
Politechnika �l¡ska

Optymalizacja architektur sieci
gª¦bokiego uczenia dla klasy�kacji

obrazów hiperspektralnych

mgr Kamil Ksi¡»ek

promotor:

dr hab. in». Przemysªaw Gªomb

promotor pomocniczy:
dr Krisztián Búza

Autoreferat i streszczenie rozprawy doktorskiej

Gliwice, pa¹dziernik 2022



Spis tre±ci

1 Wst¦p 2
1.1 Cele rozprawy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Lista publikacji wykorzystanych w rozprawie . . . . . . . . . . . . . . . 4

2 Klasy�kacja plam krwi na podstawie obrazów hiperspektralnych z
u»yciem sieci gª¦bokiego uczenia 5
2.1 Metodyka . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2 Eksperymenty . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.3 Wyniki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.4 Wnioski . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

3 Badanie metod inicjalizacji wag dla autokoderów 8
3.1 Metodyka . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
3.2 Eksperymenty . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
3.3 Wyniki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.4 Wnioski . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

4 Metody reinicjalizacji sieci dla poprawy wydajno±ci autokoderów. 12
4.1 Metodyka . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
4.2 Eksperymenty . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
4.3 Wyniki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
4.4 Wnioski . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

5 Wnioski 15

6 Zaª¡czniki 17

7 Pozostaªe publikacje 22

1



1 Wst¦p

W obrazowaniu hiperspektralnym (ang. hyperspectral imaging, HSI) czujniki reje-
struj¡ promieniowanie elektromagnetyczne dla ró»nych dªugo±ci fali, gromadz¡c przy
tym dziesi¡tki lub setki warto±ci dla pojedynczego piksela [5]. Daje to mo»liwo±¢
uzyskania informacji o stanie obiektu b¡d¹ przebiegu danego procesu. Obrazowanie
hiperspektralne znajduje zastosowanie w klasy�kacji terenu, rolnictwie, monitorowaniu
stanu ±rodowiska czy wojskowo±ci [26].

Sieci gª¦bokiego uczenia s¡ skutecznym narz¦dziem w odkrywaniu zªo»onych cech
w wielowymiarowych danych. Okazaªy si¦ one u»yteczne w wielu obszarach nauki,
zwªaszcza w przetwarzaniu obrazów [20], m.in. w ich klasy�kacji, czyli przypisywania
jednej z kilku zde�niowanych klas do danego obrazu [11] czy detekcji obiektów [2].
Znalazªy one równie» zastosowanie w analizie, w tym klasy�kacji danych hiperspek-
tralnych [23], a tak»e w specy�cznych dla tej dziedziny problemach, np. rozmieszaniu
widm pikseli [22]. Powy»sze tematy s¡ przedmiotem niniejszej rozprawy. Postawiona
zostaªa w niej nast¦puj¡ca teza:

Teza Optymalizacja architektur sieci gª¦bokiego uczenia i metody reinicjalizacji wag
zwi¦kszaj¡ wydajno±¢ sieci w zastosowaniu do danych hiperspektralnych.1

W badaniach opisanych w rozprawie przeanalizowane zostaªy ró»ne architektury
sieci neuronowych, wª¡czaj¡c w to wielowarstwowe perceptrony (ang. multilayer per-
ceptrons, MLPs), które s¡ najbardziej podstawowymi sieciami jednokierunkowymi
(ang. feedforward neural networks), autokodery (ang. autoencoders), sieci splotowe
(ang. convolutional neural networks, CNNs) i rekurencyjne (ang. recurrent neural
networks, RNNs). W Rozdziale 1, który jest wst¦pem do pracy, oprócz omówienia
tezy rozprawy, przedstawione zostaªy architektury stosowane w dalszych badaniach,
a tak»e podstawowe poj¦cia zwi¡zane z obrazowaniem hiperspektralnym.

W Rozdziale 2 rozprawy przeprowadzona zostaªa optymalizacja sieci gª¦bokiego
uczenia na przykªadzie zbioru danych do klasy�kacji plam krwi. Wykonany zostaª sze-
reg eksperymentów, wliczaj¡c w to scenariusze transduktywne i induktywne. Wnioski
z powy»szych bada« doprowadziªy do skupienia si¦ na mieszaninach widm pikseli. Mi¦-
dzy innymi w wyniku tego, »e rozlane substancje nie pokrywaj¡ w peªni materiaªów tªa,
mog¡ tworzy¢ si¦ jednorodne mieszaniny widm, np. krwi z tkanin¡, na której zostaªa
ona rozlana. Wówczas obserwowane widma substancji ulegaj¡ zaburzeniu, co utrud-
nia klasy�kacj¦, zwªaszcza, gdy próbki testowe pochodz¡ z innego zbioru ni» próbki
treningowe. W takim przypadku, pomimo zawierania tych samych substancji, zmiana
warunki akwizycji obrazu (np. o±wietlenia) mo»e negatywnie wpªywa¢ na klasy�kator.

Rozdziaª 3 po±wi¦cony zostaª badaniem liniowych autokoderów do rozmieszania
spektralnego, czyli procesu polegaj¡cego na odzyskaniu oryginalnych widm, które s¡
mieszaninami ró»nych substancji oraz proporcji, z jakimi one wyst¦puj¡ w mieszaninie.
Przeprowadzone zostaªy eksperymenty z u»yciem ró»nych architektur, zbiorów danych,
funkcji straty (ang. loss functions), metod inicjalizacji wag w sieciach, itd.; zoptyma-
lizowano równie» hiperparametry sieci. Istotnym elementem prac byªo badanie stabil-

1Oryginalnie postawiona w rozprawie teza brzmi nast¦puj¡co: Optimization of deep learning ne-
twork architectures and weight reinitialization methods improve the performance of neural networks
for hyperspectral data.
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no±ci autokoderów. Analiza statystyczna z u»yciem testu Kruskala-Wallisa [12] oraz
testu post-hoc Conovera-Imana [6] wykazaªa, »e inicjalizacja wag w sieciach neurono-
wych, tj. zestaw wag pocz¡tkowych w danym modelu sieci, istotnie przekªada si¦ na
bª¡d rekonstrukcji pikseli po zako«czeniu treningu sieci. Ponadto w jeszcze wi¦kszym
stopniu ni» w poprzednim rozdziale zaobserwowano niestabilno±¢ sieci, tj. wybrane
modele byªy niedotrenowane lub nawet zwracaªy zdegenerowane wyniki, pomimo sto-
sowania jednakowych zestawów hiperparametrów. Pogª¦biona analiza na wybranych
modelach, w których stosowana byªa funkcja aktywacji ReLU, doprowadziªa do iden-
ty�kacji zjawiska martwych aktywacji i neuronów (ang. dead activations / neurons).
Polega ono na zaniku istotno±ci wybranych neuronów poprzez zerowy wkªad cz¦±ci
wag sieci na dalsze obliczenia. Mo»e to utrudni¢ przepªyw gradientu w trakcie tre-
ningu sieci, a w skrajnych przypadkach uniemo»liwi¢ ich uczenie. Próba rozwi¡zania
tego problemu zostaªa zaprezentowana w kolejnym rozdziale.

Rozdziaª 4 zaczyna si¦ od analizy statystycznej z u»yciem wspóªczynnika korela-
cji rang Spearmana, który miaª zbada¢ zale»no±¢ mi¦dzy liczb¡ martwych aktywacji
(lub neuronów) w kolejnych warstwach autokodera a ko«cowym bª¦dem rekonstrukcji
pikseli. Uzyskane rezultaty potwierdziªy znaczenie martwych aktywacji na ko«cowy
wynik badanej architektury, zwªaszcza w przypadku ostatniej warstwy kodera. Zapre-
zentowane zostaªy trzy metody reinicjalizacji wag sieci, które miaªy zminimalizowa¢
negatywny skutek martwych aktywacji na wydajno±¢ sieci. W ka»dej z nich badana
byªa proporcja martwych aktywacji w stosunku do niezerowych aktywacji w danych
warstwach lub dla danych neuronów. Zaproponowane rozwi¡zania to: metoda peªnej
reinicjalizacji sieci, metoda reinicjalizacji jednej warstwy sieci oraz metoda cz¦±cio-
wej reinicjalizacji (wybranych wag jednej warstwy). Przeprowadzone eksperymenty
potwierdziªy skuteczno±¢ tych rozwi¡za« w danych hiperspektralnych na przykªadzie
modeli wytrenowanych w eksperymentach z Rozdziaªu 3. Dodatkowo zbadano dziaªa-
nie metod reinicjalizacji na zbiorze danych MNIST [15] dla wi¦kszych architektur oraz
ró»nych zestawów hiperparametrów.

Rozdziaª 5 stanowi podsumowanie rozprawy i omawia wybrane kierunki przyszªych
prac. Punktem wyj±cia do bada« prezentowanych w rozprawie byªa optymalizacja ar-
chitektur sieci gª¦bokiego uczenia w klasy�kacji obrazów hiperspektralnych, na przy-
kªadzie zbioru danych z plamami krwi i innych substancji wizualnie do niej podobnych.
W trakcie prac zidenty�kowany zostaª problem mieszanin widm, które utrudniaªy kla-
sy�kacj¦ w scenariuszu induktywnym, a tak»e problem niestabilno±ci jednej z sieci
splotowych. W dalszej cz¦±ci bada« zastosowano autokodery do rozmieszania spek-
tralnego, a tak»e analizowano ich stabilno±¢, w sensie wpªywu inicjalizacji wag na
bª¡d rekonstrukcji po zako«czeniu treningu sieci. Analiza wybranych modeli autoko-
derów doprowadziªa do wykrycia zjawiska martwych aktywacji, dlatego w kolejnym
etapie prac zaproponowano trzy metody reinicjalizacji sieci, które miaªy zªagodzi¢
negatywny charakter tego zjawiska. W kolejnych cz¦±ciach niniejszego streszczenia
zostan¡ pokrótce zaprezentowane wyniki poszczególnych rozdziaªów rozprawy.

1.1 Cele rozprawy

Postawione zostaªy nast¦puj¡ce cele badawcze w celu zwery�kowania tezy sformuªo-
wanej w Rozdziale 1:

1. Zestawienie nowoczesnych architektur sieci gª¦bokiego uczenia do klasy�kacji
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obrazów hiperspektralnych.

2. Przygotowanie ±rodowiska testowego do optymalizacji sieci gª¦bokiego uczenia
na przykªadzie zbioru danych hiperspektralnych do klasy�kacji plam krwi.

3. Przeprowadzenie optymalizacji sieci gª¦bokiego uczenia w scenariuszu transduk-
tywnym oraz induktywnym.

4. Przygotowanie architektury autokodera do rozmieszania spektralnego pikseli i ba-
danie jej stabilno±ci.

5. Identy�kacja problemu obni»onej wydajno±ci cz¦±ci modeli autokoderów.

6. Zaproponowanie i zbadanie wydajno±ci metod reinicjalizacji sieci maj¡cych zªa-
godzi¢ problem martwych aktywacji.

1.2 Lista publikacji wykorzystanych w rozprawie

Cz¦±ci niniejszej rozprawy s¡ oparte na / zawieraj¡ fragmenty nast¦puj¡cych publikacji.
Rozdziaª 2 jest oparty na [14], za± Rozdziaªy 3 i 4 s¡ oparte na [13] i rozszerzaj¡ opisane
tam badania.

1. K. Ksi¡»ek, P. Gªomb, M. Romaszewski, M. Cholewa, B. Grabowski, K. Buza,
Improving Autoencoder Training Performance for Hyperspectral Unmixing with
Network Reinitialisation, ICIAP 2022, w: S. Sclaro�, C. Distante, M. Leo, G.M.
Farinella, F. Tombari, Image Analysis and Processing � ICIAP 2022, Lecture
Notes in Computer Science, 2022, Vol. 13231, Springer, Cham, ss. 391-403,
ISBN: 978-3-031-06426-5, DOI: 10.1007/978-3-031-06427-2_33.

Mój wkªad w [13]: Pomysª zastosowania autokoderów do rozmieszania spek-
tralnego, pomysª i projekt metod reinicjalizacji sieci, przeprowadzenie ekspe-
rymentów, wspóªtworzenie kodu ¹ródªowego, wybór i przeprowadzenie testów
statystycznych oraz analizy ich wyników, przygotowanie i wery�kacja wyników
eksperymentów, udziaª w dyskusjach, pisanie tekstu artykuªu, stworzenie Ry-
sunków 1�2.

2. K. Ksi¡»ek, M. Romaszewski, P. Gªomb, B. Grabowski, M. Cholewa, Blood
Stain Classi�cation with Hyperspectral Imaging and Deep Neural Networks, Sen-
sors, 2020, Vol. 20, Issue 22, No. 6666, ss. 1-24, ISSN 1424-8220, DOI:
10.3390/s20226666.

Mój wkªad w [14]: Przygotowanie i przeprowadzenie eksperymentów z u»yciem
sieci gª¦bokiego uczenia, przygotowanie Rysunków: 1�7, 9, 12�13, wspóªtworze-
nie kodu ¹ródªowego, opis wybranych architektur sieci gª¦bokiego uczenia, udziaª
w dyskusjach, pisanie tekstu artykuªu.
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2 Klasy�kacja plam krwi na podstawie obrazów hi-

perspektralnych z u»yciem sieci gª¦bokiego uczenia

2.1 Metodyka

W niniejszym rozdziale zostaªa przeprowadzona optymalizacja architektur sieci gª¦-
bokiego uczenia w zadaniu klasy�kacji obrazów hiperspektralnych. Zaprezentowano
w nim wyniki opublikowane w pracy Blood Stain Classi�cation with Hyperspectral
Imaging and Deep Neural Networks [14]. Jako ±rodowisko testowe do bada« wybrany
zostaª scenariusz klasy�kacji plam krwi w oparciu o zbiór danych przygotowany w II-
TiS PAN [25].

W±ród warstw, które tworz¡ wspóªczesne architektury sieci neuronowych, mo»na
wyró»ni¢ zarówno warstwy liniowe, b¦d¡ce gªównym skªadnikiem wielowarstwowych
perceptronów oraz bardziej zªo»one warstwy splotowe i u±redniaj¡ce, tworzone przez
jedno-, dwu- lub trójwymiarowe �ltry, b¦d¡ce skªadnikami sieci splotowych [1, 7].
Oprócz tego mo»na wymieni¢ m.in. warstwy porzucania (ang. dropout) czy normali-
zacji wsadowej (ang. batch normalization). Inn¡ wa»n¡ gaª¦zi¡ sieci neuronowych s¡
sieci rekurencyjne, wsród których istotn¡ rol¦ odgrywaj¡ komórki LSTM (ang. long
short-term memory) oraz GRU (ang. gated recurrent unit).

W prezentowanych badaniach zostaªo zestawionych 6 zaawansowanych architektur:
wielowarstwowy perceptron, jedno-, dwu- i trójwymiarowe sieci splotowe, a tak»e sie¢
rekurencyjna oparta na komórkach GRU. Wybór ten pozwala na porównanie ró»no-
rodnych podej±¢ do klasy�kacji obrazów hiperspektralnych, z których cz¦±¢ uwzgl¦dnia
jedynie zale»no±ci widmowe (jak sie¢ MLP), a cz¦±¢ zarówno widmowe jak i prze-
strzenne (jak dwu- i trójwymiarowe sieci splotowe). Oprócz tego, powy»sze architek-
tury zostaªy zestawione z maszynami wektorów wspieraj¡cych (ang. support vector
machines, SVMs). Na potrzeby bada« wykorzystano i zmody�kowano bibliotek¦ De-
epHyperX [3].

Zbiór danych, który zostaª u»yty w badaniach, zawiera szereg obrazów hiperspek-
tralnych maj¡cych odzwierciedla¢ wyzwania zwi¡zane z analiz¡ scen kryminalistycz-
nych. S¡ w nim obecne ró»nych rozmiarów plamy krwi oraz substancji wizualnie do
niej podobnych: sztuczna krew, farba akrylowa, plakatowa, keczup, koncentrat pomi-
dorowy i sok z buraka. Substancje te zostaªy rozlane na ró»nych materiaªach, zarówno
w odniesieniu do ich koloru jak i rodzaju (np. tkaniny, deski, itd.). Dodatkowo, te
same sceny byªy poddawane akwizycji w ró»nych odst¦pach czasowych od rozlania
substancji (po kilku godzinach lub dniach). Dzi¦ki temu uwzgl¦dniono zmian¦ charak-
terystyki widm substancji w zale»no±ci od stopnia ich rozkªadu. Zbiór danych skªada
si¦ z dwóch podstawowych grup obrazów. Pierwsz¡ z nich tworz¡ sceny ramkowe (ang.
frame scenes) zawieraj¡ce du»e plamy substancji rozlane na biaªej tkaninie. Maj¡ one
odpowiada¢ scenom przygotowanym w warunkach laboratoryjnych. Druga grupa za-
wiera trudniejsze w analizie obrazy z mniejszymi plamami substancji umieszczonych
na ciemnych materiaªach (ang. comparison scenes), co ma symulowa¢ rzeczywiste
miejsca zbrodni.

Eksperymenty zostaªy wykonane w dwóch scenariuszach: transduktywnym (ang.
Hyperspectral Transductive Classi�cation, HTC) oraz induktywnym (ang. Hyperspec-
tral Inductive Classi�cation, HIC). Pierwsze z nich jest typowe w klasy�kacji pikseli
w obrazach hiperspektralnych [23], tzn. próbki w zbiorze treningowym i testowym
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pochodz¡ z tego samego obrazu. W scenariuszu induktywnym zbiór testowy pochodzi
z innego obrazu (lub obrazów), ale zawiera obiekty tych samych klas. Z powodu po-
tencjalnych ró»nic w o±wietleniu oraz innych materiaªach wyst¦puj¡cych w tle, widma
substancji w zbiorze testowym mog¡ ró»ni¢ si¦ od widm próbek w zbiorze treningowym.
To podej±cie, cho¢ trudniejsze z punktu widzenia algorytmów uczenia maszynowego,
bardziej odpowiada badaniu miejsca zdarzenia. Wówczas klasy�kator mógªby by¢ tre-
nowany w oparciu o makiet¦ przygotowan¡ w laboratorium, za± test odbywaªby si¦
w rzeczywistym miejscu przest¦pstwa.

2.2 Eksperymenty

We wszystkich eksperymentach dokonano takiego podziaªu danych, by zapobiec po-
tencjalnym wyciekom informacji ze zbioru testowego (co jest mo»liwe w scenariuszu
transduktywnym). Procedura ta zostaªa szczegóªowo opisana w rozprawie.

Do eksperymentów wyznaczono 9 obrazów hiperspektralnych: 6 obrazów ramko-
wych oraz 3 sceny b¦d¡ce makietami miejsc zbrodni. Obrazy ramkowe przyjmuj¡
oznaczenia F(·), za± 3 pozostaªe sceny E(·). Cyfra w nawiasie zwi¡zana jest z dniem,
w którym zostaªa wykonana akwizycja obrazu. Oprócz tego F(1a) jest scen¡, której
akwizycja odbyªa si¦ 7 godzin po F(1), za± obraz F(2k) powstaª przy u»yciu innej ka-
mery hiperspektralnej ni» wszystkie pozostaªe sceny ze zbioru danych. Przykªadowy
obraz z analizowanego zbioru danych wraz z anotacj¡ klas zaprezentowany jest na
Rysunku 1.

(a) Obraz RGB sceny F(1).
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(b) Etykiety klas dla sceny F(1).

Rysunek 1: Obraz RGB z odpowiadaj¡cymi etykietami klas dla sceny ramkowej (ang.
frame scene) z pierwszego dnia od momentu rozlania substancji.

Oprócz eksperymentów transduktywnych z u»yciem 9 scen, przygotowano równie» 8
eksperymentów induktywnych, które mo»na podzieli¢ na 3 grupy. W pierwszej z nich
w zbiorze treningowym znajduj¡ si¦ piksele obrazów ramkowych F(·), a w zbiorze
testowym piksele obrazów symuluj¡cych sceny zbrodni E(·) z tego samego dnia, licz¡c
od momentu rozlania substancji. Druga grupa zawiera obrazy pochodz¡ce z ró»nych
dni, np. scenariusz F(2) → E(7), gdzie piksele z obrazu F(2) znajduj¡ si¦ w zbiorze
treningowym, a piksele z E(7) w zbiorze testowym. Trzecia grupa zawiera te same
sceny, ale wykonane przy u»yciu ró»nych kamer hiperspektralnych, np. F(2) → F(2k).

6



Dla ka»dego obrazu przygotowanych zostaªo 10 zestawów treningowych. Prezento-
wane dalej wyniki s¡ u±rednieniem 10 uruchomie« metody dla poszczególnych scena-
riuszy. Jako metryki do oceny wydajno±ci sieci wybrano dokªadno±¢ klasy�kacji (ang.
overall accuracy, OA), ±redni¡ dokªadno±¢ klasy�kacji (ang. average accuracy, AA)
oraz wspóªczynnik κ Cohena.

2.3 Wyniki

Wyniki eksperymentów w scenariuszu transduktywnym zawarte s¡ w Tabeli 3, za±
w scenariuszu induktywnym prezentowane s¡ w Tabeli 4. Obydwie Tabele umieszczone
znajduj¡ si¦ w zaª¡czniku.

Wydajno±¢ wszystkich testowanych metod byªa wysoka w scenariuszach transduk-
tywnych. Dla ka»dego zbioru danych dokªadno±¢ klasy�kacji najlepszej z metod prze-
kraczaªa 90%. Okazaªo si¦, »e obrazy ramkowe byªy ªatwiejsze w klasy�kacji ni» sceny
b¦d¡ce makietami miejsc zbrodni. W przypadku obrazów ramkowych dokªadno±¢ kla-
sy�kacji dla niemal wszystkich metod si¦gaªa 100%. W 4 spo±ród 6 z nich najbardziej
skuteczne okazaªy si¦ trójwymiarowe sieci splotowe [4, 17]. W pozostaªych sytuacjach
zwyci¦»aªa maszyna wektorów wspieraj¡cych, za± nieznacznie od niej gorsza byªa sie¢
MLP. Dla makiet miejsc zbrodni dokªadno±¢ najlepszych metod wynosiªa pomi¦dzy
90.6% a 94.5%. W przypadku scenariuszów induktywnych, wynik ten wahaª si¦ mi¦dzy
57.2% a 99.5%, co w wi¦kszo±ci przypadków stanowi istotny spadek wydajno±ci. Czte-
rokrotnie najbardziej skuteczna w eksperymentach HIC byªa sie¢ rekurencyjna [21].
Podczas gdy w scenariuszach HTC wszystkie metody osi¡gn¦ªy porównywalne rezul-
taty, w scenariuszach HIC, za wyj¡tkiem tych z u»yciem ró»nych kamer, bardziej zªo-
»one metody (np. sie¢ rekurencyjna lub trójwymiarowa sie¢ splotowa) osi¡gn¦ªy wy»-
sz¡ dokªadno±¢ klasy�kacji. Zmiana kamery nie okazaªa si¦ by¢ du»ym wyzwaniem dla
wi¦kszo±ci stosowanych metod. Dokªadno±¢ klasy�kacji zwyci¦skiej w tym przypadku
maszyny wektorów wspieraj¡cych przekraczaªa 98.2%. Wyniki potwierdzaj¡, »e opty-
malizacja architektur sieci gªebokiego uczenia zwi¦ksza ich wydajno±¢, co potwierdza
pierwsz¡ cz¦±¢ tezy rozprawy. Wybór odpowiedniej architektury istotnie przekªada
si¦ na rezultaty, np. w eksperymencie F(1)→E(1) dokªadno±¢ klasy�kacji wahaªa si¦
mi¦dzy 46.4% dla najsªabszej architektury 1D CNN [10] a» do 66.8% dla najbardziej
wydajnej sieci RNN [21], co stanowi ró»nic¦ przekraczaj¡c¡ 20%.

2.4 Wnioski

W rozdziale przeprowadzona zostaªa optymalizacja sieci gª¦bokiego uczenia do kla-
sy�kacji obrazów hiperspektralnych na przykªadzie problemu klasy�kacji plam krwi
i innych substancji wizualnie do niej podobnych. Badania te nawi¡zywaªy do wyni-
ków zawartych w pracy [3], w której autorzy stosowali omawiane tutaj architektury
w klasycznych zbiorach hiperspektralnych wykorzystywanych w teledetekcji. Na pod-
stawie opisanych wyników mo»na wywnioskowa¢, »e nie zawsze stosowanie skompli-
kowanych architektur jest opªacalne. W niektórych sytuacjach wielowarstwowy per-
ceptron dorównywaª, a nawet przewy»szaª skuteczno±ci¡ bardziej zªo»one metody, np.
sieci splotowe. Wprawdzie w scenariuszu induktywnym sie¢ rekurencyjna czterokrot-
nie uzyskiwaªa najwy»sz¡ skuteczno±¢, to w scenariuszu transduktywnym miaªa do±¢
nisk¡ dokªadno±¢ klasy�kacji na tle innych metod w przypadku scen E(·). Co wi¦-
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cej, mo»na stwierdzi¢, »e istotnym czynnikiem utrudniaj¡cym klasy�kacj¦ w scenariu-
szu induktywnym byªo zjawisko mieszanin widm pikseli. Ró»nice mi¦dzy widmami
próbek treningowych i testowych doprowadziªy do zmniejszenia skuteczno±ci klasy-
�katorów. Oprócz tego, dostrze»one zostaªy problemy ze stabilno±ci¡ jednej z sieci
splotowych [17], która w niektórych przypadkach dawaªa znacz¡co ni»sze wyniki ni»
w innych, przy tym samym zestawie hiperparametrów. Wnioski nt. mieszanin i sta-
bilno±ci sieci doprowadziªy do zastosowania autokoderów do rozmieszania spektral-
nego, czyli do procesu odzyskiwania oryginalnych widm na podstawie ich mieszanin.
Zbadano równie» stabilno±¢ tych sieci w znaczeniu wpªywu inicjalizacji wag na bª¡d
rekonstrukcji po zako«czeniu treningu.

3 Badanie metod inicjalizacji wag dla autokoderów

3.1 Metodyka

W wyniku bada«, które zostaªy opisane w poprzednim rozdziale, zauwa»ono, »e do-
kªadno±¢ klasy�kacji w przypadku scenariuszy induktywnych byªa znacz¡co ni»sza ni»
dla scenariuszy transduktywnych. Jednym z powodów tego stanu byªo powstawa-
nie mieszanin pikseli zwi¡zane m.in. z ró»nym tªem na badanych scenach. Dlatego
zdecydowano si¦ na badanie problemu rozmieszania spektralnego, które polega na
uzyskaniu oryginalnych skªadowych (ang. endmembers) oraz wspóªczynników rozmie-
szania / nasyce«, z jakimi s¡ one obecne w danym pikselu (ang. fractional abundan-
ces). Poniewa» autokodery s¡ wydajnym narz¦dziem w zadaniu rozmieszania spek-
tralnego (np. [22, 27]), zostaªy wybrane do dalszych eksperymentów. W Rozdziale
zostaªy opisane wyniki, na podstawie których opublikowano artykuª Improving Auto-
encoder Training Performance for Hyperspectral Unmixing with Network Reinitialisa-
tion [13] opublikowany podczas 21. edycji konferencji ICIAP: International Conference
on Image Analysis and Processing, która odbyªa si¦ w maju 2022 roku.

Dodatkowo, w trakcie prac zidenty�kowany zostaª problem niestabilno±ci sieci po-
legaj¡cy na du»ej wariancji bª¦dów rekonstrukcji danych wej±ciowych. Oznacza to, »e
przy jednakowym zbiorze hiperparametrów sieci, cz¦±¢ wytrenowanych modeli osi¡ga
gorsz¡ wydajno±¢ ni» inne. To odkrycie doprowadziªo bada« nad wpªywem inicja-
lizacji wag sieci na bª¡d rekonstrukcji danych wej±ciowych. Rozwa»one zostaªy dwie
powszechnie stosowane metody inicjalizacji wag: metoda He [9] oraz Glorota [8]. Prze-
prowadzony zostaª szereg eksperymentów dla ró»nych architektur, funkcji straty, zbio-
rów danych czy metod inicjalizacji wag, w zadaniu rozmieszania spektralnego. Wyko-
nana zostaªa analiza statystyczna maj¡ca zbada¢ istotno±¢ zale»no±ci mi¦dzy wagami
pocz¡tkowymi sieci a jej ko«cowym bª¦dem rekonstrukcji.

W pracy wykorzystany zostaª model liniowych mieszanin pikseli. W tym modelu
hiperspektralny piksel x = [x1, x2, ..., xB]

>, maj¡cy B pasm spektralnych oraz S skªa-
dowych, mo»na zapisa¢ nast¦puj¡co:

x =
S∑

i=1

ai · ei +w, (1)

gdzie wektor ei = [e1, e2, ..., eB]
> wyra»a i�t¡ skªadow¡, i ∈ {1, 2, ..., S}, za± warto±¢ ai

jest i�tym wspóªczynnikiem nasycenia, a = [a1, a2, ..., aS]
>, podczas
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gdy w = [w1, w2, ..., wB]
> jest wektorem szumu. Wspóªczynniki nasycenia musz¡ jed-

nak speªnia¢ dwa warunki: ka»dy z nich musi by¢ niezerowy, za± ich suma dla ka»dego
piksela ma wynosi¢ 1.

Podczas eksperymentów stosowano dwie architektury autokoderów. Autokodery
zawieraj¡ cz¦±¢ koduj¡c¡ (ang. encoder) oraz dekoduj¡c¡ (ang. decoder). Ich kon-
strukcja sprzyja wyra»eniu kolejnych pikseli obrazu jako iloczynu wspóªczynników
rozmieszania oraz widm skªadowych. Autokodery ucz¡ si¦ wewn¦trznej reprezentacji
danych i przechowuj¡ j¡ w przestrzeni ukrytej (ang. latent space). W prezentowanym
w rozprawie przypadku, ostatnia warstwa kodera ma tyle neuronów, ile jest skªadowych
w danym obrazie. Warto±ci neuronów tej warstwy reprezentuj¡ wspóªczynniki rozmie-
szania, za± wagi jednowarstwowego dekodera s¡ widmami skªadowych. W ten sposób
wyj±cie autokodera, czyli rekonstrukcja danych wej±ciowych, jest iloczynem neuronów
ostatniej warstwy kodera oraz wag dekodera. Funkcja straty L ocenia podobie«stwo
mi¦dzy wej±ciem i wyj±ciem z sieci.

Do dalszych prac wybrane zostaªy dwie architektury: tzw. architektura orygi-
nalna (ang. original) oraz uproszczona (ang. basic). Architektura oryginalna jest
najbardziej wydajn¡ sieci¡ opisan¡ w publikacji [22]. Jej koder skªada si¦ z 4 warstw,
warstwy normalizacji wsadowej (ang. batch normalization), warstwy mi¦kkiego pro-
gowania (ang. soft thresholding), porzucania gaussowskiego (ang. Gaussian Dropout)
oraz normalizacji do jedynki (ang. sum-to-one constraint). Stosowana jest równie»
sigmoidalna funkcja aktywacji. Zostaªa równie» przygotowana uproszczona wersja tej
architektury, w której koder skªada si¦ z dwóch warstw, a funkcj¡ aktywacji jest ReLU.

3.2 Eksperymenty

Gªównym celem eksperymentów byªa wery�kacja tego, czy istnieje statystycznie istotny
wpªyw inicjalizacji wag modeli sieci na ich ko«cow¡ wydajno±¢ mierzon¡ bª¦dem rekon-
strukcji danych wej±ciowych. Przygotowanych zostaªo 10 schematów eksperymentów,
uwzgl¦dniaj¡c ró»ne metody inicjalizacji wag (He [9] oraz Glorota [8] z rozkªadem
normalnym i jednostajnym), architektury (oryginalna i uproszczona), funkcje straty
(bª¡d ±redniokwadratowy, czyli MSE oraz odlegªo±¢ k¡towa / spektralna, ang. Spectral
Angle Distance, SAD), 2 zbiory danych: Samson oraz Jasper Ridge, maj¡cy kolejno
3 oraz 4 skªadowe, a tak»e dwie metody doboru hiperparametrów. Dla 7 scenariuszy
eksperymentów zostaªy one zoptymalizowane przy u»yciu narz¦dzia Ray Tune [18], dla
3 pozostaªych z architektur¡ oryginaln¡ pochodz¡ bezpo±rednio z artykuªu [22]. Peªne
dane nt. eksperymentów opisane s¡ w Tabeli 1. Dla ka»dego spo±ród 10 schematów
przygotowano po 50 zestawów wag pocz¡tkowych (modeli) dla ka»dego z 4 sposobów
inicjalizacji wag. Ka»dy model byª osobno trenowany 50 razy. �¡cznie przeprowadzono
100000 indywidualnych sesji treningowych sieci.

Wyznaczone zostaªy 3 miary jako±ci rozmieszania spektralnego. Po pierwsze, li-
czona jest ±rednia kwadratowa bª¦dów (ang. Root Mean Square Error, RMSE) po-
mi¦dzy danymi wej±ciowymi, czyli pikselami obrazu, a rekonstrukcj¡ stworzon¡ przez
autokoder. RMSE jest równie» stosowany do bª¦du wspóªczynników rozmieszania po-
mi¦dzy rzeczywistymi wartosciami pochodz¡cymi z etykiet dla zbiorów a tymi wy-
znaczonymi przez autokoder. Oprócz tego, liczona jest odlegªo±¢ spektralna mi¦dzy
rzeczywistymi widmami nasyce« a widmami proponowanymi przez model autokodera.

W celu zwery�kowania hipotezy mówi¡cej o tym, »e inicjalizacja wag istotnie prze-
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Tabela 1: Spis wszystkich eksperymentów wraz z hiperparametrami. Kolumna �koder�
zwi¡zana jest z architektur¡ podstawow¡ i zawiera informacje nt. liczby neuronów
w pierwszej warstwie enkodera. L oznacza funkcj¦ straty, S liczb¦ skªadowych w danym
zbiorze danych, bs to rozmiar minipaczki (ang. batch size), a GD jest skrótem od
metody porzucania gaussowskiego.

lp. architektura hiperparametry L zbiór koder bs wsp. uczenia GD

1 oryginalna Ray Tune MSE Samson − 100 0.01 0.
2 oryginalna Ray Tune SAD Samson − 100 0.01 0.
3 oryginalna artykuª [22] SAD Samson − 20 0.01 0.1
4 podstawowa Ray Tune MSE Samson 10S 4 0.0001 −
5 podstawowa Ray Tune SAD Samson 20S 4 0.0001 −
6 oryginalna Ray Tune MSE Jasper Ridge − 100 0.01 0.
7 oryginalna Ray Tune SAD Jasper Ridge − 100 0.01 0.
8 oryginalna artykuª [22] MSE Jasper Ridge − 5 0.01 0.1
9 oryginalna artykuª [22] SAD Jasper Ridge − 5 0.01 0.1
10 podstawowa Ray Tune MSE Jasper Ridge 10S 20 0.001 −

kªada si¦ na �naªowy bª¡d rekonstrukcji modelu po zako«czeniu treningu, przepro-
wadzona zostaªa analiza statystyczna dla serii danych. Nie mo»na jednak byªo u»y¢
ANOVY z powodu niespeªnienia zaªo»e« o równo±ci wariancji we wszystkich popula-
cjach modeli, zgodnie z wynikami testu Levene'a. Zamiast tego wybrany zostaª H-test
Kruskala-Wallisa [12] dla wielu niezale»nych próbek. Miaª on za zadanie sprawdzi¢,
czy warto±¢ oczekiwana przynajmniej jednej serii danych (czyli populacji modeli) jest
znacz¡co ró»na od warto±ci oczekiwanej co najmniej jednej innej serii danych. Je±li
tak jest, to wci¡» nie wiadomo, które serie danych istotnie si¦ ró»ni¡. W tym celu
wybrano test post-hoc Conovera-Imana [6] do wykonania porówna« par.

3.3 Wyniki

Wyniki testu Kruskala-Wallisa wykazaªy, »e dla 38 spo±ród 40 przypadków odnotowano
statystycznie istotne ró»nice pomi¦dzy populacjami modeli. Na tej podstawie mo»na
wywnioskowa¢, »e inicjalizacja wag w prezentowanych autokoderach istotnie przekªada
si¦ na ich bª¡d rekonstrukcji po zako«czeniu procesu uczenia. Dla przypadków, w któ-
rych test Kruskala-Wallisa potwierdziª statystycznie istotne ró»nice, wykonany zostaª
test post-hoc Conovera-Imana. Wybrane wyniki tego testu zaprezentowane s¡ na Ry-
sunku 2. NS oznacza, »e ró»nica mi¦dzy populacjami nie jest statystycznie istotna,
a odcienie niebieskiego wskazuj¡ na to, jak niska byªa p-warto±¢ dla wybranej pary
populacji modeli. Na podstawie tych danych mo»na zauwa»y¢, »e w Eksperymencie
1, zwªaszcza dla inicjalizacji Glorota z rozkªadem jednostajnym, jedynie wybrane po-
pulacje modeli istotnie si¦ ró»niªy, podczas gdy w Eksperymencie 4 ró»nice te byªy
znacznie cz¦stsze.

3.4 Wnioski

W powy»szym rozdziale wykazana zostaªa zale»no±¢ pomi¦dzy inicjalizacj¡ wag a bª¦-
dem rekonstrukcji na koniec procesu uczenia w przypadku autokoderów dla rozmie-
szania spektralnego. Przeprowadzony zostaª szereg eksperymentów dla ró»nych kon-
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Tabela 2: Wyniki eksperymentów opisanych w Tabeli 1. H-test oznacza statystyk¦ te-
stu Kruskala-Wallisa, za± log p-val jest warto±ci¡ logarytmu z p-warto±ci. Test zostaª
wykonany na poziomie istotno±ci 0.05. Przypadki, w których p-warto±¢ byªa wi¦k-
sza ni» 0.05, zostaªy pogrubione. Bardzo niskie p-warto±ci zostaªy zast¡pione przez
�− inf". ph oznacza stosunek liczby statystycznie istotnie ró»nych par do ª¡cznej liczby
porównywanych par. KHN oznacza metod¦ He [9] z rozkªadem normalnym, a KHU
z rozkªadem jednostajnym, za± XGN i XGU s¡ metod¡ Glorota [8], odpowiednio z roz-
kªadem normalnym i jednostajnym.

init. KHN KHU XGN XGU

lp. H-test log p-val ph H-test log p-val ph H-test log p-val ph H-test log p-val ph

1 200.9 −45.07 0.33 243.2 −61.76 0.42 78.8 −5.41 0.12 70.4 −3.72 0.10
2 891.2 −355.38 0.70 443.2 −147.76 0.56 625.9 −231.04 0.64 660.3 −246.96 0.66
3 763.8 −295.33 0.67 267.8 −71.82 0.41 239.1 −60.11 0.39 180.9 −37.49 0.33
4 2185.8 − inf 0.88 2025.3 − inf 0.72 1997.6 − inf 0.75 2141.5 − inf 0.76
5 1954.3 − inf 0.88 2093.4 − inf 0.90 1840.8 − inf 0.87 1777.2 − inf 0.85
6 134.0 −20.95 0.24 75.8 −4.79 0.11 76.3 −4.90 0.12 98.8 −10.32 0.16
7 903.8 −361.36 0.71 761.1 −294.07 0.67 953.8 −385.10 0.70 871.0 −345.85 0.69
8 77.3 −5.09 0.12 75.4 −4.71 0.11 78.4 −5.33 0.12 93.3 −8.88 0.16
9 69.2 −3.50 0.10 66.2 −2.98 − 74.2 −4.46 0.11 47.9 −0.65 −
10 1767.3 − inf 0.85 2041.9 − inf 0.82 1344.6 −572.45 0.70 1155.1 −481.29 0.73

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
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Post-hoc analysis of Conover-Iman test for F001_KHU_04022021

(a) KHU, Exp. 1
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Post-hoc analysis of Conover-Iman test for F001_XGU_04022021

(b) XGU, Exp. 1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
1
3
5
7
9

11
13
15
17
19
21
23
25
27
29
31
33
35
37
39
41
43
45
47
49

p < 0.001

p < 0.01

p < 0.05

NS

Post-hoc analysis of Conover-Iman test for F004_KHU_04022021

(c) KHU, Exp. 4
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(d) XGU, Exp. 4

Rysunek 2: Wyniki testu post-hoc Conovera-Imana dla wybranych scenariuszy eks-
perymentu. KHU oznacza inicjalizacj¦ metod¡ He [9] z rozkªadem jednostajnym, za±
XGU metod¡ Glorota [8] z rozkªadem jednostajnym.

�guracji sieci i zbiorów danych. Jedynie w 2 spo±ród 40 scenariuszy testowych nie
odnotowano statystycznie istotnej ró»nicy pomi¦dzy populacjami modeli. Pogª¦biona
analiza wyników wykazaªa, »e dla cz¦±ci modeli architektury podstawowej, które osi¡-
gaªy du»e bª¦dy rekonstrukcji, ju» na pocz¡tku procesu uczenia wyst¦powaªo zjawisko
zanikaj¡cego gradientu. Oznaczaªo to, »e taka sie¢ miaªa ograniczone zdolno±ci do
aktualizacji swoich wag, a w efekcie miala gorsze wyniki od innych modeli. Identy�-
kacja tego zjawiska staªa si¦ przyczynkiem do dalszych bada«, które miaªy ograniczy¢
jego negatywny wpªyw na trening. Ich owocem staªy si¦ metody reinicjalizacji sieci
i zostaªy one zaprezentowane w kolejnym rozdziale rozprawy.
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4 Metody reinicjalizacji sieci dla poprawy wydajno-

±ci autokoderów.

4.1 Metodyka

W poprzednim rozdziale wykazano statystycznie wpªyw inicjalizacji wag modelu na
ko«cowy wynik bª¦du rekonstrukcji autokoderów do rozmieszania spektralnego. Zi-
denty�kowany równie» zostaª problem zanikaj¡cych gradientów w wybranych modelach
o niskiej wydajno±ci z u»yciem architektury podstawowej. Wykonano równie» pogª¦-
bion¡ analiz¦ tych modeli. Okazaªo si¦, »e przyczyn¡ zaniku gradientów byªy zjawiska
martwych aktywacji (ang. dead activations) i martwych neuronów (ang. dead neu-
rons). S¡ one nierozerwalnie zwi¡zane z funkcj¡ aktywacji ReLU, która byªa stosowana
w architekturze podstawowej [19, 24]. O martwej aktywacji mówimy wtedy, gdy pod-
czas procesu propagacji w przód (ang. feedforward propagation) dla danego zestawu
danych wej±ciowych, wybrany neuron zwraca warto±¢ 0 po naªo»eniu funkcji aktywa-
cji. To sprawia, »e wagi wychodz¡ce z tego neuronu maj¡ zerowy wkªad w dalsze
obliczenia, czyni¡c je nieistotnymi. Z kolei neuron jest martwy, gdy zwraca 0 dla ka»-
dego zestawu danych wej±ciowych. Nale»aªo jednak zbada¢ w sposób systematyczny
wpªyw tych zjawisk na wydajno±¢ sieci, by móc dzi¦ki temu znale¹¢ rozwi¡zanie pro-
blemu z treningiem modeli. W tym celu wybrano wszystkie eksperymenty z u»yciem
architektury podstawowej, tj. 12 spo±ród 40 scenariuszy i posªu»ono si¦ wspóªczynni-
kiem korelacji rang Spearmana. Postawiono kilka hipotez, które zostaªy szczegóªowo
omówione w rozprawie. Zbadano wpªyw martwych aktywacji i martwych neuronów
w ró»nych warstwach autokoderów na bª¡d rekonstrukcji. Pod wpªywem tych wyni-
ków zaproponowane zostaªy trzy metody reinicjalizacji sieci, który maj¡ za zadanie
zapobiec nieudanemu treningowi modelu. Ich wydajno±¢ zostaªa zwery�kowana dla
wybranych modeli wytrenowanych w eksperymentach z Rozdziaªu 3, a tak»e w ogól-
niejszym przypadku, tj. na zbiorze danych MNIST [15].

4.2 Eksperymenty

W trakcie bada« z u»yciem wspóªczynnika korelacji rang Spearmana udaªo si¦ stwier-
dzi¢ istotn¡ zale»no±¢ pomi¦dzy liczb¡ martwych aktywacji w wybranym przebiegu
wytrenowanego modelu a ko«cowym bª¦dem rekonstrukcji dla drugiej (ko«cowej) war-
stwy kodera w architekturze podstawowej. Dla Eksperymentów 4 i 10 z Rozdziaªu 3,
korelacja ta wynosiªa mi¦dzy 0.76 a 0.89, co wskazuje na siln¡ zale»no±¢. Warstwa
jest kluczowa dla treningu sieci, poniewa» jest ona �w¡skim gardªem� tej architektury.
Dlatego, »e sªu»y ona do rozmieszania spektralnego, liczba neuronów w tej warstwie
odpowiada liczbie skªadowych w zbiorze danych. W przypadku zbioru Samson byªy
to 3 skªadowe, za± dla Jasper Ridge wyst¦powaªy 4 skªadowe. Zwi¦ksza to podatno±¢
tej sieci na pojawienie si¦ zjawiska martwych aktywacji i neuronów [19, 24].

Na podstawie tych rezultatów zaproponowane zostaªy 3 metody reinicjalizacji sieci
w oparciu o 2 wspóªczynniki: wspóªczynnik martwych aktywacji dla j�tej warstwy
sieci, djdead,oraz wspóªczynnik martwych aktywacji dla i�tego neuronu j�tej warstwy,
dj,idead. Niech uj b¦dzie liczb¡ neuronów w j�tej warstwie sieci, za± P liczb¡ próbek
w minipaczce.
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De�nicja 1.: Wspóªczynnikiem martwych aktywacji dla j�tej warstwy sieci, djdead
jest stosunek liczby zerowych aktywacji spo±ród neuronów tej warstwy, N j

0 , do ª¡cznej
liczby aktywacji w danej iteracji treningu, uj · P :

djdead =
N j

0

uj · P
∈ [0, 1]. (2)

N j
0 jest liczony po wszystkich neuronach j�tej warstwy sieci podczas jednej iteracji

treningu.

De�nicja 2.: Wspóªczynnikiem martwych aktywacji dla i�tego neuronu j�tej war-
stwy sieci, dj,idead, gdzie i ∈ {1, ..., uj}, jest stosunek liczby zerowych aktywacji i�tego
neuronu podczas danej iteracji do ª¡cznej liczby próbek w danej iteracji treningu:

dj,idead =
N j,i

0

P
∈ [0, 1]. (3)

Niech U b¦dzie sieci¡ neuronow¡ o n warstwach ukrytych, dla której wektor
u = [u0, u1, ..., un, un+1] wyra»a liczb¦ neuronów w kolejnych warstwach. u0 jest roz-
miarem wej±cia sieci, za± un+1 rozmiarem wyj±cia. Niech równie» t ∈ (0, 1] b¦dzie
warto±ci¡ progow¡. Zaproponowane zostaªy nast¦puj¡ce metody reinicjalizacji wag
sieci:

1. Metoda peªnej reinicjalizacji sieci: je±li istnieje warstwa i ∈ {1, 2, ..., n + 1}
taka, »e didead > t, wtedy wszystkie wagi sieci s¡ generowane losowo zgodnie
z danym scenariuszem inicjalizacji (np. He z rozkªadem normalnym). Sytuacja
ta odpowiada pocz¡tkowi treningu, kiedy wszystkie wagi w sieci maj¡ losowe
warto±ci.

2. Metoda reinicjalizacji jednej warstwy sieci: je±li istnieje warstwa i ∈ {1, 2, ...,
n+ 1} taka, »e didead > t, wtedy wszystkie wagi i�tej warstwy s¡ generowane lo-
sowo zgodnie z danym scenariuszem inicjalizacji. Pozostaªe wagi sieci nie ulegaj¡
zmianom.

3. Metoda cz¦±ciowej reinicjalizacji: je±li istnieje warstwa i ∈ {1, 2, ..., n + 1} oraz
neuron j ∈ {1, ..., ui} (lub wi¦cej neuronów) taki, »e di,jdead > t, wtedy wszyst-
kie wagi j�tego neuronu i�tej warstwy s¡ generowane losowo zgodnie z danym
scenariuszem inicjalizacji. Reinicjalizacja ta dotyczy jedynie neuronów wybra-
nej warstwy podczas obecnej iteracji (od jednego do maksymalnie ui neuronów).
Pozostaªe wagi sieci nie ulegaj¡ zmianom.

Obliczenia wspóªczynników martwych aktywacji odbywaj¡ si¦ warstwa po warstwie,
zaczynaj¡c od pierwszej warstwy ukrytej sieci. Je±li dla której± z warstw warto±¢ pro-
gowa zostanie przekroczona, dokonywana jest tam reinicjalizacja (lub w przypadku
pierwszej metody, reinicjalizacja caªej sieci), ale w danej iteracji nie jest ju» ona wy-
konywana dla kolejnych warstw, co ma uzasadnienie teoretyczne [19, 24]. Szczegóªowy
przebieg metod reinicjalizacji sieci prezentuje Algorytm 1 zawarty w Zaª¡czniku.

Wykonane zostaªy eksperymenty wery�kuj¡ce wydajno±¢ metod reinicjalizacji sieci.
Wybrane zostaªy modele autokoderów z Eksperymentów 4, 5 i 10 z Rozdziaªu 3, czyli
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wszystkich, w których u»yta zostaªa architektura podstawowa z funkcj¡ aktywacji
ReLU. W ka»dym scenariuszu u»yte zostaªo 200 modeli, jednak tym razem prze-
prowadzono jedno uruchomienie dla ka»dego modelu, a nie 50, jak miaªo to miejsce
w poprzednim rozdziale. Dla ka»dego spo±ród 200 modeli zostaªy przeprowadzone
cztery niezale»ne sesje treningowe: z u»yciem standardowej metody uczenia (base-
line), a tak»e zastosowano ka»d¡ z metod reinicjalizacji sieci: peªn¡ reinicjalizacj¦,
reinicjalizacj¦ jednej warstwy oraz cz¦±ciow¡ reinicjalizacj¦. Metody te zostaªy jed-
nak nieco zmody�kowane, aby uwzgl¦dni¢ wnioski z analizy wspóªczynników korelacji
rang Spearmana. Obliczenia wspóªczynników martwych aktywacji byªy prowadzone
jedynie dla neuronów drugiej warstwy kodera, czyli tej, która najbardziej korelowaªa
z ko«cowym bª¦dem rekonstrukcji. Warto±¢ progowa zostaªa ustalona na t = 0.6, czyli
60% martwych aktywacji byªo progiem reinicjalizacji. Wykonano równie» test Wilco-
xona dla par obserwacji, aby sprawdzi¢, czy nast¡piªa istotnie statystyczna poprawa
po zastosowaniu metod reinicjalizacji.

Zwery�kowano równie» dziaªanie metod reinicjalizacji dla wi¦kszych sieci, w sce-
nariuszu wykraczaj¡cym poza obrazowanie hiperspektralne. Wybrano zbiór danych
MNIST [15] zawieraj¡cy odr¦cznie pisane cyfry rozmiaru 28 × 28 i przeprowadzono
ich rekonstrukcj¦. Wykonano eksperymenty dla ró»nych zestawów hiperparametrów
sieci, tzn. dla ró»nych architektur autokoderów (m.in. 2 warstwy po 500 neuronów
lub 6 warstw po 100 neuronów, zarówno w koderze jak i dekoderze), czterech warto-
±ci wspóªczynnika uczenia (od 0.0001 do 0.1) oraz pi¦ciu rozmiarów minipaczek (od
4 do 128). Sprawdzono równie» kilka warto±ci progowych dla metod reinicjalizacji.
Szczegóªowe informacje nt. hiperparametrów eksperymentu znajduj¡ si¦ w rozprawie.

4.3 Wyniki

W Tabeli 5 umieszczonej w Zaª¡czniku zaprezentowane s¡ wyniki eksperymentów roz-
mieszania spektralnego z u»yciem metod reinicjalizacji. Zawieraj¡ one warto±ci bª¦du
rekonstrukcji i bª¦du nasyce« w sensie RMSE oraz bª¦du skªadowych w sensie funkcji
SAD. Rezultaty te pokazuj¡, »e w wielu przypadkach metody reinicjalizacji w sposób
statystycznie istotny redukuj¡ bª¡d w porównaniu do standardowego sposobu treningu
sieci, zgodnie z wynikami testu Wilcoxona. W przypadku Eksperymentu 4, dwukrotnie
najbardziej skuteczna byªa metoda peªnej reinicjalizacji (dla inicjalizacji wag w sen-
sie Glorota), a dwukrotnie metoda cz¦±ciowej reinicjalizacji (dla inicjalizacji zgodnie
z propozycj¡ He). W Eksperymencie 10 za ka»dym razem metoda cz¦±ciowej reinicja-
lizacji byªa najbardiej wydajna, w sensie minimalizacji bª¦du rekonstrukcji. Równie»
bª¦dy nasyce« i skªadowych zostaªy zredukowane w wyniku zastosowania metod reini-
cjalizacji.

Rysunek 3 przedstawia wykresy nachylenia (ang. slope charts) z wynikami ekspe-
rymentów z u»yciem zbioru MNIST, z podziaªem na ró»ne metody inicjalizacji. Jeden
odcinek reprezentuje jedno uruchomienie modelu, a na ka»dym z wykresów zebrane s¡
wszystkie kombinacje hiperparametrów stosowane w eksperymencie. Zielone odcinki
odnosz¡ si¦ do sytuacji, w których bª¡d rekonstrukcji zmalaª po zastosowaniu danej
metody reinicjalizacji, czerwone to modele, dla których bª¡d wzrósª, a szare wskazuj¡
na modele, których bª¡d rekonstrukcji w standardowym scenariuszu treningowym byª
taki sam jak po u»yciu metody reinicjalizacji. Mo»na zatem zaobserwowa¢, zwªaszcza
w przypadku peªnej reinicjalizacji jak i reinicjalizacji jednej warstwy, »e wydajno±¢
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dobrych modeli nie ulegªa pogorszeniu po zastosowaniu proponowanych metod, za to
mniej wydajne modele w du»ej mierze ulegªy poprawie. Metoda cz¦±ciowej reinicjali-
zacji osi¡gn¦ªa najlepszy wynik w sensie bª¦du rekonstrukcji pojedynczego modelu.

4.4 Wnioski

W powy»szym rozdziale przedstawione zostaªy trzy metody reinicjalizacji, które maj¡
za zadanie poprawi¢ wydajno±¢ modeli, w których zachodzi zjawisko martwych akty-
wacji. Wyniki eksperymentów na zbiorach hiperspektralnych jak i na zbiorze MNIST
wskazuj¡ na potencjaª wskazanych rozwi¡za«. Nale»y podkre±li¢, »e metody reinicja-
lizacji mog¡ naprawi¢ modele maj¡ce tendencj¦ do ±mierci neuronów przy jednocze-
snym zachowaniu wydajno±ci modeli, w których nie zachodzi to zjawisko. Pogª¦biona
analiza wyników, która zostaªa zaprezentowana w rozprawie, wskazaªa, »e ±mier¢ neu-
ronów mo»e by¢ spowodowana m.in. zªym doborem hiperparametrów sieci. Dlatego
te» metody reinicjalizacji mog¡ posªu»y¢ do przeszukiwania przestrzeni hiperparame-
trów, podczas którego trening wybranych modeli byªby wcze±niej przerywany, aby nie
marnowa¢ czasu obliczeniowego na ich uczenie.

5 Wnioski

W rozprawie omawiany byª temat optymalizacji architektur sieci gª¦bokiego uczenia
w klasy�kacji obrazów hiperspektralnych. W Rozdziale 2, w ramach bada« z u»yciem
ró»nych sieci, scenariuszy eksperymentów oraz reprezentatywnego zbioru danych, po-
kazano wzrost wydajno±ci zwi¡zany z wyborem odpowiedniej architektury. Zidenty�-
kowano równie» problem zwi¡zany ze scenariuszem induktywnym, który doprowadziª
do rozmieszania spektralnego omówionego w kolejnym rozdziale.

W Rozdziale 2 pokazano tak»e problem dotycz¡cy stabilno±ci jednej z sieci. Polegaª
on na tym, »e dla danego zbioru hiperparametrów cz¦±¢ sesji treningowych prowadziªa
do gorszych wyników w porównaniu do pozostaªych uruchomie«. Zaobserwowano rów-
nie», i» prostsze architektury wci¡» mog¡ osi¡ga¢ konkurencyjne wyniki, a s¡ przy tym
ªatwiejsze do analizy. Dlatego wybrano liniowe autokodery do eksperymentów roz-
mieszania spektralnego opisanych w Rozdziale 3. Okazaªo si¦, »e problem stabilno±ci
sieci równie» dotyczy tej architektury. Przeprowadzono zatem analiz¦ statystyczn¡,
z której wynikªo, i» inicjalizacja wag w sposób statystycznie istotny przekªada si¦ na
bª¡d rekonstrukcji sieci po zako«czeniu procesu uczenia. Przygotowano eksperymenty
z u»yciem ró»nych architektur, zbiorów danych, funkcji straty, metod inicjalizacji wag,
itd. Wyniki otrzymane w Rozdziaªach 2 i 3. potwierdziªy pierwsz¡ cz¦±¢ tezy rozprawy,
tj.: Optymalizacja architektur sieci gª¦bokiego uczenia zwi¦ksza wydajno±¢
sieci w zastosowaniu do danych hiperspektralnych.

Zdecydowano si¦ zbada¢ wybrane modele wytrenowane w eksperymentach z Roz-
dziaªu 3. Odkryto, »e cz¦±¢ modeli autokoderów jest podatna na problem martwych
aktywacji. Zaproponowane zostaªy trzy metody reinicjalizacji wag zmniejszaj¡ce ne-
gatywny wpªyw tego zjawiska. W wielu przypadkach w sposób statystycznie istotny
poprawiaªy one rezultaty uzyskiwane przez modele uczone w standardowy sposób.
Potwierdziªo to drug¡ cz¦±¢ tezy rozprawy, tj.: Metody reinicjalizacji wag zwi¦k-
szaj¡ wydajno±¢ sieci w zastosowaniu do danych hiperspektralnych. Mo»na
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zatem stwierdzi¢, »e wyniki prezentowane w pracy w peªni potwierdzaj¡ postawion¡
w niej tez¦.

Podzi¦kowanie

Praca zostaªa do�nansowana w ramach projektu POWR.03.02.00-00-I029 realizowa-
nego w ramach Programu Operacyjnego Wiedza Edukacja Rozwój, wspóª�nansowa-
nego ze ±rodków Unii Europejskiej w ramach Europejskiego Funduszu Spoªecznego.
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6 Zaª¡czniki

Tabela 3: Wyniki dla scenariusza transduktywnego (HTC) pod wzgl¦dem dokªadno±ci
klasy�kacji (OA), ±redniej dokªadno±ci klasy�kacji (AA) oraz wspóªczynnika κ Co-
hena. Kolejne wiersze tabeli reprezentuj¡ testowane obrazy, a kolumny odnosz¡ si¦ do
±rednich wyników (z odchyleniem standardowym) dla ró»nych architektur.

SVM MLP
1D CNN

[10]
2D CNN

[16]
3D CNN

[17]
3D CNN

[4]
RNN
[21]

OA: 99.7± 0.1 99.7± 0.1 99.2± 0.3 98.9± 0.8 99.4± 0.5 99.8 ± 0.2 98.6± 3.0
F(1) AA: 99.8± 0.1 99.7± 0.2 99.5± 0.1 99.2± 0.7 99.3± 0.8 99.9 ± 0.1 97.7± 5.5

κ: 1.00± 0.0 1.00± 0.0 0.99± 0.0 0.98± 0.0 0.99± 0.0 1.00 ± 0.0 0.98± 0.0

OA: 99.7± 0.1 99.6± 0.3 99.1± 0.2 99.3± 0.6 99.8± 0.2 99.9 ± 0.1 99.7± 0.1
F(1a) AA: 99.7± 0.1 99.4± 0.5 99.0± 0.2 99.4± 0.4 99.8± 0.4 99.8 ± 0.2 99.7± 0.1

κ: 1.00± 0.0 0.99± 0.0 0.99± 0.0 0.99± 0.0 1.00± 0.0 1.00 ± 0.0 1.00± 0.0

OA: 99.8± 0.1 99.7± 0.2 99.3± 0.2 99.7± 0.1 99.7± 0.3 99.8± 0.1 99.9 ± 0.1
F(2) AA: 99.7± 0.1 99.4± 0.7 98.8± 0.3 99.4± 0.4 99.4± 0.5 99.6± 0.2 99.8 ± 0.1

κ: 1.00± 0.0 1.00± 0.0 0.99± 0.0 0.99± 0.0 1.00± 0.0 1.00± 0.0 1.00 ± 0.0

OA: 99.9 ± 0.1 99.7± 0.1 99.2± 0.2 98.9± 0.5 99.2± 1.7 99.8± 0.1 96.8± 6.2
F(2k) AA: 99.8 ± 0.1 99.5± 0.1 98.8± 0.3 98.6± 0.8 98.7± 2.8 99.7± 0.2 95.9± 7.5

κ: 1.00 ± 0.0 1.00± 0.0 0.99± 0.0 0.98± 0.0 0.99± 0.0 1.00± 0.0 0.95± 0.1

OA: 99.8± 0.1 99.7± 0.1 99.1± 0.2 99.4± 0.2 99.9 ± 0.1 99.4± 1.4 98.9± 1.0
F(7) AA: 99.7± 0.1 99.5± 0.1 98.6± 0.2 99.3± 0.3 99.9 ± 0.2 98.9± 2.7 98.1± 2.1

κ: 1.00± 0.0 0.99± 0.0 0.99± 0.0 0.99± 0.0 1.00 ± 0.0 0.99± 0.0 0.98± 0.0

OA: 99.8± 0.0 99.8± 0.0 99.4± 0.1 99.6± 0.3 99.9 ± 0.1 99.7± 0.2 98.7± 2.2
F(21) AA: 99.7± 0.1 99.6± 0.2 99.0± 0.2 99.4± 0.5 99.8 ± 0.3 99.5± 0.3 96.9± 5.8

κ: 1.00± 0.0 1.00± 0.0 0.99± 0.0 0.99± 0.0 1.00 ± 0.0 1.00± 0.0 0.98± 0.0

OA: 94.5 ± 0.7 93.5± 1.7 89.8± 0.9 93.4± 0.8 86.4± 8.2 90.8± 4.5 85.1± 8.3
E(1) AA: 93.7 ± 0.8 93.1± 1.3 89.4± 0.6 92.7± 1.0 84.8± 9.3 89.9± 3.7 85.8± 6.0

κ: 0.93 ± 0.0 0.92± 0.0 0.87± 0.0 0.92± 0.0 0.83± 0.1 0.89± 0.1 0.82± 0.1

OA: 90.6 ± 1.7 90.1± 1.9 75.2± 1.0 85.5± 1.9 80.7± 11.3 81.2± 9.5 85.3± 4.4
E(7) AA: 88.9 ± 1.6 89.1± 1.2 74.2± 1.0 84.2± 2.3 78.2± 13.5 79.5± 7.7 83.0± 6.1

κ: 0.88 ± 0.0 0.87± 0.0 0.69± 0.0 0.81± 0.0 0.76± 0.1 0.76± 0.1 0.81± 0.1

OA: 87.8± 1.7 89.4± 1.6 74.0± 2.4 83.3± 3.5 94.3 ± 1.8 87.4± 3.5 85.0± 4.1
E(21) AA: 86.1± 1.6 88.1± 1.5 72.3± 2.3 82.9± 2.8 93.3 ± 2.4 86.9± 3.4 83.0± 3.7

κ: 0.85± 0.0 0.87± 0.0 0.67± 0.0 0.79± 0.0 0.93 ± 0.0 0.84± 0.0 0.81± 0.1
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Tabela 4: Wyniki dla scenariusza induktywnego (HIC) pod wzgl¦dem dokªadno±ci klasy�-
kacji (OA), ±redniej dokªadno±ci klasy�kacji (AA) oraz wspóªczynnika κ Cohena. Kolejne
wiersze tabeli odnosz¡ si¦ do testowanych par obrazów, np. F(1)→ E(1) oznacza, »e piksele
sceny F(1) znajduj¡ si¦ w zbiorze treningowym, za± piksele sceny E(1) w zbiorze testo-
wym. W kolumnach znajduj¡ si¦ ±rednie wyniki metryk dokªadno±ci (wraz z odchyleniami
standardowymi) dla ró»nych architektur.

SVM MLP
1D CNN

[10]
2D CNN

[16]
3D CNN

[17]
3D CNN

[4]
RNN
[21]

OA: 55.9± 2.9 57.8± 3.6 46.4± 2.3 48.5± 5.4 58.1± 2.8 53.8± 3.2 66.8 ± 3.4
F(1)→E(1) AA: 58.6± 3.1 60.3± 3.3 48.4± 2.4 50.6± 5.4 55.2± 3.6 54.6± 2.9 68.2 ± 3.7

κ: 0.48± 0.0 0.50± 0.0 0.36± 0.0 0.39± 0.1 0.49± 0.0 0.45± 0.0 0.60 ± 0.0

OA: 60.7± 2.6 64.8± 2.0 52.1± 1.5 59.0± 4.9 59.3± 4.4 66.6± 2.1 71.8 ± 0.9
F(1a)→E(1) AA: 62.0± 3.1 66.0± 1.9 53.1± 1.5 60.1± 4.7 58.2± 4.4 67.6± 1.7 71.6 ± 1.2

κ: 0.53± 0.0 0.58± 0.0 0.43± 0.0 0.51± 0.1 0.51± 0.1 0.60± 0.0 0.66 ± 0.0

OA: 56.5± 5.0 58.7± 2.0 49.7± 1.0 57.0± 2.3 55.3± 5.0 63.0 ± 2.9 62.2± 1.2
F(2)→E(7) AA: 58.7± 6.0 61.3± 2.2 52.1± 0.9 59.1± 1.9 53.6± 6.9 65.1 ± 3.2 61.7± 1.7

κ: 0.48± 0.1 0.50± 0.0 0.40± 0.0 0.48± 0.0 0.45± 0.1 0.55 ± 0.0 0.54± 0.0

OA: 52.9± 2.6 58.8± 1.2 45.7± 0.9 51.2± 7.1 52.4± 7.7 57.3± 2.7 59.6 ± 4.7
F(2k)→E(7) AA: 54.9± 3.1 60.9± 1.3 47.1± 1.0 52.4± 5.8 52.7± 6.9 59.0± 3.2 57.4 ± 4.5

κ: 0.43± 0.0 0.50± 0.0 0.35± 0.0 0.41± 0.1 0.43± 0.1 0.48± 0.0 0.51 ± 0.1

OA: 54.7± 2.1 57.2± 2.0 47.2± 0.8 54.3± 2.0 60.3± 3.5 59.8± 2.6 63.6 ± 3.8
F(7)→E(7) AA: 59.4± 2.0 60.2± 2.2 50.8± 0.7 56.1± 2.3 57.8± 5.0 62.9± 2.5 65.3 ± 3.7

κ: 0.46± 0.0 0.48± 0.0 0.37± 0.0 0.45± 0.0 0.52± 0.0 0.52± 0.0 0.56 ± 0.0

OA: 45.4± 1.7 49.7± 2.4 44.0± 1.4 49.2± 1.6 54.4± 3.4 57.2 ± 1.3 56.3± 3.1
F(21)→E(21) AA: 48.3± 2.4 51.9± 1.9 45.7± 1.7 51.0± 1.3 51.4± 3.6 59.1 ± 1.4 55.0± 2.0

κ: 0.35± 0.0 0.40± 0.0 0.33± 0.0 0.39± 0.0 0.45± 0.0 0.49 ± 0.0 0.47± 0.0

OA: 98.2 ± 0.5 97.5± 0.6 97.0± 0.3 96.9± 0.5 80.0± 12.1 98.1± 0.5 90.4± 2.0
F(2)→F(2k) AA: 97.7 ± 0.6 96.7± 0.8 95.8± 0.5 95.6± 0.8 77.4± 12.1 97.2± 0.6 87.2± 2.5

κ: 0.98 ± 0.0 0.97± 0.0 0.96± 0.0 0.96± 0.0 0.75± 0.1 0.97± 0.0 0.88± 0.0

OA: 99.5 ± 0.2 99.2± 0.3 98.8± 0.3 96.5± 2.1 85.9± 10.6 99.2± 1.0 93.0± 6.0
F(2k)→F(2) AA: 99.4 ± 0.3 98.8± 0.5 98.5± 0.2 96.6± 1.9 82.5± 13.9 99.2± 0.9 93.2± 6.2

κ: 0.99 ± 0.0 0.99± 0.0 0.98± 0.0 0.96± 0.0 0.82± 0.1 0.99± 0.0 0.91± 0.1
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Algorytm 1: Metody reinicjalizacji sieci
Wej±cie: sie¢ neuronowa U o n warstwach ukrytych, liczba neuronów

w poszczególnych warstwach: [u0, u1, u2, ..., un, un+1], minipaczka
z danymi wej±ciowymi: X, X ∈ Rbs×B, bs: liczba próbek
w minipaczce, B: wymiar pojedynczej próbki, t ∈ (0, 1): warto±¢
progowa, metoda: wybrana metoda reinicjalizacji (peªna
reinicjalizacja, reinicjalizacja jednej warstwy lub cz¦±ciowa
reinicjalizacja)

Wyj±cie: sie¢ neuronowa U o n warstwach ukrytych
1 Przeprowad¹ propagacj¦ w przód;
2 dla i← 1 do n+ 1 powtarzaj
3 je±li metoda = peªna reinicjalizacja lub reinicjalizacja jednej warstwy

wykonaj
4 Oblicz didead;
5 je±li didead > t wykonaj
6 je±li metoda = peªna reinicjalizacja wykonaj
7 Dokonaj reinicjalizacji wszystkich wag sieci U.
8 koniec
9 w przeciwnym wypadku
10 Dokonaj reinicjalizacji i�tej warstwy sieci U.
11 koniec
12 Przerwij obliczenia i zwró¢ sie¢ U z wagami po reinicjalizacji.
13 koniec

14 koniec
15 w przeciwnym wypadku je±li metoda = cz¦±ciowa reinicjalizacja

wykonaj

16 Oblicz di,1dead, d
i,2
dead, ..., d

i,ui

dead ;
17 dla j ← 1 do ui powtarzaj

18 je±li di,jdead > t wykonaj
19 Dokonaj reinicjalizacji wag j�tego neuronu i�tej warstwy sieci U.
20 koniec

21 koniec
/* W trakcie jednej iteracji tylko neurony jednej warstwy mog¡ zosta¢

zreinicjowane. Je±li przynajmniej w jednym przypadku warto±¢

progowa zostanie przekroczona, dalsze obliczenia wspóªczynników

martwych aktywacji zostaj¡ wstrzymane i trening sieci jest

kontynuowany. */

22 je±li max
j∈{1,...,ui}

di,jdead > t wykonaj

23 Przerwij obliczenia i zwró¢ sie¢ U z wagami po reinicjalizacji.
24 koniec

25 koniec

26 koniec
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Tabela 5: �rednie wyniki metod reinicjalizacji sieci w porównaniu ze standardowym
scenariuszem treningu (wraz z odpowiadaj¡cym odchyleniem standardowym) dla Eks-
perymentów 4 i 10. Czarne koªo ( ) wskazuje na to, »e metoda reinicjalizacji przewy»sza
standardowy scenariusz treningu w sposób statystycznie istotny, zgodnie z wynikiem
testu Wilcoxona dla par obserwacji (p < 0.05).

inicjalizacja metoda reinicjalizacji bª¡d rekonstrukcji bª¡d nasyce« bª¡d skªadowych

Eksperyment 4 � zbiór danych: Samson, funkcja straty: MSE

Glorot
r. normalny

standardowy trening 0.036 ± 0.04 0.349 ± 0.04 0.744 ± 0.14
cz¦±ciowa reinicjalizacja 0.089 ± 0.03 0.413 ± 0.08 0.451 ± 0.24

reinicjal. jednej warstwy 0.019 ± 0.03 0.310 ± 0.06 0.777 ± 0.19
peªna reinicjalizacja 0.007 ± 0.00 0.276 ± 0.03 0.687 ± 0.11

Glorot
r. jednostajny

standardowy trening 0.052 ± 0.05 0.344 ± 0.05 0.723 ± 0.12
cz¦±ciowa reinicjalizacja 0.089 ± 0.03 0.407 ± 0.08 0.375 ± 0.03

reinicjal. jednej warstwy 0.020 ± 0.04 0.307 ± 0.05 0.707 ± 0.16
peªna reinicjalizacja 0.007 ± 0.00 0.270 ± 0.03 0.695 ± 0.11

He
r. normalny

standardowy trening 0.047 ± 0.04 0.365 ± 0.03 1.176 ± 0.13
cz¦±ciowa reinicjalizacja 0.024 ± 0.01 0.330 ± 0.03 1.100 ± 0.13

reinicjal. jednej warstwy 0.028 ± 0.01 0.355 ± 0.04 1.153 ± 0.11
peªna reinicjalizacja 0.027 ± 0.01 0.355 ± 0.04 1.134 ± 0.13

He
r. jednostajny

standardowy trening 0.053 ± 0.05 0.357 ± 0.03 0.758 ± 0.19
cz¦±ciowa reinicjalizacja 0.007 ± 0.00 0.308 ± 0.04 0.733 ± 0.12
reinicjal. jednej warstwy 0.014 ± 0.01 0.347 ± 0.03 0.732 ± 0.15
peªna reinicjalizacja 0.008 ± 0.01 0.316 ± 0.04 0.663 ± 0.17

Eksperyment 10 � zbiór danych: Jasper Ridge, funkcja straty: MSE

Glorot
r. normalny

standardowy trening 0.020 ± 0.03 0.285 ± 0.04 0.894 ± 0.11
cz¦±ciowa reinicjalizacja 0.011 ± 0.00 0.289 ± 0.03 0.893 ± 0.08
reinicjal. jednej warstwy 0.014 ± 0.01 0.259 ± 0.04 0.714 ± 0.10

peªna reinicjalizacja 0.119 ± 0.10 0.316 ± 0.09 1.016 ± 0.27

Glorot
r. jednostajny

standardowy trening 0.019 ± 0.03 0.281 ± 0.04 0.899 ± 0.11
cz¦±ciowa reinicjalizacja 0.011 ± 0.00 0.281 ± 0.02 0.863 ± 0.08
reinicjal. jednej warstwy 0.017 ± 0.01 0.252 ± 0.05 0.685 ± 0.13

peªna reinicjalizacja 0.112 ± 0.10 0.307 ± 0.10 1.017 ± 0.28

He
r. normalny

standardowy trening 0.021 ± 0.03 0.300 ± 0.02 1.033 ± 0.11
cz¦±ciowa reinicjalizacja 0.011 ± 0.00 0.300 ± 0.02 1.006 ± 0.06
reinicjal. jednej warstwy 0.015 ± 0.01 0.301 ± 0.02 0.999 ± 0.10

peªna reinicjalizacja 0.038 ± 0.04 0.298 ± 0.02 1.098 ± 0.12

He
r. jednostajny

standardowy trening 0.037 ± 0.05 0.276 ± 0.04 0.881 ± 0.10
cz¦±ciowa reinicjalizacja 0.010 ± 0.00 0.273 ± 0.03 0.827 ± 0.09
reinicjal. jednej warstwy 0.018 ± 0.03 0.261 ± 0.04 0.795 ± 0.14

peªna reinicjalizacja 0.028 ± 0.04 0.265 ± 0.05 0.909 ± 0.14
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Rysunek 3: Porównanie bª¦dów rekonstrukcji w sensie RMSE na zbiorze testowym
MNIST pomi¦dzy standardowym sposobem treningu oraz ró»nymi metodami reinicja-
lizacji. Ka»da linia reprezentuje jedno uruchomienie treningowe modelu. Zielony kolor
oznacza, »e bª¡d po zastosowaniu reinicjalizacji spadª, czerwony, »e wzrósª, a szary
odnosi si¦ do sytuacji, w której warto±¢ bª¦du nie zmieniªa si¦.
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