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Deep Learning Toolbox

Deep Learning Toolbox to rozszerzenie $rodowiska MATLAB o funkcje do
projektowania, implementacji, wizualizacji i symulacji sieci neuronowych.
Najwazniejsze cechy modutu

» Wsparcie dla sieci neuronowych o réznych typach i architektach.

= Graficzny interfejs uzytkownika do tworzenia i symulowania sieci neuronowych.

= Wsparcie dla obliczen rownolegtych oraz z wykorzystaniem GPU.

» Zestaw funkcji do przygotowania danych dla sieci neuronowej.

» Modularna reprezentacja sieci, pozwalajgca na zadawanie dowolnej liczby warstw
wejsciowych i dowolnej liczby potgczeh miedzy warstwami.

= Zbior blokow Simulink do symulowania sieci neuronowych.
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Sztuczne sieci heuronowe

Sztuczna sieé neuronowa

to system przetwarzajgcy informacje, skonstruowany z potgczonych elementéw,
nazywanych neuronami, ktérego budowa i zasada dziatania zostata oparta na
fragmentach biologicznego systemu nerwowego.

Cechy sztucznych sieci neuronowych

1. Zdolnos¢ uczenia na podstawie przyktadow.

2. Automatyczne uogolnianie zdobytej wiedzy (generalizacja).

3. Umiejetnos¢ rozwigzywania problemow bez ich formalizacji.

4. Brak koniecznosci przyjmowania zatozen dotyczgcych rozwigzywanego problemu.
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Neuron

Neuron to podstawowy skfadnik sieci neuronowej, element przetwarzajgcy informacje w
sposob wzorowany na funkcjonowaniu biologicznej komorki neuronowe.

X = [x4, X3, ..., Xn | — Wektor sygnatow wejsciowych
w = [wyq, Ws, ..., w,] — wektor wag

X9 = 1, wy — wyraz wolny, tzw. bias neuronu

s — sumaryczne pobudzenie komorki

f —funkcja aktywacji, y — sygnat wyjsciowy

Etapy obliczen

1. Agregacja sygnatdow wejsciowych x 2z uwzglednieniem wag w i wyznaczenie
sumarycznego pobudzenia neuronu s.

2. Wygenerowanie sygnatu wyjsciowego przez funkcje aktywacji f.
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Funkcje aktywaciji

Funkcja aktywacji

wyznacza wartos¢ sygnatu wyjsciowego neuronu na podstawie warto$ci sumarycznego
pobudzenia (suma iloczynu wejs¢ i wag).

Typowe funkcje aktywacji

liniowa sigmoidalna (1ogsig) tangensoidalna (tansiq)
A A A
- / - -
1
f(s) =s £(s) = — f(s) = tanh(s)
unipolarny skok (hardlim) bipolarny skok (hardlims)
A A
> >
1O =10 Jeset s 20 o= {1 iz
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Dziatanie neuronu

Neoruon o dwoch wejsciach z biasem (wyraz wolny, waga wy)

Xo i‘ Pobudzenie neuronu:
X4 WV:O s =wix, + lexz + wy y S =WwiXp + WaX; + Wy
/v y = hardlims(s) Powierzchnia decyzyjna:
xZ W1X1 + Wy Xo + Wqo = 0
X, A Zbiér punktéw, dla ktérych s = 0 wyznacza powierzchnie
e Wt W = 0 decyzyjng (w tym przypadku prostg) dzielgcg przestrzen
| obszar e e wej$¢ na dwa obszary decyzyjne o wartosciach s > 0 i
decyzyjny / s < 0. Funkcja aktywacji przypisuje sygnat wyjsciowy (w
> tym przypadku 1 lub —1) sygnatom wejsciowym (xq,x5)
X4 lezgcym w odpowiednim obszarze.
Il obszar
decyzyjny
Formalnie: neuron klasyfikuje sygnaty wejsciowe (x;, x,) przypisujgc

je do odpowiedniej klasy (w tym przypadku 1 lub —1). Potozenie
powierzchni decyzyjnej (sposoéb klasyfikacji) zalezy od doboru wag.

Uwaga: w przypadku ogolnym (n sygnatow wejsciowych) powierzchnia decyzyjna jest
hiperptaszczyzng w n wymiarowej przestrzeni wejsc.
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Dziatanie sieci neuronowej

Sie¢ jednowarstwowa o dwoéch wejsciach i trzech neuronach
Neurony z biasem, funkcje aktywacji hardlims

V1 Wagi neuronow: w! = [w{, wi, wi],

11

o wil = [wll, wil,wil], w

111 __ 111 111 111
- [WO YW1, W3 ]

Y2
Sygnaty wyjsciowe: [1,1,1], [1,1,—-1], [1,—-1,1], ...
Y3

A

» Kazdy neuron tworzy jedng powierzchnie
decyzyjng

= Powierzchnie decyzyjne wyznaczajg
obszary decyzyjne (klasy obiektow)

» Kazdemu obszarowi decyzyjnemu (klasie)
odpowiada unikalna sekwencja sygnatow

wyjsciowych y = [y1,¥2,¥3]

0

Programowanie w zastosowaniach inzynierskich s.5-7




Sieci wielowarstwowe (jednokierunkowe)

Sie¢ wielowarstwowa jest zbudowana z kilku warstw neuronow. Cechy:
= neurony z tej samej warstwy nie sg ze sobg potgczone,

» kazdy neuron warstwy poprzedniej jest potgczony ze wszystkimi neuronami warstwy
nastepnej,

= kolejne warstwy neuronow dokonujg klasyfikacji wynikow warstwy poprzedniej.

warstwa warstwa
wejsciowa warstwy ukryte wyjsciowa

Warstwa wejsciowa rozprowadza sygnaty wejsciowe do neurondw pierwszej warstwy ukrytej,
nie bierze bezposredniego udziatu w wypracowaniu odpowiedzi sieci.

Warstwa wyjsciowa okresla sygnat wyjsciowy (odpowiedz) catej sieci.

Warstwy ukryte przetwarzajg dane wejsciowe (poszukujg zaleznosci w danych wyjsciowych)
w taki sposéb, zeby uzyskane wyniki byly przydatne do opracowania odpowiedzi na warstwie
wyjsciowej.
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Uczenie sieci heuronowej

Uczenie sieci polega na prezentacji pewnego zbioru przyktadow prawidtowych
rozwigzan rozpatrywanego problemu (tzw. danych uczgcych) i dopasowaniu sieci
(zazwyczaj dobraniu wag neuronow sktadowych) w taki sposob, aby jej odpowiedz byta
jak najbardziej zblizona do odpowiedzi wzorcowe,.

wejscia —» %@—V WyJSCIa

aktualne / + zmodyfikowane
wagi wag|
\/

o btad uczenia ozadane
o < Q= e
wyjécia

algorytm uczenia

Uczenie jest procesem iteracyjnym (wielokrotnie powtarzanym). W kazdym kroku
dokonywana jest drobna korekta wag, ktéra prowadzi do lepszego dopasowania sieci.
Metoda zmiany wag podczas procesu uczenia nazywana jest algorytmem uczenia.
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Przykiad - predykcja awarii

RUL (Remaining Useful Life) to pozostaty czas uzytkowania, wskaznik okresla
zywotnos¢ maszyn i jest wykorzystywany w systemie predykcyjnego utrzymania ruchu.

Podejscie tradycyjne (model podobienstwa)
» Podczas pracy rejestrowane sg odczyty czujnikow, ktore okreslajg stan maszyny.
» Zmiany stanéw poprzedzajgce awarie przechowywane sg jako profile degradaciji

» Oszacowanie wartosci wskaznika RUL jest przeprowadzone przez znalezienie
najbardziej podobnego profilu degradacji (mozliwe wykorzystanie sieci neuronowej).

Stan maszyny Profil degradaciji

1,1
1 Stan aktualny
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5 Przyktad na podstawie:
o
0,4 > . Madry K., Pajgk |., Zastosowanie uczenia maszynowego
0,3 > . L w predykcyjnym utrzymaniu ruchu, Inzynieria produkcji,
02 Badania w inzynierii mechanicznej, vol. XX,
"0 50 100 150 200 250 300 Wydawnictwo Naukowe Instytutu Inzynierii Mechanicznej

Numer probki Uniwersytetu Zielonogérskiego, Zielona Goéra 2023

https://iim.uz.zgora.pl/badania/monografie/inzynieria-produkcii

Programowanie w zastosowaniach inzynierskich s.5-10



https://iim.uz.zgora.pl/badania/monografie/inzynieria-produkcji

Predykcja awarii — dane

NASA Turbofan Jet Engine Data Set komora turbina niskiego

wentylator spalania cis$nienia

Zbiér zawiera 4 podzbiory danych:
FDO001, FD002, FD0O03 i FD004 opisujgce
degradacje silnika turbowentylatorowego.

Dane zostaty wygenerowane za pomocg
opracowanego przez NASA symulatora
C-MAPSS (Commercial Modular Aero-
Propulsion System Simulation).

dysza

|

turbina
sprezarka sprezarka Wwysokiego
niskiego  wysokiego cisnienia
ciSnienia  cisnienia
Zatadowanie bazy
fname = matlab.internal.examples.downloadSupportFile (
"nnet","data/TurbofanEngineDegradationSimulationData.zip");

unzip (fname, "")

Uwaga: po zafadowaniu dane zostaty uzupetnione o dwie dodatkowe kolumny: wartoS¢ wskaznika
RUL oraz flage bRUL opisujgcg stan zagrozenia awarig (przyjeto, ze bRUL = (RUL <= 30)),
uzupetniony zbior FDO01 zostat zapisany w pliku FD0OO1.mat.
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Predykcja awarii — dane

NASA Turbofan Jet Engine Data Set — podzbiér FD001

Oryginalny zbiér FD001 zawiera dane 200
silnikow dla ktérych symulowana byta
usterka, w plikach train_FDoo1.txt |
test_FDoo1.txt (podzbiory do uczenia i
testowania) zapisane sg:

Cisnienie [psia]
556
555
554

+ identyfikator symulowanego silnika, cc3
* numer probki, 552
» 3 parametry opisujgce warunKi 551

operacyjne, 550

. e ] ] 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
» sygnaty z 21 czujnikdw monitorujgcych Numer probk

temperature, cisnienie, predkosc
turbiny oraz wyciek paliwa z silnika.

id ar warunki operacyjne sygnaty z czujnikéw
opl op2 op3 sl s2 s20 s21
1 1 -0,0007 -0,0004 100 |518,67 641,82 39,06 23,4190
1 2 0,0019 -0,0003 100 [518,67 642,15 39 23,4240
1 3 -0,0043 0,0003 100 | 518,67 642,35 38,95 23,3440
1 4 0,0007 0 100 |518,67 642,35 38,88 23,3740
100 | 200 | -0,0032 -0,0005 100 | 518,67 643,85 38,37 23,0522
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Deep Learning Toolbox — sie¢ wielowarstwowa

Jednokierunkowg wielowarstwowg sie¢ neuronowg w Deep Learning Toolbox konstruuje
sie wykorzystujgc funkcje feedforwardnet. Najwazniejszym parametrem funkcji jest
tablica okreslajgca rozmiar warstw ukrytych sieci. Liczba wejs¢ sieci i liczba neurondw
warstwy wyjsciowej jest okreslana w oparciu o zbior uczgcy podawany albo podczas
konfiguracji sieci (z wykorzystaniem funkcji configure) albo na etapie wywotania procesu
uczenia sieci (z wykorzystaniem funkcji train).

Struktura sieci _ .
Uwaga: neurony warstw ukrytych otrzymujg
net = feedforwardnet ([10, 10, 1]); funkcje  aktywacji  ‘'tansig’,  dodatkowo
tworzona jest warstwa wyj$ciowa zbudowana

load('fd001l.mat")

XTrain = dsTrain(:,3:26)': Z neuronoéw liniowych.

YTrain = dsTrain(:,27)"';

net = configure (net, XTrain, YTrain);

- sie¢ wielowarstwowa ~

] op1
1 | 9P2

. op3

L 1
— | wynik
| sz zagrozenie awarig
dane
wejsciowe warstwa warstwa
\_ wejsciowa warstwy ukryte wyjéciowa Y,
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Deep Learning Toolbox — uczenie sieci

net = train(net, XTrain, YTrain):;
|4 Meural Metwork Training (24-May-2024 08:48:09) — O hd |4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 13, Training fini..  — O X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help k]
[ Network Diagram ] Best Validation Performance is 0.030624 atepoch 7
ot :
10 Train
Training Results Validation
Test
Training finishad: Met validation criterion = N = Best
w
E
Training Progress ‘g-
i}
Unit Initial Value |Stopped Value |Target Value ?‘__,
Epoch 0 13 1000 - S
Elapsed Time - 000002 ; E
Performance 0539 0.0235 0 =
Gradient 0.696 0.0102 1e-07
Mu 0.001 1e-05 1e+10 :
-2 L :
Validation Checks 0 6 6 - 0 : : — : :
0 2 4 6 8 10 12
13 Epochs
Training Algorithms
Data Division: Random dividerand
Training: Levenberg-Marguardt ftrainim
Performance: Mean Squared Error  mse Mean Sq UaI'Gd Erl’0|’ tO b+ad SreanOkwad ratowy,
Calculations:  MEX stanowi ocene jakosci uczenia, jest $rednig
kwadratow btedéw dla wszystkich wzorcow
Training Plots wykorzystywanych podczas uczenia sieci.
[ Performance ] [ Training State ]
[ Error Histogram ] [ Regression ]
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Deep Learning Toolbox — ocena skutecznosci

YPred = round(sim(net, XTrain)):; % klasyfikacja standw
correct = (YPred==YTrain); $ prawlidiowo rozpoznane
accTrain = sum(correct) /numel (YTrain) % doktadnosc

figure; confusionchart (YPred, YTrain) % macierz pomytek

YPred = round(sim(net, XTest)):;
correct = (YPred==YTest);

accTest = sum(correct)/numel (YTest)
figure; confusionchart (YPred, YTest)

zbidr: XTrain, YTrain zbidr: XTest, YTest
443 123
[7)] 7]
2] (7))
K] K]
(@) (@)
() )
2 P
[ [
1 307 2657 1 54 209
0 1 0 1
Predicted Class Predicted Class
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Sieci konwolucyjne

Konwolucyjna sieé¢ neuronowa (CNN) to sieC zawierajgca co najmniej jedng warstwe
konwolucyjng. Najwazniejszg cechg sieci tego typu jest zdolnos¢ do wydobywania
istotnych cech z surowych (nieprzetworzonych) danych wejsciowych.

Konwolucja (splot) jest operacja matematyczng zdefiniowang dla dwdch funkcji lub
sygnatow, ktore te funkcje reprezentujg. W konwolucyjnych sieciach neuronowych
wykorzystuje sie dyskretng implementacje splotu, gdzie sygnat wejsciowy sieci
(np. wektor lub tablica) jest splatana z tzw. filtrem, ktorego postac jest dopasowana do
cechy, ktora powinna zosta¢ wydobyta z sygnatu wejsciowego.

Implementacja splotu dla sygnatéw dwuwymiarowych (np. obraz)

c(2,2) =

[

“140-14+0-1+

Tolo]

0-0+0-1+0-0+ || 1 | OO O] O
2 = 0-0+0-0+1-1 ol oo 111
- Of0 ] 111 * 0/0]0
°T €22)= 0-1+1-1+1-1+ 60/ 1|0 1 9 1
0 1toori it Oo]o OW\L 0 / filtr
splot sygnat wejsciowy

Uwaga: elementu splotu C(i,j) powstaje przez "natozenie” filtra na tablice sygnatu wejSciowego
| wyznaczenie sumy iloczynow odpowiadajgcych sobie elementow. Komplety splot wyznacza sie
przesuwajgc filtr nad kolejnymi elementami sygnatu B | powtarzajgc operacje.

H¥IM
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Konwolucja - przykiad

Filtr A —wykrywanie linii pionowych

0|10
* 0/1|0 =
0|10
filtr A
sygnat wejéciowy splot

Filtr B — wykrywanie linii poziomych

0[0]O0
* 1(1]1 —
0[0]O0
filtr B
sygnat wejsciowy splot

Uwaga: w sieci konwolucyjnej filtry sg elementami warstwy konwolucyjnej. Ich wspofczynniki
traktowane sg jak wagi neuronow i podlegajg dopasowaniu w procesie uczenia, wiec sieC sama
decyduje ktore cechy sygnatow wejsciowych sg istotne w danym przypadku.
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Deep Learning Toolbox — rozpoznawanie obrazéow

MNIST database (ang. Modified National Institute of Standards and Technology)

Baza danych zawierajgca 60000 obrazow 0 & 0 0 4 6 O @ P O o O ZJ 0 O O
odrecznie pisanych cyfr przeznaczona do A T R R
testowania  systeméw automatycznego 2 2 * 223 2 > 24221 2222 A
przetwarzania i rozpoznawania obrazow. 3233333%335833353
Kazda cyfra zostata znormalizowana do ;: g ;;’ : ;" : ; 7 i 2 j_ ; j: g_
rozmiaru 28x28 pikseli i przeksztatcona na 6066 6bLGCLOS 2 6 6 C e b
obraz w skali szaros’.'ci. MATLAB udos_tepnia T 7999797901227 7 7
i/lbll\lolrs_rloooo obrazéw z oryginalnej bazy ¢3S T 98 S P SR PSTEY P 3

' 799999%912%499499 9
Zatadowanie bazy MNIST
path = fullfile(matlabroot, 'toolbox', 'nnet', 'nndemos',

'nndatasets', 'DigitDataset');

imds = imageDatastore (path, 'IncludeSubfolders', true,

'LabelSource', 'foldernames'):;

Uwaga: imageDatastore |est specjalng strukturg MATLABA przeznaczong do przechowywana
zbiorow danych graficznych. Sieci neuronowe tworzone przy uzyciu Deep Learning Toolbox akceptujg
dane zapisane w tym formacie.
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Deep Learning Toolbox — definicja CNN

Sie€¢ neuronowg w Deep Learning Toolbox konstruuje sie budujgc tablice zawierajgca
kolejne warstwy wchodzgce w skitad sieci. Warstwy okreslonego typu sg tworzone z
wykorzystaniem specjalizowanych funkcji toolbox'a.

Struktura sieci

layers

=

dane
wejsciowe

H¥IM

imageInputLayer ([28 28 11])
convolution2dLayer ([3 3], 3, "Padding", "same")
relulayer

maxPooling2dLayer (2, "Stride", 2)
flattenlLayer
fullyConnectedLayer (10)

Uwaga: warstwa "softmax" okresla
softmaxLayer prawdopodobienstwo przynaleznosci do

classificationLayer ]; mgdq z klas, Wwﬂanjgg klasa z
najwyzszym prawdopodobienstwem

CNN

Eit s
& -
ﬁﬁ :

———— ]

i

V]
X0
[T T TTTTTTI

f
A

)
]
0
\

3

wynik

()
f

;

klasa obiektu
w. wejéciowa funkcja aktywaciji w. sptaszczajgca softmax

28x28 w. konwolucyjna ~ ReLU maxpool FC
3 filtry 3x3 redukcja wymiarow w. w pefni potgczona
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Deep Learning Toolbox — uczenie sieci

Jakos¢ uczenia sieci nalezy przetestowa¢ na zestawie danych, ktore nie byty uzywane
podczas procesu uczenia, wiec zbior danych jest dzielony na dane uczgce i testowe.

Przygotowanie danych

[imdsTrain, imdsTest] = splitEachLabel (imds, 0.8, 'randomize');
Uczenie
options = trainingOptions ("adam", Plots="training-progress");

[net, info] = trainNetwork(imdsTrain, layers, options):;

Training Progress (18-Nov-2023 15:51:39)

Frequency

. Doktadnos$¢ uczenia R
(procent prawidtowo rozpoznanych obiektow) oo s e
:_ 0 | 2q» po

i Funkcja straty "

P (miara bfedu uczenia)

'ZKHWrW*—z* 2 n L = L L 2 | e
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Deep Learning Toolbox — testowanie sieci

YPred = classify(net, imdsTest); % klasyfikacja obrazow testowych

correct = (YPred==imdsTest.Labels); % prawldiowo rozpoznane
accTest = sum(correct)/numel (imdsTest.Labels) % doktadnosc¢

figure; confusionchart (YPred, imdsTest.Labels) % macierz pomytek

True Class

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Predicted Class
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Deep Learning Toolbox — analiza wynikéw

Obraz rozpoznany prawidtowo Obraz rozpoznany nieprawidtowo

1 0.6
0.8 i 0.5
04 r
0.6 f
03+
04 r
02t
02t o1l
0 D —— [ E——— —_—
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 7 8 9
Prawdopodobienstwo identyfikacji Prawdopodobienstwo identyfikaciji
(warstwa softmax) (warstwa softmax)
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