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Példák



Mask R-CNN - képszegmentálás

https://github.com/matterport/Mask_RCNN


DensePose - pose estimation

https://www.youtube.com/watch?v=Dhkd_bAwwMc


StackGAN - text to image

https://github.com/hanzhanggit/StackGAN


Tacotron 2 - beszédszintézis

link: Tacotron 2 szintézis példák

https://google.github.io/tacotron/publications/tacotron2/index.html


Unsupervised Image-to-image Translation

https://github.com/mingyuliutw/UNIT


Bemenetek és kimenetek 
reprezentációja



bemenet: 
RGB pixel-
fényerők 

(224x224x3 dim)

kimenet: 
kategorikus 

(4 dim)



Kimenet: pixelenkénti klasszifikáció (haj vagy nem haj)



az AlphaGo Zero 
játékállás 
-reprezentációja



Rekurrencia!



A word embedding 
módszereknek hála a szavak is 
reprezentálhatók valós 
vektorokként, és így használhatók 
neuronhálók bemeneteként és 
kimeneteként.


A beágyazás során megpróbálunk 
közeli vektorokba képezni olyan 
szavakat, amiknek a 
szövegkörnyezetük gyakran 
hasonló.



Alapfogalmak



Alapfogalmak



Alapfogalmak



Nemkonvex optimalizálás

•Ez egy erősen nemkonvex optimalizálási feladat, amit gradiens 
alapú lokális optimalizáló módszerekkel próbálunk megoldani.

•Ehhez kihasználjuk, hogy a veszteségfüggvény paraméterek 
szerinti gradiense hatékonyan kiszámítható (backpropagation).


•Fog ez sikerülni?



Egy fekete doboz nagyon sok potméterrel



A második AI tél
•…fog ez sikerülni?

•Amikor a 90-es években nehezebb feladatokon valóban nem 
sikerült, akkor logikusan a nemkonvexitásban keresték a 
problémát, és ez a kutatási irány kiment a divatból, az 
egyszerűségükhöz képest meglepően eredményes konvex 
módszerek (logisztikus regresszió, support vector machine) 
vették át a helyét.

•De ma már kis túlzással azt mondhatjuk, hogy a lokális 
optimumok ártatlanul lettek gyanúba keverve.

•Kis túlzással. A valóság árnyaltabb, és a neuronháló 
optimumhelyek topológiája és geometriája izgalmas, alig feltárt 
kutatási terület.



A második AI tél vége
•Ha gondatlanul választjuk meg a kiindulási ϴ 
paraméterezést, akkor rögtön az elején elakadhat az 
optimalizálás.

•A 90-es években használt szigmoid nemlinearitás nem 
olyan sikeres, mint a fenti példában is szereplő ReLU 
azaz max(0, x). (eltűnő gradiensek)

•A számítási kapacitásnak és az elérhető tanító-
korpuszok méretének növekedése is fontos segítség 
volt.



Látens reprezentációk





https://distill.pub/2017/feature-visualization/appendix/

https://distill.pub/2017/feature-visualization/

https://distill.pub/2018/building-blocks/

https://distill.pub/2017/feature-visualization/appendix/
https://distill.pub/2017/feature-visualization/
https://distill.pub/2018/building-blocks/














link: Ostagram válogatás

Style Transfer

http://people.mokk.bme.hu/~daniel/neural-art-talk/410-Ostagram.htm
https://github.com/lengstrom/fast-style-transfer


Generatív neuronhálók



Generatív neuronhálók

Generative Adversarial Network

Variational Autoencoder



Autoencoder



Látens reprezentációk 
generatív modellekben



Digits autoencoder demo

http://dpkingma.com/sgvb_mnist_demo/demo.html














Wasserstein távolság





Kantorovics-Rubinstein 
dualitás







•Van egy g(z) generatív neuronhálónk, amelynek célja egy μ eloszlás 
megtanulása példákból. Sajnos egyelőre a ν eloszlást tanulta meg.

•Jó veszteségfüggvény lehetne a kettő közti Wasserstein távolság. 
Ehhez egy f tanú-függvényt kellene találnunk.

•Ötlet: Bízzuk ennek megkeresését egy második neuronhálóra! (Ezt 
diszkriminátornak vagy kritikusnak hívjuk.)

•A kritikusnak nagy pozitív értékeket kell adnia a tényleges 
példákra, és nagy negatív értékeket kell adnia a “hamisított”, g 
által generált példákra.

•A generátort (hamisítót) azért jutalmazzuk, ha megtéveszti a 
kritikust.

Vissza a generatív modellekhez



Wasserstein 
Generative Adversarial Network

Progressive Growing of GANs

videó: One hour of imaginary celebrities
videó: results

https://github.com/tkarras/progressive_growing_of_gans
https://www.youtube.com/watch?v=36lE9tV9vm0
https://www.youtube.com/watch?v=XOxxPcy5Gr4


Hiperbolikus beágyazások



Holografikus függvények



Gradiens regularizáció



Deep learning a kombinatorikus 
optimalizálásban



Ajánlott olvasmányok:

• http://www.deeplearningbook.org/

• http://unsupervised.cs.princeton.edu/publications.html

• http://cs231n.stanford.edu/

• Aki nagyon naprakész szeretne lenni, annak https://

www.reddit.com/r/MachineLearning/ vagy Twitteren deep 
learning hírességek követését ajánljuk.


• https://github.com/ A legizgalmasabb dolgok elég nagy része 
open source, vagy van elfogadható minőségű open source 
reimplementációja. A kód módosítgatásából lehet a legtöbbet 
tanulni.


http://www.deeplearningbook.org/
http://unsupervised.cs.princeton.edu/publications.html
http://cs231n.stanford.edu/
https://www.reddit.com/r/MachineLearning/
https://www.reddit.com/r/MachineLearning/
https://github.com/


…ez mind közkincs:
• pip install tensorflow keras

• git clone https://github.com/tensorflow/models ; cd research/im2txt # image to text

• git clone https://github.com/hanzhanggit/StackGAN.git # text to image

• git clone https://github.com/matterport/Mask_RCNN # object detection & segmentation

• git clone https://github.com/tensorflow/nmt # machine translation (seq2seq)

• git clone https://github.com/tomlepaine/fast-wavenet # speech synthesis

• git clone https://github.com/lengstrom/fast-style-transfer # style transfer

• pip install pytorch

• git clone https://github.com/tkarras/progressive_growing_of_gans # image generation

https://github.com/tensorflow/models
https://github.com/hanzhanggit/StackGAN.git
https://github.com/matterport/Mask_RCNN
https://github.com/tensorflow/nmt
https://github.com/tomlepaine/fast-wavenet
https://github.com/lengstrom/fast-style-transfer
https://github.com/tkarras/progressive_growing_of_gans


Köszönöm a figyelmet!



Eddig csak az erényeit soroltam, 
de a deep learning nem varázsszer

• Hatalmas az adat-igénye.

• Hatalmas a számítási kapacitás-igénye.

• Nincs szisztematizált matematikai vagy mérnöki 

megalapozása. Főleg próbálgatás illetve 
szájhagyomány útján terjedő babonák alapján 
tervezik a hálózatokat.


• Kevés sikert mutathat fel azokon a területeken, ahol 
nem lehet olyan eltolás-invarianciákat kihasználni, 
mint a képeknél és a hangoknál.





videó: fizikailag 
megvalósított 
adversarial példa

…és még egy nagy gond

Adversarial perturbation Adversarial patch

https://www.youtube.com/watch?v=piYnd_wYlT8
https://www.youtube.com/watch?v=piYnd_wYlT8
https://www.youtube.com/watch?v=piYnd_wYlT8


videó

DeepFakes

https://www.youtube.com/watch?v=RdH7JoZZC2M
https://github.com/shaoanlu/faceswap-GAN


Mély megerősítéses tanulás szimulált 3D környezetben

videó: competitive self-play

videó: tanult mozgás

https://www.youtube.com/watch?v=OBcjhp4KSgQ
https://youtu.be/rAai4QzcYbs?t=2m2s


• valós vektorokat valós vektorokba képező folytonos függvények 
paraméterezett családja


• bemenetek (kép, hang, videó, szöveg, térbeli pozíció, bármilyen idősor, …)


• kimenetek (a fentiek közül bármelyik, klasszifikációnál valószínűségek vektora)


• veszteségfüggvény (Legegyszerűbb esetben L(y, ŷ), azaz hogy mennyire 
vagyok elégedett a kapott ŷ kimenettel az elvárt y kimenet ismeretében. Lehet 
pl. négyzetes hiba.)


• tanítás (paraméter-hangolás elvárt bemenet-kimenet párok halmazának 
felhasználásával, hogy a paraméterezett függvénycsaládból egy számunkra 
alkalmas konkrét elemet kiválasszunk.)


