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https://bit.ly/elte-ttk-deeplearning


https://bit.ly/elte-ttk-deeplearning

Feltetelezett elGismeretek: linearis algebrai

alapismeretek, tobbvaltozos analizis alapismeretek,
python alapismeretek

A jegyszerzest megkonnyito tovabbi
eldismeretek: gépi tanulas alapfogalmai,
valdszinlisegszamitasi alapismeretek, python
tudomanyos programozas (numpy, scipy)



Jegyszerzés modja:
* QOlvasdszeminariumi eléadas vagy 6nallo labormunka.

* Azoknak a hallgatoknak, akik birtokaban vannak
python/numpy alapismereteknek, a labormunkat
ajanljuk a jegyszerzésre.

* Ezek hianyaban is elvegezhetd a targy,
olvasoszeminariumi eldadas megtartasaval.

e Cikkosztas ket héet mulva.



A kurzus felépitese:

1. Bevezet6 el6éadasok a deep learning-rol
2. K0z0s labormunka python/numpy/tensorflow/keras
kornyezetben
3. El6adasok modern deep learning modellekrol
o a targy el6adoitdl,
o meghivott szakértoktél,
o olvasdszeminariumi formaban a kurzus hallgatoéitol.



Ajanlott olvasmanyok:

* Francois Chollet - Deep Learning with Python

* http://course.fast.ai/

o http://cs231n.stanford.edu/

e http://www.deeplearningbook.org/

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

* https://github.com/ A legizgalmasabb dolgok eleg nagy része
open source, vagy van elfogadhatd minéségl open source
reimplementacioja. A kod mddositgatasabdl lehet a
legtobbet tanulni.



http://course.fast.ai/
http://cs231n.stanford.edu/
http://www.deeplearningbook.org/
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

Megprobalom vegigcsinalni ezt az el6adast
ugy, hogy egyaltalan nem mondom el, hogy
mibol epil fel egy mesterseges neuronhalo.

JOvO heten Zombori Zsolt teljesen pontos
definiciot ad majd.




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)

’/

kategorikus
Kimenet
(4 dim)

RGB pixel bemenet
(224x224x3 dim)



Kimenet: pixelenkenti klasszifikacio (haj vagy nem haj)
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az AlphaGo Zero
jatékallas
-reprezentacioja

urrent position of 19 x 19 x 17 stack
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This stack is the input to the deep neural network



A word embedding
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A neuronhalo modellek epitéesének fo lepéesei (hem
okvetlenul pontosan ebben a sorrendben)

* tanuloadatok (bemenet-kimenet parok) dsszegydijtése
o veszteségfliggveny megtervezese
* neuralis architektura megtervezése (milyen paraméterezett
flggvenycsaladok milyen kompoziciojakent alljon el a
neuronhalo)
e while teljes kudarc:
hiperparameter-hangolas, architektura-hangolas
tanitas



_atens reprezentaciok



Deep neural
networks learn

hierarchical feature
representations

1
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https://distill.pub/2017/feature-visualization/

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



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



POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Dataset examples Negatlve dataset examples



POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Channel Objective

——

Dataset éxamples Negative dataset examples



POSITIVE CHANNEL NEGATIVE CHANNEL

Dataset examples - Negative dataset examples



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 in with reddish a white breast
description and hasa very ~ brownand 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.

Stage-1
1mages

AW

Stage-I11
images



https://github.com/hanzhanggit/StackGAN

Style Transfer |

ink: Ostagram valogatas



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

Unsupervised Image-to-image Translation
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https://github.com/mingyuliutw/UNIT

DeepFakes

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

Tacotron 2 - beszédszintezis

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

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

(Generativ neuronhalok



Generativ neuronhalok

Generative Adversarial Network

Variational Autoencoder

R: Real Data

lnput

D: Detective

G: Generator (Forger)

I: Input for Generator

Encoder

Decoder

Code

Output



Latens reprezentaciok
generativ modellekben



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

(Latent space) z
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Digits autoencoder demo
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(Latent space) z

(Observed space) X



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

e loral Net Ve.ctor #2 - #f1 Computed Neural Net
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.









GGender-blased (Gender-balanced
Reconstruction smilevector smilevector










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

De maig nem konnyl generativ modelleket tanitani




Vannak meg gondok

Adversarial patch
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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

...nehany tovabbi hasznos tutorial

http://karpathy.qgithub.io/neuralnets/

https://medium.com/@devnag/generative-adversarial-networks-gans-
iIN-50-lines-of-code-pytorch-e81b/79659e3f

http://blog.fastforwardlabs.com/2016/08/12/introducing-variational-
autoencoders-in-prose-and.htm|

http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/



http://karpathy.github.io/neuralnets/
https://medium.com/@devnag/generative-adversarial-networks-gans-in-50-lines-of-code-pytorch-e81b79659e3f
https://medium.com/@devnag/generative-adversarial-networks-gans-in-50-lines-of-code-pytorch-e81b79659e3f
http://blog.fastforwardlabs.com/2016/08/12/introducing-variational-autoencoders-in-prose-and.html
http://blog.fastforwardlabs.com/2016/08/12/introducing-variational-autoencoders-in-prose-and.html
http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

