), konkrétné 98,020 %. Této siti k dosazeni optimalniho nauceni
stacilo 10 epoch. Naopak nejvice epoch, konkrétné 46, k dosazeni optimalniho nau-
¢eni pottebovala sit vyuzivajici konfigurace normélniho rozdéleni (1 = 0,0 = 0, 8).
Nejmensi pocet epoch k dosazeni optimélniho nauceni sité dosdhly dvé konfigurace
normélniho rozdéleni (1 = 0,0 = 0,005) a (u = 0,0 = 0,2) V tabulce si 1ze
také vSimnout tendence zvysovani dosazené prumeérné vazené presnosti, vytéznosti
a Fl-skdre se snizovanim hodnoty smérodatné odchylky o. Z tabulky [A.4] ktera
vyjadfuje pocet epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na valida¢ni sadé, vyplivd, Ze spravnosti 98 % dosédhly jen 4 konfigurace.
Pouzité konfigurace maji smérodatné odchylky rovny hodnotam 0,1; 0,05; 0,005 a
0,0005. Této spravnosti sit dosahla se vSemi témito konfiguracemi za 7 epoch.
Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici rtizné konfigurace metody inicializace vah
z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozdéleni jsou vidét v tabulce [A.5] Nejvyssi
spravnost na testovaci sadé dosahla konfigurace rovnomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni <-0,005;0,005>. Dosazend spravnost ma hodnotu 97,960 %. Sit s touto
konfiguraci rovnomérného rozdéleni dosahla optimélniho nauceni za 8 epoch. Tato
hodnota je druhé nejlepsi ze vSech konfiguraci. Rychleji dosdhla optimalniho nauceni
uz jen sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-0,05;0,05>. V tabulce si 1ze
také vsimnout, ze od konfigurace <-0,3;0,3> se zvysila hodnota primérné vazené
presnosti, vytéznosti a Fl-skore z 0,97 na hodnotu 0,98. V tabulce [A.0], vyjadiujici
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pocet epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti
na validacni sadé, lze pozorovat 7 konfiguraci rovnomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni, které dosdhly 98 % spravnost. Pouzité konfigurace maji hodnotu limitu
rovnou 0,4, 0,3, 0,2, 0,1, 0,05, 0,005 a 0,0005. (<-limit,limit>).

Porovnanim vysledkt v tabulce a[A H|1ze zjistit, Ze celkové nejlepsi spravnosti
na testovaci sadé dosahla sit pouzivajici metodu inicializace vah z norméalniho prav-
dépodobnostniho rozdéleni s primérem rozdéleni rovnym 0 a smérodatnou odchyl-
kou rovnou 0,05. Celkové 1ze také vypozorovat u obou pristupt zvysujici se hodnoty
spravnosti na testovaci sadé se snizujici se hodnotou limitu u rovnomérného prav-
dépodobnostniho rozdéleni nebo smérodatné odchylky u normalniho pravdépodob-
nostniho rozdéleni. Pribéhy chyb a spravnosti, pro sit vyuzivajici rizné konfigurace
metod inicializace vah z rovnomérného a normalniho rozdéleni, na validac¢ni a tréno-
vaci sadé lze vidét na obrazku [A.2] Prabéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho

nauceni.

Ostatni metody nahodné inicializace

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici ostatni metody nahodné inicializace a jejich
pripadné konfigurace jsou zaznamenany v tabulce [A.7] Nejvyssi hodnoty spravnosti
na testovaci sadé dosahla sif pouzivajici metodu inicializace vah He z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni. Tato sit dosdhla 98,140 %. spravnosti. K dosazeni
optimalniho nauceni sité bylo potfeba 11 epoch. Nejrychleji dosdhla sit, pouziva-
jici metodu inicializace vah Glorot z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni,
optimalniho nauceni za 7 epoch. Sit vyuzivajici k inicializaci vah rozklad na orto-
normalni bazi dosdhla optimalniho nauceni za 8 epoch. Hodnota primérné vazené
presnosti, vytéznosti a Fl-skore jsou u vSech metod stejné.

V tabulce [A 8] vyjadiujici pocet epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %,
98 % a 99 % spravnosti na valida¢ni sadé, je mozno vidét, Ze sit se vSemi metodami
doséhla 98 % spravnosti na valida¢ni sadé. Nejrychleji bylo této spravnosti dosazeno
za 5 epoch a to siti s inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormalni bazi.

Porovnanim vysledkt v tabulce pro mélkou vicevrstvou perceptronovskou sit
vyuzivajici metody LeCun, He a Glorot z rozdilnych pravdépodobnostnich rozdéleni
vychazi vzdy s lepsi dosazenou spravnosti na testovaci sadé metody vyuzivajici nor-
malni rozdéleni.

Pribéhy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé, pro mélkou vicevrst-
vou perceptronovskou sit, vyuzivajici metody inicializace vah LeCun, He, Glorot
v rtznych konfiguracich a metodu inicializace vah vyuzivajici rozklad na ortonor-
malni bézi lze vidét na obrézku [A.3] Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimélniho

nauceni.
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8.1.2 Hluboka vicevrstva perceptronovska sit
LSuv

V tabulce lze vidét vysledky, pro sit pouzivajici metodu inicializace vah LSUV v
riznych konfiguracich. Nejlepsiho vysledku spravnosti na testovaci sadé dosahla sit
pouzivajici k inicializaci vah LSUV pouzivajici 16 obrazki z trénovaci sady. Dosazend
spravnost je 97,690 %. Tato sit dosdhla optiméalniho nauceni za 8 epoch, coz je druhy
nejhorsi vysledek.

Nejrychleji optimalniho nauceni dosdhla sit inicializovand metodou LSUV po-
moci 1024 obrazku. Tato sif potrebovala pouze 3 epochy. Na druhou stranu, sif
dosahla nejhorsi spravnosti na testovaci sadé, konkrétné 97,180 %. Nejpomaleji do-
sahla optimalniho nauceni sit vyuzivajici konfiguraci LSUV pouzivajici 256 obrazkt
z trénovaci sady. Sit potfebovala 11 epoch, ale dosahla druhé nejlepsi spravnosti na
testovaci sadé. Nejlepsi vysledky vazené presnosti, vytéznosti a vazeného Fl-skére
dosahla sit vyuzivajici konfiguraci inicializace LSUV s 256 a s 16 obrazky.

V tabulce[A.10] vyjadiujici pocet epoch potfebnych k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %,
96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na validacni sadé pro jednotlivé konfigurace
metody LSUV, lze vidét, ze vSechny konfigurace LSUV dosahly 97 % spravnosti na
validac¢ni sadé. Nejpomaleji této spravnosti dosahla sit vyuzivajici konfiguraci LSUV
pouzivajici 16 obrazki z trénovaci sady. Konfigurace LSUV s 64 a 256 obrazky jako
jediné dosdhly 98 % spravnosti na validacni sadé. Nejrychleji této spravnosti dosdhla
s 12 epochami sit s konfiguraci LSUV s 64 obrazky. Pribéhy chyb a spravnosti na
validaéni a trénovaci sadé pro 5 konfiguraci metody LSUV, lze vidét na obrazku[A.4]

Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimélniho nauceni.

Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho

rozdéleni

Vysledky pro sif vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni muzeme vidét v tabulce Nejvyssi spravnost
na testovaci sadé byla dosazena konfiguraci normdalniho rozdéleni (u = 0,0 = 0, 1).
Sit dosahla 97,850 % spravnosti na testovaci sadé. K dosazeni optimalniho nauceni
potfebovala sit 14 epoch. Druhou nejlepsi spravnost 97,550 % na testovaci sadeé,
doséhla sit s konfiguraci normélniho rozdéleni (u = 0,0 = 0,05). Sit potfebovala
pouze 5 epoch k dosazeni optimalniho nauceni, coz je nejlepsi vysledek pro vsechny
konfigurace. Nejvice epoch pottebovala sit s konfiguraci normélniho rozdéleni (u =
0,0 = 0,8). Trénovani sité se zastavilo az na maximalni hodnoté 200 epoch. Nejhorsi
vysledky spravnosti dosahly konfigurace normalniho rozdéleni (u = 0,0 = 0,005)
a (u = 0,0 = 0,0005). Obé konfigurace dosahly pouze 11,350 % spréavnosti na
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testovaci sadé. Také jejich hodnoty vazené presnosti, vytéznosti a vazeného F1-skére
jsou nejhorsi ze vsech konfiguraci. Nejlepsi vysledky vazené presnosti, vytéznosti a
vazeného Fl-skére dosahla sit s konfiguraci normalniho rozdéleni (u = 0,0 = 0,1)
a(p=0,0=0,05).V tabulce , vyjadrujici pocet epoch potfebnych k dosazeni
85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na validacni sadé, lze
vidét, ze 98 % spravnosti na validacni sadé dosdhla sit s dvéma konfiguracemi, a
to s konfiguraci normélntho rozdéleni (1 = 0,0 = 0,1) a (u = 0,0 = 0,05). Sit s
konfiguraci normalniho rozdéleni (1 = 0,0 = 0,05), dosdhla této spravnosti rychleji,
za 11 epoch. Nejmensi pocet epoch k dosazeni 97 % spravnosti na validacni sadeé,
konkrétné 3, potiebovala sit vyuzivajici konfiguraci normalniho rozdéleni (u = 0,0 =
0,05). Naopak konfigurace norméalniho rozdéleni (u = 0,0 = 0,005) a (u = 0,0 =
0,0005) nedosdhly zadné z definovanych spravnosti na validacni sadé.

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici riizné konfigurace metody inicializace vah
z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni lze vidét v tabulce Nejvyssi
spravnosti na testovaci sadé, konkrétné 97,780 %, dosahla konfigurace rovnomérného
rozdéleni <-0,2;0,2>. Sif potrebovala k dosazeni optimalniho nauceni sif 12 epoch.
Nejméné epoch k dosazeni optimalniho nauceni potfebovala sif s konfiguraci rovno-
meérného rozdéleni <-0,1;0,1>. Siti k dosazeni optimalniho nauceni stacilo 7 epoch.
Nejvice epoch k dosazeni optimalniho nauceni potfeboval sit s konfiguraci rovno-
meérného rozdéleni <-1,1> Nejhorsi vysledek dosahla sit s konfiguraci rovnomérného
rozdéleni <-0,005;0,005> a <-0,0005;0,0005>. Dosdhla pouze 11,350 % spravnosti
na testovaci sadé. Hodnoty jejich vazené presnosti, vytéznosti a vazeného Fl-skore
jsou nejhors{ ze vSech konfiguraci. V tabulce [A.14] vyjadiujici pocet epoch potieb-
nych k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na validacni
sadé, 1ze vidét, ze 98 % spravnosti na validac¢ni sadé dosahla sit s 5 konfiguracemi
rovnomérného rozdéleni. Nejméné epoch k dosazeni této spravnosti, konkrétné 7,
potifebovala sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-0,1;0,1>. Naopak konfigu-
race rovnomérného rozdéleni <-0,005;0,005> a <-0,0005;0,0005> nedosahly zadné
z definovanych spravnosti na validac¢ni sadeé.

Pfi porovndni vysledkt v tabulkach a Ize zjistit, Ze celkové nejlepsi
spravnosti na testovaci sadé dosédhla sit pouzivajici metodu inicializace vah z nor-
malniho rozdéleni s primérem rozdéleni rovnym 0 a smérodatnou odchylkou rovnou
0,1. Prabéhy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé, pro sif vyuzivajici
rizné konfigurace metod inicializace vah z normalniho a rovnomérného pravdépo-
dobnostniho rozdéleni lze vidét na obrézku [A.5 Prubéhy jsou zobrazeny do epochy
optimélniho naudeni. Na obrazku [A.5] l1ze vidét prudky pokles spravnosti na va-
lida¢ni i trénovaci sadé na konci uceni pro sit vyuzivajici konfigurace normalniho
rozdéleni (u = 0,0 =0,7) a (u=0,0 =0,6). U sité vyuzivajici konfigurace rovno-

meérného rozdéleni jsou to konfigurace <-1,1> a <-0,9;0,9>.
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Ostatni metody nahodné inicializace

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici ostatni metody ndhodné inicializace a jejich pri-
padné konfigurace jsou zaznamendny v tabulce [A.15 Nejvyssi hodnoty sprévnosti
na testovaci sadé dosahla sit pouzivajici metodu inicializace vah LeCun z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni. Tato sit dosahla 98,180 %. spravnosti. Sit dosahla
optimélniho nauceni za 15 epoch. Nejrychleji dosahla sit, pouzivajici metodu inicia-
lizace vah He z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni, optimalniho nauceni
za 4 epoch. Sit vyuzivajici k inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormalni béazi
dosahla optimalniho nauceni za 5 epoch, coz je druhy nejlepsi vysledek.

V tabulce[A.16], vyjadiujici podet epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %,
98 % a 99 % spravnosti na validacni sadé, je mozno vidét, Ze sit se vSemi metodami
dosdhla 98 % spravnosti na valida¢ni sadé. Nejrychleji bylo této spravnosti dosazeno
za 5 epoch a to siti s inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormalni bazi.

Porovnénim vysledki v tabulce [A. 15| pro hlubokou vicevrstvou perceptronovskou
sit vyuzivajici metody LeCun, He a Glorot z rozdilnych pravdépodobnostnich rozdé-
leni vychazi vzdy s lepsi dosazenou spravnosti na testovaci sadé metody vyuzivajici
normalni rozdéleni.

Pribéhy chyby a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé, pro hlubokou vice-
vrstvou perceptronovskou sit vyuzivajici metody inicializace vah LeCun, He, Glorot
v ruznych konfiguracich a metodu inicializace vah vyuzivajici rozklad na ortonor-
malni bézi lze vidét na obrézku [A.6] Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimélniho

nauceni.

8.1.3 Jednoducha konvolu¢ni neuronova sit
LSUvV

V tabulce Ize vidét vysledky, pro sif pouzivajici metodu inicializace vah LSUV
v riznych konfiguracich. Nejlepsiho vysledku spravnosti na testovaci sadé dosahla
sit vyuzivajici k inicializaci vah LSUV pouzivajici 1024 obrazky z trénovaci sady. Sit
doséhla spravnosti 98,930 %. Sit dosahla optimélniho nauceni za 3 epochy. Tento
vysledek je druhy nejlepsi.

Nejrychleji dosahla sit optimalniho nauceni s konfiguraci LSUV vyuzivajici 64
obrazki z trénovaci sady. Tato sif potifebovala pouze 2 epochy, ale dosahla nejhorsi
spravnosti na testovaci sadé ze vSech konfiguraci. Nejpomaleji dosdhla optimalniho
nauceni sit vyuzivajici konfigurace LSUV pouzivajici 16 a 256 obrazku z trénovaci
sady. Sif s obéma konfiguracemi potrebovala 4 epochy. Vysledky primérné vazené

presnosti, spravnosti a vazeného F1-skore jsou pro vSsechny konfigurace stejné.
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V tabulce[A.18] vyjadiujici pocet epoch potfebnych k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %,
96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na valida¢ni sadé, 1ze vidét, Ze sit se vSemi
konfiguracemi LSUV dosdhla 99 % spravnosti na validac¢ni sadé. Nejrychleji této
spravnosti dosdhla sit s konfiguraci LSUV vyuzivajici 2 obrazky z trénovaci sady.
Nejpomaleji této spravnosti dosahla sit vyuzivajici konfiguraci LSUV pouzivajici 64
obrazku z trénovaci sady. Prubéhy chyb a spravnosti na validac¢ni a trénovaci sadé
pro 5 konfiguraci metody LSUV, lze vidét na obrazku [A.7] Prubchy jsou zobrazeny

do epochy optimalniho nauceni.

Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni

Vysledky pro sit vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni mizeme vidét v tabulce [A.T9] Nejvyssi spravnost
na testovaci sadé, konkrétné 99,080 %, byla dosazena konfiguraci norméalniho roz-
déleni (u = 0,0 = 0,1). K dosazeni optimalniho nauc¢eni sit pottebovala 5 epoch.
Druhé nejlepsi spravnost 98,900 % na testovaci sadé, byla dosazena siti s konfigu-
raci normélniho rozdéleni (u = 0,0 = 0, 2). Sit potfebovala také 5 epoch k dosazeni
optimalniho nauceni. Nejvice epoch k dosazeni optimalniho nauceni, konkrétné 54,
potfebovala sit s konfiguraci normalntho rozdéleni (u = 0,0 = 0,9). V tabulce
lze pozorovat nejvyssi hodnoty vazené presnosti, vytéznosti a vazeného F1-skore pro
sit vyuzivajici konfiguraci normalniho rozdéleni s primérem rovnym 0 a se sméro-
datnymi odchylkami mensimi nebo rovnymi 0,4.

V tabulce [A.20] vyjadiujici pocet epoch potiebnych k dosaZeni 85 %, 90 %,
95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na validac¢ni sadé, lze pozorovat, Ze
99 % spravnosti na valida¢ni sadé dosdhla pouze sit s konfiguracemi normalniho
rozdéleni (u = 0,0 = 0,1) a (u = 0,0 = 0,05). Nejméné epoch k dosazeni 99 %
spravnosti na valida¢ni sadé, konkrétné 4, potiebovala sif vyuzivajici konfiguraci
normalntho rozdéleni (¢ = 0,0 = 0,1). 98 % spravnosti na validacni sadé dosahla
sit se vSemi konfiguracemi norméalniho rozdéleni. Nejrychleji této spravnosti dosahla
sit vyuzivajici konfiguraci normdalniho rozdéleni (1 = 0,0 = 0, 1). Sit potfebovala
jen 1 epochu k dosazeni této spravnosti.

Vysledné hodnoty pro jednoduchou konvoluéni neuronovou sit vyuzivajici riizné
konfigurace metody inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdélent,
Ize vidét v tabulce [A.21] Nejvyssi spravnosti na testovaci sadé, konkrétné 99,110 %,
dosahla konfigurace rovnomérného rozdéleni <-0,05;0,05>. K dosazeni optimalniho
nauceni této sité bylo potteba 11 epoch. Nejméné epoch k dosazeni optimalniho nau-
¢eni potrebovala sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-0,2;0,2>. Sit k dosazeni

optimalniho nauceni potreboval pouze 5 epoch. Tato sit také dosahla treti nejlepsi
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spravnosti na testovaci sadé. Nejvice epoch potfebovala k dosazeni optimalniho na-
uceni sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-1,1>. V tabulce [A.22] vyjadiujici
pocet epoch pottebnych k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 % sprav-
nosti na valida¢ni sadé, lze vidét, ze 99 % spravnosti na validac¢ni sadé dosahla sit s
6 ruznymi konfiguracemi rovnomérného rozdéleni. Nejméné epoch k dosazeni 99 %
spravnosti na validacni sadé potrebovala sif s konfiguraci rovnomérného rozdéleni
<-0,2;0,2>. Tato sif potiebovala pouze 3 epochy.

Pfi porovnéni vysledku v tabulkach [A.T9)a[A 21]1ze zjistit, Ze celkového nejlepsiho
vysledku spravnosti na testovaci sadé dosahla sif pouzivajici metodu inicializace vah
z rovnomérného rozdéleni s limitem rovnym 0,05 (<-0,05;0,05>). Prubéhy chyby a
spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé, pro sif vyuzivajici rizné konfigurace metod
inicializace vah z normalniho a rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni lze

vidét na obrazku [A.§ Priubéhy jsou zobrazeny do epochy optimélnfho naudend.

Ostatni metody nahodné inicializace

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici ostatni metody nahodné inicializace a jejich
piipadné konfigurace jsou zaznamendny v tabulce [A.23] Sit inicializovand metodou
rozkladu na ortonormalni bazi a Glorot vzorkujici vahy z normélniho pravdépo-
dobnostniho rozdéleni dosdhla nejvyssi spravnosti na testovaci sadé. Sit s obéma
konfiguracemi dosahla 99,190 % spravnosti na testovaci sadé. Pfi porovnani poctu
epoch pottebnych pro dosazeni optimalniho nauceni u téchto dvou metod pomyslné
vyhréava metoda Glorot vzorkujici vahy z normalniho pravdépodobnostniho rozdé-
leni, protoze sif pouzivajici tuto metodu dosahla optimalniho nauceni za 5 epoch.
Zato sit vyuzivajici k inicializaci vah rozklad na ortonormalni bazi dosahla optimal-
niho nauceni az za 8 epoch. V tabulce m vyjadiujici pocet epoch k dosazeni 85 %,
90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na valida¢ni sadé, je mozno vidét,
ze sit se vSemi metodami dosdhla 99 % spravnosti na valida¢ni sadé. Nejrychleji bylo
této spravnosti dosazeno za 4 epochy a to siti s inicializaci vah metodou LeCun v
obou konfiguracich a metodou Glorot také v obou konfiguracich.

Hodnoty primérné vazené presnosti, spravnosti a prumérného vazeného F1-skére
jsou pro vsechny konfigurace stejné.

Priabéhy chyby a spravnosti na validac¢ni a trénovaci sadé, pro hlubokou vice-
vrstvou perceptronovskou sit vyuzivajici metody inicializace vah LeCun, He, Glorot
v ruznych konfiguracich a metodu inicializace vah vyuzivajici rozklad na ortonor-
malni bazi 1ze vidét na obrdazku[A.9 Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho

nauceni.
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8.1.4 Hluboka konvolué¢ni neuronova sit — ResNetl18
LSUvV

V tabulce lze vidét vysledky, pro sit pouzivajici metodu inicializace vah LSUV
v ruznych konfiguracich. Nejvyssi spravnost na testovaci sadé dosahla sit pouzivajici
konfiguraci LSUV s 16 obrazky z trénovaci sady. Tato sit dosdhla spravnosti 99,220
%. Optimélniho nauceni doséhla za 16 epoch.

Nejméné epoch k dosazeni optimélniho nauceni potiebovala sit vyuzivajici konfi-
guraci LSUV se 2 obrazky a s 64 obrazky z trénovaci sady. Sitf s obéma konfiguracemi
potfebovala jen 9 epoch. Naopak nejvice epoch, konkrétné 19, potfebovala sit s kon-
figuraci LSUV vyuzivajici 1024 obrazki z trénovaci sady. Vysledky vazené presnosti,
vytéznosti a vazeného Fl-skore jsou pro vsechny konfigurace stejné.

V tabulce[A.26], vyjadiujici pocet epoch potfebnych k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %,
96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na valida¢ni sadé pro jednotlivé konfigurace me-
tody LSUV, lze vidét, zZe sit se vSemi konfiguracemi LSUV dosdhla 99 % spravnosti
na validacni sadé. Nejpomaleji této spravnosti dosahla sif vyuzivajici konfiguraci
LSUV pouzivajici 256 obrazki z trénovaci sady. Nejrychleji této spravnosti dosahla
sit s konfiguraci LSUV s 16 obrazky a 1024 obrazky z trénovaci sady. Pribéhy chyb
a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé pro 5 konfiguraci metody LSUV | lze vidét

na obrazku [A.I0] Prabéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho nauceni.

Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni

Vysledky pro sif vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni miZeme vidét v tabulce [A.27, 99,350 % byla nej-
vyssi dosazena spravnost na testovaci sadé. Této spravnosti dosahla sit s konfiguraci
normélniho rozdéleni (41 = 0,0 = 0, 1). K dosazeni optimalniho nauceni pottebovala
sit 26 epoch. Nejméné epoch k dosazeni optimalniho nauceni, konkrétné 5, potie-
bovala sit s konfiguraci norméalntho rozdéleni (u = 0,0 = 0,0005). Naopak nejvice
epoch pro dosazeni optimalniho nauceni bylo potreba u sité vyuzivajici konfiguraci
(u = 0,0 = 0,6). Sit se vSemi konfiguracemi normalniho rozdéleni, kromé konfi-
gurace (u = 0,0 = 0,1), dosdhla vazZené presnosti, vytéznosti a vazeného F1-skére
0,99. V tabulce [A.2§] vyjadiujici pocet epoch potfebnych k dosazeni 85 %, 90 %,
95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na validac¢ni sadé, lze pozorovat, Ze
99 % spravnosti na valida¢ni sadé nedosahla pouze sit s konfiguracemi normélniho
rozdéleni (u = 0,0 =0,9) a (u= 0,0 = 0,8). Sit vyuzivajici konfiguraci normélniho
rozdéleni (u = 0,0 = 0,005) potfebovala nejméné epoch, konkrétné 4, k dosazeni

této spravnosti na validac¢ni sadé.
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Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah
z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni lze vidét v tabulce [A.29] Nejvyssi
spravnost na testovaci sadé dosahla sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-
0,2;0,2>. Tato sit dosahla 99,400 % spravnosti. Sit potFebovala k dosazeni optimal-
niho nauceni 26 epoch. Nejméné epoch k dosazeni optimalniho nauceni potrebovala
sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-0,1;0,1>. Siti k dosazeni optimalniho
nauceni stacilo 9 epoch, také tato sit dosahla 4. nejlepsi spravnosti na testovaci
sadé. Nejvice epoch k dosazeni optimalniho nauceni potiebovala sit s konfiguraci
rovnomérného rozdéleni <-0,8,0,8>. Hodnoty vazené presnosti, vytéznosti a vaze-
ného Fl-skére jsou pro sit se vSemi konfiguracemi stejné. V tabulce [A.30] vyjadiujici
pocet epoch pottebnych k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na valida¢ni sadé, lze vidét, ze 99 % spravnosti na validacni sadé do-
sahly vsechny konfigurace. Nejméné epoch k dosazeni této spravnosti, konkrétné 5,
potirebovala sit s konfiguracemi rovnomérného rozdéleni <-0,1;0,1> a <-0,05;0,05>.

Srovnanim vysledku v tabulkich a lze zjistit, Ze celkové nejlepsi sprav-
nosti na testovaci sadé dosahla sit pouzivajici metodu inicializace vah z rovnomér-
nym rozdéleni s hodnotou limitu rovnou 0,2 (<-0,2;0,2>). Pribéhy chyb a spravnosti
na valida¢ni a trénovaci sadé, pro hlubokou konvolu¢ni neuronovou sit — Resnet18
vyuzivajici rizné konfigurace metod inicializace vah z normélniho a rovnomérného
pravdépodobnostniho rozdéleni lze vidét na obrazku [A.T1] Prabéhy jsou zobrazeny

do epochy optimalniho nauceni.

Ostatni metody nahodné inicializace

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici ostatni metody nahodné inicializace a jejich
piipadné konfigurace jsou zaznamendny v tabulce [A.31] Nejvyssi spravnost na tes-
tovaci sadé dosahla sit pouzivajici metodu inicializace vah pomoci rozkladu na or-
tonormalni bazi. Tato sit dosdhla 99,400 % spréavnosti na testovaci sadé. Sit dosahla
spolecné s metodou LeCun vzorkujici vahy z normalniho rozdéleni druhy nejmensi
pocet epoch k dosazeni optimalniho nauceni. Nejrychleji dosdhla sit, pouzivajici
metodu inicializace vah LeCun vzorkujici vadhy z rovnomérného pravdépodobnost-
niho rozdéleni, optiméalniho nauceni za 4 epoch. Nejpomaleji dosahla optimalniho
nauceni sit vyuzivajici metodu He vzorkujici vahy z norméalniho rozdéleni. Tato sif
potiebovala 30 epoch.

V tabulce[A.32] vyjadiujici podet epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %,
98 % a 99 % spravnosti na validacni sadé, je mozno vidét, Ze sit se vSemi metodami
dosahla 99 % spravnosti na valida¢ni sadé. Nejrychleji bylo této spravnosti dosazeno
siti s inicializaci vah metodou LeCun vzorkujici vahy z rovnomérného rozdéleni.

Tato sit potrebovala pouze 4 epochy. VSechny konfigurace dosdhly primeérné vazené
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vytéznosti, presnosti a vazeného F1-skore rovné 0,99.

Pribéhy chyby a spravnosti na validac¢ni a trénovaci sadé, pro hlubokou vicevrst-
vou perceptronovskou sit vyuzivajici metody inicializace vah LeCun, He, Glorot v
riznych konfiguracich a metodu inicializace vah vyuzivajici rozklad na ortonormélni
bazi lze vidét na obrazku Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho

nauceni.

8.2 Vysledky — databaze CIFAR-10

8.2.1 Mélka vicevrstva perceptronovska sit
LSUV

Vysledky v tabulce [B.1] vyjadiuji ohodnoceni rychlosti uceni, ale také toho jak dobie
se sit naucila. Nejlepsi vysledek spravnosti na testovaci sadé byl 48,980 % a dosahla
ho sif, ktera pouzivala k inicializaci vah LSUV vyuzivajici 2 obrazky z trénovaci
sady. Optimalniho nauceni sit s touto konfiguraci LSUV dosahla za 33 epoch, coz je
druhy nejlepsi vysledek ze vsech konfiguraci. Rychleji optimalniho nauceni dosahla
s 32 epochami sit s konfiguraci LSUV vyuzivajici 16 obrazki z trénovaci sady. Nao-
pak nejvice epoch, konkrétné 53, potiebovala sit s konfiguraci LSUV vyuzivajici 64
obrazku z trénovaci sady.

Vysledky prumérného vazeného Fl-skére, prumérné vazené presnosti a vytéz-
nosti jsou pro testovaci sadu nejlepsi u sité s konfiguraci LSUV vyuzivajici 2 obrazky
z trénovaci sady.

Rychlost uceni a to jak dobre se sit dokazala naucit, lze také pozorovat v tabulce
[B.2] kterd vyjadiuje pocet epoch k dosazeni 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 % a
50 % spravnosti na valida¢ni sadé pro jednotlivé konfigurace LSUV. 50 % spravnosti
na validacni sadé dosédhla jako jedind sif s konfiguraci LSUV pouzivajici 2 obrazky
z trénovaci sady. Sit této spravnosti dosahla za 33 epoch. Sif s konfiguraci LSUV
pouzivajici 1024 obrazki z trénovaci sady nedosahla ani 45 % spravnosti na validacni
sadé. Prubéhy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé pro 5 konfiguraci
metody lze vidét na obrazku [B.I} Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimélniho

nauceni.
Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni

Vysledky mélké vicevrstvé perceptronovské sité pouzivajici rizné konfigurace me-
tody inicializace vah z normalniho pravdépodobnostniho rozdéleni, jsou vidét v ta-

bulce Nejvyssi spravnosti na testovaci sadé bylo dosazeno pomoci sité s konfi-
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guraci normalniho rozdéleni (u = 0,0 = 0,005). Sit dosahla 50,120 % spravnosti
na testovaci sadé. K dosazeni optimalniho nauceni potrebovala sit s touto konfigu-
normdlniho rozdéleni (u = 0,0 = 1). Nejvice epoch, konkrétné 122, k dosazeni
optimalniho nauceni potiebovala sit vyuzivajici konfigurace normalniho rozdéleni
(u = 0,0 = 0,9). Nejmensi pocet epoch k dosazeni optimalniho nauceni sité do-
sdhla sit s konfiguraci normalniho rozdéleni (x = 0,0 = 0,05). V tabulce 1ze
také pozorovat tendenci zvySovani dosazené primérné vazené presnosti, vytéznosti a
Fl-skére se snizovanim hodnoty smérodatné odchylky o. Z tabulky [B.4] kterd vyja-
dfuje pocet epoch k dosazeni 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 % a 50 % spravnosti
na valida¢ni sadé, vyplivd, ze 50 % spravnosti dosahly 3 konfigurace. Nejrychleji
této spravnosti bylo dosazeno za 26 epoch siti s konfiguraci normélniho rozdéleni
pw=0,0=0,1).

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah
z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni jsou vidét v tabulce [B.5 Nejvyssi
spravnost na testovaci sadé dosahla konfigurace rovnomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni <-0,05;0,05>. Dosazena spravnost je rovna 49,420 %. Sit s touto konfigu-
raci rovnomérného rozdéleni dosahla optimélniho nauceni za 26 epoch. Tato hodnota
je treti nejlepsi ze vsech konfiguraci. Rychleji optimalniho nauceni bylo dosazeno uz
jen siti s konfiguracemi rovnomérného rozdéleni <-0,1;0,1> a <-0,0005;0,0005>. Sif
s témi to konfiguracemi dosahla optimélniho nauceni za 17 epoch. Nejvice epoch k
dosazeni optimalniho nauceni potrebovala sit s konfiguracemi rovnomérného rozdé-
lenf <-1,1> a <-0,8;0,8>. V tabulce [B.6] vyjadiujici pocet epoch k dosazeni 25 %,
25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 % a 50 % spravnosti na validac¢ni sadé, 1ze vidét, Ze sit se
4 konfiguracemi rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni, které dosahla 50 %
spravnosti. Pouzité konfigurace maji hodnotu limitu rovnou 0,2; 0,1; 0,05 a 0,005.

Porovnanim vysledkt v tabulce a[B.5]1ze zjistit, Ze celkové nejlepsi spravnosti
na testovaci sadé dosahla sit pouzivajici metodu inicializace vah z normalniho prav-
dépodobnostniho rozdéleni s primérem rozdéleni rovnym 0 a smérodatnou odchyl-
kou rovnou 0,005. Pribéhy chyb a spravnosti, pro sit vyuzivajici rizné konfigurace
metod inicializace vah z rovnomérného a normalniho rozdéleni, na valida¢ni a tréno-
vaci sadé lze vidét na obrazku [B.2] Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho

nauceni.

Ostatni metody nahodné inicializace

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici ostatni metody nahodné inicializace a jejich
piipadné konfigurace jsou zaznamendny v tabulce [B.7] Nejvyssi hodnota spravnosti

na testovaci sadé byla dosazena siti pouzivajici metodu inicializace vah He z nor-
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malniho pravdépodobnostniho rozdéleni. Tato sit dosahla spravnosti 49,230 %. K
dosazeni optimalniho nauceni sité bylo potieba 34 epoch. Nejrychleji bylo dosazeno
optimalniho nauceni za 31 epoch a to siti, pouzivajici metodu inicializace vah Glo-
rot z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni. Sit vyuzivajici k inicializaci vah
pomoci rozkladu na ortonorméalni bazi dosahla treti nejlepsi spravnosti na testovaci
sadé a optimalniho nauceni dosahla za 32 epoch.

V tabulce [B.8] vyjadiujici pocet epoch k dosazeni 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %,
45 % a 50 % spravnosti na validacni sadé, 1ze vidét, ze sit se 4 konfiguracemi doséhla
50 % spravnosti na validac¢ni sadé. Nejrychleji bylo této spravnosti dosazeno za 31
epoch a to siti pouzivajici k inicializaci vah metodu He vzorkujici vahy z normalniho
rozdéleni.

Priabéhy chyby a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé, pro mélkou vicevrst-
vou perceptronovskou sit, vyuzivajici metody inicializace vah LeCun, He, Glorot
v ruznych konfiguracich a metodu inicializace vah vyuzivajici rozklad na ortonor-
malni bazi lze vidét na obrazku [B.3] Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho

nauceni.

8.2.2 Hluboka vicevrstva perceptronovska sit
LSUvV

V tabulce lze vidét vysledky, pro sit pouzivajici metodu inicializace vah LSUV v
riznych konfiguracich. Nejlepsi vysledek spravnosti na testovaci sadé byl dosazen siti
pouzivajici k inicializaci konfiguraci LSUV s 16 obrazki z trénovaci sady. Sit dosahla
spravnosti 49,670 %. Na druhou stranu, tato sit dosahla optimélniho nauceni za 15
epoch, coz je nejhorsi vysledek ze vsech konfiguraci.

Nejrychleji optimalniho nauceni dosdhla sit inicializovand metodou LSUV po-
moci 1024 a 16 obrazku. Tato sit s obéma konfiguracemi potiebovala 9 epoch. Nej-
lepsi vysledky vazené presnosti, vytéznosti a vazeného F1-skore dosahla sit vyuzi-
vajici konfiguraci inicializace LSUV s 16 obrazky.

V tabulce [B.10} vyjadiujici pocet epoch potebnych k dosazeni 20 %, 25 %, 30 %,
35 %, 40 %, 45 %, 50 % spravnosti na validacni sadé pro jednotlivé konfigurace
metody LSUV, lze vidét, ze vSechny konfigurace LSUV dosdhly 45 % spravnosti
na valida¢ni sadé. Nejrychleji, konkrétné za 6 epoch, této spravnosti dosdhla sif
vyuzivajici konfiguraci LSUV pouzivajici 64 obrazku z trénovaci sady. Pribéhy chyb
a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé pro 5 konfiguraci metody LSUV| lze vidét

na obrazku [B.5 Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho naudeni.
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Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho

rozdéleni

Vysledky pro sit vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni muzeme vidét v tabulce [B.I1] Nejvyssi spravnost
na testovaci sadé dosahla sit s konfiguraci normélniho rozdéleni (1 = 0,0 = 0, 1).
Sit dosahla 48,600 % spravnosti na testovaci sadé. K dosazeni optimalniho nauceni
potiebovala sit 12 epoch, coz je, pokud nepocit8me sit s konfiguracemi, které nebyly
schopny konvergovat nejlepsi vysledek. Z hodnot v tabulce [B.11] ale také pozoro-
vanim pribéhi na obrazku [B.5 1ze zjisti, Ze pouze sit s konfiguracemi norméalniho
rozdéleni (u = 0,0 = 0,3), (u=0,0 =0,2), (u=0,0 =0,1) a (u= 0,0 =0,05)
byla schopna konvergovat. V tabulce [B.12] vyjadiujici poéet epoch potfebnych k
dosazeni 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 % spravnosti na validacni sadé, 1ze
pozorovat, ze 50 % spravnosti dosahla pouze sit s konfiguraci norméalniho rozdéleni
(b = 0,0 = 0,1). Také lze pozorovat, ze sit pouze se 3 konfiguracemi, konkrétné
(uw=0,0=0,2), (0 =0,0=0,1)a (p=0,0=0,05), byla schopna dosdhnout
alespon 30 % spravnosti na validacni sadé.

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici riizné konfigurace metody inicializace vah
z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni lze vidét v tabulce [B.13] Nejvyssi
spravnosti na testovaci sadé, konkrétné 48,820 %, bylo dosazeno siti s konfiguraci
rovnomérného rozdéleni <-0,2;0,2>. Sit potiebovala k dosazeni optimalniho nauceni
sit 15 epoch. Kdyz nepocitame konfigurace, se kterou sit nebyla schopna konvergo-
vat, tak je 15 epoch k dosazeni optimalniho nauceni nejlepsi vysledek. Z hodnot v
tabulce [B.11] ale také pozorovanim pribéhu na obrézku [B.5], 1ze vidét, Ze pouze sité
se b konfiguracem byly schopny konvergovat. Konkrétné sité s konfiguraci rovno-
mérného rozdéleni <-0,4;0,4>, <-0,3;0,3>, <-0,2:0,2>, <-0,1;0,1> a <-0,05;0,05>.
V tabulce vyjadrujici pocet epoch potrebnych k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %,
96 %, 97 %, 98 % a 99 % spravnosti na validacni sadé, 1ze potvrdit, Ze sit pouze se 5
konfiguracemi je schopna konvergence. Sit se vySe zminénymi 5 konfiguracemi byla
schopna dosdhnout 45 % sprévnosti na validacni sadé. Nejméné epoch k dosazeni
této spravnosti, konkrétné 8, potiebovala sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni
<-0,2;0,2> a <-0,1;0,1>.

Pti porovnani vysledki v tabulkdch a lze zjistit, ze celkové nejlepsi
spravnosti na testovaci sadé dosdhla sit pouzivajici metodu inicializace vah z rov-
nomérného rozdéleni s limitem rovnym 0,2. Také si lze vSimnou ze sif s konfigu-
raci normalniho rozdéleni vyuzivajici smérodatnou odchylku 0,5 a vétsi nebo 0,005
a mensi nebyla schopna konvergence. U sité vyuzivajici konfiguraci rovnomérného
rozdéleni jsou hodnoty limitu, pro které nebyla sit schopna konvergence 0,5 a vyssi

nebo 0,005 a mensi. Pribéhy chyby a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé, pro sit
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vyuzivajici riizné konfigurace metod inicializace vah z normélniho a rovnomérného
pravdépodobnostniho rozdéleni lze vidét na obrazku [B.5 Prubéhy jsou zobrazeny

do epochy optimalniho nauceni.

Ostatni metody nahodné inicializace

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici ostatni metody ndhodné inicializace a jejich
piipadné konfigurace jsou zaznamenédny v tabulce [B.15] Nejvyssi hodnota sprav-
nosti na testovaci sadé dosazena siti pouzivajici metodu inicializace vah Glorot z
rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni. Tato sit dosdhla 48,120 %. spréav-
nosti. Tato sit dosahla optiméalniho nauceni za 15 epoch. Tento vysledek je tteti
nejhorsi. Nejrychleji, konkrétné za 8 epoch, optimélniho nauceni dosahla sit, kterd
pouzivala metodu inicializace vah He z rovnhomérného pravdépodobnostniho rozdé-
leni, Sit vyuzivajici k inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormalni bazi dosahla
optimalniho nauceni za 17 epoch. Tento vysledek je nejhorsi ze vSech metod.

V tabulce[B.16] vyjadiujici pocet epoch k dosazeni 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %,
45 %, 50 % spravnosti na validacni sadé, je pozorovat, ze sit se vSemi metodami
dosahla 45 % spravnosti na valida¢ni sadé. Nejpomaleji této spravnosti dosdhla sit
s metodou inicializace vah LeCun z rovnomérného rozdéleni a metodou inicializace
vah pomoci rozkladu na ortonormalni bazi. Nejrychleji bylo této spravnosti dosazeno
za 7 epoch, a to siti s inicializaci vah He z rovnomérného rozdéleni.

Pribéhy chyby a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé, pro hlubokou vice-
vrstvou perceptronovskou sit vyuzivajici metody inicializace vah LeCun, He, Glorot
v ruznych konfiguracich a metodu inicializace vah vyuzivajici rozklad na ortonor-
malni bazi 1ze vidét na obrazku Prabéhy jsou zobrazeny do epochy optiméalniho

nauceni.

8.2.3 Jednoducha konvolu¢ni neuronova sit

LSuUv

V tabulce lze vidét vysledky, pro jednoduchou konvoluéni neuronovou sit vyu-
zivajici metodu inicializace vah LSUV v riznych konfiguracich. Nejlepsiho vysledku
spravnosti na testovaci sadé dosahla sit vyuzivajici k inicializaci vah metodu LSUV
se 2 obrazky z trénovaci sady. Sit dosdhla spravnosti 68,480 %. Sit, ale dosdhla nej-
horsiho vysledku v poc¢tu epoch k dosazeni optimalniho nauceni, protoze potirebovala
10 epoch.

Nejrychleji dosahla sit optiméalniho nauceni s konfiguraci LSUV vyuzivajici 1024

obrazku z trénovaci sady.
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V tabulce [B.18] vyjadiujici pocet epoch pot¥ebnych k dosazeni 40 %, 45 %, 50 %,
55 %, 60 %, 65 % a 70 % spravnosti na validac¢ni sadé, lze vidét, Ze sit se vSemi
konfiguracemi LSUV dosdhla 65 % spravnosti na valida¢ni sadé. Nejrychleji této
spravnosti dosdhla sit s konfiguraci LSUV vyuzivajici 2 obrazky z trénovaci sady.
Nejpomaleji této spravnosti dosahla sit vyuzivajici konfiguraci LSUV pouzivajici 16
a 256 obrazku z trénovaci sady. Prubéhy chyb a spravnosti na validacni a tréno-
vaci sadé pro 5 konfiguraci metody LSUV, lze vidét na obrazku [B.7] Pribéhy jsou

zobrazeny do epochy optimélniho nauceni.

Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho
rozdéleni

Vysledky pro sit vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni muzeme vidét v tabulce [B.19 Nejvyssi spravnost na
testovaci sadé byla dosazena konfiguraci normalniho rozdéleni (u = 0,0 = 0,05).
Sit dosahla spravnosti 69,360 %. K dosazeni optimalniho nauceni sit potfebovala
12 epoch. Nejméné epoch, konkrétné 8, potiebovala konvergujici sif vyuzivajici kon-
figuraci normalniho rozdéleni (u = 0,0 = 0,1). Tato sit také dosdhla druhy nej-
lepsi vysledek spravnosti na testovaci sadé. Z obrazku a i vyslych hodnot v
tabulce [B.19] lze pozorovat, ze sit byla schopna konvergence jen s 5 konfiguracemi
normalniho rozdéleni. Tyto konfigurace jsou (@ = 0,0 = 0,3), (u = 0,0 = 0,2),
(u=0,0=0,1), (u=0,0=0,05) a (u=0,0 =0,005).

V tabulce [B.20 vyjadiujici pocet epoch potfebnych k dosazeni 40 %, 45 %,
50 %, 55 %, 60 %, 65 % a 70 % spravnosti na validacni sadé, lze vidét, ze 70 %
spravnosti na validac¢ni sadé dosdhla pouze sit s konfiguracemi normalniho rozdéleni
(bw=0,0=0,1)a (u=0,0=0,05). Nejméné epoch k dosazeni 70 % spravnosti
na valida¢éni sadé potfebovala sit vyuzivajici konfiguraci normalniho rozdéleni (u =
0,0 =0, 1). Naopak sit s konfiguracemi normalniho rozdéleni s prumérem rovnym 0
a se smérodatnou odchylkou rovnou 0,4 nebo vétsi a rovnou 0,005 nebyla schopna
konvergence.

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah
z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni, lze vidét v tabulce [B.21] Nejvyssi
spravnosti na testovaci sad¢, konkrétné 69,460 %, dosdhla konfigurace rovnomér-
ného rozdéleni <-0,2;0,2>. K dosazeni optimalniho nauceni této sité bylo potieba 10
epoch. Pokud pocitame pouze sit s konfiguracemi, kterda konvergovala tak nejméné
epoch, konkrétné 8 k dosazeni optimalniho nauceni potrebovala sit s konfiguraci
normalniho rozdéleni <-0,1;0,1>. Tato sif také dosahla druhé nejlepsi spravnosti na
testovaci sadé. Z prubéhu na obrazku [B.§ a také z tabulky [B.21] lze vidét, ze sit
pouze se 7 konfiguracemi byla schopna konvergence. Hodnoty limiti rovnomérného
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rozdéleni jsou od 0,6 do 0,05. V tabulce [B.22] vyjadiujici podet epoch potfebnych
k dosazeni 40 %, 45 %, 50 %, 55 %, 60 %, 65 % a 70 % spravnosti na validacni
sadé, lze vidét, ze 70 % spravnosti na valida¢ni sadé dosdhla sit se 2 ruznymi kon-
figuracemi rovhomérného rozdéleni. Nejméné epoch k dosazeni 70 % spravnosti na
valida¢ni sadé potrebovala sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-0,2;0,2>. Tato
sit potrebovala pouze 8 epoch.

Pfi porovnéni vysledku v tabulkach[B.19)a[B.21]1ze zjistit, ze celkového nejlepsiho
vysledku spravnosti na testovaci sadé dosahla sit pouzivajici metodu inicializace
vah z rovnomeérného rozdéleni s limitem rovnym 0,2 (<-0,2;0,2>). Pribéhy chyby a
spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé, pro sif vyuzivajici rizné konfigurace metod
inicializace vah z normalniho a rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni lze

vidét na obrazku [B.8 Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimélniho nauceni.

Ostatni metody nahodné inicializace

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici ostatni metody nahodné inicializace a jejich
piipadné konfigurace jsou zaznamendny v tabulce [B.23] Nejvyssi spravnost na tes-
tovaci sadé, byla dosazena siti vyuzivajici metodu inicializace vah LeCun z normal-
niho rozdéleni. Tato sit dosdhla 70,370 % spravnosti na testovaci sadé¢, ale k dosazeni
optiméalniho nauceni pottebovala nejvice epoch. Nejméné epoch k dosazeni optimal-
niho nauceni pottebovala sit s metodou He v obou konfiguracich. Sit s metodou He
vzorkujici vahy z normélniho rozdéleni dosdhla druhé nejvyssi spravnosti na vali-
dac¢ni sadé. V tabulce [B.24] vyjadiujici pocet epoch k dosazeni 40 %, 45 %, 50 %,
55 %, 60 %, 65 % a 70 % spravnosti na validacni sadé, je mozno vidét, ze sit se
vSemi metodami dosdhla 70 % spravnosti na valida¢ni sadé. Nejpomaleji bylo této
spravnosti dosazeno siti s konfiguraci He vzorkujici vahy z rovnomérného rozdéleni
a metodou inicializace vah rozkladem na ortonormalni béazi. Nejrychleji bylo této
spravnosti dosazeno za 4 epochy, a to siti s inicializaci vah metodou He vzorku-
jici vahy z normalniho rozdéleni a metodou LeCun vzorkujici vahy z rovnomérného
rozdéleni.

Pribéhy chyby a spravnosti na validac¢ni a trénovaci sadé, pro hlubokou vice-
vrstvou perceptronovskou sit vyuzivajici metody inicializace vah LeCun, He, Glorot
v ruznych konfiguracich a metodu inicializace vah vyuzivajici rozklad na ortonor-
malni bazi 1ze vidét na obrazku Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optiméalniho

nauceni.
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8.2.4 Hluboka konvolué¢ni neuronova sit — ResNet18
LSUvV

V tabulce[B.25]1ze vidét vysledky, pro sit pouzivajici metodu inicializace vah LSUV v
ruznych konfiguracich. 72,170 % byla nejvyssi dosazend spravnost na testovaci sadé.
Této spravnosti dosahla sit pouzivajici konfiguraci LSUV s 64 obrazky z trénovaci
sady. Optimalniho nauceni dosahla za 8 epoch, coz je nejhorsi vysledek ze vsech
konfiguraci.

Nejméné epoch k dosazeni optimalniho nauceni potiebovala sit vyuzivajici kon-
figuraci LSUV se 2 obrazky z trénovaci sady. Sit pottebovala 6 epoch. Také dosahla
3. nejlepsi spravnosti na testovaci sadé.

V tabulce [B.26], vyjadiujici pocet epoch pot¥ebnych k dosazeni 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 % a 70 %, 75 % spravnosti na validacni sadé pro jednotlivé konfigurace
metody LSUV, lze vidét, ze pouze sit s konfiguraci LSUV vyuzivajici 64 obrazki z
trénovaci sady dosahla 75 % spravnosti na validacni sadé. Sit dosahla této sprav-
nosti za 13 epoch. Pribéhy chyb a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé pro 5
konfiguraci metody LSUV, lze vidét na obrazku [B.I0] Prubéhy jsou zobrazeny do

epochy optimélniho nauceni.

Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho

rozdéleni

Vysledky pro sit vyuzivajici rizné konfigurace metody inicializace vah z norméalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni muzeme vidét v tabulce [B.27 Nejvyssi spravnost na
testovaci sadé dosédhla sit s konfiguraci normalniho rozdéleni (1 = 0,0 = 0,005).
Sit dosahla spravnosti 73,380 %. K dosazeni optiméalniho nauceni potfebovala sit
9 epoch. Nejvice epoch pro dosazeni optimalniho nauceni bylo potfeba u sité vy-
uzivajici konfiguraci (u = 0,0 = 1) Naopak nejméné epoch k dosazeni optimél-
niho nauceni, konkrétné 4, potiebovala sit s konfiguracemi normalniho rozdéleni
(b =0,0 =0,1)a (g =0,0 =0,2). V tabulce si lze také vSimnout, ze se
snizujici se hodnotou smérodatné odchylky normalniho pravdépodobnostniho roz-
déleni se zvysuje dosazena spravnost na validacni sadé. Schopnost dosahnout vyssi
spravnosti na validacni sadé se snizujici se smérodatnou odchylkou lze pozorovat
v tabulce [B.28] Tabulka [B.28] vyjadiuje pocet epoch potfebnych k dosazen{ 45 %,
50 %, 55 %, 60 %, 65 %, 70 % a 75 % spravnosti na validacni sadé. V této tabulce
lze vidét, ze 75 % spravnosti na validac¢ni sadé dosdhla sit pouze se 2 konfigura-
cemi normalniho rozdéleni, konkrétné (¢ = 0,0 = 0,005) a (u = 0,0 = 0,0005).
Nejrychleji této spravnosti doséhla sit s konfiguraci (1 = 0,0 = 0,005).

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici rtizné konfigurace metody inicializace vah
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z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni 1ze vidét v tabulce [B.29] Nejvyssi
spravnost na testovaci sadé dosdhla sif s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-
0,005;0,005>. Tato sit dosdhla 72,750 % spréavnosti. Sit potfebovala k dosazeni op-
timalniho nauceni 9 epoch. Nejméné epoch k dosazeni optimalniho nauceni potte-
bovala sif s konfiguracemi rovnomérného rozdéleni <-0,8;0,8> a <-0,6;0,6>. Tato
sit potrebovala 4 epochy. Nejvice epoch k dosazeni optimalniho nauceni potrebo-
vala sit s konfiguraci rovnomérného rozdéleni <-1,1>. Z tabulky [B.29| lze vy¢ist,
ze se snizujici se hodnotou limitu rovnomérného rozdéleni ma tendenci stoupat i
dosazend spravnost na testovaci sadé. Také v tabulce vyjadiujici pocet epoch
potiebnych k dosazeni 45 %, 50 %, 55 %, 60 %, 65 % a 70 %, 75 % spravnosti na
valida¢ni sadé, si lze vSimnout, zZe se snizujicim se limitem rovnomérného rozdéleni
se zvysuje dosazena spravnost na validacni sadé. V tabulce lze vidét, ze 75 %
spravnosti na validaéni sadé dosahla sit se 3 konfiguracemi. Nejméné epoch k do-
sazeni této spravnosti, konkrétné 5, potrebovala sit s konfiguracemi rovnomérného
rozdéleni <-0,005;0,005> a <-0,0005;0,0005>.

Srovnanim vysledku v tabulkach [B.27a[B.29]1ze zjistit, Ze celkové nejlepsi sprév-
nosti na testovaci sadé dosahla sit pouzivajici metodu inicializace vah z normalniho
pravdépodobnostniho rozdéleni jehoz primeér je rovny 0 a smérodatnd odchylka ma
hodnotu 0,005. Priubéhy chyb a spravnosti na validacni a trénovaci sadé, pro hlu-
bokou konvolu¢éni neuronovou sif - Resnet18 vyuzivajici rizné konfigurace metod
inicializace vah z normalniho a rovnomeérného pravdépodobnostniho rozdéleni lze

vidét na obrazku [B.11] Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimalniho nauceni.

Ostatni metody nahodné inicializace

Vysledné hodnoty pro sit vyuzivajici ostatni metody nahodné inicializace a jejich
piipadné konfigurace jsou zaznamendny v tabulce [B.31] Nejvyssi spravnost na tes-
tovaci sadé dosahla sit pouzivajici metodu inicializace vah pomoci rozkladu na or-
tonormalni bazi. Tato sit dosahla 72,820 % spravnosti na testovaci sadé. K dosazeni
optimalniho nauceni potrebovala tato sit 8 epoch. Nejrychleji, konkrétné za 6 epoch
dosahla optimalniho nauceni sit, pouzivajici metodu inicializace vah LeCun vzorku-
jici vahy z normalniho pravdépodobnostniho rozdéleni.

V tabulce[B.32, vyjadiujici pocet epoch k dosazeni 45 %, 50 %, 55 %, 60 %, 65 % a
70 % a 75 % spravnosti na validacni sadé, je mozno vidét, zZe sit pouze se 2 metodami
doséhla 75 % spravnosti na validacni sadé. Nejrychleji bylo této spravnosti dosazeno
siti s inicializaci vah metodou Glorot vzorkujici vahy z rovnomérného rozdéleni. Tato
sit potfebovala 17 epochy.

Pribéhy chyby a spravnosti na valida¢ni a trénovaci sadé, pro hlubokou kon-

volu¢ni neuronovou - ResNet18 sif vyuzivajici metody inicializace vah LeCun, He,
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Glorot v riiznych konfiguracich a metodu inicializace vah vyuzivajici rozklad na
ortonormalni bazi lze vidét na obrazku Pribéhy jsou zobrazeny do epochy

optimalniho nauceni.

8.3 Srovnani a diskuse vysledki

V tabulce B.2] 1ze vidét pouzité metody inicializace vah, diky kterym bylo dosa-
zeno pro jednotlivé typy architektur nejvyssi spravnosti na testovaci sadé databaze
MNIST. Nejvyssi celkova presnost na testovaci sadé byla dosazena siti ResNet18,
kterd byla inicializovana metodou inicializace vah pomoci rozkladu na ortonormélni
bazi. Tato sit také dosdhla druhého nejlepsiho vysledku v tabulce v poc¢tu epoch
k dosazeni optimalniho nauceni. Druhy nejvyssi vysledek spravnosti na testovaci
sadé dosahla v tabulce jednoduché konvoluéni neuronova sit inicializovana me-
todou Glorot vzorkujici vahy z normalniho pravdépodobnostniho rozdéleni. Rozdil,
ve spravnosti na testovaci sadé, mezi jednoduchou konvolu¢ni neuronovou siti a
ResNet18 je 0,210 %. Na druhou stranu tato jednoduchéa konvoluéni neuronova sit
doséahla optimalniho nauceni za 5 epoch. V tabulce [8.4] popisujici typ architektury a
metodu, pomoci které bylo dosazeno nejrychlejsitho optimalniho nauceni jednotlivych
siti, lze pozorovat, ze nejméné epoch potiebovala jednoduché konvoluéni neuronova
sit inicializovand metodou LSUV s 64 obrazky. ResNetl8 inicializovand metodou
LeCun vzorkujici vahy z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni potiebovala
k dosazeni optimalniho nauceni 4 epochy. Také v tabulce doséahla nejvyssi sprav-
nosti na testovaci sadé. Rychlost, ale také to, jak dobre se sité naucily, 1ze vidét v
tabulce [8.6] vyjadiujici pocet epoch k dosazeni ur¢ité spravnosti na valida¢ni sadé.
Vysledky potvrzuji, ze pomoci inicializace LeCun vzorkujici vahy z rovnomérného
rozdéleni bylo mozno dosdhnout optimalniho a rychlého nauceni sité ResNet18. V
tabulce [B.2] 1ze pozorovat, ze nejhorsiho vysledku spravnosti na testovaci sadé, ze
vsech architektur, bylo dosazeno mélkou vicevrstvou perceptronovskou siti, ktera
byla inicializovand metodou He vzorkujici vahy z norméalniho rozdéleni.

Tabulka [8.3| vyjadiuje shrnuti nejvyssSich spravnosti na testovaci sadé databaze
CIFAR-10 pro jednotlivé typy architektur. Pro jednotlivé typy architektur jsou zmi-
nény také pouzité metody inicializace, diky kterym byly sité schopny dosahnout
téchto spravnosti. Nevyssi hodnota spravnosti na testovaci sadé CIFAR—-10 byla do-
sazena siti ResNet18, pouzivajici metodu inicializace vah z norméalniho pravdépodob-
nostniho rozdéleni s parametry rozdéleni (1 = 0,0 = 0,005). Tato sit také dokazala
dosdhnout optimalniho nauceni nejrychleji ze vsech ostatnich siti v tabulce Také
z hodnot v tabulce 8.7] ktera vyjadiuje pocet epoch k dosazeni ur¢ité spravnosti na
validac¢ni sadé, lze vycist, ze Resnet18 inicializovand z norméalniho pravdépodobnost-

niho rozdéleni s parametry rozdéleni (u = 0,0 = 0,005) byla jako jedind schopna
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doséhnout hodnoty spravnosti 75 %. V tabulce[8.5] 1ze vid&t, Ze nejrychleji dokdzala
dosdahnout optimalniho nauceni sit ResNetl8, jejiz vahy byly inicializovany z nor-
malniho pravdépodobnostniho rozdéleni, parametry rozdéleni jsou (u = 0,0 = 0, 1).
V tabulce [8.3] lze pozorovat, Ze nejhorsiho vysledku spravnosti na testovaci sadé
CIFAR~10, ze vsech architektur, dosahla hluboka vicevrstva perceptronovska sit,

kterd byla inicializovana metodou LSUV vyuzivajici 16 obrazku z trénovaci sady.

Tab. 8.2: Shrnuti nejlepsich vysledki spravnosti na trénovaci sadé vsech architektur pro
databdzi MNIST. Pruni sloupec vyjadruje typ architektury a metodu, diky které bylo dosa-
zeno nejlepsi spravnost na testovact sadé. Posledni sloupec vyjadruje pocet epoch k dosazeni
optimdlniho naucend sité. Zluté podbarvent vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost a oran-

Zové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

typ architektury — metoda testovaci spravnost pocet epoch k dosazeni
inicializace optimélniho nauceni
mélka vicevrstva 98,140 % 11
perceptronovska sit — He
normalni
hlubok4 vicevrstva 98,180 % 15

perceptronovska sif —
LeCun normalni
jednoduchd konvoluc¢ni 99,190 % 5
neuronova sit — Glorot
normalni
ResNet18 — ortonormélni 99,400 % 9
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Tab. 8.3: Shrnuti nejlepsich vysledki spravnosti na trénovaci sadé vsech architektur pro
databdzi CIFAR-10. Pruni sloupec vyjadruje typ architektury a metodu, diky které bylo
dosazeno nejlepsi sprdvnost na testovaci sade. Posledni sloupec vyjadruje pocet epoch k
dosazent optimdlniho naucent sité. Zluté podbarvent vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost

a oranZové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

typ architektury — metoda testovaci spravnost pocet epoch k dosazeni
inicializace optimélniho nauceni
mélka vicevrstva 50,120 % 32
perceptronovska sit —
normalni
(r=0,0=0,005)
hlubok4 vicevrstva 49,670 % 15

perceptronovska sit —
LSUV 16 obrazku
jednoduché konvoluéni 70,370 % 14

neuronovd sit — LeCun

normalni
ResNet18 — normélni 72,380 % 9
(n=0,0 =0,005)

Tab. 8.4: Shrnuti nejrychlejsich optimdlnich nauceni wvsech architektur pro databdzi
MNIST. Proni sloupec vyjadruje typ architektury a metodu, diky které bylo dosaZeno nej-
lepsi spravnost na testovaci sadé. Posledni sloupec vyjadruje pocet epoch k dosazZeni opti-
mdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosaZenou spravnost a oranzové

podbarveni nejnizsi pocet epoch.

typ architektury — metoda testovaci spravnost pocet epoch k dosazeni
inicializace optimélniho nauceni
mélka vicevrstva 97,180 % 3

perceptronovska sit —
LSUV 16 obréazku
hluboka vicevrstva 97,180 % 3

perceptronovska sif —
LSUV 1024 obrazku

jednoduchd konvoluéni 98,700 % 2
neuronova sit — LSUV 64
obrazku
ResNet18 — LeCun 99,030 % 4
rovnomerné
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Tab. 8.5: Shrnuti nejrychlejsich optimdlnich nauceni wvsech architektur pro databdzi
CIFAR-10. Pruni sloupec vyjadruje typ architektury a metodu, diky které bylo dosazeno
nejlepsi spravnost na testovaci sadé. Posledni sloupec vyjadruje pocet epoch k dosaZent
optimdlniho naucent sité. Zluté podbarvent vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost a oran-

Zové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

typ architektury — metoda testovaci spravnost pocet epoch k dosazeni
inicializace optimalniho nauceni
mdélkd vicevrstva 49,420 % 17

perceptronovska sit —
normélni (u = 0,0 =0,1)
hlubok4 vicevrstva 46,900 % 8

perceptronovska sit — He

normalni
jednoduché konvolucni 66,330 % 7
neuronova sit — LSUV 1024
obrazku
ResNet18 — normdln{ 66,080 % 4
(u=0,0=0,1)

Tab. 8.6: Popis nejlepsich visledki vsech architektur v poctu epoch k dosazent urcité sprdv-
nosti na databdzi MNIST. Proni radek vyjadruje typ architektury a zvolend metoda inici-
alizace vah, se kterou bylo dosazeno nejvyssi validacni spravnosti za nejmensi pocet epoch.

Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validaéni sadé databaze MNIST
typ architektury 85 % 90 % 95 % 96 % 97 % 98 % 99 %
— metoda

inicializace

meélka vicevrstva 1 1 1 1 2 5 -
perceptronovska
sit —
ortonormalni
hluboka 1 1 1 1 3 5 -

vicevrstva

perceptronovska

sit —

ortonormélni
jednoducha 1 1 1 1 1 1 3

konvoluéni

neuronova sit —
LSUV 2 obrazku
ResNet18 — 1 1 2 2 2 2 4
LeCun

rovnomerné
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Tab. 8.7: Popis nejlepsich vysledki vsech architektur v poctu epoch k dosazeni urcité sprdv-
nosti na databdzi CIFAR-10. Pruni rdidek vyjadruje typ architektury a zvolend metoda
inicializace vah, se kterou bylo dosazeno nejuyssi validacni sprdvnosti za nejmensi pocet

epoch. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validaéni sadé databaze CIFAR-10

typ architektury
metoda

inicializace

45 %

50 %

55 %

60 %

65 %

70 %

5 %

meélka vicevrstva

perceptronovska
sit — normalni

(u=0,0=0,1)

26

hluboka
vicevrstva
perceptronovska
sit — normalni
(0=0,0=0,1)

20

jednoducha
konvoluéni
neuronova sit —
normalni
(p=0,0=0,1)

ot

ResNet18 —
normélni (u =
0,0 = 0,005)

12
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Vysledky ivodniho experimentu, pti kterém byla inicializovana mélka vicevrstva
perceptronovskd sit nulami, potvrdily tvrzeni z [I] o nevhodnosti pouziti nul jako
pocatecni vahy.

Nejvyssi spravnosti na testovaci sadé, bylo pro mélkou vicevrstvou perceptro-
novskou sit klasifikujici obrazky z databaze MNIST, dosazeno pomoci metody He
vzorkujici vahy z normélniho pravdépodobnostniho rozdéleni. Tento vysledek sou-
hlasi s tvrzenim z [30], Ze se metoda He, hodi pro sité vyuzivajici aktivaéni funkci
ReLU. Tyto vysledky se lisi oproti vysledkum v [52]. V [52] byly zkoumény vlivy 4
riznych metod inicializace na uceni mélké vicevrstvé perceptronovské sité a nejvys-
sich vysledkt spravnosti na testovaci sadé MNIST bylo dosazeno pomoci metody
Glorot, vzorkujici vahy z rovnovazného rozdéleni. Rozdilné vysledky mohly vznik-
nout z divodu vlivu ndhody pii generovani vah z pravdépodobnostniho rozdéleni.
Rozdil mohl byt zpiisoben i pouzitim rozdilnych hyperparametri.

V [32] je zminéno, zZe sit s metodou inicializace LSUV, dosahuje rychlejsi kon-
vergence nez sit vyuzivajici ostatni metody inicializace. Toto tvrzeni 1ze na zakladé
provedenych experimenti potvrdit. Pro databazi MNIST, 3 ze 4 typu architektur,
konkrétné meélka a hluboka vicevrstva perceptronovska sit a jednoducha konvolucéni
neuronova sit, dosahly nejrychlejsiho optimélniho nauceni za pouziti riznych kon-
figuraci metody inicializace LSUV. Pro databazi CIFAR-10, bylo pouze pro jedno-
duchou konvoluéni neuronovou sif, pouzivajici metodu inicializace LSUV, dosazeno
nejrychlejsiho optimalniho nauceni. Nutné je zminit, ze pro ResNet18 a hlubokou
vicevrstvou perceptronovskou sif bylo dosazeno druhého nejrychlejstho nauceni pri
vyuziti metody LSUV. V obou pripadech se rozdil v po¢tu epoch, mezi nejrychlejsim
a druhym nejrychlejsim dosazenim optimdalniho nauceni, lisil pouze o 1 epochu. Na
zakladé téchto vysledkll experimentii, lze doporucit pouziti metody inicializace vah
LSUV, pro dosazeni co nejrychlejsi konvergence sité.

V [32] je zminéno, Ze nejhorsiho vysledku spravnosti dosahla sit vyuzivajici konfi-
guraci LSUV se 2 obrazky. Toto tvrzeni se na zakladé experimentii nepotvrdilo, pro-
toze celkovych nejhorsich vysledki spravnosti na testovaci sadé databaze CIFAR-10
bylo dosazeno pomoci metody LSUV s 1024 obrazky. Rozdil mezi vysledky v [32] a
dosazenymi vysledky mohou byt zptisobeny pouzitim rozdilné aktivacni funkce a ar-
chitekury sité. Dale mohl byt rozdil zptisoben, pouzitim rozdilnych hyperparametri
sité.

Déle je v [32] zminéno, Ze pocet pouzitych obrazku, tedy kromé 2, nemd vliv
na vyslednou spravnost na testovaci sadé. Na zakladé experiment bylo dosazeno
rozdilnych vysledkii spravnosti na testovaci sadé pri uziti rtiznych pocét obrazku
pro inicializaci LSUV. Nejlepsich celkovych vysledki spravnosti na testovaci sadé
MNIST, pro rizné architektury vyuzivajici metodu inicializace vah LSUV, bylo do-

sazeno pomoci konfigurace LSUV vyuzivajici 16 obrazki z trénovaci sady MNIST.
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Tyto vysledky jsou obdobné i pro databazi CIFAR-10. Rozdil mezi dosazenymi vy-
sledky a vysledky v [32], mize byt ddn pouzitim rozdilné aktivacni funkce a archi-
tektury. Déle mohl byt rozdil zptisoben, pouzitim rozdilnych hyperparametri sité.
Na zakladé experimenti, lze doporucit pfi pouziti metody inicializace vah LSUV
konfiguraci, kterda vyuziva 16 obrazkt z trénovaci sady pro dosazeni co nejlepsich
vysledktl spravnosti na testovaci sadé.

Na zakladé probéhlych experimentt, lze ¥ict, Ze se potvrdilo tvrzeni z [2] a z
[1] o vhodnosti pouziti malych ndhodnych hodnot blizkych nule jako pocéatecni
vahy. Na zakladé experimentt, lze ucinit doporuceni, pro vybér optimalnich pa-
rametru pravdépodobnostniho rozdéleni, pri pouziti metody nahodné inicializace
vah z normalniho nebo rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni, tak aby sit
dosédhla konvergence. Hodnotu primeéru u vSech norméalnich pravdépodobnostnich
rozdéleni je doporuceno nastavit na 0. Pro mélkou vicevrstvou perceptronovskou sit
lze doporucit volbu hodnoty smérodatné odchylky normalniho rozdéleni z intervalu
<0,0005;0,2>. Stejné tak i hodnotu limitu u rovnomérného rozdéleni lze doporucit
volit z intervalu <0,0005;0,2>. Pro hlubokou vicevrstvou perceptronovskou sit 1ze
doporucit volbu smérodatné odchylky pro norméalni rozdéleni z intervalu <0,2;0,05>
Stejny interval lze doporucit i pro volbu limitu rovnomérného rozdéleni. U jedno-
duché konvoluéni neuronové sité lze doporucit volbu hodnoty smérodatné odchylky
normalniho rozdéleni z intervalu <0,2;0,05>. Pro volbu limitu rovnomérného roz-
déleni lze doporucit volit hodnoty z intervalu <0,2;0,05>. U hluboké konvoluc¢ni
neuronové sité — ResNetl8 lze doporucit volbu smérodatné odchylky normalniho
rozdéleni v intervalu <0,0005;0,2>. Ze stejného intervalu je lze doporucit volit limit

rovnomérného rozdéleni.
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Zavér

Cilem bakalarské prace bylo sezndmeni se s metodami inicializace vah neuronovych
siti a jejich vlivem na uceni sité. Nejprve bylo zapotiebi nastudovat problematiku a
vypracovat resersi, kterd se zabyva umeélymi neuronovymi sitémi a jejich u¢enim a
déle metodami inicializace vah. Nasledné bylo za kol navrhnout a implementovat
experimenty, na kterych byl ovéren vliv riznych metod inicializace vah na ucenf sité.

V teoretické ¢asti prace byla provedena literarni reSerse témat jednovrstvé do-
predné sité aktivacni funkce, chybové funkce, optimalizac¢nich algoritmi, vicevrstvé
dopredné sité, konvolucni sité. Dalsi kapitola popisuje rozdéleni metod incializace
vah do nékolika kategorii v zavislosti na pristupu pfi inicializaci. Néasleduje popsani
metrik, kterymi bylo hodnoceno uceni sité, formulace problému a popis pouzitych
databazi MNIST a CIFAR-10.

Prakticka c¢ast se zabyva navrhnutim experimenti, predzpracovanim dataseti,
popisem pouzitych neuronovych siti a jejich hyperparametrii. Nasledoval popis im-
plementace navrzenych experimenti a popis statistického vyhodnoceni. Uvodni ex-
periment, testoval predpoklad o nevhodnosti inicializace vah na nulu. V dalsich
experimentech se testoval vliv vybranych metod, které predstavuji rozdilné pristupy
v inicializaci vah. Vybrané metody jsou LSUV, ndhodna inicializace vah z normal-
niho a rovnomérného pravdépodobnostniho rozlozeni, He, Lecun a Glorot. U téchto
vybranych metod jsou také zkouméany rozdily ve vlivu na uceni siti mezi riznymi
konfiguracemi téchto metod. Vybrané architektury jsou mélka a hluboka vicevrstva
perceptronovska sit, jednoduché konvoluéni neuronova sit a hluboka konvoluéni neu-
ronova sit — ResNet18.

V posledni ¢éasti jsou uvedeny a porovnany dosazené vysledky pro dvé databaze
MNIST a CIFAR-10 a rizné architektury neuronovych siti. Nejvyssi spravnosti na
testovaci sadé databdze MNIST, konkrétné 99,400 %, dosahla sit ResNet18 vyuzi-
vajici metodu inicialiazace vah pomoci rozkladu na ortonormalni béazi. Nejlepsich
vysledkil spravnosti na testovaci sadé, konkrétné 72,380 %, pro databdzi CIFAR-10
bylo dosazeno siti ResNet18, jejiz vahy byly inicializovany metodou inicializace vah z
normélniho rozloZzeni s parametry rozlozeni (u = 0,0 = 0,005). Déle bylo provedeno
srovnani architektur a metod inicializace, se kterymi bylo dosazeno nejrychlejsiho
optimalniho nauceni. Metoda, diky které bylo dosahovano nejrychlejsi konvergence
sité napri¢ pouzitymi databazemi a architekturami, je LSUV. Nasleduje diskuse a
srovnani dosazenych vysledki s literaturou. V diskusi jsou na zakladé experimentti

uvedena doporuceni.
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A Vysledky pro databazi MNIST

A.1 Meélka vicevrstva perceptronovska sit

A.1.1 LSuUV

Tab. A.1: Visledky ohodnocujici uceni melké vicevrstvé perceptronovské sité, kterd byla
inictalizovana metodou LSUV v ruzngch konfiguracich a poté ucena na trénovaci sadé da-
tabdze MNIST. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databdze MNIST. Sesty sloupec

vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nej-

cvvs

Metoda LSUV

typ spravnost| primérné| prumérnd | prumérné | pocet
konfigurace vazena vazena vazené epoch

presnost | vytéznost | Fl-skére

2 obrazky || 98,030 %| 0,98 0,98 0,98 8
16 obrazki || 97,730 % | 0,98 0,98 0,98 3
64 obrazkt || 97,620 % | 0,98 0,98 0,98 3
256 obrazki || 97,760 % | 0,98 0,98 0,98 5
1024 obrézkt || 97,710 % | 0,98 0,98 0,98 5

Tab. A.2: Popis poctu epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na validacni sadée pri uceni méelké vicevrstvé perceptronovské sité, kterd byla
inictalizovana metodou LSUV. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 5 ruznych konfi-

guraci metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven

modrou.
Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validac¢ni sadé
typ 8% % | 90 % | 95% 96 % 97 % 98 % 99 %
konfigurace

2 obrazky 1 1 1 1 2 8 -

16 obrazkt 1 1 1 1 1 13 -

64 obrazku 1 1 1 1 1 - -

256 obrazkh 1 1 1 1 1 - -

1024 obrazku 1 1 1 1 1 11 -

81



Priibéh chyby na validaéni sadé Préibéh spravnosti na validaéni sadé

013 1 —— 2 obrazky 0.9800 1
: —— 16 obrazki 0.9775
—— 64 obrazkd
0.12 1 J
—— 256 obrazki - 0.9750
@ 0114 —— 1024 obrazka | 4§ 0.9725 1
=] c
= .7 0.9700 4
5 0104 g —— 2 obrazky
" 0.9675 | —— 16 obrazki
0.09 0.9650 —— 64 obrazki
—— 256 obrazki
0.08 1 J
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1 3 5 7
pocet epoch pocet epoch
Pribéh chyby na trénovaci sadé Pribéh spravnosti na trénovaci sadé
1.00
0.30 = 2 obrazky
—— 16 obrazkd
0.25 1 —— 64 obrazkid 0.98 1
—— 256 obrazki -
o 9207 —— 1024 obrazki 8 0.964
o o
2 015 = brazk
= s = 2 obrazky
o
0.10 @ 0944 —— 16 obrazkl
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—— 1024 obrazkd
1 3 5 7 1 3 5 7
pocet epoch pocet epoch

Obr. A.1: Prubehy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé databize MNIST pri
ucent melké vicevrstvé perceptronovské sité pro 5 ruznych konfiguraci metody inicializace

vah LSUV. Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.

A.1.2 Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného

pravdépodobnostniho rozdéleni
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Tab. A.3: Vysledky ohodnocujici uceni mélké vicevrstvé perceptronovské sité. Zvolend ini-
cializace vah byla inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozdeleni v riznych
konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databdze MNIST. Hodnoty jsou ziskdny
pro testovaci sadu databdze MNIST. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazent opti-
mdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost a oranzové

podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z normélniho pravdépodobnostniho rozdéleni

typ konfigurace spravnost| prumérnéd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazZena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére

u=0,0=1) 96,230 % 0,96 0,96 0,96 43
(L=0,0=0,9) |/ 95780% | 0,96 0,96 0,96 28
(L=0,0=0,8) | 96480% | 097 0,96 0,96 46
(L=0,0=0,7) | 9580% | 0,96 0,96 0,96 29
(L=0,0=0,6) | 96,180% | 0,96 0,96 0,96 20
(L=0,0=0,5) | 97,030% | 0097 0,97 0,97 32
(b=0,0=0,4) 97,009 % 0,97 0,97 0,97 18
(u=0,0=0,3) 97,120 % 0,97 0,97 0,97 10
(b=0,0=0,2) 97,200 % 0,97 0,97 0,97 7
(n=0,0=01) [98020% | 098 098 | 098 10
(L=0,0=0,05 | 98,100% 0,98 0,98 0,98 1
(u=0, 0=0,005) | 97,800% | 0,98 0,98 0,98 7
(1 =0,0 =0,0005) | 97,850 % | 0,98 098 | 098 11

Tab. A.4: Popis poctu epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni mélké
vicevrstvé perceptronovské sité, inicializované metodou ndhodného inicializace vah z nor-
malniho pravdépodobnostniho rozdéleni v rizniych konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou
vyobrazeny pro 13 ruznyjch konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosazZeni dané sprdvnosti.

Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé

typ konfigurace 8% | 90 % | 95% 96 % 97 % 98 % 99 %
(p=0,0=1) 1 2 11 26 - - -
(p=10,0=0,9) 1 2 10 24 - - -
(u=0,0=0,8) 1 2 9 19 46 - -
(b=20,0=0,7) 1 2 9 14 - - -
(u=10,0=0,6) 1 1 6 11 30 - -
(u=10,0=0,5) 1 1 4 7 21 - -
(b=10,0=0,4) 1 1 3 6 16 - -
(b=10,0=0,3) 1 1 2 3 6 - -
(b=0,0=0,2) 1 1 1 2 3 - -
(n=0,0=0,1) 1 1 1 1 2 7 -
(u=0,0=0,05) 1 1 1 1 2 7 -
(u=0,0 =0,005) 1 1 1 2 3 7 -
(u=0,0 =0,0005) 1 1 1 2 3 7 -
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Pribéh chyby na valida¢ni sadé

Priibéh spravnosti na valida¢ni sadé

- (n=0, o=1)
a- — (u=0, 0=0.9) 0.98 +
— (p=0, o=0.8) (n=0, o=1)
— (p=0, 0=0.7) 0.96 (n=0, 0=0.9)
34 - " {u=0, -0.8)
@ i (r=0, 0=0.7)
E — g 0.94 (he0, 0=0.6)
> (w=0, 0=0.5)
£ 2+ (=0, 3=0.2) @ i —0, 0=0.4
o = (p=0, 0=0.1) = 0.2 ::=o: :=o.3:
—— (n=0, 0=0.05) n (n=0, 6=0.2)
1] (r=0, 0=0.005) 0.90 4 — (no0, 0o0.1)
(=0, o=0.0005) — (p=0, 0=0.05)
N — e 4 )
J (n=0, 0=0.005)
o0 \*-.h_.—————— 0.88 — (u=0, 0=0.0005)
\ T T ; \ T T T T \
1 11 21 31 41 1 11 21 31 41
pocet epoch pocet epoch
Pribéh chyby na trénovaci sadé Pribéh spravnosti na trénovaci sadé
17.5 4
—_— (p=0, o=1) 1.00
— (u=0, o0=0.9)
15.0 4
— (u=0, o=0.8) 0.95 — (p=0, a=1)
—— (n=0, =0.7) 0 o—0.9
12.5 A —_— (u=0, g=0.6 (n=0, 0=0.9)
(p=0, 0=0.6) —— (n=0, 0=0.8)
=0, 9=0.5) + 090 A —— (=0, 0=0.7)
m 10.0 4 —_— a=0.4) [=] — (n=0, o=0.6)
£ a=0.3) < nu=0, .
= oz > 0.85 4 (1=0, 0=0.5)
£ 751 , 0=0.2) ‘@ —— (p=0, 0=0.4)
— (p=0, 0=0.1) o (n=0, 0=0.3)
= - 7] , A
5.0 4 (=0, 0=0.05) 0.80 (p=0, 0=0.2)
(p=0, 0=0.005)
- - — (u=0, o=0.1)
25 ] —— (n=0, 5=0.0005) 0.75 4 —— (n=0, 3=0.05)
(p=0, 0=0.005)
| —— (u=0, 0=0.0005)
0oL : : : ‘ 0.70 4 . ‘
1 11 21 31 41 31 41
pocet epoch pocet epoch
Pribéh chyby na validaéni sadé Pribéh spravnosti na validaéni sadé
— -1, i — -],
1.2 — <-0.9,0.9> 0.98 ~— — <-0.9,0.9>
— <-0.8,0.8> ] — <-0.8,0.8>
0.97
1.0+ — <-0.7,0.7> — <0.7,0.7>
— <-0.6,0.6> 0.96 - —<-0.6,0.6>
<-0.5,0.5= ﬁ =-0.5,0.5>
o 081 — <-0.4,0.4> o 0.954 — <-0.4,0.4>
-g <0.3,0.3> g <-0.3,0.3>
£ 0.6 <-0.2,0.2> o 0.94 7 <-0.2,0.2>
v —_— <-0.1,0.1> = — <0.1,0.1>
—— <-0.05,0.05> @ 0.934 —— <-0.05,0.05>
0.4 4 =-0.005,0.005> 0.92 4 =-0.005,0.005>
<-0.0005,0.0005> . — <-0.0005,0.0005>
0.2 8 0.91 4
T T T 0.90 h T T T
1 11 21 1 11 21
pocet epoch pocet epoch
Pribéh chyby na trénovaci sadé Pribéh spravnosti na trénovaci sadé
— -1, 1.00 1
4 — <-0.9,0.9>
— <-0.8,0.8>
5 —_— <11
— <-0.7,0.7> 0.95 4 — :_0_9;_”
34 — <-0.6,0.6> —— <-0.8,0.8>
— -:::.:,:.i: b — <-0.7,0.7>
& “_0'3'0'3> 2 .90 — <-0.6,0.6>
> 5 | <9.3,0.3> > <-0.5,0.5>
_5 =-0.2,0.2> ‘E — =-0.4,0.4>
— <0.1,0.1> o <0.3,0.3>
—— <-0.05,0.05> Y 0.854 <-0 z'o 2>
14 <-0.005,0.005> — -o1D
— <-0.0005,0.0005> — :,:.;'50-01;5}
0.80 - <-0.005,0.005>
01 = <-0.0005,0.0005>

1 1 21
pocet epoch

1 1 21
pocet epoch

Obr. A.2: Pribéhy chyby a sprdavnosti na validacni a trénovact sadé databdze MNIST pri
uceni melké vicevrstvé perceptronovské site pro konfigurace metod inicializace vah z normdl-
ntho a rovnomeérného pravdépodobnostniho rozdéleni. Horni ¢tyri grafy vyjadruji pribéhy
pro inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozdéleni a ctyri spodni grafy vyja-
drugi pribeéhy pro inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni. Prubehy

jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.
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Tab. A.5: Visledky ohodnocujict uceni melké vicevrstvé perceptronovské sité. Zvolend inici-
alizace vah byla inicializace vah z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozdéleni v riznych
konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databdze MNIST. Hodnoty jsou ziskdny
pro testovaci sadu databdze MNIST. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazent opti-
mdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost a oranzové

podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z rovnomérného pravdépodobnostniho rozdéleni

typ konfigurace spravnost| prumeérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore
<-1,1> 96,720 % 0,97 0,97 0,97 22
<-0,9;0,9> 96,830 % 0,97 0,97 0,97 22
<-0,8;0,8> 96,720 % 0,97 0,97 0,97 16
<-0,7;0,7> 96,820 % 0,97 0,97 0,97 13
<-0,6;0,6> 96,800 % 0,97 0,97 0,97 11
<-0,5;0,5> 97,220 % 0,97 0,97 0,97
<-0,4;0,4> 97,520 % 0,97 0,97 0,97 9
<-0,3;0,3> 97,870 % 0,98 0,98 0,98 11
<-0,2;0,2> 97,940 % 0,98 0,98 0,98 9
<-0,1;0,1> 97,880 % 0,98 0,98 0,98 11
<-0,05;0,05> [ 97,930 % 0,98 0,98 0,98 7
<-0,005;0,005> 97,960 %| 0,98 0,98 0,98 8
<-0,0005;0,0005> || 97,950 % 0,98 0,98 0,98 8

Tab. A.6: Popis poctu epoch k dosaZent urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni mélké
vicevrstvé perceptronovské site, inicializované metodou ndhodného inicializace vah z rovno-
merného pravdépodobnostniho rozdéleni v riuzngch konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou
vyobrazeny pro 13 ruznyjch konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosazZeni dané sprdvnosti.

Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé
typ konfigurace | 85% [90 % [ 95% |96 % [ 97% |98 % | 99 %

<-1,1> 1 1 7 11 29 - -
<-0,9;0,9> 1 1 6 11 24 - -
<-0,8;0,8> 1 1 6 8 16 - -
<-0,7,0,7> 1 1 3 7 11 - -
<-0,6;0,6> 1 1 3 5 11 - -
<-0,5;0,5> 1 1 2 3 7 - -
<-0,4;0,4> 1 1 2 3 4 19 -
<-0,3;0,3> 1 1 1 2 3 11 -
<0,2;0,2> 1 1 1 1 2 9 -
<0,1;0,1> 1 1 1 1 2 7 -
<-0,05;0,05> 1 1 1 2 3 6 -
<-0,005;0,005> 1 1 1 2 3 7 -
<-0,0005;0,0005> 1 1 1 2 3 7 -
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A.1.3 Ostatni metody nahodné inicializace

Pribéh chyby na validaéni sadé

Pribéh spravnosti na validaéni sadé
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Obr. A.3: Pribéhy chyby a sprdavnosti na validacni a trénovact sadé databdze MNIST pri
uceni meélké vicevrstvé perceptronovské site, kterd byla inicializovdna vybranymi metodams
ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli
podle toho, z jakého pravdépodobnostniho rozdéleni jsou vdhy vzorkovdny na rovnomeérné
a normdlni. Ddle byla pouZita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni

bdzi. Prubehy jsou zobrazeny do epochy optimdiniho naucent.
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Tab. A.7: Vysledky ohodnocujici uceni melké vicevrstvé perceptronovské sité. Zvolené ini-
cializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle toho, z jakého pravdépo-
dobnostniho rozdéleni jsou vahy vzorkovdany na rovnomerné a normdlni. Ddle byla pouzita
s metodou inicializaci vah pomoct rozkladu na ortonormdini bazi. Sit byla ucena na tré-
novaci sadé databdze MNIST. Hodnoty jsou ziskany pro testovaci sadu databaze MNIST.
Sestyj sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho nauceni sité. Zluté podbarveni

vyjadruje nejuyssi dosazenou spravnost a oranzové podbarveni mejnizsi pocet epoch.

Ostatni metody ndhodné inicializace

typ metody spravnost| prumérna| primérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére
LeCun rovnomérné || 98,020 % 0,98 0,98 0,98 11
LeCun normalni 98,100 % 0,98 0,98 0,98 11
He rovnomeérné 97,880 % 0,98 0,98 0,98 9
He normalni 98,140 %| 0,98 0,98 0,98 11
Glorot rovnomérné || 97,860 % 0,99 0,98 0,98 7
Glorot norméln{ 98,100 % 0,98 0,98 0,98 11
Ortonormalni 97,940 % 0,98 0,98 0,98 8

Tab. A.8: Popis poctu epoch k dosazZent urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni mélké
vicevrstvé perceptronovské site, kterd byla inicializovana vybranymi metodami ndhodné ini-
cializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle deli podle toho,
z jakého pravdépodobnostniho rozdéleni jsou vdhy vzorkovdny na rovnomérné a normdilni.
Ddle byla pouZita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni bdzi. Hodnoty
poctu epoch jsou vyobrazeny pro 4 metody a jejich pripadné konfigurace. Znak "-"znact

nedosazeni dané spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé
typ konfigurace | 85% [90 % [ 95% [ 96 % [ 97 % |98 % | 99 %

LeCun rovnomérné

LeCun norméalni

He rovnomérné

He normalni

Glorot rovnomérné

Glorot normalni

=== === =

=== === =

=== === =

el L I e

NN NN

(S EIESEIENEIENEIEN § o' R IEN |
1

Ortonormalni
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A.2 Hluboka vicevrstva perceptronovska sit

A.2.1 LSUV

Tab. A.9: Visledky ohodnocujici uceni hluboké vicevrstvé perceptronouvské site, kterd byla
inictalizovand metodou LSUV v ruzngch konfiguracich a poté ucena na trénovacit sadé da-
tabdze MNIST. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databdze MNIST. Sesty sloupec

vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nej-

cvvs

Metoda LSUV
typ spravnost| primérnd| primérna | prameérné | pocet
konfigurace vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skoére
2 obrazky 97,240 % 0,97 0,97 0,97
16 obrazku 97,690 %| 0,98 0,98 0,98 8
64 obrazkl 97,270 % 0,97 0,97 0,97 4
256 obrazku || 97,540 % 0,98 0,98 0,98 11
1024 obrazkua || 97,180 % 0,97 0,97 0,97 3
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Pribéh chyby na validaéni sadé Pribéh spravnosti na valida¢ni sadé
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Obr. A.4: Prubehy chyby a sprdvnosti na validacéni a trénovaci sadé databize MNIST pri
ucent hluboké vicevrstvé perceptronovské sité pro 5 rizngch konfiguraci metody inicializace

vah LSUV. Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.

Tab. A.10: Popis poctu epoch k dosaZeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na validacni sadé pri uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, které byla
inicializovand metodouw LSUV. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 5 ruznych konfi-

guract metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdvnosti. Nejlepsi visledek je podbarven

modrou.
Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validac¢ni sadé
typ 8 % | 90 % | 95 % 96 % 97" % 98 % 99 %
konfigurace
2 obréazky 1 1 1 2 3 - -
16 obrazku 1 1 1 1 5 - -
64 obrazku 1 1 1 1 3 12 -
256 obrazku 1 1 1 1 3 14 -
1024 obrazkt 1 1 1 1 3 - -
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A.2.2 NAahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného

pravdépodobnostniho rozdéleni

Tab. A.11: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké vicevrstvé perceptronouvské sité. Zwvolend
inicializace vah byla inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni v riz-
nych konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize MNIST. Hodnoty jsou zis-
kdny pro testovaci sadu databdze MNIST. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosaZeni

optimdlniho naucent site. Zluté podbarvent vyjadruje nejuyssi dosazenou spravnost a oran-

cvv

Metoda inicializace z normélniho pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost | primérnd| primérna | primérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skdre
(u=0,0=1) 97,380 % 0,97 0,97 0,97 153
(b=0,0=0,9) 97,170 % 0,97 0,97 0,97 93
(u=0,0=0,8) 96,770 % 0,97 0,97 0,97 200
(bL=0,0=0,7) 41,670 % 0,82 0,42 0,44 144
(u=0,0=0,6) 53,170 % 0,70 0,53 0,52 121
(L=0,0=0,5) 93,050 % 0,94 0,93 0,93 7
(u=0,0=0,4) 94,660 % 0,95 0,95 0,95 47
(bL=0,0=0,3) 97,410 % 0,97 0,97 0,97 47
(u=0,0=0,2) 97,500 % 0,97 0,97 0,97 25
(bL=0,0=0,1) 97,850 %| 0,98 0,98 0,98 14
(u=0,0=0,05) 97,550 % 0,98 0,98 0,98 5
(u=0, 0=0,005) 11,350 % 0,01 0,11 0,02 6
(u=0,0=0,0005) || 11,350 % 0,01 0,11 0,02 6
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1e7 Pribéh chyby na validacni sadé

Prdbéh spravnosti na valida¢ni sadé

35 - — (=0, 0-1) Rl \
= (u=0, 0=0.9} i = -
b — (u=0, 0=1)
3.0 1 = (u=0, 0=0.8) 0.8 — (p=0, o=0.9)
" (u=0,0=0.7) ’ — (u=0, 0=0.8)
2.59 — (u=0, 0=0.6) - [ (,,.=o' 0=0.7)
© (H=0, 3=9.5) S 064 — (=0, 0=0.6)
o 2.0 1 === (=0, 0=0.4) c 06 (=0, 0=0.5)
> (p=0, 0=0.3) = . 4 _
= i (0 (n=0, 0=0.4)
S 15 (u=0, 0=0.2) £ (4=0, 0=0.3)
— (n=0, 0=0.1) @ 0.4 (=0, =0.2)
1.0 =— (p=0, o=0.05) — (u=0, 0=0.1)
(n=0, 0=0.005) — (u=0, 0=0.05)
0.5 —— (=0, 0=0.0005) 0.2 (1=0, 7=0.005)
0.0 4 — m— (u=0, o=0.0005)
1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 1 21 41 61 81 101 121 141 161 181
pocet epoch pocet epoch
1esPriibéh chyby na trénovaci sadé Pribéh spravnosti na trénovaci sadé
175 — (u=0, 0= 1.0 1 —
(u=0, 0=1) e
_ = (n=0, 0=0.9) F — (=0, o=1)
1.50 — (p=0, o0=0.8) - [|_|=o. |
| — (u=0,0=0.7) 0.8 7 |' —_— [|_|=0. 0=0.8)
125 — (=0, 0=0.6) - — (=0, 0=0.7)
(=0, 5=0.5) 8 — (u=0, 0=0.6)
& 1.00 7 —— (u=0, 0=0.4) c 0.6 (=0, g=0.5)
= (4=0, 0=0.3) 3 —— (=0, 0=0.4)
5 0754 (u=0, 0=0.2) o il
— (4=0, 0=0.1) @ 04 I"ZO' °:o'2]
0.50 - — (p=0, 0=0.05) g _ ::;o- :;0:1;
(u=0, o=0.005) '
— (p=0, 0=0.05
0257 = (n=0, 0=0.0005) 0.2 ::=o :=o.oo)51
0.00 - Li — (=0, 0=0.0005)
. T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 1 21 41 61 81 101 121 141 161 181
pocet epoch pocet epoch
Prdbéh chyby na valida¢ni sadé Prdbéh spravnosti na valida¢ni sadé
1.0 -
140000 - <L1» fﬂ-;ﬁ‘f""
— =-0.9,0.9>
— <-0.8,0.8> ——
120000 4 — <0.7,0.7> 0.8 - i
100000 - — <0606~ — <0.8,0.8>
. e - — laren
g soooo SSss| 2oe — oo
e =-0.2,0.2> ~M — e a0
G 60000 - — co101s s 04042
—— <-0.05,0.05> 0 0.4 1 =9-39-3>
4 " =-0.2,0.2>
40000 <-0.005,0.005> — e
—— <-0.0005,0.0005> i
20000 4 4 —— <-0.05,0.05>
0.2 <-0.005,0.005>
04 —_— — <-0.0005,0.0005>
1 21 4 61l 8l 101 121 1 21 41 6 8l 101 121
pocet epoch pocet epoch
Priibéh chyby na trénovaci sadé Priibéh spravnosti na trénovaci sadé
700000 - 104 N
=-1,1> . T e
— <-0.9,0.9>
600000 — <-0.5,0.8> —_—11s
—— <-0.7,0.7> 0.8 4 — <0.9,0.8>
500000 - —— <-0.6,0.6> — —0.5.0.8-
<0.5,0.5> B — 0.7,0.7~
© 400000 —— <-0.4,0.4> o) ] — 06
=3 g 06 Tososs
5 300000 4 <0.2,0.2> B — <0.4,0.4>
— <-0.1,0.1> =3 <0.3.0.3>
200000 - — <-0.05,0.05> 0.4 1 <0.2,0.2>
=-0.005,0.005> —_— «0.1,0.1>
100000 = <0.0005,0.0005> — <-0.05,0.05>
0.2 <-0.005,0.005>
0- — — =-0.0005,0.0005>
1 21 4 61 8 101 121 1 21 4 61 8l 101 121

pocet epach

pocet epoch

Obr. A.5: Prubehy chyby a sprdvnosti na validacni a trénovaci sadé databize MNIST pri
ucend hluboké vicevrstvé perceptronovské sité pro konfigurace metod inicializace vah z nor-
malniho a rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZeni. Horni ctyri grafy vyjadruji pri-
beéhy pro inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni a ctyri spodni grafy
vyjadrugi prubéhy pro inicializace vah z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZeni. Pri-

beéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.
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Tab. A.12: Popis poctu epoch k dosaZeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na validacni sadé pri uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, inicializo-
vané metodou ndhodného inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni v
ruzngych konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 13 ruzngch konfiguraci

metody. Znak '-"znaci nedosazeni dané spravnosti. Nejlepsi vijsledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validaéni sadé

typ konfigurace 85 % 90 % 95 % 96 % 97 % 98 % 99 %
(L=0,0=1) 1 4 16 22 60 - -
(W=0,0=0,9) 1 3 15 21 49 - -
(L=0,0=0,8) 1 3 14 23 53 ] ]
(n=0,0=0,7) 1 3 14 22 58 - -
(n=0,0=0,6) 1 3 14 21 59 - -
(u=0,0=0,5) 1 3 18 27 - - -
(u=0,0=0,4) 1 3 19 26 - - -
(L=0,0=0,3) 1 3 16 25 34 - -
(L=0,0=0,2) 1 3 9 12 20 - -
(L=0,0=0,1) 1 1 2 4 14 -
(u=0,0 = 0,05) 1 1 1 11 _
(n=0,0=0,005) - - - - - - -
(u=0,0 =0,0005) - - - - - - -
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Tab. A.13: Visledky ohodnocujici uceni hluboké vicevrstvé perceptronovskych sité. Zvolend
inicializace vah byla inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZeni v Tiz-
nych konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize MNIST. Hodnoty jsou zis-
kdny pro testovaci sadu databdze MNIST. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosaZeni
optimdlniho naucend sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou sprdvnost a oran-

Zové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z rovnomérného pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumeérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore
<-1,1> 69,760 % 0,82 0,70 0,72 137
<-0,9;0,9> 93,730 % 0,94 0,94 0,94 116
<-0,8;0,8> 96,270 % 0,96 0,96 0,96 84
<-0,7;0,7> 97,130 % 0,97 0,97 0,97 71
<-0,6;0,6> 96,950 % 0,97 0,97 0,97 45
<-0,5;0,5> 97,660 % 0,98 0,98 0,98 52
<-0,4;0,4> 97,630 % 0,98 0,98 0,98 39
<-0,3;0,3> 97,350 % 0,97 0,97 0,97 19
<-0,2;0,2> 97,780 %| 0,98 0,98 0,98 12
<-0,1;0,1> 97,560 % 0,98 0,98 0,98 7
<-0,05;0,05> 97,670 % 0,98 0,98 0,98 14
<-0,005;0,005> 11,350 % 0,01 0,11 0,02 6
<-0,0005;0,0005> || 11,350 % 0,01 0,11 0,02 6

Tab. A.14: Popis poctu epoch k dosazeni urcité sprdvnosti na validacni sadé pri ucend
hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, inicializované metodou ndhodného inicializace vah
z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZeni v ruznych konfiguracich. Hodnoty poctu
epoch jsou vyobrazeny pro 13 ruznijch konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosaZeni dané

spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé

typ konfigurace | 85% [90 % [ 95% |96 % [ 97% |98 % | 99 %
<-1,1> 1 2 11 23 36 - -
<-0,9;0,9> 1 2 11 17 32 - -
<-0,8;0,8> 1 2 11 19 47 - -
<-0,7,0,7> 1 3 12 16 57 - -
<-0,6;0,6> 1 2 13 22 41 - -
<-0,5;0,56> 1 2 10 20 31 - -
<-0,4;0,4> 1 2 8 16 26 43 -
<-0,3;0,3> 1 1 6 8 10 25 -
<0,2;0,2> 1 1 1 3 4 10 -
<-0,1;0,1> 1 1 1 1 3 7 -
<-0,05;0,05> 1 1 1 2 4 14 -
<-0,005;0,005> - - - - - - -
<-0,0005;0,0005> - - - - - - -
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A.2.3 Ostatni metody nahodné inicializace
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Obr. A.6: Prubehy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé databize MNIST pri
uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, kterd byla inicializovana vybrangmi metodamsi
ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle deli
podle toho, z jakého pravdepodobnostniho rozloZeni jsou vihy vzorkovdny na rovnomérné
a normdalni. Ddle byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni

bdzi. Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.
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Tab. A.15: Visledky ohodnocujici uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské sité. Zvolené
inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle deéli podle toho, z jakého pravdépo-
dobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovdny na rovnomeérné a normdini. Ddle byla pouZita
metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdalni bdzi. Sit byla ucena na trénovaci
sadé¢ databize MNIST. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databize MNIST. Sesty

sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyja-

vy

Ostatni metody ndhodné inicializace

typ metody spravnost| prumérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore
LeCun rovnomérné || 97,720 % 0,98 0,98 0,98 6
LeCun normélni 98,180 %| 0,98 0,98 0,98 15
He rovnomérné 97,450 % 0,97 0,97 0,97 4
He normaélni 97,770 % 0,98 0,98 0,98 11
Glorot rovnomérné || 97,910 % 0,99 0,98 0,98 9
Glorot normalni 97,970 % 0,98 0,98 0,98 10
Ortonormdln{ 97,450 % 0,97 0,97 0,97 5

Tab. A.16: Popis poctu epoch k dosazeni urcité sprdvnosti na validacni sadé pri ucend
hluboké vicevrstvé perceptronouvské siteé, kterd byla inicializovana vybranymi metodamsi nd-
hodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle
toho, z jakého pravdépodobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovdny na rovnomérné a nor-
mdlni. Ddle byla pouZita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni bdzi.
Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 4 metody a jejich pripadné konfigurace. Znak

non

znaci nedosazeni dané sprdvnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé

typ konfigurace | 85% [90 % | 95% | 96% [ 97 % | 98 % | 99 %
LeCun rovnomeérné 1 1 1 1 3 9 -
LeCun normalni 1 1 1 1 3 15 -
He rovnomeérné 1 1 1 1 2 -
He normalni 1 1 1 2 4 -
Glorot rovnomeérné 1 1 1 1 3 -
Glorot normalni 1 1 1 1 3 10 -
Ortonormalni 1 1 1 1 3 5 -
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A.3 Jednoducha konvoluéni neuronova sit

Tab. A.17: Visledky ohodnocujici uceni jednoduché konvolucéni neuronové sité, kterd byla
inicializovand metodou LSUV v ruzngch konfiguracich a poté ucena na trénovaci sadé da-
tabdze MNIST. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databize MNIST. Sesty sloupec
vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho naucent sité. Zluté podbarvent vyjadiuje nej-

vy$si dosazZenou spravnost a oranzové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda LSUV

typ spravnost| primeérnd| primérna | pramérné | pocet
konfigurace vazena vazena vazené epoch

presnost | vytéznost | Fl-skore

2 obrazky || 98,850 % | 0,99 0,99 0,99 3
16 obrézka || 98,870 % | 0,99 0,99 0,99 4
64 obrazki || 98,700 % | 0,99 0,99 0,99 2
256 obrazki || 98,920 % | 0,99 0,99 0,99 4
1024 obrazkd || 98,930 %| 0,99 0,99 0,99 3
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Priibéh chyby na validaéni sadé Pribéh spravnosti na valida¢ni sadé

0.060 - 2 obrazky 0.992 4
—— 16 obrazka
0.055 1 —— 64 obrazki
0.050 —— 256 obrazkud - 0.990
© ) —— 1024 obrazku §
Z 0,045 1 3 %9881 -
=] g — 2 obrazky
—— 16 obrazka
0.040 - i
0.986 —— 64 obrazki
0.035 - — 256 obraz‘kum
0.984 4 —— 1024 obrazku
1 2 3 4 1 2 3 4
pocet epoch pocet epoch
Priibéh chyby na trénovaci sadé Priibéh spravnosti na trénovaci sadé

0.995 A
2 obrazky
16 obrazki 0.990 4
64 obrazki 0.985 1
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1024 obrazka | § 0.980
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Obr. A.7: Prubehy chyby a sprdvnosti na validacéni a trénovaci sadé databize MNIST pri
ucent jednoduché konvolucni neuronové sité pro 5 rizniych konfiguract metody inicializace

vah LSUV. Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.

Tab. A.18: Popis poctu epoch k dosaZeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na validacni sadé pri uceni jednoduché konvolucni neuronové sité, které byla
inicializovand metodouw LSUV. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 5 ruznych konfi-

guract metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdvnosti. Nejlepsi visledek je podbarven

modrou.
Pocet epoch k dosazeni urc¢ité spravnosti na validac¢ni sadé
typ 8 % | 90 % | 95 % 9% % | 97% | 98 % | 99 %
konfigurace
2 obréazky

16 obrazku

64 obrazku

256 obrazku
1024 obrazkt

e I
e
el el il el
el el il e
=== = =
e I
= | O W
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A.3.1 NAahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného

pravdépodobnostniho rozdéleni

Tab. A.19: Vysledky ohodnocujici uceni jednoduché konvolucni neuronové sité. Zvolend ini-
cializace vah byla inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni v riznych
konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databdze MNIST. Hodnoty jsou ziskdny
pro testovaci sadu databdze MNIST. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazeni opti-
mdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost a oranzové

podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z normélniho pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumeérna| pramérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére

(L=0,0=1) 98,090 % 0,98 0,98 0,98 50
(u=0,0=0,9) 98,410 % 0,98 0,98 0,98 54
(u=0,0=0,8) 98,370 % 0,98 0,98 0,98 49
(u=0,0=0,7) 98,490 % 0,98 0,98 0,98 46
(u=0,0=0,6) 98,470 % 0,98 0,98 0,98 36
(u=0,0=0,5) 98,140 % 0,98 0,98 0,98 22
(u=0,0=0,4) 98,790 % 0,99 0,99 0,99 33
(u=0,0=0,3) 98,130 % 0,98 0,98 0,98 7
(u=0,0=0,2) 98,900 % 0,99 0,99 0,99 5
(u=0,0=0,1) 99,080 %| 0,99 0,99 0,99 5
(u=10,0=0,05) 98,780 % 0,99 0,99 0,99 5
(u=0, 0=0,005) 98,690 % 0,99 0,99 0,99 11
(n=0,0=0,0005) || 98,790 % 0,99 0,99 0,99 10
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Prdbéh chyby na validaéni sadé Prdbéh spravnosti na validaéni sadé
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Obr. A.8: Pribéhy chyby a sprdavnosti na validacni a trénovaci sadé databdze MNIST pri
uceni jednoduché konvolucni neuronové sité pro konfigurace metod inicializace vah z nor-
malniho a rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZeni. Horni ctyri grafy vyjadruji pri-
behy pro inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni a ctyri spodni grafy
vyjadruji prubéhy pro inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZeni. Prii-

béhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.
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Tab. A.20: Popis poctu epoch k dosaZeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na validacni sadé pri ucent jednoduché konvolucni neuronové sité, inicializované
metodou ndhodného inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni v rizngch
konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 18 rizniyjch konfiguraci metody.

Znak "-"znaci nedosazeni dané spravnosti. Nejlepsi visledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urc¢ité spravnosti na validacni sadé

typ konfigurace | 85% [ 90 % | 95% | 96% | 97% | 9% | 9%
(n=0,0=1) 1 2 4 7 10 21 -
(b=0,0=0,9) 1 2 4 7 11 25 -
(b=0,0=0,8) 1 1 4 6 9 21 -
(b=0,0=0,7) 1 1 3 6 9 18 -
(k=0,0=0,6) 1 1 3 6 7 17 -
(p=20,0=0,5) 1 1 3 4 9 14 -
(p=20,0=0,4) 1 1 3 3 6 11 -
(p=20,0=0,3) 1 1 2 3 3 5 -
(u=0,0=0,2) 1 1 1 1 1 3 -
(u=0,0=0,1) 1 1 1 1 1 1 4
(u=0,0=0,05) 1 1 1 1 1 3 10
(u=0,0 =0,005) - 1 1 1 2 3 -
(n=0,0 =0,0005) 1 1 1 1 2 4 -

Tab. A.21: Vysledky ohodnocujici uceni jednoduché konvolucni neuronové sité. Zvolend ini-
cializace vah byla inicializace vah z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZeni v riznych
konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize MNIST. Hodnoty jsou ziskdny pro
testovaci sadu databdze MNIST. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazend optimdlniho
naucend sité. Zluté podbarventi vyjadiuje nejuyssi dosafenou spravnost a oranzové podbar-

vend nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z rovnomérného pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| pramérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére
<-1,1> 98,600 % 0,99 0,99 0,99 51
<-0,9;0,9> 98,490 % 0,98 0,98 0,98 45
<-0,8;0,8> 98,620 % 0,99 0,99 0,99 37
<-0,7;0,7> 98,520 % 0,99 0,99 0,99 21
<-0,6;0,6> 98,600 % 0,99 0,99 0,99 11
<-0,5;0,5> 98,580 % 0,99 0,99 0,99 11
<-0,4;0,4> 98,800 % 0,99 0,99 0,99
<-0,3;0,3> 99,040 % 0,99 0,99 0,99
<-0,2;0,2> 99,090 % 0,99 0,99 0,99
<-0,1;0,1> 99,100 % 0,99 0,99 0,99 11
<-0,05;0,05> 99,110 %| 0,99 0,99 0,99 11
<-0,005;0,005> 98,860 % 0,99 0,99 0,99 11
<-0,0005;0,0005> || 98,480 % 0,98 0,98 0,98 11
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Tab. A.22: Popis poctu epoch k dosaZeni urcité sprdavnosti na validacni sadé pri uceni
jednoduché konvolucni neuronové sité, inicializované metodou nahodného inicializace vah
z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozlozZeni v ruzniych konfiguracich. Hodnoty poctu
epoch jsou vyobrazeny pro 13 ruzngch konfiguraci metody. Znak '-"znaci nedosazeni dané

spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé

typ konfigurace | 85 % |90 % | 95% | 96 % | 97 % | 98 % | 99 %
<1,1> 1 1 3 4 7 15 -
<-0,9;0,9> 1 1 3 4 7 15 -
<0,8;0,8> 1 1 3 4 8 13 -
<-0,7,0,7> 1 1 3 3 5 11 -
<-0,6;0,6> 1 1 2 3 4 9 -
<-0,5;0,5> 1 1 1 2 3 6 -
<-0,4;0,4> 1 1 1 1 2 2 15
<-0,3;0,3> 1 1 1 1 1 2 6
<-0,2:0,2> 1 1 1 1 1 2 3
<-0,1:0,1> 1 1 1 1 1 1 4
<-0,05;0,05> 1 1 1 1 1 2 9
<-0,005;0,005> 1 1 1 1 2 3 21
<-0,0005;0,0005> 1 1 1 1 3 4 -

101



A.3.2 Ostatni metody nahodné inicializace

Priibéh chyby na validaéni sadé Pribéh spravnosti na validaéni sadé
= Lecun no’rmfilnl‘ 0.992 4
0.065 4 == He normalni
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g\ E 0.986 1
‘5 0.050 © = Lecun normalni
0.045 & 0.984 4 = He nomm’lru"
== Glorot normalni
= Ortonormaini
0.040 1 0.982 7 == Lecun rovnomerne
He rovnomeérneé
0.035 0.980 4 == Glorot rovnomérné
1 3 5 7 9 1 1 3 5 7 9 1
pocet epoch pocet epoch
Priibéh chyby na trénovaci sadé Pribénh spravnosti na trénovacl sadé
= Lecun normaini 1.007
0.175 4 = He normalni
—— Glorot normalni 0.99 1
0.150 1 e Ortonormalni
= Lecun rovnomérng
0.125 4 He rovnomérné b 0.98 7
© = Glorot rovnomeérné o
<. 0.100 S 097 |
‘5 ® = Lecun normalni
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0.96 - —— Glorot normalni
0.050 4 = Ortonormaini
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0.025 4 He rovnomeérneé
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0.000 +— " " ‘ ‘ . 0.94 1 T " ‘ " :
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Obr. A.9: Pribéhy chyby a sprdavnosti na validacni a trénovaci sadé databdze MNIST pri
ucent jednoduché konvolucni neuronové sité, kterd byla inicializovdna vybranymi metodamsi
ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle deli
podle toho, z jakého pravdepodobnostniho rozloZeni jsou vihy vzorkovdny na rovnomérné
a normdlni. Dale byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdini

bdzi. Prubehy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.
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Tab. A.23: Vysledky ohodnocujici uceni jednoduché konvolucéni neuronové site. Zvolené
inictalizace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle deli podle toho, z jakého pravdépo-
dobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovdny na rovnomeérné a normdlni. Ddle byla pouZita
metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni bdzi. Sit byla ucena na trénovaci
sadé¢ databize MNIST. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databize MNIST. Sesty

sloupec vyjadruje pocet epoch k dosazeni optimdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyja-

ey

Ostatni metody nahodné inicializace

typ metody spravnost| prumérna| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore
LeCun rovnomérné || 99,200 % 0,99 0,99 0,99 11
LeCun normalni 99,150 % 0,99 0,99 0,99 5
He rovnomérné 99,110 % 0,99 0,99 0,99 5
He normélni 99,070 % 0,99 0,99 0,99 10
Glorot rovnomérné || 99,090 % 0,99 0,99 0,99 7
Glorot normélni 99,190 %| 0,99 0,99 0,99
Ortonormalni 99,190 % 0,99 0,99 0,99 8

Tab. A.2}: Popis poctu epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé pri ucent jed-
noduché konvolucni neuronové site, kterd byla inicializovdna vybrangmi metodamsi ndhodné
inictalizace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle toho,
z jakého pravdépodobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovany na rovnomérné a normadlni.
Ddle byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdalni bdzi. Hodnoty
poctu epoch jsou vyobrazeny pro 4 metody a jejich pripadné konfigurace. Znak "-"znaci

nedosazeni dané spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé
typ konfigurace | 85 % [90 % [ 95% |96 % | 97 % | 98% | 99 %

LeCun rovnomeérné

LeCun normalni

He rovnomérné

He normalni

Glorot rovnomérné

Glorot normalni

e i T
e
[ e I R I e (S S
e i i i i
il T
=N === = =
=3 IS IS I IS IS S

Ortonormalni
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A.4 Hluboka konvoluc¢ni neuronova sit — ResNet18

A.41 LSUV

Tab. A.25: Visledky ohodnocujici uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNet18,
kterd byla inicializovand metodou LSUV v ruznych konfiguracich a poté ucena na tréno-
vaci sadé databdze MNIST. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databdze MNIST.

Sestyj sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosaZeni optimdlniho nauceni sité. Zluté podbarveni

vV

Metoda LSUV
typ spravnost| primérnd| primérna | prameérné | pocet
konfigurace vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skoére
2 obréazky 99,050 % 0,99 0,99 0,99 9
16 obrazku 99,220 %| 0,99 0,99 0,99 16
64 obrazkl 99,070 % 0,99 0,99 0,99 9
256 obrazku || 99,210 % 0,99 0,99 0,99 19
1024 obrazkua || 99,080 % 0,99 0,99 0,99 18
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Pribéh chyby na validaéni sadé Pribéh spravnosti na valida¢ni sadé
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Obr. A.10: Prubehy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé databdze MNIST pri
ucent hluboké konvolucni neuronové site — ResNetl8, pro & rizngjch konfiguraci metody

inicializace vah LSUV. Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.

Tab. A.26: Popis poctu epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na validacni sadé pri ucéeni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNet18, které
byla inicializovand metodou LSUV. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 5 ruznych
konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdavnosti. Nejlepsi vijsledek je podbar-

ven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urc¢ité spravnosti na validac¢ni sadé
typ 8% 90 % | 95% | 96 % | 97% | 98 % | 99 %
konfigurace
2 obréazky 1 1 1 1 1 4 9
16 obrazku 1 1 1 1 1 4
64 obrazkl 1 1 1 1 1 2 8
256 obrazku 1 1 1 1 1 1 10
1024 obrazku 1 1 1 1 1 1 7
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A.4.2 NAahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného

pravdépodobnostniho rozdéleni

Tab. A.27: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNetl8.
Zvolend inicializace vah byla inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni
v ruzngch konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize MNIST. Hodnoty jsou
ziskdny pro testovact sadu databdze MNIST. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosa-

zeni optimdlniho naucdend sité. Zluté podbarveni vyjadruje nejuyssi dosazenou sprdvnost a

vy

Metoda inicializace z normélniho pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost] pramérnd prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore

(uL=0,0=1) 98,500 % | 0,98 0,98 0,98 35
(u=0,0=0,9) 98,710 % | 0,99 0,99 0,99 24
(u=0,0=0,8) 98,660 % | 0,99 0,99 0,99 29
(u=0,0=0,7) 98,900 % | 0,99 0,99 0,99 30
(u=0,0=0,6) 99,240 % | 0,99 0,99 0,99 40
(u=0,0=0,5) 99,170 % | 0,99 0,99 0,99 30
(u=0,0=0,4) 98,730 % | 0,99 0,99 0,99 20
(u=0,0=0,3) 99,230 % | 0,99 0,99 0,99 26
(p=0,0=0,2) 99,250 % | 0,99 0,99 0,99 29
(u=0,0=0,1) 99,350 % 0,99 0,99 0,99 26
(p=0,0=0,05) 99,240 % | 0,99 0,99 0,99 9
(u=0, 0=0,005) 99,330 % | 0,99 0,99 0,99 24
(u=0,0=0,0005) | 98,990 % | 0,99 0,99 0,99 5
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Obr. A.11: Prubehy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé databdze MNIST pri
ucent hluboké konvolucni neuronové site — ResNet18 pro konfigurace metod inicializace vah
z normdalniho a rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZeni. Horni ctyri grafy vyjadruji
prubéhy pro inicializace vah z mormdiniho pravdépodobnostniho rozloZeni a ctyri spodni
grafy vyjadruji prubehy pro inicializace vah z rovnomeérného pravdepodobnostniho rozloZent.

Prabéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.
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Tab. A.28: Popis poctu epoch k dosazeni 85 %, 90 %, 95 %, 96 %, 97 %, 98 % a 99 %
spravnosti na validacni sadé pri ucent hluboké konvolucni neuronové site — ResNet18 inici-
alizované metodou ndhodného inicializace vah z normdiniho pravdépodobnostniho rozloZent
v ruznych konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 18 ruznijch konfiguraci

metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdavnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé
typ konfigurace 85 % 90 % 95 % 96 % 97 % 98 % 99 %
(W=0,0=1) 1 1 2 3 7 10 32
(b=0,0=0,9) 1 1 2 2 4 13 -
(L=0,0=0,8) 1 1 2 3 4 13 -
(b=0,0=0,7) 1 1 2 3 7 10 37
(k=0,0=0,6) 1 1 1 2 4 9 27
(b=0,0=0,5) 1 1 1 2 3 9 19
(b=0,0=0,4) 1 1 1 1 3 9 20
(k=0,0=0,3) 1 1 1 2 3 7 18
(n=0,0=0,2) 1 1 1 1 2 3 16
(n="0,0=0,1) 1 1 1 1 1 4 7
(u=0,0=0,05) 1 1 1 1 1 2 7
(1 =0,0 = 0,005) 1 1 1 1 2 4 4
(u=10,0 =0,0005) 1 1 1 1 1 3 5

108



Tab. A.29: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNetl8.
Zvolend inicializace vah byla inicializace vah z rovnomerného pravdepodobnostniho rozlo-
zent v ruznych konfiguracich. Sit byla ucena na trénovact sadée databdze MNIST. Hodnoty
jsou ziskdny pro testovact sadu databdze MNIST. Sestij sloupec vyjadiuje pocet epoch k do-
sazend optimdiniho nauceni sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost

a oranzové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z rovnomérného pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumeérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore

<-1,1> 98,950 % 0,99 0,99 0,99 24
<-0,9;0,9> 99,140 % 0,99 0,99 0,99 21
<-0,8;0,8> 99,170 % 0,99 0,99 0,99 39
<-0,7;0,7> 99,200 % 0,99 0,99 0,99 21
<-0,6;0,6> 98,960 % 0,99 0,99 0,99 17
<-0,5;0,5> 99,250 % 0,99 0,99 0,99 27
<-0,4;0,4> 98,950 % 0,99 0,99 0,99 11
<-0,3;0,3> 99,090 % 0,99 0,99 0,99 24
<-0,2;0,2> 99,400 %| 0,99 0,99 0,99 26
<-0,1;0,1> 99,290 % 0,99 0,99 0,99 9
<-0,05;0,05> 99,320 % 0,99 0,99 0,99 22
<-0,005;0,005> 99,090 % 0,99 0,99 0,99 17
<-0,0005;0,0005> || 99,310 % 0,99 0,99 0,99 19

Tab. A.30: Popis poctu epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni hlu-
boké konvolucni neuronové sité — ResNet18, inicializované metodou ndhodného inicializace
vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZeni v riuznych konfiguracich. Hodnoty po-
ctu epoch jsou vyobrazeny pro 18 ruzngych konfiguraci metody. Znak '-"znaci nedosaZent

dané sprdavnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé
typ konfigurace | 85% [90 % [ 95% |96 % [ 97% |98 % | 99 %

<-1,1> 1 1 1 2 3 7 24
<-0,9;0,9> 1 1 1 2 3 6 23
<-0,8;0,8> 1 1 1 2 4 6 22
<-0,7,0,7> 1 1 1 2 2 4 18
<-0,6;0,6> 1 1 1 2 2 6 17
<-0,5;0,56> 1 1 1 2 2 3 14
<-0,4;0,4> 1 1 1 1 2 4 11
<-0,3;0,3> 1 1 1 2 2 2 14
<0,2;0,2> 1 1 1 1 1 2 7
<-0,1;0,1> 1 1 1 1 1 2 5
<-0,05;0,05> 1 1 1 2 2 4 5
<-0,005;0,005> 1 1 1 2 2 3 7
<-0,0005;0,0005> 1 1 1 1 1 2 8
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A.4.3 Ostatni metody nahodné inicializace

Pribéh chyby na validaéni sadé
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Obr. A.12: Pribéhy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé databdze MNIST pri
ucent hluboké konvolucni neuronové sité — ResNet18, kterd byla inicializovana vybranygmi
metodamsi nahodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které
se dale déli podle toho, z jakého pravdepodobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovdny na

rovnomeérné a normdlni. Ddle byla pouzita s metodou inicializace vah pomoci rozkladu na

pocet epoch
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110



Tab. A.31: Visledky ohodnocujici uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNet18.
Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle toho, z jakého
pravdépodobnostniho rozloZent jsou vahy vzorkovdny na rovnomerné a normdlni. Ddle byla
pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdini bdzi. Sit byla ucena na
trénovact sadé databdze MNIST. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databdze MNIST.
Sestyy sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosaZeni optimdlniho nauceni sité. Zluté podbarveni

vyjadruje nejuyssi dosazZenou spravnost a oranzZové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Ostatni metody ndhodné inicializace

typ metody spravnost| prumérnd| primérna | pramérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére
LeCun rovnomérné || 99,030 % 0,99 0,99 0,99
LeCun normalni 99,150 % 0,99 0,99 0,99 9
He rovnomérné 99,290 % 0,99 0,99 0,99 15
He normalni 99,140 % 0,99 0,99 0,99 30
Glorot rovnomérné | 99,370 % 0,99 0,99 0,99 23
Glorot normalni 99,350 % 0,99 0,99 0,99 10
Ortonorméalni 99,400 %| 0,99 0,99 0,99 9

Tab. A.32: Popis poctu epoch k dosazZeni urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni hlu-
boké konvolucni neuronové sité — ResNet18, které byla inicializovana vybranymi metodams
ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli
podle toho, z jakého pravdepodobnostniho rozloZeni jsou vdahy vzorkovdny na rovnomeérné
a normdalni. Ddle byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni
bdzi. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 4 metody a jejich pripadné konfigurace.

Znak '-"znaci nedosazent dané sprdvnosti. Nejlepsi visledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé
typ konfigurace | 85% [90 %[ 95% [ 96% | 97% |98 % | 99 %
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B Vysledky pro databazi CIFAR-10

B.1 Meélka vicevrstva perceptronovska sit

B.1.1 LSUV

Tab. B.1: Vysledky ohodnocujici uceni mélké vicevrstvé perceptronovské sité, kterd byla
inictalizovana metodou LSUV v ruznych konfiguracich a poté ucena ma trénovaci sadé
databdze CIFAR-10. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databdze CIFAR-10. Sesty

sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyja-

cvvs

Metoda LSUV

typ spravnost| priumérna| prumeérnd | prumérné | pocet

konfigurace vazena vazena vazené epoch

presnost | vytéznost | F1l-skore

2 obrazky || 48,980 %| 0,49 0,49 0,49 33
16 obrazkti || 44,150 % | 0,44 0,44 0,44 32
64 obrézkt || 44,860 % | 0,45 0,45 0,45 53
256 obrézkt || 43,920 % | 0,44 0,44 0,43 39

1024 obréazkd || 43,890 % | 0,44 0,44 0,43 39

Tab. B.2: Popis poctu epoch k dosazeni 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 % a 50 %
spravnosti na validacni sadé pri uceni méelké vicevrstvé perceptronovské sité, kterd byla
inicializovana metodouw LSUV. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 5 ruznych konfi-

guract metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdvnosti. Nejlepsi visledek je podbarven

modrou.
Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validac¢ni sadé
typ 20% | 25 % | 30 % 35 % 40 % 45 % 50 %
konfigurace
2 obrazky 1 1 1 1 2 9 33
16 obrazku 1 1 1 1 8 27 -
64 obrazku 1 1 1 2 6 44 -
256 obrazkt 1 1 1 1 8 47 -
1024 obrazkt 1 1 1 2 5 - -
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chyby na validacni sadé

Priibéh spravnosti na validaéni sadé
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Obr. B.1: Prubehy chyby a sprdavnosti na validacni a trénovaci sadé databize CIFAR—10 pri

ucent melké vicevrstvé perceptronovské sité pro 5 ruznych konfiguraci metody inicializace

vah LSUV. Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.

B.1.2 Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného

pravdépodobnostniho rozdéleni
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Tab. B.3: Vysledky ohodnocujici uceni mélké vicevrstvé perceptronovské sité. Zvolend ini-
cializace vah byla inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni v riznych
konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databdze CIFAR-10. Hodnoty jsou ziskdny
pro testovaci sadu databdze CIFAR-10. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazent opti-
mdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost a oranzové

podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z normalniho pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumérnéd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena, vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére

u=0,0=1) 42,240 % 0,43 0,42 0,41 90
(u=0,0=0,9) 45,880 % 0,46 0,46 0,45 122
(u=0,0=0,8) 45,580 % 0,46 0,46 0,44 101
(u=0,0=0,7) 46,350 % 0,47 0,46 0,46 83
(u=0,0=0,6) 47,040 % 0,48 0,47 0,47 68
(u=0,0=0,5) 46,900 % 0,47 0,47 0,47 39
(b=0,0=0,4) 47,960 % 0,49 0,48 0,47 40
(u=0,0=0,3) 48,380 % 0,50 0,48 0,49 33
(b=0,0=0,2) 50,060 % 0,50 0,50 0,50 32
(b=0,0=0,1) 49,670 % 0,50 0,50 0,50 26
(u=0,0 =0,05) | 48,480 % 0,50 0,50 0,50 19
(1=0, 0=0,005) 50,120 %| 0,50 0,50 0,50 32
(n=0,0 =0,0005) ‘ 49,930 % 0,50 0,50 0,50 32

Tab. B.4: Popis poctu epoch k dosazZeni urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni melké
vicevrstvé perceptronovské sité, inicializované metodou ndhodného inicializace vah z nor-
malniho pravdépodobnostniho rozloZeni v ruznijch konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou
vyobrazeny pro 13 ruznyjch konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosazZeni dané sprdvnosti.

Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé

typ konfigurace 20% | 2 % | 30% 35 % 40 % 45 % 50 %
(p=0,0=1) 1 2 8 24 67 - -
(p=10,0=0,9) 1 1 8 24 67 108 -
(u=0,0=0,8) 1 2 11 19 45 84 -
(b=20,0=0,7) 1 4 8 25 36 66 -
(u=10,0=0,6) 1 1 5 14 26 47 -
(u=10,0=0,5) 1 2 5 14 22 36 -
(b=10,0=0,4) 1 1 5 8 13 19 -
(b=10,0=0,3) 1 1 2 6 9 14 -
(n="0,0=0,2) 1 1 1 4 5 10 32
(n=0,0=0,1) 1 1 1 1 2 7 26
(p=0,0=0,05) 1 1 1 1 2 9 -
(=0,0 = 0,005) 1 1 1 1 2 5 29
(u=10,0 =0,0005) 1 1 1 1 2 5 -
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Pribéh chyby na validaéni sadé

Pribéh spravnosti na validaéni sadé
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Obr. B.2: Prubehy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé databize CIFAR-10
pri uceni melké vicevrstvé perceptronovské sité pro konfigurace metod inicializace vah z
normdlniho a rovnomeérného pravdepodobnostniho rozlozeni. Horni ctyri grafy vyjadruji
prubehy pro inicializace vah z mormdiniho pravdépodobnostniho rozloZeni a ctyri spodni
grafy vyjadruji priubéhy pro inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZend.

Prabehy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.
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Tab. B.5: Vysledky ohodnocujici uceni mélké vicevrstvé perceptronovské sité. Zvolend inici-
alizace vah byla inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZeni v riznych
konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databdze CIFAR-10. Hodnoty jsou ziskdny
pro testovaci sadu databdze CIFAR-10. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazent opti-
mdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost a oranzové

podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z rovnomérného pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumeérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore

<-1,1> 46,850 % 0,48 0,47 0,47 53
<-0,9;0,9> 45,390 % 0,45 0,45 0,45 37
<-0,8;0,8> 47,410 % 0,47 0,47 0,47 53
<-0,7;0,7> 46,460 % 0,47 0,47 0,46 32
<-0,6;0,6> 47,750 % 0,48 0,48 0,47 41
<-0,5;0,5> 47,390 % 0,48 0,47 0,47 24
<-0,4;0,4> 48,690 % 0,48 0,49 0,48 31
<-0,3;0,3> 49,140 % 0,50 0,49 0,49 34
<-0,2;0,2> 49,270 % 0,49 0,49 0,49 27
<-0,1;0,1> 49,370 % 0,48 0,49 0,48 17
<-0,05;0,05> [ 49,420 %| 0,50 0,49 0,49 26
<-0,005;0,005> 49,330 % 0,50 0,49 0,49 34
<-0,0005;0,0005> || 47,990 % 0,47 0,48 0,47 17

Tab. B.6: Popis poctu epoch k dosazZeni urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni mélké
vicevrstvé perceptronovské site, inicializované metodou ndhodného inicializace vah z rovno-
merného pravdépodobnostniho rozloZeni v ruznych konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou
vyobrazeny pro 13 ruznyjch konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosazZeni dané sprdvnosti.

Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé

typ konfigurace | 20% [ 25 % [ 30% | 35% [ 40% [45% | 50 %
<-1,1> 1 2 5 14 24 34 -
<-0,9:0,9> 1 2 9 12 21 31 -
<-0,8;0,8> 1 2 5 11 17 28 -
<-0,7,0,7> 1 2 5 10 14 22 -
<-0,6;0,6> 1 1 4 7 11 16 -
<-0,5;0,56> 1 1 3 5 9 17 -
<-0,4;0,4> 1 1 2 5 5 13 -
<-0,3;0,3> 1 1 1 2 5 9 -
<0,2;0,2> 1 1 1 2 2 9 27
<0,1;0,1> 1 1 1 1 2 6 27
<-0,05;0,05> 1 1 1 1 2 8 26
<-0,005;0,005> 1 1 1 1 2 8 34
<-0,0005;0,0005> 1 1 1 1 2 9 -
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B.1.3 Ostatni metody nahodné inicializace

Pribéh chyby na validaéni sadé

Pribéh spravnosti na validaéni sadé
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Obr. B.3: Prubéhy chyby a spravnosti na validacni a trénovact sadeé databdze CIFAR—10 p7i
uceni meélké vicevrstvé perceptronovské site, kterd byla inicializovdna vybranymi metodams
ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli
podle toho, z jakého pravdepodobnostniho rozloZeni jsou vdihy vzorkovdny na rovnomérné
a normdlni. Ddle byla pouZita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni

bdzi. Prubehy jsou zobrazeny do epochy optimdiniho naucent.
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Tab. B.7: Vysledky ohodnocujici uceni mélké vicevrstvé perceptronovské sité. Zvolené ini-
cializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle toho, z jakého pravdépodob-
nostniho rozloZeni jsou vdhy vzorkovany ma rovnomeérné a normdini. Ddle byla pouZita s
metodou inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni bazi. Sit byla ucena na trénovact
sadé databize CIFAR—-10. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databdze CIFAR-10.
Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosaZeni optimdlniho naucent sité. Zluté podbarveni

vyjadruje nejuyssi dosaZenou spravnost a oranzové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Ostatni metody nahodné inicializace

typ metody spravnost| primeérna| prumeérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére
LeCun rovnomérné || 48,240 % 0,48 0,48 0,48 32
LeCun normélni 49,070 % 0,50 0,49 0,49 32
He rovnomeérné 48,550 % 0,49 0,49 0,48 33
He normalni 49,230 %| 0,49 0,49 0,49 34
Glorot rovnomérné || 48,810 % 0,48 0,49 0,48 31
Glorot normélni 48,210 % 0,49 0,48 0,48 33
Ortonormalni 48,930 % 0,50 0,49 0,49 32

Tab. B.8: Popis poctu epoch k dosazZent urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni mélké
vicevrstvé perceptronovské site, kterd byla inicializovana vybranymi metodami ndhodné ini-
ctalizace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle toho,
z jakého pravdépodobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovany na rovnomérné a normadlni.
Dale byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni bdzi. Hodnoty
poctu epoch jsou vyobrazeny pro 4 metody a jejich pripadné konfigurace. Znak "-"znaci

nedosazeni dané spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé

typ konfigurace | 20% [25% [30% [35% [40% [45% | 50 %
LeCun rovnomérné 1 1 1 1 2 9 -
LeCun normalni 1 1 1 2 4 8 32
He rovnomérné 1 1 1 1 5 5 33
He normalni 1 1 1 2 2 9 31
Glorot rovnomeérné 1 1 1 1 5 9 -
Glorot normalni 1 1 1 2 4 8 -
Ortonormalni 1 1 1 1 3 9 32
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B.2 Hluboka vicevrstva perceptronovska sit

B.2.1 LSUV

Pribéh chyby na validaéni sadé Pribéh spravnosti na valida¢ni sadé
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Obr. B.4: Pribéhy chyby a spravnosti na validacni a trénovact sadé databize CIFAR—-10 pri
ucent hluboké vicevrstvé perceptronovské sité pro 5 riznich konfiguraci metody inicializace

vah LSUV. Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.
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Tab. B.9: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské site, kterd byla
inicializovand metodou LSUV v riznych konfiguracich a poté ucena ma trénovaci sadé
databize CIFAR-10. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databize CIFAR-10. Sesty
sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyja-

druje nejuyssi dosazZenou spravnost a oranzZové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda LSUV

typ spravnost| prumérna| prumérna | prumérné | pocet
konfigurace vazena vazena vazené epoch

presnost | vytéznost | Fl-skore

2 obrazky | 47,560 % | 0,48 0,49 0,48 9
16 obrazkt | 49,670 %| 0,50 0,50 0,50 15
64 obrézkt | 47,830 % | 0,48 0,48 0,46 11
256 obrazkt | 47,960 % | 0,49 0,48 0,47 11
1024 obrézkt || 47,970 % | 0,49 0,48 0,47 9

Tab. B.10: Popis poctu epoch k dosaZeni 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 % a 50 %
spravnosti na validacni sadé pri uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, které byla
inictalizovand metodou LSUV. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 5 ruznych konfi-

guraci metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdvnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven

modrou.
Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validac¢ni sadé
typ 20% | 25 % | 30 % 35 % 40 % 45 % 50 %
konfigurace
2 obrazky -

16 obrazku

64 obrazkt

256 obrazki
1024 obrazku
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B.2.2 NA&hodna inicializace vah z normalniho a rovnomérného

pravdépodobnostniho rozdéleni

Tab. B.11: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské sité. Zwvolend
inicializace vah byla inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni v riz-
nych konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize CIFAR—-10. Hodnoty jsou
ziskdny pro testovaci sadu databdze CIFAR-10. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k do-
sazeni optimdiniho nauceni sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost

a oranzové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z normélniho pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost | primérnd| primérna | primérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skdre

(u=0,0=1) 10,000 % 0,06 0,10 0,02 62
(b=0,0=0,9) 10,000 % 0,01 0,10 0,02 32
(u=0,0=0,8) 10,000 % 0,01 0,10 0,02 62
(bL=0,0=0,7) 10,000 % 0,01 0,10 0,02 46
(u=0,0=0,6) 10,010 % 0,11 0,10 0,02 46
(L=0,0=0,5) 10,000 % 0,01 0,10 0,02 24
(u=0,0=0,4) 10,000 % 0,01 0,10 0,02 46
(bL=0,0=0,3) 23,220 % 0,21 0,23 0,17 28
(u=0,0=0,2) 47,990 % 0,49 0,48 0,48 32
(bL=0,0=0,1) 48,600 %| 0,49 0,49 0,49 12
(u=0,0=0,05) 47,940 % 0,48 0,48 0,48 16
(u=0, 0=0,005) 10,000 % 0,01 0,10 0,02 1
(u=0,0=0,0005) || 10,000 % 0,01 0,10 0,02 1
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1e7 Pribéh chyby na validaéni sadé Pribé&h spravnosti na valida¢ni sadé
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Obr. B.5: Prubehy chyby a sprdvnosti na validacni a trénovaci sadé databdze CIFAR-10
pri uceni hluboké vicevrstvé perceptronouvské sité pro konfigurace metod inicializace vah z
normdlniho a rovnomeérného pravdepodobnostniho rozloZeni. Horni ctyri grafy vyjadruji
pribéhy pro inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni a ctyri spodnd
grafy vyjadruji prubéhy pro inicializace vah z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZend.

Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.
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Tab. B.12: Popis poctu epoch k dosaZeni 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 % a 50 %
spravnosti na validacni sadé pri uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, inicializo-
vané metodou ndhodného inicializace vah z normdiniho pravdépodobnostniho rozloZeni v
ruznych konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 18 ruznijch konfiguraci

metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdavnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé

typ konfigurace 20 % 25 % 30 % 35 % 40 % 45 % 50 %
(u=0,0=1) 4 - - - - - -
(b=0,0=0,9) 1 - - - - - -
(u=0,0=0,8) 1 - - - - - -
(b=0,0=0,7) 3 - - - - - -
(k=0,0=0,6) 1 - - - - - -
(t=0,0=0,5) - - - - - - -
(b=0,0=0,4) 3 - - - - - -
(bL=0,0=0,3) 2 21 - - - - -
(1=0,0=0,2) 1 5 10 13 18 23 -
(1=0,0=0,1) 1 1 1 5 20
(t=0,0 = 0,05) 1 1 2 3 6 13 -

(="0,0 =0,005) - - _ _ _ - -
(1 =0,0 = 0,0005) - B i _ - - -

123



Tab. B.13: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké vicevrstvé perceptronovskiych sité. Zvolend
inicializace vah byla inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZeni v Tiz-
nych konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize CIFAR—-10. Hodnoty jsou
ziskdny pro testovaci sadu databdze CIFAR-10. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k do-
sazend optimdiniho nauceni sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost

a oranzové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z rovnomérného pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumeérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore

<-1,1> 10,000 % 0,11 0,10 0,02 46
<-0,9;0,9> 10,010 % 0,11 0,10 0,02 62
<-0,8;0,8> 10,000 % 0,01 0,10 0,02 29
<-0,7;0,7> 10,000 % 0,01 0,10 0,02 46
<-0,6;0,6> 10,000 % 0,01 0,10 0,02 32
<-0,5;0,5> 10,000 % 0,01 0,10 0,02 32
<-0,4;0,4> 45570 % 0,46 0,46 0,46 33
<-0,3;0,3> 48,400 % 0,49 0,48 0,48 27
<-0,2;0,2> 48,820 %| 0,50 0,49 0,49 15
<-0,1;0,1> 47,720 % 0,48 0,48 0,48 16
<-0,05;0,05> 47,650 % 0,48 0,48 0,47 22
<-0,005;0,005> 11,350 % 0,01 0,11 0,02 6
<-0,0005;0,0005> || 11,350 % 0,01 0,11 0,02 6

Tab. B.14: Popis poctu epoch k dosaZeni urcité sprdvnosti na validacni sadé pri ucent
hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, inicializované metodou ndhodného inicializace vah
z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZeni v ruznych konfiguracich. Hodnoty poctu
epoch jsou vyobrazeny pro 13 ruznijch konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosaZeni dané

spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé
typ konfigurace | 20% [ 25 % [ 30% | 35% [ 40% [45% | 50 %
<-1,1> - - - - - - -
<-0,9;0,9>
<-0,8;0,8>
<-0,7,0,7>
<-0,6;0,6>
<-0,5;0,5> - - - - - - -
<-0,4;0,4> 11 16 19 24 33 -
<-0,3;0,3> 12 17 -
<-0,2;0,2>
<-0,1;0,1>
<-0,05;0,05>
<-0,005;0,005>
<-0,0005;0,0005> - - - - - - -

DN | — | N
1
1
1
1
1
1

16 -

=== =N

124



B.2.3 Ostatni metody nahodné inicializace

Pribéh chyby na valida¢ni sadé

Pribéh spravnosti na valida¢ni sadé
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Obr. B.6: Prubehy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sadé databize CIFAR—10 pri
uceni hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, kterd byla inicializovana vybrangmi metodamsi
ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle deli
podle toho, z jakého pravdepodobnostniho rozloZeni jsou vihy vzorkovdny na rovnomérné
a normdalni. Ddle byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni

bdzi. Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.
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Tab. B.15: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké vicevrstvé perceptronouvské sité. Zvolené
inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle deli podle toho, z jakého pravdeépo-
dobnostniho rozloZeni jsou vihy vzorkovdny na rovnomeérné a normdini. Ddle byla pouZita
metoda inicializaci vah pomoct rozkladu na ortonormdlni bazi. Sit byla ucena na trénovact
sadé databize CIFAR-10. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databize CIFAR-10.

Sestyj sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosaZeni optimdlniho nauceni sité. Zluté podbarveni

vy

Ostatni metody ndhodné inicializace

typ metody spravnost| prumérnd| prumérnd | prumeérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore
LeCun rovnomérné || 48,010 % 0,48 0,48 0,48 16
LeCun normélni 46,650 % 0,46 0,47 0,46 10
He rovnomérné 46,900 % 0,47 0,47 0,46 8
He normélni 47,660 % 0,48 0,48 0,47 11
Glorot rovhomérné | 48,120 %| 0,49 0,48 0,48 15
Glorot normélni 47,580 % 0,49 0,48 0,48 15
Ortonormdln{ 47,860 % 0,48 0,48 0,47 17

Tab. B.16: Popis poctu epoch k dosazeni urcité spravnosti na wvalidacni sadé pri ucend
hluboké vicevrstvé perceptronovské sité, kterd byla inicializovana vybranymi metodamsi nd-
hodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle
toho, z jakého pravdépodobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovdny na rovnomérné a nor-
malni. Ddle byla pouzita metoda inicializaci vah pomoct rozkladu na ortonormdlni bdzi.
Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 4 metody a jejich pripadné konfigurace. Znak

non

znaci nedosazZeni dané sprdvnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé

typ konfigurace | 20% [ 25% | 30% | 35% [ 40% | 55 % | 50 %
LeCun rovnomérné 1 1 2 4 5 11 -
LeCun normalni 1 2 2 2 5 9 -
He rovnomérné 1 1 1 1 2 7 -
He normalni 1 1 1 2 3 8 -
Glorot rovnomeérné 1 1 2 2 5 9 -
Glorot normélni 1 1 2 2 5 8 -
Ortonormalni 1 1 2 3 5 11 -
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B.2.4 Jednoducha konvoluéni neuronova sit

LSuUv

Tab. B.17: Vysledky ohodnocujici uceni jednoduché konvolucni neuronové site, kterd byla
inicializovand metodou LSUV v riznych konfiguracich a poté ucena ma trénovaci sadé
databdze CIFAR-10. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databize CIFAR-10. Sesty

sloupec vyjadruje pocet epoch k dosazeni optimdlniho nauceni sité. Zluté podbarveni vyja-

cvvs

Metoda LSUV

typ spravnost| prumérna| priumérna | prumérné | pocet
konfigurace vazena vazena vazené epoch

presnost | vytéznost | Fl-skore

2 obrazky || 68,480 %| 0,69 0,68 0,68 10
16 obrézka || 66,360 % | 0,66 0,66 0,66 9
64 obrézkt | 65,920 % | 0,67 0,66 0,66 8
256 obrazkt || 65,350 % | 0,67 0,65 0,65 8

1024 obrazki || 66,330 % | 0,67 0,66 0,66 7
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Pribéh chyby na validaéni sadé
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Obr. B.7: Pribéhy chyby a spravnosti na validacni a trénovact sadé databdze CIFAR—-10 pri

ucent jednoduché konvolucni neuronové sité pro 5 rizniych konfiguract metody inicializace

vah LSUV. Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.

Tab. B.18: Popis poctu epoch k dosazeni 40 %, 45 %, 50 %, 55 %, 60 %, 65 % a 70 %

spravnosti na validacni sadé pri uceni jednoduché konvolucni neuronové sité, které byla

inicializovand metodouw LSUV. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 5 ruznych konfi-

guract metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdvnosti. Nejlepsi visledek je podbarven

modrou.

Pocet epoch k dosazeni urc¢ité spravnosti na validac¢ni sadé

typ
konfigurace
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65 %

70 %

2 obréazky

16 obrazku

64 obrazku

256 obrazku

1024 obrazku

— = = =] =

=== =] =

—_ = = =] =

=== NN

NN W N

G| OO | W

128



Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho

rozlozeni

Tab. B.19: Vysledky ohodnocujici ucent jednoduché konvolucni neuronové sité. Zvolend ini-
cializace vah byla inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni v riznych
konfiguracich. Sit byla ucena na trénovact sadé databize CIFAR—10. Hodnoty jsou ziskdany
pro testovact sadu databdze CIFAR-10. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazent opti-
mdlniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosafenou sprdvnost a oranzové

podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z normalniho pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére

(L=0,0=1) 10,000 % 0,01 0,10 0,02 19
(u=0,0=0,9) 10,010 % 0,11 0,10 0,02 24
(u=20,0=0,8) 9,990 % 0,01 0,10 0,02 11
(u=0,0=0,7) 9,990 % 0,01 0,10 0,02 5
(u=0,0=0,6) 9,990 % 0,01 0,10 0,02 24
(u=0,0=0,5) 9,990 % 0,01 0,10 0,02 15
(u=0,0=0,4) 9,990 % 0,01 0,10 0,02 19
(b=10,0=0,3) 65,740 % 0,66 0,66 0,66 30
(u=0,0=0,2) 66,720 % 0,67 0,67 0,67 10
(u=0,0=0,1) 69,150 % 0,70 0,69 0,69 8
(u=0,0=0,05) 69,360 %| 0,70 0,69 0,69 12
(u=0, 0=0,005) 64,590 % 0,65 0,65 0,64 28
(w=0,0 =0,0005) || 10,000 % 0,01 0,10 0,02 1
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Obr. B.8: Priubéhy chyby a spravnosti na validacéni a trénovaci sadé databize CIFAR-10
pri uceni jednoduché konvolucni neuronové sité pro konfigurace metod inicializace vah z
normdlniho a rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZeni. Horni ctyri grafy vyjadruji
priabéhy pro inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni a ctyri spodni
grafy vyjadrugi prubehy pro inicializace vah z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZent.

Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.
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Tab. B.20: Popis poctu epoch k dosaZeni 40 %, 45 %, 50 %, 55 %, 60 %, 65 % a 70 %
spravnosti na validacni sadé pri ucent jednoduché konvolucni neuronové sité, inicializované
metodou ndhodného inicializace vah z normdiniho pravdépodobnostniho rozloZeni v rizngch
konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 18 rizniyjch konfiguraci metody.

Znak "-"znaci nedosazeni dané spravnosti. Nejlepsi visledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé
typ konfigurace 40 % 45 % 50 % 55 % 60 % 65 % 70 %
(1=0.0=1) : : : : : : :

uw=00=0,4 - - - - - - -
w=20,0=0,3 6 7 8 10 15 25 -
w=0,0=0,2 1 1 2 3 5 7 -
uw=0,0=0,1) 1 1 1 2 3 5 7
(b=0,0=0,05) 1 1 2 2 3 5 10
(n=10,0 =0,005) 3 4 5 8 14 22 -

(u=0,0 = 0,0005) - -
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Tab. B.21: Vysledky ohodnocujici uceni jednoduché konvolucni meuronové sité. Zvolend
inicializace vah byla inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZeni v Tiz-
nych konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize CIFAR—-10. Hodnoty jsou
ziskdny pro testovaci sadu databdze CIFAR-10. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k do-
sazend optimdiniho nauceni sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosazenou spravnost

a oranzové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z rovnomérného pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumeérnd| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore

<-1,1> 9,990 % 0,01 0,10 0,02 15
<-0,9;0,9> 10,010 % 0,10 0,11 0,02 24
<-0,8;0,8> 10,000 % 0,01 0,11 0,02 11
<-0,7;0,7> 10,030 % 0,16 0,10 0,02 21
<-0,6;0,6> 62,470 % 0,62 0,62 0,62 38
<-0,5;0,5> 65,060 % 0,65 0,65 0,65 20
<-0,4;0,4> 66,010 % 0,66 0,66 0,66 14
<-0,3;0,3> 68,160 % 0,68 0,68 0,68 10
<-0,2;0,2> 69,460 %| 0,69 0,69 0,69 10
<-0,1;0,1> 68,360 % 0,69 0,68 0,68 8
<-0,05;0,05> 68,240 % 0,68 0,68 0,68 17
<-0,005;0,005> 10,000 % 0,01 0,10 0,02 1
<-0,0005;0,0005> || 10,000 % 0,01 0,10 0,02 1

Tab. B.22: Popis poctu epoch k dosaZeni urcité spravnosti na wvalidacni sadé pri uceni
jednoduché konvolucni neuronové site, inicializované metodou ndhodného inicializace vah
z rovnomeérného pravdépodobnostniho rozloZeni v ruznych konfiguracich. Hodnoty poctu
epoch jsou vyobrazeny pro 13 ruznijch konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosaZeni dané

spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na valida¢ni sadé
typ konfigurace | 40 % [45 % [ 50 % | 55% | 60% | 65% | 70 %

<-1,1> - - - - - - -
<-0,9;0,9> - - - - - - -
<-0,8;0,8> - - - - - - -
<-0,7,0,7> - - - - - - -
<-0,6;0,6> 18 20 23 28 33 - -

<-0,5;0,56> 4 5

<-0,4;0,4> 2 2

<-0,3;0,3> 1 1

1 1

1 1

1 2

[o2¢]

—

—

—_

Nej
1

<0,2,0,2>
<-0,1;,0,1>
<-0,05;0,05>
<-0,005;0,005> - _ R
<-0,0005;0,0005> - - B - _ _ R

WIN| NN Ot

132



Ostatni metody nahodné inicializace

Pribéh chyby na validaéni sadé Pribénh spravnosti na valida¢ni sadé
134 — Lecun no’rm‘alm 0.700 -
—— He normalni
— Glorot normalni 0.675 4
1.2 A = Ortonormalni | 0.650
P —— Lecun rovnomérné S 4625 —— Lecun normalni
2114 He rovnomérné | S —— He normalni
5 Glorot rovnomérne ‘g 0.600 — Glorot normalni
104 Y 9,575 - —— Ortonormalni
) —— Lecun rovnomérné
0.550 7 He rovnomérné
0.9 | 0.525 4 —— Glorot rovnomeérné
T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 1 3 5 7 9 11 13
pocet epoch pocet epoch
Pribé&h chyby na trénovaci sadé Pribé&h spravnosti na trénovaci sadé
0.80
1.6 1 = Lecun normalni
= He normalni 0.75 7
1.4 — Glorot normalni 0.70 4
—— Ortonormalni
érné | @ 0.65-
o 12 — Lecun rovnomerne o —— Lecun normalni
o srné c o
E‘ He rovnumernaz . ‘% 0.60 4 —— He normalni
S 19 Glorot rovnomérne = —— Glorot normalni
@ 0.557 —— Ortonormaln{
0.8 0.50 4 —— Lecun rovnomeérné
He rovnomérné
0.45 4 —— Glorot rovhomérné
0.6
T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 1 3 5 7 9 11 13
pocet epoch pocet epoch

Obr. B.9: Prubéhy chyby a spravnosti na validacni a trénovaci sade databdze CIFAR—10 p7i
ucent jednoduché konvolucni neuronové sité, kterd byla inicializovdna vybrangmi metodami
ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli
podle toho, z jakého pravdepodobnostniho rozloZeni jsou vihy vzorkovdny na rovnomeérné
a normdlni. Ddale byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdini

bdzi. Prubehy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucent.
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Tab. B.23: Vysledky ohodnocujici uceni jednoduché konvolucni neuronové sité. Zvolené
inictalizace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle deli podle toho, z jakého pravdépo-
dobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovdny na rovnomeérné a normdlni. Ddle byla pouZita
metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni bdzi. Sit byla ucena na trénovaci
sadé databize CIFAR-10. Hodnoty jsou ziskiny pro testovaci sadu databize CIFAR-10.
Sestyj sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho nauceni sité. Zluté podbarveni

vyjadruje nejuyssi dosazZenou spravnost a oranZové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Ostatni metody nahodné inicializace

typ metody spravnost| prumérna| prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore
LeCun rovnomérné || 68,940 % 0,69 0,69 0,68 9
LeCun normé&lni 70,370 %| 0,71 0,70 0,70 14
He rovnomeérné 68,240 % 0,69 0,68 0,68 8
He normalni 69,350 % 0,70 0,69 0,69 8
Glorot rovnomérné || 69,210 % 0,70 0,69 0,69 12
Glorot normélni 68,990 % 0,70 0,69 0,69 12
Ortonormalni 67,940 % 0,69 0,68 0,68 12

Tab. B.24: Popis poctu epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé pri ucent jed-
noduché konvolucni neuronové site, kterd byla inicializovdna vybrangmi metodamsi ndhodné
inictalizace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle toho,
z jakého pravdépodobnostniho rozloZeni jsou vahy vzorkovany na rovnomérné a normadlni.
Ddle byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdalni bdzi. Hodnoty
poctu epoch jsou vyobrazeny pro 4 metody a jejich pripadné konfigurace. Znak "-"znaci

nedosazeni dané spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé

typ konfigurace | 40 % [45 % [ 50 % [ 55% |60 % | 65% | 70 %
LeCun rovnomérné 1 1 1 2 2 3 9
LeCun normélni 1 1 1 2 2 5 10
He rovnomeérné 1 1 1 2 2 5 17
He normélni 1 1 1 2 2 4 9
Glorot rovnomérné 1 1 1 2 2 5 12
Glorot normalni 1 1 1 1 2 4 10
Ortonormalni 1 1 1 2 3 5 17
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B.2.5 HIluboka konvoluéni neuronova sit — ResNet18

LSuUv

Tab. B.25: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké konvolucni neuronové site — ResNetl$,
kterd byla inicializovand metodou LSUV v riznijch konfiguracich a poté ucena na trénovaci
sadé databdze CIFAR—-10. Hodnoty jsou ziskdny pro testovaci sadu databdze CIFAR-10.
Sestyj sloupec vyjadiuje pocet epoch k dosazeni optimdlniho nauceni sité. Zluté podbarveni

vyjadruje nejuyssi dosazenou spravnost a oranzové podbarveni mejnizsi pocet epoch.

Metoda LSUV
typ spravnost| primérna| primérna | pramérné | pocet
konfigurace vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore
2 obrazky 70,730 % 0,72 0,71 0,71 6
16 obrazku 71,220 % 0,72 0,71 0,71 7
64 obrazku 72,170 %| 0,72 0,72 0,72 8
256 obrazku || 68,840 % 0,69 0,69 0,68 5
1024 obrazka || 68,310 % 0,69 0,68 0,68 5
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Pribéh chyby na validaéni sadé Pribéh spravnosti na valida¢ni sadé
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Obr. B.10: Prubéhy chyby a sprdvnosti na validacni a trénovact sadé databize CIFAR-10
1t ucent hluboké konvolucni neuronové site — ResNet18, pro 5 rizngch konfiguraci metody

inicializace vah LSUV. Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.

Tab. B.26: Popis poctu epoch k dosazeni 45 %, 50 %, 556 %, 60 %, 65 %, 70 % a 75 %
spravnosti na validacni sadé pri ucéeni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNet18, které
byla inicializovand metodou LSUV. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 5 ruznych
konfiguraci metody. Znak "-"znaci nedosazeni dané sprdavnosti. Nejlepsi vijsledek je podbar-

ven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urc¢ité spravnosti na validac¢ni sadé
typ 45% | 50 % | 55% | 60% | 65% | 0% | 5%
konfigurace

2 obrazky 3 3 3 3 D 6 -
16 obrazkt 1 1 2 5 5 6 -
64 obrazkl 1 2 5 3 3 7 13
256 obrazki 1 1 1 2 3 9 -
1024 obrazkt 1 1 2 2 3 7 -
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Nahodna inicializace vah z normalniho a rovhomérného pravdépodobnostniho

rozlozeni

Tab. B.27: Visledky ohodnocujici uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNetl8.
Zvolend inicializace vah byla inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZent
v ruznych konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize CIFAR-10. Hodnoty
jsou ziskdny pro testovaci sadu databize CIFAR-10. Sesty sloupec vyjadiuje pocet epoch k
dosazent optimdlniho naucent sité. Zluté podbarvent vyjadiuje nejuyssi dosaZenou spravnost

a oranzové podbarveni nejnizsi pocet epoch.

Metoda inicializace z normalniho pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost prumérnd prumérnd | prumérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore

(un=0,0=1) 52,090 % | 0,54 0,52 0,52 11
(bL=0,0=0,9) 49,670 % | 0,50 0,50 0,49 9
(u=0,0=0,8) 50,260 % | 0,52 0,50 0,51 8
(u=0,0=0,7) 51,200 % | 0,53 0,51 0,51 9
(u=0,0=0,6) 51,470 % | 0,54 0,51 0,52 7
(u=0,0=0,5) 54,750 % | 0,55 0,55 0,54 8
(u=0,0=0,4) 52,670 % | 0,53 0,53 0,52 5
(u=0,0=0,3) 57,890 % | 0,58 0,58 0,58 5
(u=0,0=0,2) 58,370 % | 0,61 0,58 0,57 4
(u=0,0=0,1) 66,080 % | 0,68 0,66 0,66 4
(L=0,0=0,05) 67,020 % | 0,69 0,67 0,66 5
(u=0, 0=0,005) 73,380 % 0,75 0,73 0,73 9
(u=0,0=0,0005) || 71,230 % | 0,72 0,71 0,71 6
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Pribéh chyby na valida¢ni sadé
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Obr. B.11: Prubéhy chyby a sprdvnosti na validacni a trénovact sadé databize CIFAR-10
pri ucent hluboké konvolucni neuronové sité — ResNetl8 pro konfigurace metod iniciali-
zace vah z normdiniho a rovnomérného pravdépodobnostniho rozloZeni. Horni ¢tyri grafy
vyjadruji prubehy pro inicializace vah z normdlniho pravdépodobnostniho rozloZeni a ctyri
spodni grafy vyjadruji prubehy pro inicializace vah z rovnomérného pravdépodobnostniho

rozloZeni. Pribéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.
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Tab. B.28: Popis poctu epoch k dosazeni 45 %, 50 %, 55 %, 60 %, 65 % a 70 %, 75 %
spravnosti na validacni sadé pri uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNet18 inici-
alizované metodou ndhodného inicializace vah z normdiniho pravdépodobnostniho rozloZent
v ruznych konfiguracich. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 13 ruznych konfiguraci

metody. Znak '-"znaci nedosaZeni dané spravnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validaéni sadé

typ konfigurace 45 % ‘ 50 % ‘ 55 % ‘ 60 % ‘ 65 % ‘ 70 % ‘ 75 %
(u=0,0=1) 6 11 19 - - - -
(b=10,0=0,9) 5 9 19 - - - -
(b=10,0=0,8) 5 8 17 - - - -
(b=0,0=0,7) 4 8 11 - - - -
(u=0,0=0,6) 4 7 10 - - - -
(u=0,0=0,5) 3 4 8 - - - -
(b=0,0=0,4) 2 4 8 - - - -
(k=0,0=0,3) 2 3 4 10 - - -
(b=10,0=0,2) 1 2 4 8 11 - -
(bL=10,0=0,1) 1 1 2 4 4 9 -
(u=0,0=0,05) 2 1 2 2 3 9 -
(n=0,0=0,005) 2 2 3 3 6 8 13
‘ (n=0,0 =0,0005) 2 2 3 3 5 6 16

Tab. B.29: Visledky ohodnocujici uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNetl8.
Zvolend inicializace vah byla inicializace vah z rovnomerného pravdepodobnostniho rozlo-
zend v rizngych konfiguracich. Sit byla ucena na trénovaci sadé databize CIFAR-10. Hod-
noty jsou ziskdny pro testovaci sadu databdze CIFAR-10. Sesty sloupec vyjadiuje pocet
epoch k dosazeni optimdiniho naucent sité. Zluté podbarveni vyjadiuje nejuyssi dosaZenou

spravnost a oranZové podbarveni nejniZsi pocet epoch.

Metoda inicializace z rovhomérného pravdépodobnostniho rozlozeni

typ konfigurace spravnost| prumeérnd| prumérnd | primérné | pocet
vazZena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skore

<-1,1> 54,640 % 0,56 0,55 0,55 10
<-0,9;0,9> 53,910 % 0,56 0,54 0,54 9
<0,80,8> | 49,060% | 0,50 0,50 0,49 4
<-0,7;0,7> 54,090 % 0,56 0,54 0,54 6
<-0,6;0,6> 53,100 % 0,53 0,53 0,53 4
<-0,5;0,5> 59,290 % 0,60 0,59 0,58 8
<-0,4;0,4> 58,400 % 0,59 0,58 0,57 5
<-0,3;0,3> 61,160 % 0,63 0,63 0,61 6
<-0,2;0,2> 65,520 % 0,67 0,66 0,66 6
<-0,1;0,1> 71,420 % 0,74 0,71 0,72 7
<-0,05;0,05> 72,650 % 0,74 0,73 0,72 8
<-0,005;0,005> [ 72,750 %| 0,74 0,73 0,73 9
<-0,0005;0,0005> || 72,240 % 0,74 0,72 0,72 8
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Tab. B.30: Popis poctu epoch k dosazZeni urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni hlu-
boké konvolucni neuronové sité — ResNet18, inicializované metodou ndhodného inicializace
vah z rovnomeérného pravdepodobnostniho rozloZeni v ruznich konfiguracich. Hodnoty po-
¢tu epoch jsou vyobrazeny pro 18 ruznych konfiguraci metody. Znak '-"znaci nedosaZent

dané sprdavnosti. Nejlepsi vysledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé
typ konfigurace 45 % ‘50 % ‘ 55 % ‘ 60 % ‘ 65 % ‘ 70 % ‘ 75 %
10 - - - -

9 - - , ,

<-1,1>
<-0,9;0,9>
<-0,8;0,8>
<-0,7;0,7>
<-0,6;0,6>
<-0,5;0,5>
<-0,4;0,4>
<-0,3;0,3>
<-0,2;0,2>
<-0,1;0,1>
<-0,05;0,05>
<-0,005;0,005>
<-0,0005;0,0005>
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Ostatni metody nahodné inicializace

chyba

Obr. B.12: Pribehy chyby a sprdvnosti na validacni a trénovaci sadé databize CIFAR-10
pri uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNetl8, kterd byla inicializovdna vybra-
nymi metodami ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot,
které se dale déli podle toho, z jakého pravdépodobnostniho rozloZeni jsou vdhy vzorkovany

na rovnomeérné a normdlni. Ddle byla pouzita s metodou inicializace vah pomoci rozkladu

Pribéh chyby na validaéni sadé
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na ortonormdlni bdzi. Prubéhy jsou zobrazeny do epochy optimdlniho naucend.
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Tab. B.31: Vysledky ohodnocujici uceni hluboké konvolucni neuronové sité — ResNetl8.
Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli podle toho, z jakého
pravdépodobnostniho rozloZeni jsou vihy vzorkovdny ma rovnomerné a normdlni. Ddle
byla pouzita metoda inicializaci vah pomoct rozkladu na ortonormdalni bazi. Sit byla ucena
na trénovaci sadé databdze CIFAR-10. Hodnoty jsou ziskdany pro testovaci sadu databdze
CIFAR-10. Sestyj sloupec vyjadruje pocet epoch k dosaZeni optimdlniho naucent sité. Zluté

cvvs

epoch.

Ostatni metody ndhodné inicializace

typ metody spravnost| pramérnd| prumérna | pramérné | pocet
vazena vazena vazené epoch
presnost | vytéznost | Fl-skére
LeCun rovnomérné || 71,640 % 0,74 0,72 0,71 8
LeCun normalni 70,990 % 0,74 0,71 0,71 6
He rovnomérné 69,330 % 0,74 0,69 0,70 7
He normalni 69,990 % 0,73 0,70 0,70 7
Glorot rovnomérné || 72,720 % 0,75 0,73 0,73 8
Glorot normalni 70,090 % 0,74 0,70 0,71 8
Ortonormélni 72,820 % 0,73 0,73 0,73 8

Tab. B.32: Popis poctu epoch k dosazeni urcité spravnosti na validacni sadé pri uceni hlu-
boké konvolucni neuronové sité — ResNet18, které byla inicializovana vybranymi metodams
ndhodné inicializace. Zvolené inicializace vah byly LeCun, He, Glorot, které se ddle déli
podle toho, z jakého pravdépodobnostniho rozloZent jsou vdihy vzorkovdny na rovnomeérné
a normdlni. Ddle byla pouzita metoda inicializaci vah pomoci rozkladu na ortonormdlni
bdzi. Hodnoty poctu epoch jsou vyobrazeny pro 4 metody a jejich pripadné konfigurace.

Znak '-"znaci nedosazent dané sprdvnosti. Nejlepsi vijsledek je podbarven modrou.

Pocet epoch k dosazeni urc¢ité spravnosti na valida¢ni sadé

typ konfigurace 45%‘50%‘55%‘60%‘65%‘70%‘ 75 %
LeCun rovnomérné 2 2 3 5 5 8 -
LeCun normélni 1 2 2 3 3 6 -
He rovnomérné 1 2 2 2 5 7 -
He normélni 1 1 2 2 3 7 -
Glorot rovnomérné 1 1 2 3 3 8 17
Glorot normalni 2 2 2 5 5 8 -
Ortonormalni 1 1 2 2 3 5 18
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C Obsah elektronické prilohy

Elektronicka priloha s nazvem Priloha.zip obsahuje celkem 5 soubort.V souborech
BP _CNN.ipynb a BP__MLP.ipynb je obsazen kdd pouzity pro trénovani a testovani
neuronovych siti. Soubor BP__CNN.ipynb obsahuje kéd pro probéhlé experimenty
pro jednoduchou konvolu¢ni neuronové siti a ResNet18. BP__MLP.ipynb obsahuje
kéd pro probéhlé experimenty pro meélkou vicevrstvou perceptronovskou sit a hlu-
bokou vicevrstvou perceptronovskou sit.
Déle soubor Priloha.zip obsahuje soubory BP__CNN.txzt, BP__plotting _graphs.ipynb

a BP_MLP.txt a . Soubory BP__CNN.txt a BP__MLP.tzt obsahuji veskeré hodnoty
pro prubéhy chyby a spravnosti pro validacni a trénovaci sadu. Diky témto hod-
notam byly pomoci kédu ve skriptu BP_plotting graphs.ipynb generovany pouzité

grafy v bakalarské praci.
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