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Mask R-CNN - kéepszegamentalas
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https://github.com/matterport/Mask_RCNN

DensePose - pose estimation



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

StackGAN - text to image
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description and hasa very = brown and has  crown and color, with a brown crown and white on
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https://github.com/hanzhanggit/StackGAN

Tacotron 2 - beszédszintezis

link: Tacotron 2 szintézis példak
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https://google.github.io/tacotron/publications/tacotron2/index.html

Unsupervised Image-to-image Translation



https://github.com/mingyuliutw/UNIT

Bemenetek es kimenetek
reprezentacioja
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RGB pixel- kategorikus

fenyerok (4 dim)
(224x224x3 dim)




Kimenet: pixelenkenti klasszifikacio (haj vagy nem haj)




az AlphaGo Zero
jatékallas
-reprezentacioja

l:.:'.y""’enf Wsihon :.‘A ]q X ]q X ]7 SfOC'(

SRR

Black s stones

. .»o G - SR " -
ong tor the orevious

—-

’
{ Time pernods

_-U...j *:."" "'.'-‘ :2“?:‘[.1_;'_)'__'.
A ™

'y 3 “"-‘f‘.‘ - .l" ) & ]
r 3 ] 1- 60\(0;- . f‘l ru‘." ‘l ‘TY‘,: p(:.‘:-x—:‘.)

All ".' :\ s & L . )
A L‘ | \erle LJ "HJ"‘

This stack is the input to the deep neural network
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A word embedding
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Alapfogalmak

o fo:R" — R™. Folytonos, majdnem mindenhol

differencialhaté fuggvények csaladja, amelynek egyes elemeit

valés paraméterek © vektora jeloli ki.

o A fiiggvény altal elvart viselkedést az (x1, y1), ..., (Xn, YN)

példakkal (tanitékorpusszal) adjuk meg. x; €

anyi -

R™M.

e Tovabba az L(y,y) veszteségfiiggvénnyel, amely megadja,

hogy mennyire vagyunk elégedettek az y kimenettel, amikor y

lenne az elvart kimenet. (Konvencié szerint kisebb érték a

jobb.)



Alapfogalmak

A fenti jelolésekkel

N
argef)nin > L(fo(xi), yi)
i—1

adja meg az optimalis paraméterbeallitast. Ha egy optimalizalasi
folyamat végén rogzitunk egy © paramétervektort, amely a fenti
értéket kicsivé teszi, akkor azt mondjuk, hogy a halézatot
betanitottuk a tanitokorpuszon.



Alapfogalmak

Konkrét, egyszerti, de mar gyakorlatban is hasznos példa fgo
fuggvénycsaladra:

f(X):(AkOO'OAk_lOO'O---OAl)(X),

ahol Aj(z) = W,z + b; affin transzformacid, és

o(z) = (max(z1,0), max(z2,0), ..., max(z,,0))

elemenkénti nemnegativba csonkolas. Ebben az esetben tehat a
paraméterezeés:

© = (Wi, by, Ws, by, ..., Wy, by)



Nemkonvex celfuggveny

N
arger)ni” > L(fo(xi), yi)
i—1

Ez egy nemkonvex optimalizalasi feladat, amit gradiens alapu
lokalis optimalizald modszerekkel probalunk megoldani.

Ehhez kihasznaljuk, hogy a veszteségfliggvény parameterek
szerinti gradiense hatekonyan kiszamithatd (backpropagation).

 Fog ez sikerulni?



Egy fekete doboz nagyon sok potmeéterrel




A masodik Al tel

- ...fog ez sikerulni?

Amikor a 90-es evekben nehezebb feladatokon valoban nem
sikerllt, akkor logikusan a nemkonvexitasban keresték a
problemat, és ez a kutatasi irany kiment a divatbol.

*Az egyszerisegikhdz kepest meglepben eredmeéenyes konvex
modszerek (logisztikus regresszio, support vector machine)
vették at a helyét, lényegében specialis egyretegl neuronhalok.
De ma mar kis tulzassal azt mondhatjuk, hogy a lokalis
optimumok artatlanul lettek gyanuba keverve.

Kis tulzassal. A valosag arnyaltabb, és a neuronhalod
optimumhelyek topoldgiaja és geometriaja izgalmas, alig feltart
kutatasi tertilet.



A masodik Al tél vege

Ha gondatlanul valasztjuk meg a kiindulasi ©
parameéterezest, akkor rogtén az elejen elakadhat az
optimalizalas.

*A 90-es években hasznalt szigmoid nemlinearitas nem
bizonyult olyan sikeresnek, mint a fenti példaban is
szerepld0O modernebb RelLU azaz max(0, x). (eltuno
gradiensek)

* A szamitasi kapacitasnak és az elerhetd tanito-korpuszok
meretenek ndvekedése is fontos segitseg volt.



Konvolucios neuronhalok

‘Ha a parameéterezett flggvénycsaladunk (mas szodval
neuronhald architekturank) nem hasznalja ki a bemenet (kep,
hang, idésor) eltolasinvarianciait, akkor a deep learning
modszerek altalaban nem muikddnek jol.

Ezt a fontos szempontot id6 hianyaban ma szényeg ala fogom
soporni.

Az illusztraciokent emlitett neuronhalok mind kihasznaljak az
eltolasinvarianciat.



_atens reprezentaciok



Deep neural
networks learn

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

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

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/

POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL
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Dataset examples



POSITIVE CHANNEL

NEGATIVE CHANNEL
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POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Channel Objective
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Dataset éxamples Negative dataset examples



POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL
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POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Dataset examples - Negative dataset examples



POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Dataset examples Negatlve dataset examples



Style Transfer ,

ink: Ostagram valogatas



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

(Generativ neuronhalok



Generativ neuronhalok
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Generative Adversarial Network

R: Real Data G: Generator (Forger) I Input for Generator

Decoder

Encoder

Variational Autoencoder

[nput Code Output



Autoencoder

In put output
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decoder
encoder



Latens reprezentaciok
generativ modellekben



1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

(Latent space) z

(Observed space) x

Digits autoencoder demo

(Latent space) z

(Observed space) x



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

Nerial Nk Ve_ctor #2 - #1 Computed Meiival Nat
Input Source #1 Reconstruction #1 (interpolation shown)  Reconstruction #2  Input Source #2

Reconstruction of Target Same Vector is applied Analogy
to the Target

The relationship between Source #1 and Source #2 is applied to the target image.









Gender-blased Gender-balanced
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Wasserstein, tavolsag
mas neven
earth mover’s distance
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Wilu,v)= inf K. \..d(x

(:uv ) e () (x,y)~ry ( ,)/),

ahol (i, ) a csatoldsok halmaza. A csatolds olyan mérték

M x M felett, amelynek marginalis eloszlasal az elso és masodik
koordinatan u illetve v.




Krantorovics-Rubinstein
dualitas

Wi(p,v) = sup  (Ex~pf(x) = Eyf(y))
f:-M—R,Lip(f)<1

Ez egy klasszikus linearis programozasi dualitas, és ahogy ez
Ilyeneknél szokasos, az egyik iranyu egyenlotlenség konnyd, a
masik nehéz.

Nem fogjuk bebizonyitani, de legalabb nézzuk meg a konnyli
iIranyat.



Az alvallalkozé. (Caffarelli via Villani) A 1 1 tonnas
homokkupacot kellene athordanunk a v pozicioba. Egy tonna
homok x-bdl y-ba valé dthordasanak koltsége d(x, y), a koltség
egyenesen aranyos a tomeggel. Megjelenik egy gyanus vallalkozo,
és vallalja, hogy athordja a homokkupacunkat.

Rajzol nekiink egy f potencidlfiuggvényt (domborzati térképet),
azzal a tulajdonsaggal, hogy két pont kozti szintkulonbség sosem
nagyobb, mint a tavolsaguk. Az elszamolas moddjanak az alabbit
javasolja: ha m tonna homokot x-bol y-ba kellett szallitania, azért
(f(y) — f(x))m koltséget szamlaz.



A N

Az vilagos, hogy E, ., f(y) — Ex~.f(x) osszeget fog kiszdmlazni,
és ez teljesen fuggetlen attdl, hogy 6 maga hogyan oldotta meg a
szallitast. Tehat feltehetjuk, hogy a leheto leghatékonyabban jart
el, és ez esetben az is vilagos, hogy nem jarhatunk rosszul az
ajanlataval, az f Lipschitz-tulajdonsaga miatt.

A dualitastétel nehéz iranya azt mondja ki, hogy jol sem fogunk
jarni.




Vissza a generativ modellekhez

‘Van egy g(z) generativ neuronhalonk, amelynek célja egy p eloszlas
megtanulasa peldakbdl. Sajnos egyelbre a v eloszlast tanulta meg.
JO veszteségfliggvény lehetne a kettd kozti Wasserstein tavolsag.
Ehhez egy f tanu-fuggvényt kellene talalnunk.

-Otlet: Reprezentdlja az f fliggvényt egy masodik neuronhald
(diszkriminatornak vagy kritikusnak hivjuk), amelynek
vesztesegfliggvéenye a minimax-tétel jobb oldalan szerepld
kilbnbség. Legyen f 1-Lipschitz.

Tehat a kritikust azert jutalmazzuk, ha nagy pozitiv ertekeket ad
a tenyleges példakra, és nagy negativ értékeket ad a
“hamisitott”, g altal generalt peldakra.

A generatort (hamisitot) azért jutalmazzuk, ha megteveszti a kritikust.



Wasserstein
Generative Adversarial Network

Progressive Growing of GANs vided

vided: One hour of imaginary celebrities

...lgen, az arcok rajzolgatasa egy haszontalan alkalmazas,
de a gyogyszerszintézistdl a beszelgetdprogramokig
sokféle igéretes kisérlet van hasznos alkalmazasokra is.


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

Hiperbolikus beagyazasok



Holografikus fuggvenyek



Gradiens regularizacio



Deep learning a kombinatorikus
optimalizalasban



Ajanlott olvasmanyok:

e http://www.deeplearningbook.org/
o http://unsupervised.cs.princeton.edu/publications.html

o http://cs231n.stanford.edu/

* Aki nagyon naprakész szeretne lenni, annak https://
www.reddit.com/r/MachinelLearning/ vagy Twitteren deep
learning hiressegek kovetését ajanljuk.

o https://github.com/ A legizgalmasabb dolgok eleg nagy része
open source, vagy van elfogadhato minéségu open source
reimplementacioja. A kod modositgatasabdl lehet a legtébbet
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/

...z mind kozkincs:

® pip

® pip

install tensorflow keras

clone

clone

clone

clone

clone

clone

https

://github.com/tensorflow/models ; cd research/im2txt # image to text

https

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

https

://github.com/matterport/Mask RCNN # object detection & segmentation

https

://github.com/tensorflow/nmt # machine translation (seg2seq)

https

://github.com/tomlepaine/fast-wavenet # speech synthesis

https

://github.com/lengstrom/fast-style-transfer # style transfer

install pytorch

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

Koszonom a figyelmet!



Eddig csak az erenyeit soroltam,
de a deep learning nem varazsszer

« Hatalmas az adat-igéenye.

e Hatalmas a szamitasi kapacitas-igenye.

e Nincs szisztematizalt matematikai vagy mérnoki
megalapozasa. Fbleg probalgatas illetve
szajhagyomany utjan terjedé babonak alapjan
tervezik a halozatokat.

o Keveés sikert mutathat fel azokon a terlileteken, ahol
nem lehet olyan eltolas-invarianciakat kihasznalni,

mint a keépeknéel és a hangoknal.
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https://www.youtube.com/watch?v=piYnd_wYlT8
https://www.youtube.com/watch?v=piYnd_wYlT8
https://www.youtube.com/watch?v=piYnd_wYlT8

DeepFakes

video



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

Mely megerositeses tanulas szimulalt 3D kornyezetben

vided: tanult mozgas

vided: competitive self-play



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

valds vektorokat valos vektorokba képezd folytonos fliggvenyek
paraméterezett csaladja

bemenetek (kep, hang, videod, széveg, terbeli pozicio, barmilyen idbsor, ...)
kimenetek (a fentiek k6zil barmelyik, klasszifikacional valoszintisegek vektora)
vesztesegfuggveny (Legegyszerlibb esetben L(y, V), azaz hogy mennyire
vagyok elégedett a kapott y kimenettel az elvart y kimenet ismeretében. Lehet
pl. négyzetes hiba.)

tanitas (paraméter-hangolas elvart bemenet-kimenet parok halmazanak

felhnasznalasaval, hogy a parameéterezett fliggvenycsaladbol egy szamunkra
alkalmas konkrét elemet kivalasszunk.)



