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Alkalmazasok



Alkalmazasok

Nem reprezentativ lista, féleg az
alapjan valogatva, hogy szerintem
mennyire eérdekes vagy latvanyos az
alkalmazas.



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

DensePose - pose estimation



https://densepose.org/

StackGAN - text to image

This bird 1s The bird has This 1s a small,
This bird 1s This bird has A white bird white, black, small beak, black bird with
lext  blue with white  wings that are with a black and brown 1n with reddish a white breast
description and hasa very = brown and has  crown and color, with a brown crown and white on
short beak a yellow belly yellow beak brown beak and gray belly  the wingbars.
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https://github.com/hanzhanggit/StackGAN

Tacotron 2 - beszédszintezis

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

Unsupervised Image-to-image Translation



https://github.com/mingyuliutw/UNIT

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

Egy fekete doboz nagyon sok potmeéterrel




Ennel azert egy Kicsit reszletesebben

 valds vektorokat valos vektorokba kepezd folytonos fliggvenyek
paraméterezett csaladja

* bemenetek (kép, hang, vided, széveg, térbeli pozicid, barmilyen idbsor, ...)

* kimenetek (a fentiek kdzul barmelyik, klasszifikacional valoszinliségek vektora)

o veszteségfliggveny (Legegyszerlibb esetben L(y, V), azaz hogy mennyire
vagyok elégedett a kapott y kimenettel az elvart y kimenet ismeretében. Lehet
pl. négyzetes hiba.)

» tanitas (parameéter-hangolas elvart bemenet-kimenet parok halmazanak

felhasznalasaval, hogy a paraméterezett fliggvenycsaladbol egy szamunkra
alkalmas konkrét elemet kivalasszunk.)



Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

’/

bemenet: kimenet:
RGB pixel- kategorikus

fenyerok (4 dim)
(224x224x3 dim)




Kimenet: pixelenkenti klasszifikacio (haj vagy nem haj)
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az AlphaGo Zero
jatékallas
-reprezentacioja
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This stack is the input to the deep neural network



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.



_atens reprezentaciok



Deep neural
networks learn

hierarchical feature
representations

1

hidden layver 1 hidden layer 2 hidden layer 3
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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/
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Dataset examples



POSITIVE CHANNEL

NEGATIVE CHANNEL
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POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Channel Objective

——

Dataset éxamples Negative dataset examples



POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL
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Dataset examples



POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Dataset examples Negatlve dataset examples



POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Dataset examples - Negative 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



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
Reconstruction smilevector smilevector










Wasserstein metrika



Wi(p,v)= inf K., o~ d(x,y),
(k) ver(u,v) boy) )
ahol I'(u,v) 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

Wl(:uv V) —

sup
f:-M—R,Lip(f)<1

(

Cxmopf (X) —

Ly~ (y))



GAN state of the art

Progressive Growing of GANs

video: results

vided: One hour of imaginary celebrities



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

Hiperbolikus beagyazasok



Holografikus fuggvenyek



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

