Mit [atnak a robotok”?

Banyai Mihaly
Matemorfdzis, 2017,



Vizualis tfeldolgozdorendszerek
feladatal



Mesterseges Intelligencia és
iIdegtudomany



Mesterseges Intelligencia és
iIdegtudomany

e Parhuzamos problémak



Mesterseges Intelligencia és
iIdegtudomany

e Parhuzamos problémak

e MI: hogyan lehet leghatékonyablban
megoldani?



Mesterseges Intelligencia és
iIdegtudomany

e Parhuzamos problémak

e MI: hogyan lehet leghatékonyablban
megoldani?

e |degtudomany: hogyan oldja meg az agy”?



Mesterseges Intelligencia és
iIdegtudomany

e Parhuzamos problémak

e MI: hogyan lehet leghatékonyablban
megoldani?

e |degtudomany: hogyan oldja meg az agy”?

* a hatekonysag a bioldgiai rendszereknél
'S fontos szempont



Mesterseges Intelligencia és
iIdegtudomany

e Parhuzamos problémak

e MI: hogyan lehet leghatékonyablban
megoldani?

e |degtudomany: hogyan oldja meg az agy”?

* a hatekonysag a bioldgiai rendszereknél
'S fontos szempont

e Otletek aramolnak mindkét iranyba
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* Objetumfelismerés, besorolas
e TOMOrites, memoriaban tarolashoz

 Képek generalasa, elkepzelése
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A mesterséges neuralis haldzatok
Klalakulasa és mukodese
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£1sO MI-tél

e A tulzott lelkesedés a 70-es évekre kiabrandulast
eredményez

* Nyarra feladott hazi feladat a 60-as évekbdl: olyan programot
irni, ami felismeri, hogy milyen targy van egy kepen

e nem |Ott Ossze

 Linearisan nem szeparalhato problémak hatekony kezelese
problémas volt
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Tobbretegl neuralis haldzat

Input Hidden Layer Output

Layer Layer
Input #1 —» Q\
Input #2 —= \CK‘

Input #3 —=
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* adott adathalmazon a haldzat a sulyainak egy
beallitasaval vét valamennyi hibat

* azokat a sulyértekeket keressuk, amelyekre ez a
hiba a legkisebb

* a sok suly egyuUttes beallitasa
nehéz optimalizalasi feladat

* van algoritmus kdzelito
megoldas keresésére
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Problémak tanuldorendszerekben

» Kulonféle hibak kiegyensulyozasa

Strukturalis hiba: a modell optimalis paraméterekkel is eltérhet a
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» Kulonféle hibak kiegyensulyozasa

Strukturalis hiba: a modell optimalis paraméterekkel is eltérhet a
kdzelitd fuggvenytdl (pl legjobban illeszkedd polinom
szinuszfliggvéenybol szarmazo adatra)

Kozelitesi hiba: a parameéterek pontos hangolasahoz vegtelen
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A masodik tel

e A 90-es évekre a
sulytanuld algoritmusok
eroforraskorlatokba
futnak

e szamitasi kapacitas

* adatmennyiseg

* Csak egy kanadai

Ugynokség ad neuralis
halozatokra péenzt



A deep learning alkalmazasal
vizualis feldolgozasra
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Deep learning és keposztalyozas

INPUT HIDDEN OuUTPUT
LAYER LAYER LAYER

* A deep learning tobbrétegl
neuronhaldzatok sulyainak
optimalizacidja

Image classification

¢ UgyaﬂaZ, mlﬂt a 80'8.8 Fasiest classes

red fox (100) hen-of-the-woods (100) ibex (100)  goldfinch (100) flat-coated retriever (100)

években, jobb
szamitogépeken, tobb
adattal és valamelyest
fejlesztett algoritmusokkal

tiger (100)

Hardest classes
muzzle (71) hatchet (68) water bottle (68) velvet (68)

 tipikus feladat: képek
besorolasa kategoriakba



Deep learninggel tanult kepelemek

Training samples HDP high-level features




Konvoluclios halo

C3: 1. maps 16@10x10
INPUT C1: leature maps S4 {. maps 16@5x$

6@28x28
3232 S2: 1. maps CS layer F6 layer ompur

6@14x14
r

Ful conr{echon | Gaussaan connections
Convolutions Subsampling Convolubons Subsamplng Full connection

A Full Convolutional Neural Network (LeNet)

o Jerbeli elhelyezkedeésre érzéketlen
elemzési

e ¢sterbell 0sszegzesi lépesek ismetlddese
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A mostly complete chart of
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Generative Adversarial Network (GAN) Liquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM) Echo State Network (ESN)
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Deep Residual Network (DRN) Kohonen Network (KN)  Support Vector Machine (SVM)  Neural Turing Machine (NTM)
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Szemantikal elemzés

(a) Input image (b) Segmentation output (¢) Instance output (d) Depth output



Stilus és tartalom dekomponalasa
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TOmMorités neuralis halozattal

Compressed Data

C"rigiml Reconstructed

Image . Image

Encode Decode

original bicubic SRGAN
(21 59dB/0.6423) __ (20 34dB/0.6562)




Rajz strukturajanak tanulasa
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Generativ és klasszifikacios
haldozatok egymas ellen tanitva

g,

Real images (ImageNet) Generated images



SzoOvegbdl kép generalasa

this small bird has a pink this magnificent fellow is
breast and crown, and black almost all black with ared
primaries and secondaries. crest,and white cheek patch.

the flower has petals that this white and yellow flower
are bright pinkish purple have thin white petals and a
with white stigma round yellow stamen

(Reed et al 2016)
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Optimalis dontések tanulasa neuralis
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+ Gerald Tesauro: TD- v 28" r
Gammon
- Tobbrétegli neuronhalozat ‘g‘
e Reo
- Bemenet: a lehetséges PRTRTER
lepések

nyoman eléert allapotok
+ Kimenet: a nyeres

predicted probability

valoszinUsége az adott of winriing, v,
allapotbdl T error, V,y - V, 6

hidden units

backgammon position (198 input units)
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Mnih et al, 2015
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Hogyan segitik az Ml
alkalmazasok az agy megertését”



Hasonlosagok az agy vizualis rendszerevel

Y

output layer




KUIONbOz0ségek a mesterséges
es termeszetes neuronhalok kozott

* a deep learning halozatokban altalaban egyiranyu
a feldolgozas, az agyban vannak visszacsatolasok

* a sulyok beallitasahoz hasznalt algoritmus altal
megkdvetelt informacidoaramlas neuralis
megteleldjét nem ismerjuk




Yamins et al, 2014
Neuralis aktivitas predikcioja A -
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Neuralis aktivitas predikcioja

konvolucios halokkal

« Az agy
objektumfelismerésben
resztvevo neuronjainak

atlagos aktivitasat prediktaljuk

e a mesterseges halo
melyebb rétegeinek
aktivaciojaval

 Minél jobban teljesit a halozat
az objektumfelismerésben,
annal jobban prediktalja a
neuralis aktivitast

Prediktalt neuralis aktivitas
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Yamins et al, 2014
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A mesterséges és természetes latorendszerek feladatai azonosak
Az adatok legfontosabb tulajdonsaga a kompozicionalitas
e A retegzett neuralis haldzatok ezt hasznaljak ki

A deep learning modellek Ol teljesitenek képklasszitikacidban, de alkalmasak
képgeneralasra, tomoritésre is

Sok specifikus problémara adnak j6 megoldast a legujabb mddszerek
o Lehet optimalis cselekvéseket is tanulni neuralis haldézatokkal
« De altalanos célu Ml jelenleg nincs

Bar a mesterséges neuronhaldk csak nagyon kdzvetetten meritenek Otletet
biologiai rendszerekbol, megis hasznalhatdéak neuralis aktivitas predikciojara



