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Wprowadzenie

Rozpoczecie nauki i wykorzystania narzedzi Al do klasyfikacji w sSrodowisku MATLAB jest uzasadnione
zarowno z perspektywy dydaktycznej, jak i inzynierskiej. MATLAB oferuje spdjne i wysokopoziomowe
Srodowisko, w ktérym caty pipeline — od wczytania i wstepnego przetwarzania danych, przez ekstrakcje
cech, az po trening, walidacje i testowanie modeli — moze by¢ realizowany w sposéb zintegrowany i
powtarzalny. Dzieki takim narzedziom jak Classification Learner czy Deep Network Designer mozliwe
jest szybkie prototypowanie modeli bez koniecznosci implementacji algorytméw od podstaw.
Dodatkowo graficzne interfejsy uzytkownika dostepne we wspomnianych narzedziach pozwalajg
trenowaé¢ modele Al bez koniecznosci pisania kodu. W efekcie znaczgco obniza sie prég wejscia do
zagadnien Al, co pozwala projektantowi skupié sie na interpretacji wynikow oraz jakosci danych.

Istotng zaletg jest réwniez mozliwos¢é tatwego przejscia od analizy danych do implementacji w
systemach rzeczywistych, co ma szczegdlne znaczenie w zastosowaniach inzynierskich. MATLAB
umozliwia integracje modeli Al z rzeczywistymi sygnatami pomiarowymi, systemami sterowania oraz
Srodowiskiem Simulink, co pozwala na tworzenie zamknietych petli decyzyjnych. Dodatkowo dostepne
sg mechanizmy automatycznej generacji kodu, dzieki ktérym wytrenowane modele mogg byc
wdrazane na urzgdzeniach docelowych, takich jak mikrokontrolery czy systemy embedded.

Kolejnym istotnym aspektem jest szeroki zestaw wbudowanych algorytmoéw klasyfikacji — od metod
klasycznych (SVM, drzewa decyzyjne, ensemble) po sieci neuronowe — oraz narzedzi do ich oceny,
takich jak macierze pomytek, krzywe ROC czy analiza btedéw. Pozwala to na swiadome poréwnywanie
metod, ocene ich zdolnosci generalizacji oraz dobdér optymalnego rozwigzania dla konkretnego
problemu. MATLAB wspiera rowniez prace na danych rzeczywistych, czesto nieidealnych (braki danych,
szumy), udostepniajgc szereg narzedzi do obrdébki i analizy danych przed procesem uczenia.

W rezultacie MATLAB stanowi efektywne i dojrzate $rodowisko do nauki oraz wdrazania metod
klasyfikacji opartych na sztucznej inteligencji, szczegdlnie w kontekscie zastosowan technicznych,
energetycznych i przemystowych, gdzie istotna jest zaréwno doktadnosé modeli, jak i ich integracja z
istniejacg infrastruktura.

Narzedzia Al w Matlab

Podstawowe narzedzia Al w MATLAB sg zorganizowane w formie wyspecjalizowanych toolboxéw oraz
aplikacji wspomagajgcych szybkie prototypowanie. Narzedzia te dostepne sg w zakfadce
APPS/Machine Learning and Deep Learning (widok zaktadki pokazano na rysunku 1).

VIEWEr LOmpatinit..

MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING

@ | & & B @ @ @ @& &

Classification | Deep Network Deep Network Experiment Neural Net Neural Net Neural Net Neural Net Regression
Learner Designer Quantizer Manager Clustering Fitting Pattern Rec...  Time Series Learner

Rys. 1 Widok zaktadki APPS/ Machine Learning and Deep Learning
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Najwazniejsze z narzedzi Al w sSrodowisku Matlab to:

e (Classification Learner — aplikacja do klasyfikacji danych przy uzyciu metod uczenia
maszynowego (SVM, drzewa, k-NN, ensemble). Umozliwia szybkie trenowanie,
poréwnywanie modeli oraz ocene jakosci bez koniecznosci programowania.

o Deep Network Designer — srodowisko graficzne do projektowania i modyfikacji sieci
neuronowych. Umozliwia m.in. wykorzystanie sieci pretrained (transfer learning) oraz
wizualne budowanie architektury.

e Regression Learner — analogiczne narzedzie do Classification Learner, ale przeznaczone do
problemoéw regresyjnych, pozwalajgce modelowac zaleznosci miedzy zmiennymi i
przewidywac wartosci ciggte.

W dalszej czesci opracowani przedstawione zostang narzedzia Classification Learner i Deep Network
Designer. Pokazane zostang podstawowe kroki postepowania w przypadku kazdego z narzedzi oraz
proste przyktady pokazujgce sposéb przygotowania danych wejsciowych i trenowania modelu.

Classification Learner

Classification Learner to interaktywna aplikacja w MATLAB-ie (cze$¢ Statistics and Machine Learning
Toolbox), stuzgca do budowy, trenowania i poréownywania modeli klasyfikacyjnych bez koniecznosci
pisania kodu. Jest to narzedzie szczegdlnie uzyteczne na etapie eksploracji danych i szybkiego
prototypowania modeli. Aplikacje mozna uruchomi¢ klikajac w ikone dostepng w panelu APPS/
Machine Learning and Deep Learning, (rys. 1) lub wpisujagc w command window komende
classificationLearner.

Narzedzie oferuje szeroki zestaw wbudowanych algorytmdw klasyfikacji, m.in.:
e drzewa decyzyjne,
e maszyny wektoréw nosnych (SVM),
e k-najblizszych sgsiadow (k-NN),
e modele ensemble (np. Random Forest, Boosting),
e klasyfikatory liniowe i logistyczne,
e proste sieci neuronowe.

Modele mogg byc¢ trenowane pojedynczo lub w trybie automatycznym (tzw. ,Train All”), co pozwala
szybko poréwnac wiele metod na tym samym zbiorze danych. Istotnym elementem jest mozliwos¢
walidacji krzyzowej (cross-validation), dzieki ktdrej uzyskuje sie bardziej wiarygodng ocene jakosci
modelu i ogranicza sie ryzyko przeuczenia (overfittingu).

Wyniki prezentowane sg w czytelnej formie:
e doktadnosc¢ (accuracy),
e macierz pomytek (confusion matrix),

e wykresy ROC,
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e analiza btednych klasyfikacji.

Uzytkownik moze takze dostraja¢ hiperparametry modeli (np. gtebokos$¢ drzewa, parametr C w SVM,
liczba sgsiadéw w k-NN) oraz obserwowac wptyw tych zmian na wyniki.

Widok okna aplikacji ClassificationLearner pokazano na rysunku 2. Prace rozpoczyna sie tworzac nowa
sesje (klikajgc w przycisk ,, New Sesion) lub otwierajgc wczesniej zapisang (Open).

r
4\ Ciassification Learner

LEARN TEST EXPLAIN Q

Iﬂj 3 Open

New
Session ¥

Rys. 2 Widok startowy okna aplikacji ClassificationLearner

Podstawg pracy w aplikacji jest wczytanie danych w formie tabeli (table), gdzie kolumny reprezentuja
cechy (Predictors), a jedna z kolumn stanowi etykiete klasy (Response). Uzytkownik moze wybraé, ktore
zmienne sg wejsciowe, a ktdra zmienna jest zmienng decyzyjna.

Widok okna wyboru danych pokazano na rysunku 3. W przedstawionym przykfadzie dane stuzgce do
klasyfikacji umieszczono w zmiennej ,T”. Klasyfikator przyjmujacy dwie wartosci ,dobre” lub ,zte”
umieszone zostat w kolumnie o nazwie Klasa (T.Klasa).

Na etapie wczytywania danych, mozliwe jest rowniez wstepne przetwarzanie danych, takie jak
normalizacja, standaryzacja czy usuwanie zmiennych.
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4. New Session from Workspace = m] X
Data set Validation
Data Set Variable Validation Scheme
|T 10000x3 table v ‘
| Cross-Vvalidation v |
Response

Protects against overfitting. For data not set
aside for testing, the app partitions the data
(O From workspace into folds and estimates the accuracy on each
fold.

(®) From data set variable

|K1asa categorical 2 unique V|

Cross-validation folds =

Predictors
Read about validation
Name Type Range
Test
Vari double 6.68286e-05 .. 0.99979
Var2 double 0.000123545 .. 0.999976 [] set aside a test data set
(I
Use a test set to evaluate model performance
after tuning and training models. To import a
separate test set instead of partitioning the
Add All | | Remove All | current data set, use the Test Data button after
starting an app session.
How to prepare data |@ Refresh | | | Read about test data

Start Session ‘ ‘ Cancel

Rys. 3 Widok okna rozpoczecia sesji i wyboru danych to treningu

Poza wybraniem danych treningowych, uzytkownik musi wybrac w jaki sposdb dane zostang
podzielone na zbiory uczgce i testowe w celu oceny jakosci modelu (parametr Validation Scheme).

Dostepne s3 typowo trzy podstawowe schematy:
1. Holdout Validation

Dane sg jednorazowo dzielone na:

e zbidr treningowy (np. 70-80%),

e zbidr testowy (pozostata czesc).

Model uczy sie na jednej czesci danych i jest oceniany na drugiej. Jest to szybkie, ale wynik moze
zaleze¢ od konkretnego podziatu danych.

2. Cross-Validation

Dane dzielone sg na k czesci (foldéw), np. 5 lub 10.
Proces wyglada tak:

e model trenowany jest k razy,
e za kazdym razem inna czesc¢ jest uzywana jako testowa,

e wynik koncowy to Srednia z wszystkich prob.
To podejscie daje bardziej wiarygodna ocene, szczegdlnie dla matych zbioréw danych.

3. Resubstitution Validation
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Model jest trenowany i testowany na tych samych danych. Daje to zazwyczaj bardzo wysokg
doktadnosé, ale jest to wynik optymistyczny i nierealistyczny, bo nie sprawdza generalizacji.
Stosowany gtéwnie do szybkiej diagnostyki.

Po wczytaniu danych i rozpoczeciu nowej sesji, otwiera sie okno aplikacji przedstawione na rysunku 4.

W oknie uaktywnione sg dostepne mozliwosci operowania na danych uczacych. W tym momencie
uzytkownik musi wybraé model, ktéry chce zastosowacd i wytrenowaé. Mozliwe jest wybranie kilku
modeli klikajgc w ikone modeli w oknie MODELS (rys. 5 a). Mozliwe jest rowniez wybranie wszystkich
modeli szybkich do uczenia (All Quick-To-Train) lub po prostu wszystkich modeli (All).

4\ Classification Learner - untitled* = u] X
LEARN TEST EXPLAIN [>)
= PCA =
B (3 0pen E B % } [“]UI] ’) ﬁ E Q
New [ save v | Feature osts All Quick-To- A All Linear Use | Train Scatter  Confusion Results Layout | Export Plot
Session ~ Selection @ Optimizer "0 All Quick-To-Train - Train a selection of classifiers that are fast to train Matrix Table v | toFigure
| FILE OPTIONS WIODELS TRATN PLOTS A s EXPORT
Model 1
Sort by [ Model Number v HTH?\ \@H;\ Summary Scatter Plot X
2|1 Tree Drait s \EH:‘\ \L:M
‘—‘ Original data set: T —— —
Last change: Fine Tree 840/840 features 1r Plot
08 (e) Data
06
04f
Predictors
021 X [x1 v |
o of Py Y [x2 v |
02 Classes
04}
06} uszkodzone
08}
1 +
-1 08 0.6 04 0.2 0 02 04 06 08 1
x1 How to investigate features
M Dataset: T  Observations: 200 Size: 1MB  Predictors: 840  Response: Klasa  Response Classes: 2 Validation: 5-fold cross-validation

Rys. 4 Okno aplikacji Clasyfication Learner

Trenowanie wiekszej liczby modeli pozwala na koniec poréwnaé wyniki miedzy modelami i daje
uzytkownikowi mozliwos$¢ wyboru najlepszego rozwigzania. Oczywiscie wybranie wiekszej liczby modeli
wymaga wiecej czasu i zasobéw komputera na trening. Po wyborze dostepnych modeli nalezy
rozpoczgc proces treningu klikajac ikone Train.
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= (99| x
= oo ~
Sort by | Accuracy (Va... v |
GET STARTED v “ -
() 212 svm [ Accuracy (Validation): 100.0%]| *
| % ’eg']l gﬁ;' Last change: Quadratic SVM 212 features
Al qr”'c,k'To' All All Linear D 2.29 Neural Network Accuracy (Validation): 100.0%
ran
Last change: Medium Neural Network 2/2 features
DECISION TREES -
- D 2.32 Neural Network Accuracy (Validation): 99.9%
Last change: Trilayered Neural Network 2/2 features
FineTree ~ Medium Tree Coarse Tree D 2.30 Neural Network Accuracy (Validation): 99.9%
Last change: Wide Neural Network 2/2 features
@ ({7 214 svm Accuracy (Validation): 99.8%
All Trees Op“]',':;able Last change: Fine Gaussian SVM 2/2 features
OIS CRIMINANT ANALYSIS Decision Tree: (] 245 svm Accuracy (Validation): 99.8%
Last change: Medium Gaussian SVM 2/2 features
D 2.31 Neural Network Accuracy (Validation): 99.8%
Linear Quadratic Al Last change: Bilayered Neural Network 2/2 features
Discriminant Discriminant Discrimina...
o 1] 228 Neural Network Accuracy (Validation): 99.8%
Last change: Narrow Neural Network 2/2 features
Optimizable
Discriminant (7] 218 kN Accuracy (Validation): 99.7%
LOGISTIC REGRESSION CLASSIFI N Last change: Medium KNN 2/2 features
.. 2 ¥
) _ (7] 221 kN Accuracy (Validation): 99.7%
% Last change: Cubic KNN 2/2 features
Binary GLM Efficient All Logistic
Logistic .. Logistic - Regreiic (7] 222 kN Accuracy (Validation): 99.7%
P Last change: Weighted KNN 2/2 features
NAIVE BAYES CLASSIFIERS R
(] 247 kN Accuracy (Validation): 99.6%
. % Last change: Fine KNN 2/2 features
SRS RS RSE — (] 224 Ensemble Accuracy (Validation): 99.6%
Naive Bayes Bayes Bayes v =

Rys. 5 a) Okno wyboru modeli do trenowania, b) Okno modeli po zakorczonym treningu

W oknie MODELS (Rys. 5 b) dostajemy informacje o wynikach treningu i weryfikacji uzyskanych modeli.
Poza tym mozna wyswietli¢ podsumowanie treningu w postaci tabeli po wcisnieciu przycisku Result
Table. Przyktadowy wynik poréwnania modeli w postaci tabeli pokazano na rysunku 6.

Session: untitled

Training Data: T Observations: 10000 Predictors: 2 Response Name: Klasa Response Classes: 2

Validation: Holdout validation with 25% held out

i Favorite i Model Num... iiModel Type  |iiStatus  |iiAccuracy (Validation) ii Total Cost (Validation)
O 212 SVM @ Trained 100.00 % 0~
O 229 Neural Network | & Trained 99.96 % 1
O 232 Neural Network | & Trained 99.92 % 2
O 230 Neural Network | & Trained 99.88 % 3
O 214 SVM @ Trained 9984 % 4
O 2.15 SVM @ Trained 99.80 % 5
O 2.31 Neural Network | @ Trained 99.80 % 5
O 228 Neural Network | & Trained 99.76 % 6
O 218 KNN @ Trained 99.72 % 7
O 221 KNN @ Trained 99.72 % 7
O 222 KNN @ Trained 99,68 % )
O 217 KNN & Trained 99.64 % 9
O 224 Ensemble @ Trained 99.56 % "
O 223 Ensemble @ Trained 99.48 % 13
O 1 Tree @ Trained 99.36 % 16
O 21 Tree & Trained 99.36 % 16
O 219 KNN @ Trained 99.20 % 20
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Rys. 6 Widok tabeli Result Table

Wybierajgc konkretny model w centralnym oknie mozna sprawdzié¢ parametry i zachowanie sie
modelu. W zaktadce Summary dostajemy podstawowe informacje o modelu, uzyskanej doktadnosci,
czasie treningu oraz rozmiarze catego modelu. Dodatkowo mozna podejrzeé skutecznos¢ modelu za

pomocg macierzy walidacyjnej (Rys. 7 b), gdzie widoczne sg liczby poprawnych i negatywnych préb
identyfikacji.

£| Summary Validation Confusion Matrix X | Scatter Plot

BE= &)

Plot
AT LBTEI] (® Number of observations
=| Summary X | Validation Confusion Matrix % | Scatter Plot Model 2.1
True Positive Rates (TPR)
Model 2.1: Tree

False Negative Rates (FNR)
Status: Trained

. Positive Predictive Values (PPV)
Training Results

Accuracy (Validation) 99.4%

Total cost (Validation) 16

Prediction speed ~47000 obs/sec
Training time 4.0009 sec
Model size (Compact) ~18 kB

9
False Discovery Rates (FDR)

What is the confusion matrix?

» Model Hyperparameters

True Class

» Feature Selection: 2/2 individual features selected
» PCA: Disabled

» Misclassification Costs: Default

» Optimizer: Not applicable

dobre zle
Predicted Class

(a)

(b)

Rys. 7 a) Przyktadowe okno podsumowania modelu, b) Widok macierzy walidacyjnej

Wejsciowe dane uczace i weryfikacyjne mozna réwniez podejrzeé graficznie w oknie Scatter Plot
(Rys. 8). W oknie tym mozna graficznie podejrzeé/przedstawi¢ na wykresie 2D dane wejsciowe
i skutecznos¢ wytrenowanego modelu. Scatter Plot jest szczegdlnie uzyteczny w przypadku danych
wejsciowych o relatywnie matej liczbie wymiarow, gdyz pojedynczy wykres pozwala wykresli¢ dane dla
2 wybranych zmiennych wejsciowych.
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Rys. 8 Widok Scatter Plot — graficzne przedstawienie danych uczacych i skutecznosci modelu

Na wykresie Scatter Plot dane sg kolorowane w zaleznosci od kategorii. Poprawnie zidentyfikowane
dane sg oznaczane przez kropki, a btedne predykcje oznaczane sa krzyzykami (rys.8).

Po przetrenowaniu modeli i sprawdzeniu ich skutecznosci mozna wykorzysta¢ modele w procesie
identyfikacji innych danych wykraczajgcych poza dane treningowe. Aby uzy¢ modelu wytrenowanego
w Classification Learner do klasyfikacji nowych (zewnetrznych) danych, trzeba przejs¢ przez kilka
jasno zdefiniowanych krokow.

Najpierw w samej aplikacji nalezy wyeksportowac model. Po zakoriczeniu trenowania nalezy wybraé
najlepszy model i uzy¢ funkcji Export Model (Rys. 9 a). MATLAB tworzy wtedy zmienng w Workspace,
najczesciej jako strukture. Przy eksporcie mozna wybraé nazwe struktury (np. trainedModel —

Rys. 9b). Struktura modelu zawiera w sobie m.in. funkcje predictFCN. Klasyfikacja nowych danych
odbywa sie wtasnie przez te funkcje.

4\ Export Classification Model = O X

p Export Model 2.1 (Tree) to MATLAB workspace.
[La0|

9 E;(’ x Variable name | trainedModel

Export Plot Generate Export
to Figure  Function Model ~

EXPORT
(@) [ oK J| Cancel |

(b)
Rys. 9 a) Widok przyciskéw do eksportu danych, b)okna eksportu modelu

Include training data in the exported model

Wywotanie funkcji klasyfikacyjnej odbywa sie przez komende:
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y_pred = trainedModel.predictFcn(Xnew);

Nowe dane Xnew muszg mie¢ doktadnie takg samg strukture jak dane treningowe, czyli:
e te same zmienne (kolumny),
e te same nazwy,
e tensam typ (np. table),

e brak zmiennej decyzyjnej (klasy).

Przyktad Dydaktyczny

Aby zobrazowac w jaki sposdb nalezy przygotowac dane przygotowano skrypt Matlab’a widoczny
ponizej. Skrypt stuzy do przygotowania danych do trenowania modeli dla losowych zmiennych x1 i x2.

Model ma sprawdzac czy wspodtrzedne punktéw znajdujg sie w okregu o srednicy R. Dane znajdujgce
sie w okregu oznaczone sg jako ,, dobre” a dane z poza okregu oznaczono jako ,zte”. Prezentowany
skrypt automatycznie uruchamia narzedzie Classyfication Learner.

%% Przyktad dydaktyczny rozpoznawania czy dane wejsciowe
% lezg wewnatrz kota o promieniu R

% Dane postuzg do testowania narzedzia Classyfication learner

N=1e4; % liczba probek wejsciowych
x1=rand(N,1);

x2=rand(N,1); % wygeneruj prébki wejsciowe
R=0.8; % promien kota dla decyzji

mask = sqrt(x1.A2 + x2./2) < R;

Klasa = categorical(mask, [true false], {'dobre','zte'});

% Ztozenie tabeli z danymi wejsciowymi
T = array2table([x1,x2]);

% Dodanie kolumny z klasg
T.Klasa = categorical(Klasa);

% Uruchomienie Classification Learner

classificationLearner
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Po uruchomieniu skryptu mozna w narzedziu Classification Learner rozpoczgé nowg sesje. Wczytaé
dane ze zmiennej T z workspace. Wybraé¢ modele do uczenia i uruchomic trening zgodnie z ogélnym
opisem.

Deep Network Designer

Deep Network Designer to graficzne sSrodowisko w MATLAB-ie (cze$¢ Deep Learning Toolbox),
przeznaczone do projektowania, modyfikacji, trenowania i analizy sieci neuronowych typu deep
learning. Jest to narzedzie bardziej zaawansowane niz Classification Learner, poniewaz pozwala
pracowac bezposrednio na architekturze sieci neuronowych.

Podstawowg funkcja jest mozliwos¢ wizualnego budowania sieci neuronowej poprzez dodawanie i
taczenie warstw, takich jak:

e warstwy konwolucyjne (CNN),
e warstwy pooling,
e warstwy fully connected,

e funkcje aktywacji (ReLU, softmax),

warstwy normalizacji.

Uzytkownik moze tworzy¢ sie¢ ,od zera” lub skorzysta¢ z modeli pretrained (np. ResNet, SqueezeNet)
i dostosowac je do wlasnego problemu (transfer learning). Edytor pokazuje strukture sieci w formie
grafu, co utatwia zrozumienie przeptywu danych i zaleznosci miedzy warstwami.

Deep Network Designer (DND) mozna uruchomi¢ klikajac w ikone umieszczong w APPS/ Machine
Learning and Deep Learning (Rys. 1) lub wpisujgc komende w workspace:

deepNetworkDesigner

W przypadku gdy uzytkownik chce wykorzystac juz zbudowang i zapisana sie¢ np. jako net, mozna ja
otworzy¢ bezposrednio uzywajgc komendy:

deepNetworkDesigner(net)

Etapy pracy w Deep Network Designer

Prace w Deep Network Designer mozna ujg¢ w siedmiu logicznych krokach odpowiadajgcych petnemu
pipeline’owi uczenia sieci:

1. Wybor lub utworzenie architektury sieci
Mozna:
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e albo wczytaé¢ model pretrained (transfer learning).
Struktura sieci jest przedstawiona graficznie jako graf warstw.

Uwaga! Warstwa wejsciowa (Input) musi by¢ dostosowana do danych wejsciowych.

2. Przygotowanie i wczytanie danych
Dane (np. obrazy lub sygnaty) sg organizowane i wczytywane do MATLAB-a. Na tym etapie czesto
wykonuje sie wstepne przetwarzanie, np. skalowanie czy podziat na zbiory treningowe i walidacyjne.

3. Modyfikacja sieci
Dostosowanie architektury do problemu:

e zmiana liczby neuronéw w warstwie wyjsciowe;j,
e dodanie/usuniecie warstw,
e dopasowanie funkcji aktywaciji.

4. Konfiguracja procesu uczenia
Ustawienie parametrow treningu:

optimizer (np. Adam),

learning rate,

liczba epok,

batch size,

sposdb walidacji.

5. Trenowanie sieci
Uruchomienie procesu uczenia z biezgcg obserwacja:

e funkcji straty (loss),
e doktadnosci (accuracy),
e przebiegu walidacji.

6. Analiza i ocena modelu
Sprawdzenie wynikéw:

e macierz pomytek,
e btedy klasyfikaciji,
e aktywacje warstw (opcjonalnie).

7. Eksport i wykorzystanie modelu
Wytrenowang sie¢ mozna:

e zapisa¢ w Workspace,

e wygenerowac kod,
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e wykorzystac do klasyfikacji nowych danych lub w Simulinku.

Wybdr lub utworzenie architektury sieci

Po uruchomieniu aplikacji DND otwiera sie okna startowe (Rys. 10), gdzie mozna uruchomi¢ nowg
sesje lub wczytac dostepng siec. Uzytkownik ma realnie mozliwos$¢ zbudowania wtasnej sieci od
podstaw lub wczytanie gotowej sieci. Aby przygotowac sie¢ samodzielnie nalezy wybraé opcje Blank
Network. Poza tym mozna wczytaé przygotowana wczesniej sie¢ z workspace (opcja From Workspace)
lub wczytanie sieci z PyTorch lub Tensor Flow.

4\ Deep Network Designer Start Page = [=] X
MATLAB

Getting Started Compare Pretrained Networks Transfer Learning

v General

& 0
m O O
Blank Network From Workspace From PyTorch From TensorFlow
7Crea(e new blank network ]} .
R ———— GE )
= = = = = = ’:_
[m] 1 1 ] 0 0
0oo O B 0
0o 0 ] L]
oooano 1 0] [}
] (] ] 0 0
(]
000 & O
oo ] 0 0
O noon o o o 1
SqueezeNet GoogLeNet ResNet-50 EfficientNet-b0 DarkNet-53 DarkNet-19 ShuffleNet v

Rys. 10 Okno startowe aplikacji Deep Network Designer

TensorFlow to otwartozrédtowa biblioteka programistyczna rozwijana przez Google, stuzaca do
tworzenia i trenowania modeli sztucznej inteligencji, w szczegdlnosci sieci neuronowych (deep
learning).

Nazwa pochodzi od dwéch pojeé:
e tensor — wielowymiarowa struktura danych (uogdlnienie wektora i macierzy),
e flow — przeptyw danych w grafie obliczeniowym.

W praktyce TensorFlow umozliwia definiowanie modeli jako graféw obliczeniowych, gdzie wezty
reprezentujg operacje matematyczne, a krawedzie przenoszg dane (tensory).

PyTorch to otwartozrédtowa biblioteka do uczenia maszynowego i deep learningu rozwijana przez
Meta Platforms (dawniej Facebook). Jest obecnie jednym z najpopularniejszych narzedzi do budowy i
trenowania sieci neuronowych, szczegdlnie w srodowisku badawczym.
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Podstawg dziatania PyTorch sg tensory (podobnie jak w TensorFlow), czyli wielowymiarowe tablice
danych. Kluczowg cechg tej biblioteki jest tzw. dynamiczny graf obliczeniowy (define-by-run), co
oznacza, ze struktura modelu jest tworzona na biezgco podczas wykonywania kodu.

W aplikacji Deep Network Designer mozna rowniez wybrac sie¢ wstepnie wyuczong (pretrained
networks), z listy dostepnych sieci, ktore wyswietlaja sie w dolnej czesci okna startowego (Rys. 10).

Sg one wytrenowane na duzych zbiorach (np. ImageNet) i wykorzystywane w transfer learningu.
Najwazniejsze z nich to:

SqueezeNet
Bardzo lekka i szybka sie¢ CNN o matej liczbie parametréw. Dobra do zastosowan embedded i
szybkiego prototypowania. Sie¢ ta stanowi kompromis miedzy doktadnoscig a rozmiarem.

AlexNet
Jedna z pierwszych gtebokich sieci CNN. Prosta architektura, ale mniej efektywna niz nowsze modele.

VGG-16 / VGG-19
Gtebokie sieci o regularnej strukturze (powtarzalne bloki konwolucyjne). Dobra jakos¢ klasyfikacji, ale
duza liczba parametréw i wysokie wymagania obliczeniowe.

GoogleNet (Inception)
Wprowadza moduty Inception, ktdre rdwnolegle analizujg dane réznymi filtrami. Lepsza efektywnos¢
niz VGG przy mniejszej liczbie parametrow.

ResNet-18 / ResNet-50 / ResNet-101
Sieci z potgczeniami rezydualnymi (skip connections), ktére rozwigzujg problem zanikania gradientu.
Bardzo popularne, dobre wyniki i stabilne uczenie.

DenseNet-201
Rozwiniecie idei ResNet — kazda warstwa potgczona z kolejnymi. Bardzo efektywne wykorzystanie
informacji, ale wieksza ztozonosc.

MobileNet-v2
Sie¢ zoptymalizowana pod katem urzgdzen mobilnych. Niskie zuzycie zasobow przy zachowaniu
dobrej doktadnosci.

W dalszej czesci opracowania pokazane zostang dwa przyktady wykorzystania narzedzia DND do
rozpoznawania obrazéw. W pierwszym przyktadzie pokazane zostanie uczenie transferowe z
wykorzystaniem pretreined network. W drugim przyktadzie zastosowana bedzie sie¢ budowana w
aplikacji od podstaw.

Przyktad 1 Uczenie transferowe

Uczenie transferowe (transfer learning) to proces polegajgcy na wykorzystaniu wstepnie wytrenowanej
sieci gtebokiego uczenia i jej dostrojeniu (fine-tuning) do realizacji nowego zadania. Zastosowanie
transfer learningu jest zazwyczaj szybsze i tatwiejsze niz trenowanie sieci od podstaw. Pozwala ono
szybko przenies¢ wyuczone cechy do nowego zadania, wykorzystujgc mniejszg ilos¢ danych
treningowych.
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Aby pokazac¢ uczenie transferowe skorzystano z gotowego przyktadu opracowanego przez firme
Mathworks — producenta oprogramowania Matlab.

Opis przyktadu mozna znalezé pod linkiem:

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/transfer-learning-with-deep-network-
designer.html

Przyktad mozna réwniez uruchomic¢ w programie Matlab wpisujgc komende:
openExample("nnet/TransferLearningWithDeepNetworkDesignerExample")

W tym przyktadzie firma MathWorks przygotowata zestaw danych uczacych i petny opis krokéw
postepowania. Przed wykonaniem kolejnych krokéw konieczne jest rozpakowanie danych uczgcych
znajdujgcych sie w pliku MerchData.zip. Mozna to zrobi¢ z poziomu Matlaba klikajgc prawym
przyciskiem myszy na pliku i wybierajagc opcje Extract (Rys. 11) lub wpisujgc komende
unzip("MerchData.zip"), lub bezposrednio rozpakowujgc ten plik z poziomu eksploratora plikéw.

Current Folder ®
Name

= Plik JPG

™ MerchDataTest,jpg

) Live Script

5] Transferl ithDeeph i ple.ml

(= Folder skompresowany (zip)

1] MerchDatazio

Extract Enter

Show in Explorer

View Class Diagram

Create Zip File
Rename F2

Delete Delete

Compare Against ’

Cut Ctrl+X
Copy Ctrl+C
Crl+V

Add to Path >
v Indicate Files Not on Path

Refresh F5

Rys. 11 Rozpakowanie pliku z poziomu Matlab

Aby przeprowadzi¢ transfer learning w klasyfikacji obrazéw przy uzyciu Deep Network Designer, nalezy
wykonac nastepujace kroki:

1 Otworzyc aplikacje Deep Network Designer i wybierac¢ wstepnie wytrenowana sie¢.

Widok okna wyboru pokazano na rysunku 10. Wybierajgc pierwszg dostepng sie¢ SqueezeNet dostaje
sie widok pokazany na rysunku 12.
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Rys. 12 Widok okna Deep network Designer z wybrang siecia.

Po lewej stronie okna znajduje sie biblioteka elementéw sieci z ktérej mozna wybierac, niczym klocki,
elementy do budowy sieci neuronowych. W centralnym oknie dostepne sg trzy zaktadki

e Designer — gdzie buduje sie sie¢
e Data—gdzie wybiera i ustawia sie parametry danych uczacych

e Training — gdzie dobiera sie parametry treningu.

Poniewaz wykorzystuje sie gotowg sie¢ nie ma koniecznosci dodawania nowych elementéow (cho¢ jest
to mozliwe i w nastepnych krokach zostang zamienione niektdre elementy). W tym momencie mozna
jednak przejs¢ do kolejnego punktu.

2 Import nowego zbioru danych

Dane niezbedne do treningu sieci wybiera sie w zaktadce Data po kliknieciu w przycisk Import Data.
Zrédtem danych moze byé folder z dysku komputera lub dane z workspace. Korzystajac z przyktadu
wystarczy wybrac opcje Folder a nastepnie wybra¢ katalog MerchData (Rys.13).
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[ 4] import Image Data =EIT)
TRAINING VALIDATION
Import image classification data for training. Import validation data to help prevent overfitting
Data source: | Folder v Data source: | Spit from training data v
Select a folder with subfolders of images for each class. Specify amount of training data to use for validation.
C:\Users'PL\Documents\MATLAB!\Examples\R2022b'\nnet\T ‘ Browse Percentage: 30—+ [] Randomize
AUGMENTATION OPTIONS
Random reflection axis x O y: [

°
]

Random rotation (degrees) Min: o[=) Max

Max:

o

Random rescaling Min: 1

Random horizontal translation (pixels) Min: 2] Max

o

BIE

0
Random vertical transiation (pixels) ~ Min: 03+ Max: 0

Images will be resized during training to match network input size. Import Cance!

Rys. 13 Widok okna Importu danych uczacych.

Ponadto w oknie importu mozna wybra¢ opcje AUGMENTATION, ktdra stuzy do modyfikacji danych
treningowych (augmentacja), np.:

e 0brot (rotation),
e odbicie (reflection),
e skalowanie (rescaling),
e przesuniecia (translation).
Augmentacja stuzy do zwiekszenia réznorodnosci danych i poprawy generalizacji modelu.
Finalnie nalezy takze po prawej stronie okna wybrac opcje walidacji modelu — VALIDATION.
Mozna wybrac jedna z 4 opcji dla Data source
(Split from training data) — okresla sie sposdb wydzielenia danych walidacyjnych z danych uczacych.
Percentage — procent danych przeznaczonych na walidacje (np. 30%).
Randomize — losowy podziat danych.
Folder — podaje sie oddzielne dane weryfikujgce z folderu

None — brak walidacji

Dane treningowe dostepne w przyktadzie sktadajg sie z 55 zdjec¢ i dotyczg 5 obiektéw takich jak:

e Talia kart

o -Wkretak

e -Kostka Rubika
e -Czapka

e -latarka

Dla kazdego z elementéw dostepne jest jedynie 11 zdjec co jest wartoscig relatywnie matg. Taka
liczbe zdje¢ mozna tatwo przygotowac dla dowolnych innych obiektéw. Niestety ograniczeniem jest
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rozdzielczosc¢ zdjec, ktére musze byé kompatybilne z dostepng siecig. Dla sieci dostepnych z poziomu
Widok miniatur zdje¢ dla czapki i wkretaka pokazano na rysunku 14.

Deep Network Designer rozdzielczo$¢ wynosi 227x227 piksele.

Hat_0 Hat_49 Hat_74 Hat_99 Hat_123 Hat_148 Hat_173

Hat_198 Hat_222 Hat_247 Hat_272 Hat_297 Hat_321 Hat_346

Rys. 14 Widok zdje¢ — danych treningowych dla kategorii Czapka- Hat

Istotne jest aby dane treningowe byty podzielone i dane dla kazdej kategorii znajdowaty sie w
oddzielnym podkatalogu jak pokazano na rys. 15.

Nazwa B Data modyfikacji
[~ MathWorks Cap 03.01.2017 11:50
~ MathWorks Cube 03.01.2017 11:50
_ MathWorks Playing Cards 03.01.2017 11:50
_ MathWorks Screwdriver 03.01.2017 11:50
_ MathWorks Torch 03.01.2017 11:50

Rys. 15 Widok katalogu z podkatalogami zawierajgcymi dane uczace

Po zaimportowaniu danych mozna podejrze¢ poprawnos¢ danych w zaktadce data. Mozna podejrzeé
liczbe kategorii i licznos¢ danych dla kazdej kategorii. Dodatkowo widok minatur na dole pozwala
sprawdzi¢ czy na etapie wyboru danych nie popetniono btadu.
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Rys. 16 Widok okna przedstawiajgcego dane treningowe

3 Zastgpienie koncowych warstw nowymi warstwami dostosowanymi do nowego zbioru
danych.

Po wgraniu danych uczacy nalezy zmienié¢ ostatnie warstwy w modelu. Nalezy zmienic¢ co najmniej
ostatnia warstwe konwolucyjng (convolution2dLayer) i ostatnia warstwe klasyfikacyjng
ClasyficationLayer.

Aby to zrobi¢ nalezy przeciggng¢ nowa warstwe convolution2dLayer na obszar roboczy (canvas).
Aby dopasowac jg do oryginalnej warstwy konwolucyjnej, Nalezy ustawié¢ parametry parametr
FilterSize na 1x1 i pozostate parametry zgodnie z rysunkiem 17. Wtasciwosé NumpFilters okresla
liczbe klas w problemach klasyfikacyjnych. Nalezy zmieni¢ jg na liczbe klas w nowym zbiorze
danych, w tym przyktadzie na 5.

Aby przyspieszy¢ uczenie w nowej warstwie w poréwnaniu do warstw przeniesionych, ustawié
parametry WeightLearnRateFactor oraz BiasLearnRateFactor na wartosc¢ 10.

Finalnie mozna usungc ostatnig warstwe konwolucyjng 2-D i w jej miejsce podtgcz nowo
utworzong warstwe.
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v Properties

convolution2dLayer (2)

Name conv

FilterSize 1.1

Stride 1.1

DilationFactor

Padding same ‘ v
PaddingValue 0 v
Weights [1
Bias []
| WeightLearnRateFactor 10
WeightL2Factor 1
I BiasLeamRateFactor 10
BiasL2Factor 0
Weightsinitializer glorot ‘ v
Biaslnitializer zZeros ‘ v
¥ Overview

Rys. 17 Zamiana warstwy konwolucyjnej i ustawianie jej parametrow

Analogicznie nalezy postgpic z ostatnig warstwg ClasyficationLayer, ustawiajac jg zgodnie z

rysunkiem 18.
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Rys. 18 Zamiana warstwy klasyfikacyjnej i ustawianie jej parametrow

4 Ustawienie wspdtczynnikdw uczenia i wytrenowanie sieci

Ostatnim krokiem w przygotowywaniu modelu sieci neuronowej do klasyfikacji jest wyuczenie
modelu. Przed uczeniem mozna ustawic¢ opcje treningu lub zrobic to z ustawieniami domyslnymi.

Aby wytrenowac sie¢ z domysinymi ustawieniami, na zaktadce Training nalezy klikng¢ Train.
Domyslne opcje trenowania sg lepiej dostosowane do duzych zbioréw danych; w przypadku
matych zbiorow nalezy zmniejszy¢ rozmiar mini-batcha oraz czestotliwos¢ walidacji.

Jesli jest potrzeba wiekszej kontroli nad procesem uczenia, klikamy w Training Options i
wybieramy odpowiednie ustawienia (rys. 19)

4 Training Options — m] X

~ Frequently Used

Solver \sgdm—VI
InitialL earnRate
MiniBatchSize :‘
MaxEpochs =
ValidationFrequency =
» Solver
» Learn Rate |

» Normalization and Regularization |
» Mini-Batch
» Validation and Output
» Gradient Clipping
| » Hardware
» Checkpoint

)

K

Cancel
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Rys. 19 Okno ustawien treningu

W celu uzyskania wiekszej kontroli nad procesem uczenia nalezy wybraé Training Options i
skonfigurowaé odpowiednie ustawienia:

Poczatkowy wspdtczynnik uczenia (InitialLearnRate) ustawia sie na matg wartos¢, aby spowolnié
uczenie w warstwach przeniesionych.

Czestotliwos¢ walidacji (ValidationFrequency) okresla sie tak, aby doktadnos¢ na zbiorze walidacyjnym
byta obliczana raz na epoke.

Liczbe epok (MaxEpochs) ustawia sie na niewielkg wartos¢. Epoka oznacza petny cykl uczenia na catym
zbiorze treningowym. W transfer learningu nie ma potrzeby stosowania duzej liczby epok.

Rozmiar mini-batcha (MiniBatchSize) definiuje liczbe obrazéw uzywanych w jednej iteracji. Aby
zapewnic¢ wykorzystanie catego zbioru danych w kazdej epoce, nalezy dobra¢ mini-batch tak, aby dzielit
liczbe prébek treningowych bez reszty.

W analizowanym przyktadzie przyjeto:
e InitialLearnRate = 0.0001,
e \ValidationFrequency =5,
e MaxEpochs = 8.

Poniewaz zbiér zawiera 55 obserwacji, ustawiono MiniBatchSize = 11, co zapewnia réwnomierny
podziat danych i wykorzystanie catego zbioru treningowego w kazdej epoce.

Dodatkowo mozna wyprébowac rézne solvery. Solver (Metoda optymalizacji)
e Wybrana opcja: sgdm (Stochastic Gradient Descent with Momentum)

Jest to stochastyczny spadek gradientu z momentum, ktdry pomaga w szybszym znalezieniu minimum
funkcji kosztu.

Alternatywnie mozna wybrac:

e adam - adaptacyjna metoda (czesto stabilniejsza i lepiej radzi sobie przy matych zbiorach
danych).

e rmsprop — dobry dla sieci rekurencyjnych (RNN).

Wiecej informacji na temat doboru parametréw trenowania mozna znalez¢ w dokumentacji funkcji
trainingOptions.

Po uruchomieniu treningu pojawia sie okno (Rys. 20) gdzie na biezgco mozna podgladac proces
uczenia. W przypadku ztych rezultatdw mozna przerwac proces i wréci¢ do projektowania sieci. Jesli
proces uczeni przebiega poprawnie (z czasem rosnie doktadnosc) nalezy poczekaé do konca procesu.
Finalnie mozna podejrze¢ doktadnos$é modelu
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Result:
Training Progress (18-Feb-2025 19:18:57) esults

Validation accuracy: 90.00%
Training finished: Max epochs completed

Training Time
TV .- — @Fina Start time: 18-Feb-2025 19:18:57

Elapsed time: 29 sec

Training Cycle
Epoch 120f12
Iteration 60 0f 60
Iterations per epoch 5
Maximum iterations: 60

Accuracy (%)
3
T

Validation
Frequency: 5 iterations

Other Information

Hardware resource: Single CPU
Learning rate schedule: Constant
Learning rate: 0.0001
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Rys. 20.

5 Wykorzystanie modelu do klasyfikacji

Po zakonczonym z sukcesem procesie uczenia mozna wyeksportowac sie¢ i wykorzystywac jg w proce-

sie klasyfikacji nowych danych.

Aby wyeksportowac architekture sieci wraz z wytrenowanymi wagami, na zaktadce Training nalezy wy-
bra¢ Export > Export Trained Network and Results. Deep Network Designer eksportuje wytrenowang
sie¢ jako zmienng trainedNetwork_1, a informacje o procesie trenowania jako zmienng traininfo-

Struct_1.

Mozliwe jest rowniez wygenerowanie kodu MATLAB, ktory odtwarza architekture sieci oraz uzyte opcje
trenowania. W tym celu na zaktadce Training nalezy wybra¢ Export > Generate Code for Training. Ana-
liza wygenerowanego kodu pozwala zapoznac sie ze sposobem programowego przygotowania danych
do trenowania, tworzenia architektury sieci oraz przeprowadzania procesu uczenia.

Nastepnie w Matlab mozna pobra¢ nowe dane do workspace. W tym celu mozna wykorzystac ko-

mende imread:

| = imread("MerchDataTest.jpg");

Poniewaz, sie¢ obstuguje jedynie zdjecia w jednym formacie — wybranym na etapie uczenia, konieczne
jest ewentualne skorygowanie rozmiaréw zdjecia, ktdre bedzie klasyfikowane. Do tego mozna uzyc
funkcji imresize. W naszym przypadku sie¢ byta przystosowana do rozmiaru 227x227 pikseli.

| = imresize(l, [227 227]);
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Gdy wczytane jest zdjecie o odpowiednim rozmiarze mozna uzy¢ kod Matlab do
identyfikacji/klasyfikacji zdjecia ze zmiennej I:

UNIWERSYTET
ZIELONOGORSKI

[YPred,probs] = classify(trainedNetwork_1,1);
imshow(l)
label = YPred,;

title(string(label) + ", " + num2str(100*max(probs),3) + "%");

Uzyskuje sie wyniki:
YPred - Jest to przewidziana etykieta klasy (prediction) dla danych wejsciowych (moze by¢ kilka)

probs - Jest to macierz prawdopodobienstw przynaleznosci do kazdej klasy.

Przyktad 2 Budowa wiasnego modelu

Uczenie transferowe pokazane w poprzednim podpunkcie, mimo duzej skutecznosci ma swoje
ograniczenia. Po pierwsze sie¢ wstepnie wyuczona obstuguje tylko jedng rozdzielczosé, ktora typowo
jest niska i nie pozwala uchwyci¢ wielu szczegdtéw, ktére mogg by¢ dla nas istotne. Rozmiar sieci
gtebokich jest duzy i rosnie przy zwiekszaniu rozmiaréw plikow wejsciowych. Rozpoznawanie
elementdéw zblizonych do siebie ksztattem i kolorem moze by¢ utrudnione lub wrecz niemozliwe.

Chcac wyeliminowac te ograniczenia mozna budowaé swoje sieci neuronowe, rowniez gtebokie. W
takim przypadku wieksza swoboda w budowie sieci wymaga wiekszej liczby danych uczacych i dtuzszego
procesu uczenia.

Proces postepowania przy budowie wiasnego modelu pokrywa sie w duzej mierze z uczeniem
transferowym. Roéznicy jest to ze na poczatku wybieramy opcje New — Blank Network w oknie z
rysunku 10.

Po otwarciu okna aplikacji Deep Network Designer wygodnie jest pobra¢ dane wejsciowe, gdyz
pozniejsze wprowadzanie warstw modelu spowoduje, ze ustawione domyslnie parametry warstw
wejscia i wyjscia bedg dopasowane do danych.

W tym przyktadzie przygotowano serie danych po 400 obrazéw dla dwdch kategorii.

Na jednych obrazach sg kofa, a na drugich kwadraty. Obrazy majg po 420 x420 pikseli i dla kazdej
kategorii przygotowano po 100 obrazéw. Obrazy przygotowano w katalogu Dane_treningowe?2.

Wczytanie danych wejsciowe
W zaktadce Data klikng¢ ikone Import Data i wybrac z dysku katalog Dane_treningowe?2.

Wprowadzi¢ opcje Augmentacji zgodnie z rysunkiem 21 i zaakceptowaé wybor klikajac przycisk Import.



E POLSKA
= METROLOGIA

%22 Ministerstwo Nauki
N i Szkolnictwa Wyzszego

UNIWERSYTET

ZIELONOGORSKI

4 Import Image Classification Data — O X
TRAINING VALIDATION
Import image classification data for training. Import validation data to help prevent overiitting.
Data source: |:Folder v | Data source: \:Split from training data v |
Select a folder with subfolders of images for each class. Specify amount of training data to use for validation.
F-\testy2 ] | Browse \ Percentage: [] Randomize
AUGMENTATION OPTIONS
Random reflection axis X: Y:
Random rotation (degrees) Min: l 10 }%{ Max: l 10 ‘%|
Random rescaling min: | 0913 Max | 1.1}
Random horizontal translation (pixels) Min: [ -1 }%] Max: [ 1 }%]
Random vertical translation (pixels)  Min: l 0 }%{ Max: [ 0}%]
[ 1 | Images will be resized during training to match network input size.
|Tlp ] Import | \ Cancel |

Rys. 21 Okno wyboru danych treningowych

Nastepnie otworzy sie okno z podglgdem danych treningowych widoczne na rysunku 22. W oknie tym
mozna sprawdzié, czy wczytano poprawnie dane. W szczegdlnosci istotne jest sprawdzenie liczby klas
oraz liczby danych treningowych. W podgladzie mozna réwniez zobaczyé, czy wybrano wtasciwe obrazy
i wykluczy¢ pomytke, zwigzang na przyktad z wczytaniem btednego katalogu.

Training data by class

250 —

N
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8
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&
3
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3
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50—

Class label

Show random observations of: | <All classes> v

Ed Preview images have 1 channel.
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Rys. 22 Widok okna podgladu danych treningowych
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Observations:
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Most observations:
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W kolejnym etapie trzeba zbudowac strukture sieci identyfikujgcej. Strukture sieci buduje sie w oknie
Designer. Widok prostej sieci pokazano na rysunku 23. W rozwazanym przypadku zbudowano siec¢
szesciowarstowowa. Jednakze narzedzie stuzy wtasnie do eksperymentow dobierania elementéw sieci
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we wilasnym zakresie. Budowa sieci jest intuicyjna i polega na wybieraniu elementdw sieci z zaktadki
Layer Library i przesuwaniu ich myszg do okna designer i taczeniu ze sobg elementéw domysinymi
liniami.

Réwnowaznie mozna przygotowac sobie strukture sieci tworzgc zmienng matlaba w workspace.
Przyktad budowy modelu sieci pokazano w ramce ponizej. W przyktadzie tworzymy zmienng layers typu
LAYER, ktorg mozemy wczytaé do aplikacji (ostatnia komenda w ramce).

layers=[imagelnputlLayer([420 420 1],"Name","imageinput")
convolution2dlayer(3,32,"Padding","same","Name","conv"
batchNormalizationLayer("Name","batchnorm")
reluLayer("Name","relu")
fullyConnectedLayer(2,"Name","fc")

classificationLayer("Name","classoutput")];

deepNetworkDesigner(layers)

|mage|nput
mage wputLa yer

conv
convolution2dL

batchnorm
batchNormaliza

reIu
reluLayer

fc
fullyConnected

5,

classoutput
classificationLa

Rys. 23 Widok prostej sieci 6 warstwowej

Po przygotowaniu modelu mozemy przej$¢ do etapu trenowania sieci (zaktadka Training w centralnym
oknie aplikacji DND). Proces treningu rozpoczynamy od ustawienia opcji treningu (Training Options).
Okno ,Training Options” w MATLAB Deep Network Designer, pokazane na rysunku 24, stuzy do
konfiguracji procesu uczenia sieci neuronowej. To wtasnie te parametry w duzej mierze decydujg o
jakosci uzyskanego modelu, czesto bardziej niz sama architektura sieci.
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4. Training Options = O X

~ Frequently Used

Solver | sgdm v |

InitialLearnRate ] 0.0001 -2

MiniBatchSize

|
MaxEpochs ’ 12=
|

ValidationFrequency

» Solver
» Learn Rate !
» Normalization and Regularization
» Mini-Batch
» Validation and Output
» Gradient Clipping
' » Hardware
» Checkpoint

\ OK [ | Cancel |

Rys. 24 Widok okna wyboru opcji treningowych.

Jednym z podstawowych parametréw jest wybér algorytmu optymalizacji (Solver). W analizowanym
przypadku zastosowano metode SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum), ktéra jest
stabilnym i czesto stosowanym algorytmem uczenia. Alternatywnie mozna wykorzysta¢ metode Adam,
ktora zazwyczaj zapewnia szybszg konwergencje i jest dobrym wyborem w poczatkowej fazie
eksperymentow.

Kolejnym kluczowym parametrem jest poczatkowy wspodtczynnik uczenia (Initial Learn Rate). Okresla
on krok, z jakim aktualizowane sg wagi sieci. Zbyt duza warto$¢ moze prowadzi¢ do niestabilnosci
procesu uczenia, natomiast zbyt mata znaczgco go spowalnia. Typowe wartosci mieszczg sie w zakresie
od 0.001 do 0.0001. W analizowanej konfiguracji zastosowano wartos¢ 0.0001, co zapewnia stabilnos¢
kosztem szybkosci uczenia.

Istotnym parametrem jest rdwniez rozmiar mini-partii (MiniBatchSize), ktéry okresla liczbe prébek
przetwarzanych jednoczesnie. Mniejsze wartosci poprawiajg zdolnos¢ generalizacji modelu, natomiast
wieksze przyspieszajg obliczenia, szczegdlnie przy wykorzystaniu GPU. Typowe wartosci mieszczg sie w
zakresie od 8 do 128. W analizowanym przypadku zastosowano wartos¢ 11, co jest poprawne dla
niewielkich zbioréw danych.

Parametr MaxEpochs okresla liczbe epok, czyli petnych przejs¢ przez zbiér treningowy. Zbyt mata liczba
epok prowadzi do niedouczenia modelu, natomiast zbyt duza moze powodowac przeuczenie. Wartosci
rzedu 10-30 stosuje sie do wstepnych eksperymentéw, natomiast dla wtasciwego treningu czesto
wykorzystuje sie zakres 50-200. W pokazanym na rys. 24 przypadku ustawiono 12 epok.

ValidationFrequency okresla, co ile iteracji przeprowadzana jest walidacja modelu. Parametr ten
umozliwia monitorowanie jakosci uczenia i wykrywanie przeuczenia. Czestsza walidacja daje lepsza
kontrole nad procesem, ale wydtuza czas obliczen.

Oprécz podstawowych parametrow istotne sg rowniez dodatkowe sekcje konfiguracyjne. W
szczegblnosci warto zwrdci¢ uwage na harmonogram zmiany wspotczynnika uczenia (Learn Rate
Schedule), ktéry pozwala zmniejsza¢ krok uczenia w trakcie treningu, co czesto poprawia koricowa
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jakos¢ modelu. Wazna jest takze regularyzacja (np. L2), ograniczajgca przeuczenie, oraz mechanizmy
walidacyjne, takie jak early stopping, ktére zatrzymujg trening w momencie pogorszenia wynikéw.

Po skonfigurowaniu procesu uczczenia klikamy w przycisk Train. Powinno pokazaé sie okno uczenia

(rysunek 25) Po zakoriczonym procesie mozna ocenic uzyskane efekty.
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Training finished:
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Rys. 25 Okno pokazujgce proces uczenia sieci.
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W prezentowanym przyktadzie sie¢ nauczyta sie rozpoznawadé/odrdzniac obrazy z kotami od obrazéw z
kwadratami ze skutecznoscig 100%. Mozna zatem przyja¢, ze przyjeta siec o relatywnie matej liczbie
warstw jest odpowiednia do postawionego problemu. W przeciwnym razie nalezy wrdcic¢ do etapu

projektowania sieci i przeprowadzi¢ procedure od poczatku.



