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Wprowadzenie

Celem niniejszego ¢wiczenia bedzie wykonanie operacji analogicznej jak poprzednio (tj. klasyfikacji liter)
lecz z wykorzystaniem uczenia glebokiego. W ramach ¢wiczenia wykorzystane zostang te same dane i te
same zadania (zadanie wlasne zdefiniowane jest tak samo jak w poprzednim ¢wiczeniu) - lecz zrodiem
danych bedg tym razem foldery z obrazami zapisanymi bezposrednio.

Najprawdopodobniej majg Panstwo juz dostgp do bazy danych ktorg wystarczy rozpakowac
(DeepLearningData) - jesli nie, ze struktury wykorzystywanej na poprzednich zajeciach zbudowac ja mozna
korzystajac ze skryptu dostgpnego w zalgczniku do niniejszej instrukcji.

imageDatastore

W uczeniu glebokim danych jest czgsto tak duzo, ze nie byloby mozliwosci przechowywac ich wszystkich
w pamieci RAM. W zwigzku z tym standardem w przypadku uczenia gitebokiego jest korzystanie z obrazow
umieszczonych bezposrednio na dysku. My w ramach ¢wiczenia korzysta¢ bedziemy z bardzo malego
zbioru danych - ale zasada dzialania pozostaje ta sama. Obiekt imageDatastore utworzy¢ mozemy w
nastgpujacy sposob:

Path = { 'DeepLearningData/Normal/A', ...
'DeepLearningData/Normal/D"'};
imds = imageDatastore (Path, 'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames');

Tutaj wezytaliSmy dwie $Sciezki: do folderu zawierajacego litery "A" oraz do folderu zawierajacego litery
"D". Zrédet danych (tzn. réznych folderéw) mozna tutaj poda¢ dowolna ilo$é - w ramach kolejnych pol w
wektorze Path - nalezy jedynie pami¢taé, ze nazwy folderéw staja si¢ etykietami obiektow - jesli wiec
obiekty tej samej kategorii znajduja si¢ w kilku miejscach, nazwy ich folderow nadrzednych musza by¢
tozsame.

Sprawdzmy, jak wygladaja przykladowe obrazy z naszego zbioru. Wyswietlimy dwadziescia losowych
obrazow:

figure;
perm = randperm(length(imds.Files),20);
for 1 = 1:20
subplot (4,5,1);
imshow (imds.Files{perm(i) });
end
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A nastepnie sprawdzimy ile obiektéw jakiej klasy znajduje si¢ w zbiorze:
labelCount = countEachLabel (imds)

Analogicznie jak poprzednio, podzielimy dane losowo na podzbidr uczacy i walidacyjny. Tym razem jednak
nie musimy robi¢ tego re¢cznie, skorzystamy jedynie z gotowej funkcji:

numTrainFiles = 400;
[imdsTrain, imdsValidation] = splitEachLabel (imds,numTrainFiles, 'randomize') ;

Wykorzystamy 400 obiektéw do uczenia, pozostate (200) trafig do zbioru walidacyjnego.
Elementy skladowe glebokiej sieci

Naszg sie¢ tworzy¢ bedziemy za pomoca wektora layers, korzystajac z nastepujacych komponentow:

imageInputlLayer ([150 150 17)

Warstwa wej$ciowa musi by¢ rowna rozmiarowi obrazu

convolution2dLayer (3,8, 'Padding', "same"')
batchNormalizationLayer
relulayer

Warstwa konwolucyjna, pierwszy argument odpowiada za rozmiar filtra (tu: 3x3), drugi za ilo$¢ filtrow (tzn.
ile rownolegle polaczonych warstw konwolucyjnych ma dziala¢ w sieci - tutaj 8), dwa ostatnie argumenty
zapewniaja, ze wielko$¢ otrzymanej mapy jest rowna wielkosci obszaru wejsciowego.

Konwolucja dziata zwykle "w pakiecie" z normalizacjg i nieliniowa funkcja aktywacji
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2)

Warstwa odpowiadajaca za realizacj¢ algorytmu MaxPooling, zmniejszajacego rozmiar otrzymanych map
cech

fullyConnectedLayer (2)

Warstwa w petni potaczona - jesli ma petnic¢ role warstwy ukrytej, ilo$¢ jej neurondw okreslamy w nawiasie.
Jesli warstwy wyjsSciowej (przed softmax) - ilos¢ neuronéw musi by¢ réwna ilosci klasyfikowanych
obiektow.

softmaxLayer
classificationLayer

Dwie finalne warstwy zamieniajace wyjscie z ostatniej w petni potaczonej warstwy na wlasciwa
klasyfikacje.

Pierwsza samodzielnie zbudowana (dos¢ plytka jeszcze) sie¢

Sprobujmy na poczatek zbudowac sie¢ analogiczng do tej wykorzystywanej poprzednio - tzn. posiadajaca
dwie warstwy ukryte po 10 neuronéw w kazdej. Nazwiemy ta sie¢ MLP1 Jako funkcj¢ aktywacji
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wykorzystamy tym razem funkcje ReLU (Rectified Linear Unit):

layers = [

imageInputLayer ([150 150 17)
fullyConnectedLayer (10)
relulayer
fullyConnectedLayer (10)
relulayer
fullyConnectedLayer (2)
softmaxLayer
classificationLayer];

Tak przygotowang sie¢ nalezy jeszcze skonfigurowa¢ do treningu - do tego postuzy nam nastepujacy wektor
opcji:

options = trainingOptions('sgdm',

'InitiallearnRate',0.01,
'MaxEpochs', 10,

'Shuffle', 'every-epoch',
'ValidationData', imdsValidation,
'ValidationFrequency', 30,
'Verbose', false,

'Plots', "training-progress');

I ostatecznie wytrenowac:

net = trainNetwork (imdsTrain, layers,options);
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W naszym przypadku uzyskaliSmy w treningu skutecznos$¢ na zbiorze walidacyjnym siggajaca 95.5% - co
wydaje si¢ by¢ wspaniatym wynikiem, biorac pod uwage, ze korzystamy tutaj ze stosunkowo prostej sieci i

nie wydobywamy zadnych cech! Zastanowmy si¢ nad tym dlaczego tak si¢ dzieje?
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Problem "do przemyslenia': (Zastanow si¢ przez chwile nad kazdym pytaniem - na koncu zajec
prawdopodobnie pojawiq si¢ odpowiedzi):

1 - Nie stosujac wstepnego przetwarzania danych i nie wydobywajac cech uzyskano wysoka skutecznosé¢
klasyfikacji. Jakie znaczenie ma w tym kontekscie to, ze zbiory poczatkowo byly dzielone zupeinie losowo?
Czy mamy dzigki temu gwarancj¢ generalizacji?

2 - Z czego si¢ sktada "Swiat" uczonej sieci neuronowej? Jakie sg jedyne informacje jakie otrzymata? Czy da
si¢ zbudowa¢ proste reguly klasyfikacyjne oparte o wartosci konkretnych pikseli obrazu w naszym
przypadku?

3 - Jaki procent danych w zbiorze stanowig dane rzeczywiscie problematyczne i niestandardowe? Jak duzo
liter wydaje si¢ na siebie naktadac?

Zadanie 1: Przystosuj sie¢ neuronowg wedlug powyzszego schematu (MLP1) do klasyfikacji wlasnego
zadania. Jaka skutecznos$¢ uzyskano? Czy wynik jest powtarzalny? Jaka jest jego zmienno$¢?

Walidacja systemow decyzyjnych na zbiorze wydzielonym zupehie losowo z poczatkowego zbioru danych
niesie za soba szereg zagrozen z ktorych podstawowym jest mozliwo$¢ pojawienia si¢ ukrytego przeuczenia
- tzn. sytuacji, w ktorej dane testowe sg wprawdzie rézne od danych uczacych (np. poprzez fakt pobrania ich
z innego pliku), ale w praktyce sg im tozsame w kontekscie zawieranej informacji. Przyktadem praktycznym
takiej sytuacji moze by¢ klasyfikacja znakow drogowych. Wyobrazmy sobie, ze wykonujemy zdjecie
jednego znaku ktory chcemy sklasyfikowaé¢ 100 razy. Kazde zdjecie rdézni si¢ nieco potozeniem, ale
wszystkie zawierajg zolte tto, bo znak znajdowatl si¢ na tle zoéttej $ciany. Jesli teraz te zdjecia podzielimy na
uczace 1 testowe a algorytm nauczy si¢, ze ten konkretny znak najlatwiej rozpozna¢ poprzez tto na jakim si¢
znajduje uzyskamy 100% skutecznosci detekcji réwniez na "niezaleznym" zbiorze walidacyjnym - ale nie
przelozy si¢ to na skuteczno$¢ w praktyce dla wszystkich innych znakéw z tej samej kategorii lecz
umieszczonych w ré6znych miejscach.

Z tego wzgledu wykonamy dla naszej sieci test oparty na niezaleznym zbiorze danych. Wykorzystamy w
tym celu zbior "W2". Wczytajmy na poczatek dane:

Path = { 'DeeplearningData/W2/A', ...
'DeeplearningData/W2/D'};
imdsTest = imageDatastore (Path, 'IncludeSubfolders',true, 'LabelSource', 'foldernames');

A nastepnie przetestujmy sie¢ na ich podstawie:

YPred = classify(net,imdsTest) ;
YValidation = imdsTest.Labels;
accuracy = sum(YPred == YValidation)/numel (YValidation)

W naszym przypadku uzyskana skutecznos¢ to 93% - okazuje si¢ wigc, ze problem ktory z takim wysitkiem
rozwigzywaliSmy na poprzednim spotkaniu okazuje si¢ duzo prostszy niz zalozylisSmy.

Zadanie 2: Sprawdz skuteczno$¢ uzyskang przez sie¢ wytrenowang do realizowania wlasnego zadania na
podstawie zbioru "W2" Jaka skuteczno$¢ uzyskano? Czy uruchomienie treningu od nowa i ponowne
przetestowanie zmieni ten wynik? Zapisz uzyskane wyniki w tabeli znajdujacej si¢ na koncu instrukcji.




Konwolucyjna sie¢ neuronowa

Uczenie giebokie nie mialoby sensu bez istnienia metod dedykowanych wydobywaniu cech niskiego
poziomu. Jedna z takich metod jest stosowanie warstw konwolucyjnych. Sprobujmy rozbudowaé nasza sie¢
neuronowg tak, aby umozliwi¢ jej jeszcze skuteczniejsze dziatanie. Rozbudowang sie¢ nazwiemy sie¢
CNNI1

Niech warstwy sieci zorganizowane zostang nastgpujaco:

layers = [
imageInputLayer ([150 150 17)
convolution2dLayer (3,8, 'Padding', "'same")
batchNormalizationLayer
relulayer
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2)
convolution2dLayer (3,16, 'Padding', 'same')
batchNormalizationLayer
relulayer
fullyConnectedLayer (2)
softmaxlLayer
classificationlLayer];

Nie jest to sie¢ bardzo glgboka (warto$¢ Credit Assignment Path Depth to jedynie 3 - czyli zaledwie o 1
wiecej niz w poprzednim przykladzie - ale pozwolito na uzyskanie skuteczno$ci na zbiorze walidacyjnym na
poziomie 98,5% - czyli blad w naszym przypadku spadt ponad dwukrotnie. Zastosowanie sieci jeszcze
glebszej (nazwijmy ja sie¢ C2):

layers = [
imageInputLayer ([150 150 17)
convolution2dLayer (3,8, 'Padding', "same")
batchNormalizationLayer
relulayer
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2)
convolution2dLayer (3,16, 'Padding', 'same')
batchNormalizationLayer
relulayer
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2)
convolution2dLayer (3,16, 'Padding', 'same')
batchNormalizationLayer
fullyConnectedLayer (10)
relulayer
fullyConnectedLayer (2)
softmaxLayer
classificationLayer];

Czy w tym przypadku uda si¢ uzyskac¢ jakas poprawe? Co w przypadku zbioru testowego?

Zadanie 3: Sprawdz skuteczno$¢ uzyskana przez sie¢ wytrenowang do realizowania wlasnego zadania na
podstawie zbioru "W2" Jaka skuteczno$¢ uzyskano? Czy uruchomienie treningu od nowa i ponowne
przetestowanie zmieni ten wynik? Zapisz uzyskane wyniki w tabeli znajdujacej si¢ na koncu instrukcji.




Dzialanie sieci dla trudnego problemu klasyfikacyjnego

Zadanie 4: Sprawdz jak poradza sobie sieci w klasyfikacji wlasnego zadania - tym razem z bazy "surowe;j",
zawierajacej tlo. Wczytaj dane z bazy DeepLearningDataCaptcha i ponownie poréwnaj ze sobg trzy
testowane sieci. Zapisz otrzymane wyniki w tabeli znajdujacej si¢ na koncu instrukc;ji.

Jesli nie posiadasz bazy DeepLearningDataCaptcha mozesz jq tatwo zbudowac poprzez odkomentowanie
fragmentow z zatgcznika 1 i wykorzystanie funkcji z zatgcznika 2

Dzialanie sieci dla problemu wieloklasowego

Zadanie 5: Zobaczmy jak poradza sobie nasze sieci w przypadku problemu wieloklasowego. Wczytajmy
wszystkie litery z klasy Normal dostepne w bazie (A,D,F,H,K,L,M,N,T oraz Y). Nalezy pamig¢tac, aby
zmieni¢ rozmiar ostatniej warstwy sieci na rowny ilosci klas (teraz 10). Jaka skutecznos¢ w walidacji i nie-
zaleznym tescie uzyskaly skonfigurowane wczesniej sieci MLP1, CNN1 oraz CNN2? Zapisz otrzymane
wyniki w tabeli znajdujacej si¢ na koncu instrukcji.

Aby okresli¢ ktore klasy sprawiajg sieci najwigkszy problem, wyznacz Confusion Matrix np w ten sposob:

plotconfusion (YValidation, YPred)

Konfiguracja algorytmu uczacego

W celu skonfigurowania algorytmu uczacego wybraé mozna szereg réznych wartosci. Do tej pory
stosowaliSmy wersj¢ default - bez modyfikowania czegokolwiek. Sprobujmy teraz wgryz¢ si¢ w ten problem
nieco blizej. Do wyboru mamy jak na razie trzy solvery: 'sgdm’, rmsprop' oraz 'adam’. Dla kazdego z nich
mozemy wybra¢ wartosci konkretnych parametréw powigzanych z momentem, regularyzacja, krokiem
optymalizacji (Learning rate), spadkiem kroku optymalizacji w czasie id.

Przetestujmy jeden z nich, tj. krok optymalizacji:

Zadanie 6: Dla problemu rozwigzywanego w ramach zadania 6, dla sieci ktora osiagneta najlepszy rezultat
przetestuj wartosci parametru LearningRate z nastgpujacego zbioru: [0.1 0.02, 0.01, 0.005, 0.001] - jak
zmiana parametru wptywa na czas treningu? Jak zmiana parametru wplywa na ostatecznie uzyskiwany
wynik? Czy te wyniki sg powtarzalne? Czy powtarzalno$¢ zalezy od wartosci parametru LearningRate?




Wykrywanie znieksztalcen w literach

Zadanie 7: Zrealizuj zadanie wykrywania zafalowan w literach - tzn. odrozniania liter ze zbioru Normal od
liter ze zbioru W1 i W2. W tym celu zmodyfikowac¢ bedzie trzeba sposéb pobierania danych aby zbudowac
obiekt imageDatastore:

Weczytaj obrazy z obu kategorii jednoczesnie, np tak:

Path a = { 'DeepLearningData/Normal/A', ...
'DeeplearningData/W2/A"};
imdsDistortion = imageDatastore (Path a, 'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'none');

A nastepnie rgcznie przypisz kategorie w kolejnosci wezytanych danych, np. tak:

LBl = categorical (zeros(600,1)); for k = 1:600; ILB1(k) = 'N'; end
LB2 = categorical (zeros(600,1)); for k = 1:600; LB2 (k) = '"W'; end
imdsDistortion.Labels = [LB1l;LB2];

imdsDistortion.Labels = setcats (imdsDistortion.Labels, {'N','W'})

Jaka skuteczno$¢ udato si¢ uzyskaé kazda z trzech sieci? Dlaczego wlasnie taka? Czy dodanie wickszej
ilosci liter do obu zbioréw (tzn. zbior "N" zawiera np. niezafalowane litery "F","K","M","N" a zbior "W"
zawiera te same litery w wersji zafalowanej) utatwia czy utrudnia zadanie? Czy da si¢ nauczy¢ sieé
przewidywania czy litera niewidziana wcze$niej w bazie jest zafalowana czy nie?

Zadanie dodatkowe

Zadanie 8: Dla zaproponowanego przez prowadzacego problemu wykonaj optymalizacje przynajmniej
trzech wybranych metaparametrow treningu sieci - pamigtaj o tym, aby ta optymalizacja miata sens
statystyczny (uzyskiwane wyniki przedstaw w formie wykresow pudelkowych znanych z poprzedniej
instrukcji)

Opis parametrow treningu (potrzeby w celu wybrania trzech metaparametrow do optymalizacji) znalez¢
mozna tu:
https://'www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainingoptions. html

Zadanie 9: Sprawdz jak poradza sobie sieci w klasyfikacji wszystkich liter dostepnych w bazie
(A, D.FHK,LM,N,T oraz Y) - tym razem z bazy "surowej", zawierajacej tlo. Wczytaj dane z bazy
DeepLearningDataCaptcha 1 ponownie porownaj ze sobg trzy testowane sieci. Niech wykonane badania
maja znaczenie statystyczne: zweryfikuj powtarzalnos¢ wszystkich trzech sieci.




Tabele z wynikami

Wilasne zadanie, klasyfikacja liter oraz .....
Walidacja Niezalezny test
MLP1 Proba 1
Proba 2
Proba 3
CNN1 Proba 1
Proba 2
Proba 3
CNN2 Préba 1
Proba 2
Proba 3
"Wszystkie litery"
Walidacja Niezalezny test
MLP1 -
CNN1 -
CNN2 -
"Problem Captcha", wlasne zadanie: Klasyfikacja liter ...... oraz .....
Walidacja Niezalezny test
MLP1 -
CNN1 -
CNN2 -
"Problem Captcha, wszystkie litery"
Walidacja Niezalezny test
MLP1 -
CNN1 -
CNN2 -




Zalacznik 1

Kod zamieniajacy strukture StudentData na znormalizowane obiekty pogrupowane w foldery nadajace si¢
do wczytania jako imageDatastore:

Letters = {'A','D','F','H','K','L','M"','N','T",'Y'"};
for k = l:length(Letters)
Letter = Lettersi{k}
BS = load(strcat ('StudentData/Features', Letter));
mkdir (strcat ('DeeplLearningbata/Normal/', Letter));

for k = 1l:length(BS.Data); Name = strcat('Image',num2str(k),'.png');
I = BS.Data (k) .Normal.Image; S = size(I);
offY = floor ((150 - S(1))/2); offX = floor ((150 - S(2))/2);
New = logical (zeros(150,150)); New (0ffY:0ffY¥Y+S(1)-1,0ffX:0f£fX+S(2)-1) = I;
% New = Captcha (New) ;
imwrite (New, strcat ('DeepLearningData/Normal/',Letter,'/"',Name)) ;
end
mkdir (strcat ('DeepLearningData/Wl/',Letter)) ;
for k = 1l:length(BS.Data); Name = strcat ('Image',num2str(k),'.png');
I = BS.Data(k).Wl.Image; S = size(I);
offY = floor ((150 - S(1))/2); offX = floor ((150 - S(2))/2);
New = logical (zeros(150,150)); New (0ffY:0ffY+S (1) -1,0ffX:0ffX+S(2)-1) = I;
% New = Captcha (New) ;
imwrite (New, strcat ('DeeplLearningData/Wl/',Letter,'/"',Name)) ;
end
mkdir (strcat ('DeepLearningbData/W2/',Letter)) ;
for k = 1l:length(BS.Data); Name = strcat('Image',num2str(k),'.png');
I = BS.Data(k) .W2.Image; S = size(I);
of fY = floor ((150 - S(1))/2); of fX = floor ((150 - S(2))/2);
New = logical (zeros(150,150)); New (0offY:0ffY+S (1) -1,0ffX:0ffX+S(2)-1) = I;

[

s New = Captcha (New) ;
imwrite (New, strcat ('DeepLearningbata/W2/',Letter,'/"',Name)) ;
end
end

Zalacznik 2

Funkcja Captcha tworzaca "popsuta" bazg:

function [ImageRes] = Captcha (ImglIn)
ImgBG = rgb2gray(imread ('D:\NAUKA\ DYDAKTYKA\2019 2020 (PhD 5)\Instrukcje\Database\Exported\BG.png'));
Imagel = uint8(100*Imgln) ;
Imagel = imgaussfilt (Imagel) ;
ImgBG = ImgBG.*0.8;
Cx = randi (size (ImgBG,1)-151);
Cy = randi (size (ImgBG,2)-151);
Image2 = ImgBG(Cx:Cx+149,Cy:Cy+149);
ImageRes = Imagel+Image?2;
end

10




