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Indledning  

November 2022 var en revolutionerende måned for verden: Prototypen af ChatGPT1 for 

offentligheden blev lanceret2. Over to måneder voksede antallet af brugere til over 100 millioner 

mennesker3, og ChatGPT er i dag et værktøj, som bruges eller kan bruges i stort set alle brancher. 

ChatGPT er opbygget af neurale netværk som repræsenterer en programmeringsmetode, der er 

inspireret af biologien og menneskets hjerne, hvilket giver en computer mulighed for at lære fra 

observerede data. Disse neurale netværk er inden for de sidste par årtier blevet meget populære, da 

de er gode til mønstergenkendelse. De opnår resultater, som vi i den vildeste fantasi ikke havde turde 

håbe på. Nye modeller og strukturer dukker op konstant. Forskellige kreative teknikker afprøves, 

virker de, så bruges de. Men for at kunne udvikle og forbedre modellerne er vi nødt til at have en 

forståelse for, hvorfor det virker.  

 

Jeg har hele mit liv været fascineret af kunstig intelligens - især når den bliver praktisk anvendelig. 

Det gælder både, når den optræder på internettet og når den kobles til fysiske genstande, som f.eks. 

robotter. Inden for det sidste års tid har det dog været matematikken bag neurale netværk, som har 

optaget mig. Derfor dette forskerspireprojekt.  

Problemformulering og formål 

Aktiveringsfunktionerne i neurale netværk spiller en essentiel rolle i forhold til, hvor godt netværket 

præsterer og hvor stor en ”Loss”4 der forekommer; ” Clearly, the effect of ReLU on the loss landscape 

is not yet completely understood.”5 

 

Jeg vil derfor undersøge følgende problemstilling: 

Hvordan kan man ved hjælp af en kvantitativ analyse af losslandskabet for forskellige 

aktiveringsfunktioner få en større viden om disses påvirkning på loss og accuracy.  

 

I den sammenhæng vil jeg: 

- analysere og undersøge losslandskabet for forskellige aktiveringsfunktioner.  

- karakterisere losslandskabet, med forskellige kvantitative metrikker, såsom ”antal lokale 

minima”, ”jævnheden af losslandskabet”, ”bredde af minima”, samt metoder fra ”shape 

analysis”. 

 

Jeg håber, i forlængelse af ovenstående, på at kunne uddrage en mere generel forståelse for diverse 

aktiveringsfunktioner, hvilket måske kan føre til en bedre udnyttelse af funktionernes egenskaber.  

 

Da der imidlertid findes utallige aktiveringsfunktioner, har jeg valgt at afgrænse mit forsøg til 

aktiveringsfunktionerne: ReLU, Leaky-ReLU og Sigmoid.  

 

 

 

 
1 OpenAi: https://chat.openai.com/  
2 (Simonsen, 2023) 
3 (Duarte, 2023) 
4 Loss er en fagterm for hvor stort tab der er i processen. Senere i projektet benyttes ”losslandskab”, som min egen 
fordanskning af det engelske ord ”loss landscape” 
5 (bosman, engelbrecht, & helbig, 2023) 

https://chat.openai.com/
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Teori 

Single perceptron 
En single perceptron er bygget op af en neuron, inputs og 

outputs.6 Inputs, som bliver ganget med en vægt, fodrer 

neuronen med data, hvorefter neuronen bearbejder data, og 

kommer med et output: 

𝑁𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛𝑒𝑛(𝑥𝑣 … , 𝑥𝑚) =  ∑(𝑤𝑖 · 𝑥𝑖) + 𝑏𝑖𝑎𝑠

𝑚

𝑖=1

 

 

Summen bliver så kørt igennem en aktiveringsfunktion, der 

modificerer værdien. Aktiveringsfunktionen er et af de vigtigste led i strukturen og opbygningen af 

de neurale netværk. Det er aktiveringsfunktionerne som er med til at give en ikke-lineær struktur i 

netværket, hvilket giver netværket bedre mulighed for at lære komplekse problemer.   

 

Aktiveringsfunktioner  
Pierre François Verhulst udviklede igennem en række artikler7 i årene 1838-47 det, som vi i dag 

kender som Sigmoid-funktionen: σ(z) =
1

1+e−z (se bilag 10).  Denne ikke-lineære funktion presser 

alle værdier ind mellem 0 og 1. Dette vil i visse tilfælde udløse det såkaldte ”vanishing gradient 

problem”8, hvor gradienterne vil forsvinde, og dermed vil netværket ikke kunne lære. Sigmoid-

funktionen anvendes stadig i nyere tid, dog har den såkaldte ReLU9: 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑧) = {
𝑧, 𝑧 > 0
0, 𝑧 ≤ 0

 (se bilag 

10) overtaget populariteten og er den mest anvendte funktion i dag. Det er en ikke-lineær funktion, 

dog er den stadig meget simpel. Når man finder den afledte til funktionen, vil den være: {
1, 𝑧 > 0
0, 𝑧 ≤ 0

. 

Dette medfører, at man hurtig kan ”backpropagate”10 igennem netværket. Et eksempel på en alternativ 

aktiveringsfunktion er leaky-relu funktionen: 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦_𝑅𝑒𝑙𝑢(𝑧) = {
𝑧, 𝑧 > 0

𝑧 · 𝑎, 𝑧 ≤ 0
 Her tilføres en 

minimal hældning til funktionen. Dette er et forsøg på at løse problemet, ”the dying relu problem”11 

som forekommer, når inputtet er negativt, hvilket resulterer i at gradienten er nul. Dette vil medvirke 

til at netværket ikke kan lære.  

 
6 (Nielsen, 2019) 
7 (TARANOVICH, 2019) 
8 (Wang, 2019) 
9 Rectified Linear Unit(ReLU) 
10 (Olah, 2015) 
11 (lu, Shin, su, & Karniadakis, 2020) 
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Strukturen bag et Neuralt Netværk  
På figur 2 er der vist et ” multi-layer perceptron”12, som består af 

mange enkelte perceptroner, eller mere præcis et fuldt forbundet 

ANN13 som er opbygget af et inputlayer, et hiddenlayer og et 

outputlayer. Når netværket trænes, skal vægtene som bliver 

ganget på inputtet opdateres. Her bruges en teknik, som hedder 

backpropagation14. Da vi i vores tilfælde bruger supervised 

learning15 beregner vi et loss mellem outputtet og vores labels. 

Labels er vores ønskede resultat eller klassifikation. Hvis vi 

fodrer netværket med data og vores ønskede resultat er 11, men 

netværket gætter på tallet 13 kan vi beregne et loss mellem vores 

label og hvad netværket gættede på. Cross Entropy Loss16 er en 

metode til at beregne losset på: 

 
Hermed kan vi så opdatere vægtene og gætte igen. For at opdatere vægtene finder man den partielle 

afledte funktion. Dette gøres blandt andet ved den såkaldte ”kæde regel”17 , og hermed kan vi ved en 

given learning rate18 og en algoritme19 opdatere vægtene, så man til sidst ender ud med en forhåbentlig 

lav loss og høj accuracy20.  

 

Convolutional Neural Network 
Når en person f.eks. får vist et billede af en kat, er vedkommende ikke usikker på hvad billedet 

forestiller.  Forskellige områder af vores hjerne bliver aktiveret, når forskellige komponentprocesser 

inden for visuel genkendelse er i gang21. Derfor kan vi skelne mellem en kat og en hund. Dog bliver 

det meget sværere, når vi skal få en computer til at gøre det samme. Et ANN22 kan bruges, hvis man 

skal træne netværket på meget små, sort-hvid-billeder, feks 28x28 pixels. Bliver billederne større, og 

der er forskellige farvekanaler23 , vil dette kræve en enorm mængde inputs, og dermed også en 

dramatisk stigning i antal vægte. Det er her Convolutional Neural Network (CNN) kommer på banen. 

CNN24 kan bestå af mange forskellige lag. Hovedsageligt er der tre lag. Et ”convolutional” lag (se 

bilag 1), pooling lag (se bilag 2) og et fuldt forbundet lag (ANN). Imellem hvert lag er der en 

aktiveringsfunktion. Disse aktiveringsfunktioner benyttes konstant, men forståelsen for deres succes 

eller fiasko er stadig genstand for undren.25 Følgende projekt er et forsøg på at udvide forståelsen for 

disse funktioner. 

(Shah, 2023) 

 
12 (the universal approximation theorem, 2023) 
13 Artificial neural network 
14 (olah, 2015) 
15 (IBM, u.d.) 
16 (Shah, 2023) 
17 (olah, 2015) 
18 (Brownlee, 2020) 
19 (Brownlee, 2020) 
20 Accuracy: På dansk forudsigelse. Hvor mange rigtige gæt kom netværket med… 
21 (Kanwisher, Chun, McDermott, & Ledden, 1996) 
22 Artificial Neural Network 
23 RGB. Red, Green, Blue. Farvekanal 
24 Convolutional neural network 
25 (bosman, engelbrecht, & helbig, 2023) 
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Metode 

 

Losslandskab 
Et netværk kan bestå af flere millioner af parametre. Derfor kan 

vi ikke direkte visualisere loss som funktion af parametre. Dog 

kan jeg lave en 2d visualisering af et stykke af netværket ved at 

lave et såkaldt ”slice”. Hvis vi har tre punkter, 𝑤1, 𝑤2 , 𝑤3, i det 

højdimensionelle rum, kan vi lave to vektorer: 𝑢 = (𝑤2−𝑤1) og 

𝑣 = (𝑤3−𝑤1). Vi bruger trigonometri til at gøre dem ortogonale. 

Ved brug af følgende formel (1) kan vi plotte punkterne ind 

 

𝑤(𝑥, 𝑦) =  𝑤1 + 𝑢 · 𝑥 + 𝑣 · 𝑦   (1)26 

 

I en udvidelse af dette bruges den såkaldte ”Principal component 

analysis”27 28. Et eksempel på et losslandskab ses på figur 329. Ud 

fra disse losslandskaber vil jeg udføre nogle kvantitative analyser.  

 

Antal lokale minimaer 
Når vi træner et netværk, ønsker vi at finde det globale minimum. Dog kan netværket i visse tilfælde 

ramme et lokalt minimum, hvorved netværket  ”tror” det har fundet den bedste løsning. Dette vil 

reducere ydeevnen af netværket og kan føre til lavere accuracy og højere loss. Jo flere lokale 

minimaer der findes, jo større chance er der for at netværket vil ramme et lokalt minimum i stedet for 

et globalt minimum. Derfor kan antal af lokale minimaer have indflydelse på netværkets evne til at 

lære. Jeg vil derfor optælle antallet af lokale minimaer, da det kan have en effekt på losset. 

 

Jævnhed af losslandskab 
Jeg vil også kvantitativt undersøge ”jævnheden” af losslandskabet. Jo mere jævnt losslandskabet er, 

desto mere generaliserende blive netværket.30 Dette vil jeg gøre ved at beregne forskellen mellem 

hver pixel af losslandskabet. Jo mindre forskel der er mellem hver pixel, desto mere jævnt er 

landskabet. Jeg kan så plotte disse forskelle og dermed få en visualisering af hvor jævnt 

losslandskabet er. 

 

 

 

 

 
26 (Izmailov, Garipov, & Wilson, 2018) 
27 (Jaadi, 2023) 
28 (wikipidea , u.d.) 
29 (Visualizing the Loss Landscape of a Neural Network, 2020) 
30 (wen, et al., 2018) 
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Bredde af minima 
Bredden af minimaet er også væsentligt for netværkets 

generalisering. Et bredt minimum kan betyde at netværket er 

mere robust i forhold til små ændringer i parametrene. Et 

bredt minimum vil også regulere for andre lokale minimaer. 

Et bredt minimum vil være lettere at finde og konvergere til 

under træning i forhold til et smalt minimum. Jeg vil bruge 

en såkaldt ”Level-set method”31. Level-set metoden gør det 

nemmere at håndtere geometriske former, der ændrer deres 

topologi over tid (se figur 4). Metoden gør det relativt enkelt 

at spore og beskrive disse ændringer, hvilket er nyttigt i 

forhold til minimaets udvikling. Jeg kan altså få en bedre 

visualisering af minimaet, og jeg kan så geometrisk 

bestemme bredden af minimaet til forskellige tidspunkter.   

 

Shape Analysis  
Jeg vil udover ovenstående metoder prøve at generalisere og analysere losslandskaberne ved hjælp af 

metoder fra: ”Shape Analysis”.32 Her vil jeg kvantitativt beregne et ”shape index”33 og 

”curvedness”34. Jeg håber på, at en mere empirisk beskrivelse af losslandskabet kan være med til at 

generalisere og give bedre overblik over de forskellige aktiveringsfunktioners effektivitet.  

Pilotforsøg  

Som forarbejde til forsøget har jeg lavet et pilotforsøg. 

Ideen har været selv at udforme et neuralt netværk og 

efterfølgende træne det. Formålet var at teste 

aktiveringsfunktionerne: ReLU, Leaky-ReLU og Sigmoid. 

Jeg ville sammenligne loss og accuracy mellem 

funktionerne, og dette ville give et godt overblik over om 

det overhovedet var grundlag for en videre undersøgelse. 

Jeg kodede mit neurale netværk i python med pytorch (Se 

bilag 4 og evt fodnote35). Jeg har her benyttet den såkaldte 

ConvMLP-s1 model. På figur 5 ses modellen fra 

pilotforsøget inklusive de forskellige lag.  Jeg trænede 

netværket på datasættet Cifar-10036. Alle resultaterne kan 

ses i bilag 5 og 6 samt aktiveringsfunktionerne med 

 
31 (wikipedia , u.d.) 
32 (wikipedia, u.d.) 
33 (Koenderink & Doorn, 1992) 
34 (Koenderink & Doorn, 1992) 
35 Hver af aktiveringsfunktionerne blev trænet i 400 epochs35 med en batch-size35 på 100 og en learning rate på 

henholdsvis: 10−4 for Relu og Leaky_Relu og 10−5 for Sigmoid. Jeg har her benyttet den såkaldte ConvMLP-s35 

model(se figur 5). Da koden var hardcoded35 var jeg nødt til manuelt at omprogrammere koden så jeg kunne tilføje de 

ønskede aktiveringsfunktioner (se bilag 4). Derudover brugte jeg en scheduler: reduceLrOnPlatteau35. Den skulle skulle 

sænke learningraten med faktor på 0,1 når losset ikke var faldet i 15 epochs. 
36 (Canadian Institute for Advanced Research, 100 classes): Cifar-100 er et kendt datasæt med 60000 forskellige 
billeder hvoraf der er 100 klasser og 20 ”super-klasser”. Super klasser er større kategorier. Feks; dyr, møbler osv… 
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forskellige seeds i bilag 7. Nedenfor ses resultaterne for accuracy for hhv. træning og test. 

Konklusion på pilotforsøg 

Ud fra de visualiserede resultater fra pilotforsøget, (Se bilag 5) er det tydeligt at se en forskel på 
ydeevnen for de tre aktiveringsfunktioner. På x-aksen har vi Epochs, antal gange vi træner netværket 
fuldt igennem, og på y-aksen har vi enten accuracy eller loss. ReLU og Leaky-ReLU klarer sig 
betydeligt bedre end Sigmoid-funktionen. De opnår hurtigere og bedre resultater. Inden for 50 
epochs har ReLU og Leaky-ReLU allerede ramt +90% accuracy. Hvorimod det tager Sigmoid omkring 
300 epochs at nå samme resultat. Derudover rammer Sigmoid aldrig samme acurracy som ReLU og 
Leaky-ReLU. På test-datasættet hvor funktionerne bliver udsat for data de aldrig har set før, 
præsterede ReLU og Leaky-ReLU stadig markant bedre (Se bilag 6). Dette kunne derfor tyde på, at 
ReLU og Leaky-ReLU er bedre til at generalisere end Sigmoid funktionen.  

Men hvorfor? For at kunne analysere hvorfor ReLU og Leaky-ReLU fungerer bedre er det nødvendigt 
med et større analysearbejde, en større datamængde og en større computerkraft.  

Udførsel 

Når losslandskabet skal analyseres, er det vigtigt, at det har en tilstrækkelig høj opløsning. Hvis 

opløsningen ikke er god nok, vil der mangle detaljer, små lokale minimaer, som ikke vil blive 

visualiseret. Hver pixel i losslandskabet repræsenterer en epoch. Hvis jeg vil have et losslandskab 

med 500x500 pixels skal jeg træne 250000 epochs. Dette skal jeg gøre én gang for hver 

aktiveringsfunktion. I alt skal jeg derfor træne 750000 epochs. Derfor har jeg brug for en stærk 

computer. Jeg vil derfor bruge de 20.000 kr på Cloud TPU37 (se bilag 3 og budget). Alt efter hvor 

lang tid det tager at træne én epoch på Cloud TPU’en, vil jeg regulere opløseligheden af de tre 

losslandskaber jeg laver, og dermed reducere antallet af epochs, jeg skal træne. 

37 https://cloud.google.com/products/calculator/#id=8c9e8b7d-13d6-46bc-afb7-5c8a7f6104d5 

https://cloud.google.com/products/calculator/#id=8c9e8b7d-13d6-46bc-afb7-5c8a7f6104d5
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Budget 

Tidsplan 
Jeg vil starte med at lave de tre losslandskaber, som visualiseres i form af et heatmap. Forventet tid 

486 timer. Derpå vil jeg påbegynde den kvantitative undersøgelse af losslandskaberne (som beskrevet 

i metodeafsnittet). Jeg vil starte med at optælle antal minimaer, hvorefter jævnheden beregnes. 

Derefter vil jeg beregne bredden af det globale minima og prøve empirisk at kategorisere landskabet 

ved hjælp af shape analysis.  

Konklusion 

Jeg håber, at jeg ud fra forsøget kan være med til at danne et større grundlag og forståelse for hvordan 

de forskellige aktiveringsfunktioner fungerer. Hvis det viser sig, at ReLU- og Leaky-ReLU- 

funktionerne har færre lokale minimaer, bredere globale minimaer og er mere jævne, så kunne dette  

danne grundlag for videre forskning. Er det muligt at lave nogle aktiveringsfunktioner, som opfylder 

de kriterier og fungerer lige så godt hvis ikke bedre? Derudover vil den såkaldte shape analysis som 

bliver lavet også være med til at kategorisere funktionerne. Til fremtidig forskning kunne man træne 

en model på andre modeller og deres kvantitative resultater ud fra diverse parametre og dermed 

komme med bud på aktiveringsfunktioner inden for forskellige problemer. En form for symbiose. 

Dog kræver dette ekstremt mange losslandskaber og data.  

Anerkendelse 

Jeg vil gerne uddele en stor tak til min forskerkontakt, Kristoffer Stensbo-Smidt, postdoc: Department 

of Applied Mathematics and Computer Science (DTU). Derudover vil jeg gerne uddele en tak til min 

vejleder Christian Maaløv Andreasen (Svendborg Gymnasium) og de andre forskerspiredeltagere, 

som har været med til at motivere og inspirere mig.  
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Bilag 2  

Pooling layer: 

Max Pooling laget er med til at nedskære billedets størrelse. Et filter med N x N dimensioner kører over 

billedet. Den største værdi bliver udvalgt og hermed nedskaleres billedet. 

  

 

Bilag 1 

I ”convolutional layer” bruges et såkaldt filter eller kernel til at finde mønstre i billedet. Filteret som anvist 

på (Figur 1) har dimensionerne 3x3. Filteret kører over billedet pixel for pixel og beregner prikproduktet:  

𝑎 · 𝑏 = ∑ 𝑎𝑖𝑏𝑖 =

𝑛

𝑖=1

𝑎1𝑏1 + 𝑎2𝑏2 + ⋯ + 𝑎𝑛𝑏𝑛  

 

 
Figur 1 
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Bilag 3: Google Cluod TPU 
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Bilag 4: Kode til mit neurale netværk. Heriblandt ConvMLP-s model  

 

from torch.hub import load_state_dict_from_url 

import torch 

from torch.nn import Module, ModuleList, \ 

    Sequential, \ 

    Linear, \ 

    LayerNorm, \ 

    Conv2d, \ 

    BatchNorm2d, \ 

    ReLU, \ 

    LeakyReLU, \ 

    Sigmoid, \ 

    GELU, \ 

    Identity 

device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu') 

 

import torch.nn as nn 

 

def drop_path(x, drop_prob: float = 0., training: bool = False): 

    """ 

    Obtained from: github.com:rwightman/pytorch-image-models 

    Drop paths (Stochastic Depth) per sample (when applied in main path of residual blocks). 

    This is the same as the DropConnect impl I created for EfficientNet, etc networks, however, 

    the original name is misleading as 'Drop Connect' is a different form of dropout in a separate paper... 

    See discussion: https://github.com/tensorflow/tpu/issues/494#issuecomment-532968956 ... I've opted for 

    changing the layer and argument names to 'drop path' rather than mix DropConnect as a layer name and use 

    'survival rate' as the argument. 

    """ 

    if drop_prob == 0. or not training: 

        return x 

    keep_prob = 1 - drop_prob 

    shape = (x.shape[0],) + (1,) * (x.ndim - 1)  # work with diff dim tensors, not just 2D ConvNets 

    random_tensor = keep_prob + torch.rand(shape, dtype=x.dtype, device=x.device) 

    random_tensor.floor_()  # binarize 

    output = x.div(keep_prob) * random_tensor 

    return output 
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class DropPath(nn.Module): 

    """ 

    Obtained from: github.com:rwightman/pytorch-image-models 

    Drop paths (Stochastic Depth) per sample  (when applied in main path of residual blocks). 

    """ 

 

    def __init__(self, drop_prob=None): 

        super(DropPath, self).__init__() 

        self.drop_prob = drop_prob 

 

    def forward(self, x): 

        return drop_path(x, self.drop_prob, self.training) 

 

class ConvStage(Module): 

    def __init__(self, 

                 num_blocks=2, 

                 embedding_dim_in=64, 

                 hidden_dim=128, 

                 embedding_dim_out=128, 

                 activation=nn.ReLU): 

        super(ConvStage, self).__init__() 

        self.conv_blocks = ModuleList() 

        act_fn = activation() if activation == Sigmoid else activation(inplace=True) 

        for i in range(num_blocks): 

            block = Sequential( 

                Conv2d(embedding_dim_in, 

                       hidden_dim, 

                       kernel_size=(1, 1), 

                       stride=(1, 1), 

                       padding=(0, 0), 

                       bias=False), 

                BatchNorm2d(hidden_dim), 

                act_fn,#inplace=True 

                Conv2d(hidden_dim, hidden_dim, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1), bias=False), 

                BatchNorm2d(hidden_dim), 

                act_fn,#inplace=True 

                Conv2d(hidden_dim, embedding_dim_in, kernel_size=(1, 1), stride=(1, 1), padding=(0, 0), bias=False), 

                BatchNorm2d(embedding_dim_in), 
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                act_fn#inplace=True 

            ) 

            self.conv_blocks.append(block) 

        self.downsample = Conv2d(embedding_dim_in, 

                                 embedding_dim_out, 

                                 kernel_size=(3, 3), 

                                 stride=(2, 2), 

                                 padding=(1, 1)) 

 

    def forward(self, x): 

        for block in self.conv_blocks: 

            x = x + block(x) 

        return self.downsample(x) 

 

class Mlp(Module): 

    def __init__(self, 

                 embedding_dim_in, 

                 hidden_dim=None, 

                 embedding_dim_out=None, 

                 activation=GELU): 

        super().__init__() 

        hidden_dim = hidden_dim or embedding_dim_in 

        embedding_dim_out = embedding_dim_out or embedding_dim_in 

        self.fc1 = Linear(embedding_dim_in, hidden_dim) 

        self.act = activation() 

        self.fc2 = Linear(hidden_dim, embedding_dim_out) 

 

    def forward(self, x): 

        return self.fc2(self.act(self.fc1(x))) 

 

class ConvMLPStage(Module): 

    def __init__(self, 

                 embedding_dim, 

                 activation, 

                 dim_feedforward=2048, 

                 stochastic_depth_rate=0.1): 

        super(ConvMLPStage, self).__init__() 
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        self.norm1 = LayerNorm(embedding_dim) 

        self.channel_mlp1 = Mlp(embedding_dim_in=embedding_dim, hidden_dim=dim_feedforward, activation=activation) 

        self.norm2 = LayerNorm(embedding_dim) 

        self.connect = Conv2d(embedding_dim, 

                              embedding_dim, 

                              kernel_size=(3, 3), 

                              stride=(1, 1), 

                              padding=(1, 1), 

                              groups=embedding_dim, 

                              bias=False) 

        self.connect_norm = LayerNorm(embedding_dim) 

        self.channel_mlp2 = Mlp(embedding_dim_in=embedding_dim, hidden_dim=dim_feedforward, activation=activation) 

        self.drop_path = DropPath(stochastic_depth_rate) if stochastic_depth_rate > 0 else Identity() 

 

    def forward(self, src): 

        src = src + self.drop_path(self.channel_mlp1(self.norm1(src))) 

        src = self.connect(self.connect_norm(src).permute(0, 3, 1, 2)).permute(0, 2, 3, 1) 

        src = src + self.drop_path(self.channel_mlp2(self.norm2(src))) 

        return src 

     

 

class ConvDownsample(Module): 

    def __init__(self, embedding_dim_in, embedding_dim_out): 

        super().__init__() 

        self.downsample = Conv2d(embedding_dim_in, embedding_dim_out, kernel_size=(3, 3), stride=(2, 2), 

                                 padding=(1, 1)) 

 

    def forward(self, x): 

        x = x.permute(0, 3, 1, 2) 

        x = self.downsample(x) 

        return x.permute(0, 2, 3, 1) 

 

class BasicStage(Module): 

    def __init__(self, 

                 num_blocks, 

                 embedding_dims, 

                 activation, 
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                 mlp_ratio=1, 

                 stochastic_depth_rate=0.1, 

                 downsample=True): 

        super(BasicStage, self).__init__() 

        self.blocks = ModuleList() 

        dpr = [x.item() for x in torch.linspace(0, stochastic_depth_rate, num_blocks)] 

        for i in range(num_blocks): 

            block = ConvMLPStage(activation=activation, 

                                 embedding_dim=embedding_dims[0], 

                                 dim_feedforward=int(embedding_dims[0] * mlp_ratio), 

                                 stochastic_depth_rate=dpr[i], 

                                 ) 

            self.blocks.append(block) 

 

        self.downsample_mlp = ConvDownsample(embedding_dims[0], embedding_dims[1]) if downsample else Identity() 

 

    def forward(self, x): 

        for blk in self.blocks: 

            x = blk(x) 

        x = self.downsample_mlp(x) 

        return x 

 

 

 

 

class ConvTokenizer(nn.Module): 

    def __init__(self, embedding_dim=64, activation=nn.ReLU): 

        super(ConvTokenizer, self).__init__() 

        act_fn = activation() if activation == Sigmoid else activation(inplace=True) 

        self.block = nn.Sequential( 

            nn.Conv2d(3, 

                      embedding_dim // 2, 

                      kernel_size=(3, 3), 

                      stride=(2, 2), 

                      padding=(1, 1), 

                      bias=False), 

            nn.BatchNorm2d(embedding_dim // 2), 
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            act_fn, 

            nn.Conv2d(embedding_dim // 2, 

                      embedding_dim // 2, 

                      kernel_size=(3, 3), 

                      stride=(1, 1), 

                      padding=(1, 1), 

                      bias=False), 

            nn.BatchNorm2d(embedding_dim // 2), 

            act_fn, 

            nn.Conv2d(embedding_dim // 2, 

                      embedding_dim, 

                      kernel_size=(3, 3), 

                      stride=(1, 1), 

                      padding=(1, 1), 

                      bias=False), 

            nn.BatchNorm2d(embedding_dim), 

            act_fn, 

            nn.MaxPool2d(kernel_size=(3, 3), 

                         stride=(2, 2), 

                         padding=(1, 1), 

                         dilation=(1, 1)) 

        ) 

 

    def forward(self, x): 

        return self.block(x) 

__all__ = ['ConvMLP', 'convmlp_s', 'convmlp_m', 'convmlp_l'] 

 

model_urls = { 

    'convmlp_s': 'https://shi-labs.com/projects/convmlp/checkpoints/convmlp_s_imagenet.pth', 

    'convmlp_m': 'https://shi-labs.com/projects/convmlp/checkpoints/convmlp_m_imagenet.pth', 

    'convmlp_l': 'https://shi-labs.com/projects/convmlp/checkpoints/convmlp_l_imagenet.pth', 

} 

 

class ConvMLP(nn.Module): 

    def __init__(self, 

                 blocks, 

                 dims, 
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                 mlp_ratios, 

                 channels=64, 

                 n_conv_blocks=3, 

                 activation = nn.ReLU, 

                 classifier_head=True, 

                 num_classes=1000, 

                 *args, **kwargs): 

        super(ConvMLP, self).__init__() 

        assert len(blocks) == len(dims) == len(mlp_ratios), \ 

            f"blocks, dims and mlp_ratios must agree in size, {len(blocks)}, {len(dims)} and {len(mlp_ratios)} passed." 

 

        self.activation = activation 

        self.tokenizer = ConvTokenizer(embedding_dim=channels,activation=activation) 

        self.conv_stages = ConvStage(n_conv_blocks, 

                                     embedding_dim_in=channels, 

                                     hidden_dim=dims[0], 

                                     embedding_dim_out=dims[0], activation=activation) 

 

        self.stages = nn.ModuleList() 

        for i in range(0, len(blocks)): 

            stage = BasicStage(num_blocks=blocks[i], 

                               activation=activation, 

                               embedding_dims=dims[i:i + 2], 

                               mlp_ratio=mlp_ratios[i], 

                               stochastic_depth_rate=0.1, 

                               downsample=(i + 1 < len(blocks))) 

            self.stages.append(stage) 

        if classifier_head: 

            self.norm = nn.LayerNorm(dims[-1]) 

            self.head = nn.Linear(dims[-1], num_classes) 

        else: 

            self.head = None 

        self.apply(self.init_weight) 

 

    def forward(self, x): 

        x = self.tokenizer(x) 

        x = self.conv_stages(x) 

        x = x.permute(0, 2, 3, 1) 
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        for stage in self.stages: 

            x = stage(x) 

        if self.head is None: 

            return x 

        B, _, _, C = x.shape 

        x = x.reshape(B, -1, C) 

        x = self.norm(x) 

        x = x.mean(dim=1) 

        x = self.head(x) 

        return x 

 

    @staticmethod 

    def init_weight(m): 

        if isinstance(m, (nn.Linear, nn.Conv1d)): 

            nn.init.trunc_normal_(m.weight, std=.02) 

            if isinstance(m, (nn.Linear, nn.Conv1d)) and m.bias is not None: 

                nn.init.constant_(m.bias, 0) 

        elif isinstance(m, nn.LayerNorm): 

            nn.init.constant_(m.bias, 0) 

            nn.init.constant_(m.weight, 1.0) 

        elif isinstance(m, nn.Conv2d): 

            if isinstance(m, nn.Conv2d): 

                #nn.init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out', nonlinearity='relu') 

                #nn.init.xavier_normal_(m.weight) 

                nn.init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out', nonlinearity='leaky_relu') 

            else: 

                raise ValueError(f"No defined weight initialization for {type(m).__name__}") 

        elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d): 

            nn.init.constant_(m.weight, 1.) 

            nn.init.constant_(m.bias, 0.) 

 

def _convmlp(arch, activation, pretrained, progress, classifier_head, blocks, dims, mlp_ratios, *args, **kwargs): 

    model = ConvMLP(activation=activation, blocks=blocks, dims=dims, mlp_ratios=mlp_ratios, 

                    classifier_head=classifier_head, *args, **kwargs) 

    if pretrained and arch in model_urls: 

        state_dict = load_state_dict_from_url(model_urls[arch], 

                                              progress=progress) 
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        model.load_state_dict(state_dict) 

    return model 

 

def convmlp_s(pretrained=False, activation=nn.ReLU, progress=False, classifier_head=True, *args, **kwargs): 

    return _convmlp('convmlp_s',activation=activation, pretrained=pretrained, progress=progress, 

                    blocks=[2, 4, 2], mlp_ratios=[2, 2, 2], dims=[128, 256, 512], 

                    channels=64, n_conv_blocks=2, classifier_head=classifier_head, 

                    *args, **kwargs) 

 

def convmlp_m(activation=nn.ReLU, pretrained=False, progress=False, classifier_head=True, *args, **kwargs): 

    return _convmlp('convmlp_m', activation= activation, pretrained=pretrained, progress=progress, 

                    blocks=[3, 6, 3], mlp_ratios=[3, 3, 3], dims=[128, 256, 512], 

                    channels=64, n_conv_blocks=3, classifier_head=classifier_head, 

                    *args, **kwargs) 

 

def convmlp_l(activation=nn.ReLU, pretrained=False, progress=False, classifier_head=True, *args, **kwargs): 

    return _convmlp('convmlp_l', activation=activation, pretrained=pretrained, progress=progress, 

                    blocks=[4, 8, 3], mlp_ratios=[3, 3, 3], dims=[192, 384, 768], 

                    channels=96, n_conv_blocks=3, classifier_head=classifier_head, 

                    *args, **kwargs) 

 

model = convmlp_s(activation=LeakyReLU).to(device) 

 

import torch 

import numpy as np  

import torchvision 

import torch.nn as nn 

from torchvision import datasets 

from torchvision import transforms 

import torch.nn.functional as F 

from torchsummary import summary 

import pandas as pd 

import pickle 

import matplotlib.pyplot as plt  

import numpy as np 

from torch.optim import lr_scheduler 
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#transformer 

transform = transforms.Compose([ 

    transforms.ToTensor(), 

    transforms.Normalize((0.5,0.5,0.5),(0.5,0.5,0.5)) 

]) 

 

num_epoch = 400 

learning_rate = 0.0001 # PÅ SMALL KØRTE JEG 0.0001 LR   

batch_size = 100 

 

train_dataset = torchvision.datasets.CIFAR100(root='./data/', download=True, train=True, transform=transform) 

test_dataset = torchvision.datasets.CIFAR100(root='./data/',transform=transforms.ToTensor()) 

train_loader = torch.utils.data.DataLoader(train_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=True) 

test_loader = torch.utils.data.DataLoader(test_dataset, batch_size=batch_size) 

 

criterion = nn.CrossEntropyLoss() 

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=learning_rate) 

scheduler = lr_scheduler.ReduceLROnPlateau(optimizer, factor=0.1, patience=15, verbose=True) 

 

loss_values = [] 

acc_values = [] 

test_loss_values = [] 

test_acc_values = [] 

 

#42,250,300 

torch.manual_seed(300) 

np.random.seed(300) 

if torch.cuda.is_available(): 

    torch.cuda.manual_seed_all(300) 

    torch.backends.cudnn.deterministic = True 

    torch.backends.cudnn.benchmark = False 

 

for epoch in range(num_epoch): 

    loss_opsamling = 0 

    n_correct = 0 

    n_samples = 0 

    for i, (image, label) in enumerate(train_loader): 
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        image = image.to(device) 

        label = label.to(device) 

        pred = model(image) 

        loss = criterion(pred,label) 

         

        #backward  

         

        optimizer.zero_grad() 

        loss.backward() 

        optimizer.step() 

        loss_opsamling += loss.item() 

         

        _, predicted = torch.max(pred, 1) 

        n_samples += label.size(0) 

        n_correct += (predicted == label).sum().item() 

         

    loss_opsamling = loss_opsamling/(i+1) 

    acc = 100.0 * n_correct / n_samples 

    loss_values.append(loss_opsamling) 

    acc_values.append(acc) 

    print(f'{epoch}:loss: {loss_opsamling}') 

    print(f'{epoch}:acc: {acc}') 

    scheduler.step(loss_opsamling) 

     

    #test loss og acc 

    with torch.no_grad(): 

        n_correct = 0 

        n_samples = 0 

        loss_opsamling_test = 0 

        for b, (images, labels) in enumerate(test_loader): 

            images = images.to(device) 

            labels = labels.to(device) 

            outputs = model(images) 

            loss = criterion(pred,label) 

            loss_opsamling_test += loss.item() 

            # max returns (value ,index) 

            _, predicted = torch.max(outputs, 1) 

            n_samples += labels.size(0) 
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            n_correct += (predicted == labels).sum().item() 

    acc_test = 100.0 * n_correct / n_samples 

    loss_opsamling_test = loss_opsamling_test/(b+1) 

    test_loss_values.append(loss_opsamling_test) 

    test_acc_values.append(acc_test) 

 

with open('loss_values_leaky_relu.pkl', 'wb') as file: 

    pickle.dump(loss_values, file) 

 

with open('acc_values_leaky_relu.pkl', 'wb') as file: 

    pickle.dump(acc_values, file) 

 

with open('test_loss_values_leaky_relu.pkl', 'wb') as file: 

    pickle.dump(test_loss_values, file) 

 

with open('test_acc_values_leaky_relu.pkl', 'wb') as file: 

    pickle.dump(test_acc_values, file) 

  



 Forskerspirer 2023  
 

Bilag 5  

 

TRAIN: Gennemsnit af 3 forskellige seeds: se bilag 7,8,9 

Accuracy Accuracy zoomet ind 

 

 

Loss Loss zoomet ind 
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Bilag 6 

 

TEST: Gennemsnit af 3 forskellige seeds: se bilag 7,8,9 

 

Accuracy Accuracy zoomet ind 

  
Loss Loss zoomet ind 
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Bilag 7: Sigmoid med forskellige seeds. Både train og test 
 

Train acc Train acc zoomed 

  
Train loss Train loss zoomed 

 
 

 

Test acc Test acc zoomed 

  
Test loss Test loss zoomed 
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Bilag 8: ReLU forskellige seeds. Både train og test 
 

Train acc Train acc zoomed 

  
Train lost Train lost zoomed 
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Test acc Test acc zoomed 

  
Test lost Test lost zoomed 

 
 

 
 
Bilag 9: Leaky-ReLU forskellige seeds. Både train og test 
 

Train acc Train acc zoomed 

  

Train lost Train lost zoomed 
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Test acc Test acc zoomed 

  
Test lost Test lost zoomed 
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Bilag 10: Sigmoid, ReLU og Leaky-ReLU  

𝝈(𝒛) =
𝟏

𝟏 + 𝒆−𝒛
 

 

 

 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑧) = {
𝑧, 𝑧 > 0
0, 𝑧 ≤ 0

 

 
 

𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦_𝑅𝑒𝑙𝑢(𝑧) = {
𝑧, 𝑧 > 0

𝑧 · 𝑎, 𝑧 ≤ 0
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Brownlee, J. (12. september 2020). machinelearningmastery. Hentet fra machine learning mastery: 
https://machinelearningmastery.com/understand-the-dynamics-of-learning-rate-on-deep-
learning-neural-networks/  
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Understand the Impact of Learning Rate on Neural
Network Performance

by Jason Brownlee on September 12, 2020 in Deep Learning Performance

Deep learning neural networks are trained using the stochastic gradient descent optimization algorithm.

The learning rate is a hyperparameter that controls how much to change the model in response to the

estimated error each time the model weights are updated. Choosing the learning rate is challenging as a

value too small may result in a long training process that could get stuck, whereas a value too large may

result in learning a suboptimal set of weights too fast or an unstable training process.

The learning rate may be the most important hyperparameter when configuring your neural network.

Therefore it is vital to know how to investigate the effects of the learning rate on model performance and to

build an intuition about the dynamics of the learning rate on model behavior.

In this tutorial, you will discover the effects of the learning rate, learning rate schedules, and adaptive

learning rates on model performance.

After completing this tutorial, you will know:

How large learning rates result in unstable training and tiny rates result in a failure to train.

Momentum can accelerate training and learning rate schedules can help to converge the optimization

process.

Adaptive learning rates can accelerate training and alleviate some of the pressure of choosing a

learning rate and learning rate schedule.

Kickstart your project with my new book Better Deep Learning, including stepbystep tutorials and the

Python source code files for all examples.

Let’s get started.

Updated Feb/2019: Fixed issue where callbacks were mistakenly defined on compile() instead of fit()

functions.

Updated Oct/2019: Updated for Keras 2.3 and TensorFlow 2.0.

Tweet Tweet   Share Share

https://machinelearningmastery.com/understand-the-dynamics-of-learning-rate-on-deep-learning-neural-networks/
https://machinelearningmastery.com/understand-the-dynamics-of-learning-rate-on-deep-learning-neural-networks/
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Duarte, F. (13. july 2023). explodingtopics. Hentet fra https://explodingtopics.com/blog/chatgpt-
users 
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IBM. (u.d.). IBM. Hentet fra https://www.ibm.com/topics/supervised-learning  
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