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인공지능(딥러닝)의 발전
딥러닝 이야기

빅데이터와 딥러닝
케라스 이야기
케라스 개념잡기
모델 개념잡기

태양에서 세포까지 
극한알바

파이썬 기초
레이어 개념잡기
딥브릭 이야기

생성모델(GAN) 살펴보기
딥강화학습 살펴보기

딥러닝 최신동향 살펴보기
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딥러닝 이야기



𝒀 = 𝑤 × 𝑿 + 𝑏 

“이정도의 수학을 이해할 수 있으면 충분히 따라올 수가 있고 머신러닝을  이해할 수가 있습니다” 김성훈 교수님

용돈, 월급
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3 = 𝑤 × 1 + 𝑏 
실측값

^𝒀 = 𝑤 × 2 + 𝑏 
예측값

𝑤와 𝑏를 구해봅시다.
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𝑤 𝑿

⊗

⊕

𝒀

𝑏

우리가 𝑤와 𝑏를 구해봅시다.

𝒀 = 𝑤 × 𝑿 + 𝑏 

3 = 𝑤 × 1 + 𝑏
5 = 𝑤 × 3 + 𝑏
5 = 𝑤 × 4 + 𝑏 



수식으로 나이스하게 풀던 지



𝒀

𝑿

또는 모두 넣어보던지



𝒀

𝑿

만약 이런 모델이라면,



𝑤와 𝑏는 딥러닝 모델이 알아서 
구해줍니다.

𝑤

𝒀 = 𝑤 × 𝑿 + 𝑏 

𝑿

𝑏

⊕

⊗

𝑎𝒇 𝑎𝒇𝑎𝒇

𝑤0 𝑓0

⊗

⊕

𝒀

⊗

𝑤1 𝑓1

⊗

𝑤2 𝑓2

𝑤

⊕ ⊕



모델 개념잡기
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모델

블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://tykimos.github.io/


Model
모델

블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://tykimos.github.io/


블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://tykimos.github.io/


Network
네트워크

블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://tykimos.github.io/


Network
네트워크

블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://tykimos.github.io/


Network
네트워크

Objective Function
목표함수

Optimizer
최적화기

블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://tykimos.github.io/


블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

Compile
컴파일

Network
네트워크

Objective Function
목표함수

Optimizer
최적화기

https://tykimos.github.io/


블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

Compile
컴파일

Network
네트워크

Objective Function
목표함수

Optimizer
최적화기

https://tykimos.github.io/


네트워크
network
목표함수
objective function

최적화기
optimizer

Model
모델

블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://tykimos.github.io/


256

1024

512

784

1

1

1

1

네트워
크



블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://keras.io/applications/

● Xception (88 MB, 126)
● VGG16 (528 MB, 23)
● VGG19 (549 MB, 26)
● ResNet50 (99 MB, 168)
● InceptionV3 (92 MB, 159)
● InceptionResNetV2 (215 MB, 572)
● MobileNet (17 MB, 88)
● DenseNet121 (33 MB, 121)
● DenseNet169 (57 MB, 169)
● DenseNet201 (80 MB, 201)
● NASNet

https://tykimos.github.io/
https://keras.io/applications/
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https://keras.io/losses/

● mean_squared_error
● mean_absolute_error
● mean_absolute_percentage_error
● mean_squared_logarithmic_error
● squared_hinge
● hinge
● categorical_hinge
● logcosh
● categorical_crossentropy
● sparse_categorical_crossentropy
● binary_crossentropy
● kullback_leibler_divergence
● poisson
● cosine_proximity

블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://keras.io/losses/
https://tykimos.github.io/
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https://keras.io/optimizers/

● SGD
● RMSprop
● Adagrad
● Adadelta
● Adam
● Adamax
● Nadam
● TFOptimizer

블록과 함께하는 파이썬 딥러닝 케라스, (주)인스페이스 기술이사 김태영

https://keras.io/optimizers/
https://tykimos.github.io/
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태양에서 세포까지 극한알바
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You are in Intelligence Space.



딥러닝으로 어떤 문제를 풀까?



기존 알고리즘을 교체

딥러닝으로 풀기 가능해진 문제들

새로운 문제 정의
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블록

사진 분류 문제 객체 검출 문제 의미론적 분할 
문제
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딥러닝으로 풀기 가능해진 문제들

새로운 문제 정의















http://www.youtube.com/watch?v=MjViy6kyiqs


딥러닝의 효용성



사람이 판독한 경우

시뮬레이션의 결과를 정답으로 이용하는 경우

정답이 없는 경우

현실과 유사한 시뮬레이터가 있는 경우

새로운 특징 발견
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Deep Learning the Physics of 
Transport Phenomena
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딥러닝 적용 실무



논문 공개 (아카이브, arXiv)

코드 공개 (깃허브, GitHub)

튜토리얼, 블로그, 책, 세미나

노트북에서 서버까지, 일반 게임용 GPU도 가능





데이터셋 구축 - Annotation Tool

모델 검증 - Validation Tool

모델 성능 모니터링

재모델링 자동화



가치 창출 - 이로운 가치를 줄 수 있는가?

수익성 - 경제적인 기대효과가 있는가?

지속성 - 지속적으로 유지될 수 있는가?

















Faster R-CNN Label 개수 Label 개수 Label 개수

1-l 40 9-l 40 17-r 40
1-r 40 9-r 40 18-l 40
2-l 40 10-l 40 18-r 40
2-r 40 10-r 40 19-l 40
3-l 40 11-l 40 19-r 40
3-r 40 11-r 40 20-l 40
4-l 40 12-l 40 20-r 40
4-r 40 12-r 40 21-l 40
5-l 39 13-l 40 21-r 40
5-r 39 13-r 40 22-l 40
5 1 14-l 40 22-r 40
6-l 40 14-r 40 X-l 39
6-r 40 15-l 40 X-r 19
7-l 40 15-r 40 X 1
7-r 40 16-l 40 Y 20
8-l 40 16-r 40   
8-r 40 17-l 40 합계 1838

Hyper ParameterData augmentation

optimizer Adamax

learning rate 2e-3

beta_1 0.9

beta_2 0.999

loss function smooth L1

Training Dataset









Training Deep Networks with Synthetic Data: Bridging the Reality Gap by Domain 

Randomization

This paper comes from Nvidia and goes full throttle on using synthetic data to train Convolutional Neural Networks (CNNs). They 

created a plugin for Unreal Engine 4 which will generate synthetic training data. The real key is that they randomize many of the 

variables that training data can have including:

● number and types of objects

● number, types, colors, and scales of distractors

● texture on the object of interest, and background photograph

● location of the virtual camera with respect to the scene

● angle of the camera with respect to the scene

● number and locations of point lights

They showed some pretty promising results that demonstrate the effectiveness of pre-training with synthetic data; a result that 

previously has not been achieved. It may shed some light on how to go about generating and using synthetic data if you’re short on 

that important resource.

https://arxiv.org/abs/1804.06516
https://arxiv.org/abs/1804.06516








Classification : VGG-16

























RetinaNet with ResNet50

ResNet FPN

클래스 분류
서브네트워크

위치 보정 
서브네트워크

RetinaNet 모델 구성

Focal Loss 함수

버스 413 훈련셋 5601

승용차 2437 검증셋 1102

전차 2678

트럭 1175 합계 6703

데이터셋 구성

초기 학습률 1e-5

손실 함수 smooth_l1, focal

최적화 함수 adam

하이퍼 파라미터 구성







촬영장비 : 고정익 무인기
공간해상도 : 2.54cm
채널 : RGB & NIR





[고정익 무인기]
무게 : 2.25kg
배터리 : 8000mAh(LiPo)
공간해상도 : 2.54cm(@400ft)
채널 : RGB & NIR
속도 : 23m/s

[드론]
무게 : 1.160kg
배터리 : 5200mAh(LiPo)
카메라화소 : 1400만
채널 : RGB
속도 : 15m/s

[드론]
무게 : 1.242kg
배터리 : 5200mAh(LiPo)
카메라화소 : 1400만
채널 : RGB
속도 : 15m/s





공간해상도 : 50cm
자료 : 통계청 5월 과수 조사 자료



사과 배

복숭아포도



벼 옥수수 고구마 과수 고추비닐하우스 깻잎



20M 30M 40M



















U-Net Binary classification accuracy

Pixel Accuracy 0.9480

Mean IOU 0.8035

Model Architecture

Data Set info.

Type Satellite Image

Shape (256, 256, 5)

Total number of data 5,604

Ratio(Train,Val,Test) 7:2:1

Data capacity 3.78G

Hyperparameter info.

Activation Relu/sigmoid(last)

Padding Same

Batch_size 36

Epoch 100

Optimizer Adam

Loss func. Iou_loss









http://www.youtube.com/watch?v=evGqMnL4P3E










September 10, 2017 Solar X8.2 Flare Observed by SDO/AIA



N A B

C M X
Dataset

1996 ~

Negative (N/A/B)
train 111,245
val 12,603
test 9,200

Positive (C/M/X)
train 140,710
val 16,852
test 6,595



Classification : VGG-16





Input Image grad-cam Input Image grad-cam



Magnetogram C, M, X Class Gif
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Next...
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http://www.youtube.com/watch?v=O79_oQPfC1w




감성

병렬
분산
처리

로봇암

비전

알파
오목

Deep Tree





http://www.youtube.com/watch?v=qXjPvUI9S_U




http://www.youtube.com/watch?v=yUY3-N-FQTk


CPU

CPU

CPU

GPU

GPU



케라스 이야기















케라스 코리아에서는 각 분야의 전문가분들이 딥러닝 
기술을 쉽게 접목하거나 딥러닝 기술에 대해 
입문하시고 싶은 분들에게 도움을 드리고 소통하는 
것에 목표를 두고 있습니다. 

모두의 손에 딥러닝 툴을...



THANK YOU

SOSCON 2018
SAMSUNG OPEN SOURCE CONFERENCE 2018


