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1. fejezet

Bevezeto

Osszefoglalé: A tudis desztillici6 egy olyan technika, amelynek célja a nagy, bo-
nyolult neurdlis hadlézatok altal megszerzett tudds atadasa egy kisebb, egyszeriibb
modellnek, hogy javuljon annak teljesitménye, mikozben csokkentjiik a sziikséges
szamitdasi erOforrdsokat. A jelen kutatds a tanuldsi eredmények €s a modell mére-
tének kapcsolatdban vizsgdlja e technika hatékonysagat, kiilonos tekintettel a kii-
16nb6z6 méretii, szokasosnal kisebb konvoliicios halokra. Célunk a desztillacios fo-
lyamat eredményességének befolydsoldsanak feltardsa a hdlok mérete szerint, hogy
Jjobban megértsiik a tudds desztillaciojdnak méretfiiggl hatékonysdgat. Kutatisunk
jelentbs hozzdjdrulds lehet az effektiv modellkompresszios stratégidk fejlesztésé-
hez, kiilonosen szamitdsi vagy tdrhely-kapacitds szempontjabol korlatozott kornye-
zetek szamdra.

1.1. Motivacio

Az elmult évtizedben a mélytanuldsi modellek €s algoritmusok exponencidlis fejlédésen men-
tek keresztiil, jelent6s mértékben novelve azok hatékonysagat szamos feladattipuson, mint pél-
ddul képfelismerés, természetes nyelvfeldolgozas és jatékintelligencia. Ezek a modellek azon-
ban jelentds szdmitdsi erdforrdsokat igényelnek mind a tanitds, mind az alkalmazds sordn, ami
korldtozza azok hasznalhat6sagat szamitdsi kapacitdssal vagy energiaellatassal korlatozott kor-
nyezetekben, mint példdul mobileszk6zokon, bedgyazott rendszereken, vagy tavoli érzékelési
alkalmazdsokban

A tudés desztillacid (knowledge distillation) azon technikdk csoportjaba tartozik, amelyek
lehetdvé teszik a nagy, Osszetett modellek 4ltal tanult informécidk ataddsét kisebb, kevésbé
er6forras-igényes modellekbe. Ez a technika javithatja a kisebb modellek teljesitményét, lehe-
tové téve szamukra, hogy meglepden jdl teljesitsenek sziikos szdmitdsi koriilmények kozott.

E kutatds alapvetd motivacidja, hogy feltdrja a tudds desztillacié hatékonysagat kiilonb6zo
méretii €és architektirdji modellek esetén. Kiilonos figyelmet forditunk a konvoliciés neurélis

hal6zatok (CNN) alkalmazdaséara, amelyek széles korben haszndlatosak a képfeldolgozas teriile-
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tén. Az ezen technikdval kapcsolatos kordbbi kutatasok tobbsége a nagy modellek teljesitmé-
nyének reprodukélédsdra koncentralt kisebb modellekben, viszont kevésbé targyalta a kiillonb6z6
architektirdk és méretek kozotti teljesitménybeli kiillonbségeket és azok okait.

A kutatds célja, hogy mélyebb betekintést nyujtson a desztillacids folyamat méretfiiggd ha-
tékonysagdba és annak optimalizalasdba. A cél az, hogy fejlesztési javaslatokat tegyiink az ef-
fektiv modellezési €s tanitdsi stratégidk tervezéséhez, kiillonosen azokban az esetekben, ahol a
szamitasi er6forrdsok vagy a taroldsi kapacitds szlikossége jelent korlatozo tényezét.

Ezen feliil a kutatdsunk lehet6séget kindl arra, hogy 6sszehasonlitsuk a kiillonb6z6 méreti
modellek kozotti tuddsatadas hatékonysagat, €s megallapitsuk, hogy milyen mértékben befolya-
solja a modell komplexitdsa és a tanitdsi modszerek a desztillacios folyamat sikerét. Az eredmé-
nyek alapjdn javaslatokat tehetiink arra vonatkozéan, hogy milyen architektiirdk és paramétere-
z€si stratégiak preferaltak kiilonboz6 felhasznalasi esetekben, amelyek széles korti alkalmazast

taldlhatnak az iparban és az akadémiai kutatdsokban egyarant.

1.2. Kutatasi teriilet

A gépi tanulds és mélytanulds teriiletén az egyik legfontosabb cél a nagy teljesitményii modellek
komplexitdsanak és er6forrds-igényének csokkentése. A tudas desztillacié (knowledge distilla-
tion) technika éppen erre a problémara kindl megoldést: egy nagy, bonyolult "tanar" modell
tuddsat atviszi egy kisebb, egyszertibb "didk" modellbe.

A tudas desztillacié miikddése soran a didk modell igyekszik utdnozni a tandr modell kime-
neti val6sziniiségi eloszlasat, ami dltaldban a logitok (a modell kimeneti rétege el6tti aktivaciok)
"lagyitdsdval" torténik, ahol a 14gyitast egy hdmérsékleti paraméter szabdlyozza. A desztillacié
sordn a didk modell nem csak az egyes adatpontokra adott konkrét vélaszokat tanulja meg,

hanem a tandr modell dltaldnositasi képességét is igyekszik atvenni.

1.2.1. Alkalmazasi teriiletek

A tudas desztillacié alkalmazhat6 kiilonboz6 ipardgakban €s szektorokban, ahol a modell mé-

sLr .

— mobil eszkozok és beagyazott rendszerek: itt a hely és az energiaforras korlatozott, igy

a kisebb, hatékonyabb modellek elényosek;

2
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— felhé alapu szolgaltatasok: kisebb modellekkel csokkenthet6 a szerver oldali terhelés,

igy a szolgaltatdsok gyorsabban és koltséghatékonyabban miikddhetnek;

— Kkiterjesztett valésag (AR) és virtualis valosag (VR): itt a valds idejl adatfeldolgozas

kritikus, igy a gyors és hatékony modellek kulcsfontossaguak.

1.2.2. Kihivasok és korlatok

Bar a tudés desztillacié igéretes megoldést kindl a modell kompresszidra, tobb kihivéssal is

szembesiil:

— tudésatadas hatékonysaga: nem minden esetben nyilvanvald, hogy melyik tanar-didk
modell pérositds lesz a legjobb. Néha a didk modell nem képes teljesen megtanulni a

tanar modell dltal nyujtott tudast;

— optimalis homérsékleti paraméter meghatarozasa: a desztillacids folyamat sordan a hg-
mérsékleti paraméter kulcsfontossagu, de annak optimélis értékének megtaldldsa nem tri-

vialis.

— kiilonb6z6 adathalmazok és feladatok: az adathalmazok és a tanuldsi feladatok vlto-
zatossdga tovabb bonyolitja a megfelel6 modellek kivélasztasat és a desztillacids folya-

matot.



2. fejezet

Elméleti alapok

2.1. Gépi tanulas

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia azon alteriilete, amely olyan szamitogépes rendszerek
létrehozdsara 6sszpontosit, amelyek képesek adatokbdl tanulni, és javitani onmagukon.

A gépi tanuldson alapuld algoritmusok manapsdg rendkiviil elterjedtek, szdmos ipardgat
atfognak: a pénziigyi szektortol kezdve az egészségiigyon at a kiskereskedelmen, gyértason,
autoiparon, média €s szérakoztatdson, oktatdson, energetikdn, mez6gazdasagon, egészen a koz-
lekedés és logisztikdig sz€les korben alkalmazzdk. Ezek az algoritmusok lehetdvé teszik a csa-
lasfelismerést, betegségek korai felismerését, személyre szabott kezeléseket, drazdsi stratégidk
optimalizalasat, termelési folyamatok fejlesztését, onvezets jarmiivek fejlesztését, tartalomajan-
16 rendszerek kifejlesztését, tanuldsi folyamatok személyre szabdsat, energiafogyasztas elore-
jelzését, terméshozam elbrejelzését, €s sok mds teriileten javitjak az effektivitast, pontossagot,

nyitva Uj lehet6ségeket az innovdaciora és fejlédésre.

2.1.1. Torténelmi hattér

A gépi tanulas tudoményanak torténete 1943-ban vette kezdetét, amikor Walter Pitts €s Warren
McCulloch "A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity" cimé munkdjukkal
Uj alapokra helyezték az idegrendszer miikodésének matematikai modellezését [Pitts és McCul-
loch, 1943]. Nem sokkal kés6bb, 1949-ben Donald Hebb "The Organization of Behavior" cimi
konyvével tovabb bdvitette a tudomédnydg alapjait, amelyben bemutatta az idegsejtek kozotti
kolcsonhatdsok alapjan kialakul6 struktirdkat, ismertebb nevén a Hebbi tanuldst [Hebb, 1949].

Ez a mi alapvetd fontossagu volt az agyi tanuldsi folyamatok megértésében, és kozvetett mdédon

hozzajarult a gépi tanuldsi algoritmusok fejlédéséhez.
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2.1.2. Mélytanulas

A méytanulés, a gépi tanulds egyik specializalt 4ga, tobbrétegii neurdlis hdldzatokat, azaz mély
neurdlis hilézatokat alkalmaz az emberi agy dontéshozatali képességének modellezésére. Ez
a technika arra tanitja a szdmitégépeket, hogy az adatokat az emberi agyhoz hasonléan dol-
gozzék fel, lehetové téve Gsszetett mintazatok felismerését képekben, szovegekben, hangokban
és egyéb adatformdtumokban, pontos betekintések és eldrejelzések nytjtasaval. Tovabbd ez a
napjaink szinte minden mesterséges intelligencidjat meghajté technoldgidja, lehetévé téve az
eszk6zok szdmadra, hogy olyan feladatokat hajtsanak végre, amelyek kordbban kizarélag az em-
beri intelligencia privilégiumai voltak.

1958-ban keriilt bemutatasra a preceptron modell Frank Rosenblatt dltal, egy mesterséges
neuronokon alapul6 algoritmus [Rosenblatt, 1958]. A perceptron képes volt tapasztalatokbdl
tanulni és ezek alapjan mddositani a silyait a pontosabb eldrejelzések érdekében. Azonban a
perceptronok csak linedrisan szepardlhaté problémak megoldasara voltak képesek, korlatjaik
pedig csokkentették az érdekl6dést a neurdlis hdlézatok irdnt. Ezutdn kovetkezett be az els6
"tél" a mesterséges intelligencia teriiletén, amely olyan id6északot jelolt, amikor kevés vagy
semmilyen elSrelépés nem tortént a teriileten, a kutatdsi beruhdzasok hidnya miatt. A mélyta-
nulés teljesen kihalt az 1960-as évek végén, mivel a kutaték nem voltak meggy6z6dve a bindris
neuronokrol.

A kudarc utdn szdmos kutatds tortént, és végiil 1986-ban Geoffrey Hinton, David Rumel-
hart és Ronald Williams bemutattdk a visszaterjesztési(backpropagation) algoritmust [Rumel-
hart et al., 1986]. A visszaterjesztés lehet6vé tette a tobbrétegli neurdlis hdlézatok képzését a
halézat sulyainak gradiensének hatékony kiszdmitdsaval. Ez Ujra felkeltette az érdekl6dést a
neurdlis hdlézatok irdnt és megnyitotta az utat a mélytanulds fejlesztése felé. Hinton személyét

gyakran nevezik a mélytanulds atyjanak.

2.1.3. Neuralis halézatok fejlodése

Az 1990-es évek végén, elsdsorban Yann LeCunnak kdszonhetden 1étrejott a Konvolucids ne-
urdlis halé (CNN) [LeCun et al., 1998]. LeCun kifejlesztette a LeNet-5 architekturat, amely
konvolucids rétegeket, pooling rétegeket €s teljesen Osszekapcsolt rétegeket alkalmazott a kéz-
zel irt szdmjegyek felismerésében. A CNN-ek forradalmasitottdk a szdmitogépes latast aziltal,

Py

hogy lehetdvé tették a képek jellemzbinek kinyerését, ami 4ttorést eredményezett a képkoszta-
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lyozasban, objektumfelismerésben és egyebekben.

A 2000-es évektdl kezdve a mélytanulas teriilete robbandsszert fejlddésen ment keresztiil,
amelynek koszonhetden jelentésen megndtt a mesterséges intelligencidn alapulé alkalmazdsa-
ok szama és sokfélesége. Ebben az id6szakban szamos technoldgiai és elméleti attorés tortént,
amelyek lehetdvé tették a mélytanuldsi modellek hatékonysdganak és alkalmazhatésdganak je-
lentSs novekedését.

A 2000-es évek elejét egyfajta adatforradalom jellemezte, amikor is az adatok mennyisége
exponencidlisan novekedni kezdett. Ez Osszefiiggésbe hozhatd az internet €s a kozosségi média
terjedésével, amely hatalmas adathalmazokat generdlt. Emellett a hardverek, kiilondsen a gra-
fikus feldolgoz6 egységek (GPU-k) fejlédése lehetdové tette a nagy mennyiségli adatok gyors
feldolgozasat, igy jelent6sen csokkentve a mélytanuldsi modellek tanitdsdhoz sziikséges 1dot.

A 2010-es évek jelentds attoréseket hoztak a mélytanulds terén. A konvoldcids neurdlis hé-
l6zatok (CNN-ek) és a rekurrens neurdlis hdl6zatok (RNN-ek) terén elért fejlesztések lehetové
tették a szdmitdgépes latds és a természetes nyelvfeldolgozas (NLP) el6relépéseit. Az ImageNet
versenyen elért sikerek, kiilonosen a 2012-es AlexNet dltali gy6zelem [Krizhevsky et al., 2012],
vilagszerte felhivtdk a figyelmet a mélytanuldsra mint egy rendkiviil igéretes MI technoldgidra.

A mélytanuldsi modellek alkalmazésa exponencidlisan novekedett az évtized sordn, kezdve
az arcfelismeréstdl, beszédfelismerésen at, a forditoprogramokig, és az autoném jarmdvekig.
Ezek a modellek képesek voltak mar feliilmilni az embert bizonyos feladatokban, mint péld4ul
a Go jatékban ([Wang et al., 2016]) vagy a bérdaganatok diagnosztizaldsdban ([Li et al., 2020]).

A 2020-as évekre a mélytanulds mar szerves részévé valt mindennapi életiinknek, beleértve
az okoseszkozoket, a személyi asszisztenseket és a személyre szabott ajanlérendszereket. A
Generativ Adversarial Networks ([Goodfellow et al., 2020]) és a Transformer modellek, mint
példaul a GPT-3 ([Floridi és Chiriatti, 2020]), 4j lehetdségeket nyitottak a tartalomgenerélds, a
miivészet, a tervezés és az interaktiv szorakoztatas terén, ami féként Ashish Vaswani és tarsai
"Attention Is All You Need" cim{i munkdjanak koszonhetd [Vaswani et al., 2017].

Bér a mélytanulds hatalmas elrelépéseket hozott, szdmos kihivéssal is szembesiiliink, be-
leértve az adatok elfogultsdgat, az értelmezhetdséget, a magas energiafogyasztast és az MI eti-
kai kérdéseit. A jovobeli kutatdsok varhatéan ezekre a problémadkra is megolddsokat keresnek,
mikozben folyamatosan bdviteni fogjdk a mélytanulds alkalmazasi korét és javitjdk annak ha-

tékonysagat.
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2.1.4. Konvolucios neuralis halézatok

A konvoluciés neurdlis hdlézatok (CNN-ek) kiilonleges tipusti mély neurdlis hal6zatok, ame-
lyek kifejezetten képek feldolgozasara lettek tervezve. Ezek a hdldzatok az emberi latérendszer
miikodését modellezik, ezaltal felismerik a képekben talalhat6 jellemzdket, mint példaul az éle-
ket, a szogeket és a texturdkat. A konvolticids architektira kulcsfontossagu elemei a konvolucids
rétegek, az aktivacios fiiggvények, a pooling rétegek és a teljesen 0sszekapcsolt rétegek.

A konvolucids rétegek alapvetéen ugy miikodnek, mint egy specidlis szlir6rendszer a kép-
feldolgozasban. Amikor egy képet bevisziink a hdldzatba, ezek a rétegek segitenek kisziirni és
kiemelni a fontos jellemzdket, mint példaul az élek, szinek vagy textirdk. Ez ugy torténik, hogy
a konvolucids réteg tobb kis métrixot, igynevezett kernel-eket vagy szlir6ket hasznél, amik 4t-
haladnak a kép minden egyes részén. Ez a folyamat 1ényegében egy matematikai miivelet, ami
Osszeszorozza a kernel értékeit a kép adott részének pixel értékeivel, igy létrehozva 1j képi jel-
lemzdket, amiket a hdlézat a tanuldsi folyamat sordn hasznal fel. Ez a mddszer segit abban,
hogy a modell jobban értelmezze és felismerje a kiillonb6z6 formdkat és objektumokat a képe-
ken keresztiil.

Az aktivacids funkcidk, mint példaul a ReLU (Rectified Linear Unit), nemlinedris tulajdon-
sagokat adnak a hélézathoz, lehetové téve komplex jellemzdk tanuldsat.

A pooling rétegek, koztiik a leggyakrabban haszndlt max pooling, csokkentik a térbeli mére-
teket azaltal, hogy 0sszegzik a jellemzdk részleteit, ezdltal csokkentve a sziikséges szamitdsok
szamat €s javitva a modell dltalanositd képességét.

A teljesen Osszekapcsolt rétegek a hilézat végén helyezkednek el, és a jellemzokbdl kinyert
informdcidk alapjan hajtanak végre klasszifikaciot vagy regressziot.

A CNN-eket sz€les korben alkalmazzdk a szamitogépes latés teriiletén, beleértve az arcfel-
ismerést, a jarmiivek azonositasat a mtiholdképeken, a radioldgiai képek elemzését €s még sok
mast.

A konvoluci6s architekturak fejlédése nem allt meg az AlexNetnél; szdmos tovabbfejlesztett
modell keriilt bemutatdsra, mint példdul a VGG [Simonyan €s Zisserman, 2015], GoogLeNet
[Szegedy et al., 2015], ResNet [He et al., 2016]. Ezek a modellek lehet&vé tették a mélytanulasi
modellek egyre sz€lesebb korl alkalmazasat és a pontosabb eredmények elérését a kiilonbozd
feladatokban.

A konvoliciés neurdlis hdlézatok sikere €s fejlédése jol mutatja a mélytanulds teriiletének
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robusztus novekedését és adaptacidjat a véltozo igényekhez. Ahogy a technoldgia tovéabb fejlo-
dik, varhatdan uj architektirdk és modszerek jelennek meg, amelyek még jobban kiakndzhatjdk

a mélytanulds potencidljat a szamitogépes latds és tilmutato teriileteken.

2.1.5. Optimalizalasi algoritmusok

Az optimalizalasi algoritmusok kulcsfontossdgu szerepet jatszanak a mélytanuldsban, mivel
ezek segitségével igyeksziink minimalizdlni (vagy maximalizdlni) a tanitasi folyamat sordn a
veszteségfiiggvény (cost function) értékét, igy javitva a neurdlis halozat teljesitményét. Két nép-
szer( és szé€les korben hasznalt optimalizalasi algoritmus a Stochastic Gradient Descent (SGD)

€s az Adam optimizer.

Stochastic Gradient Descent

Az SGD a Gradient Descent (GD) egy olyan valtozata, amely a tanité adatkészlet véletlenszert
mintdin, azaz batch-eken végzi el a gradiens lejtési 1épéseket [Robbins é€s Monro, 1951]. Mig
a hagyoményos GD az 6sszes tanité adaton kiszdmitja a gradienst minden iterdciéban, ami na-
gyon iddigényes lehet nagy adatkészletek esetén, az SGD csak egy véletlenszer(ien kivélasztott
részhalmazon végzi el ezt a szamitést. Ez jelentdsen felgyorsitja a konvergenciat és csokkenti a
szamitdsi koltségeket, kiillondsen nagy adatkészletek esetén. Azonban az SGD hajlamos lehet a

zajos gradiens frissitésekre, ami valtozé konvergencia sebességet eredményezhet.

Adam

Az Adam (Adaptive Moment Estimation) egy viszonylag Ujabb optimalizdldsi algoritmus,
amely adaptiv tanuldsi rata modszereket kombindl az els6 és masodik momentumok becslésével
[Kingma és Ba, 2014]. Ezaltal az Adam képes alkalmazkodni a gradiensnek az egyes sulyok-
hoz valé6 érzékenységéhez; nagyobb 1épéseket tesz azokndl a sulyokndl, ahol a gradiens kicsi,
és kisebb 1épéseket azoknal, ahol a gradiens nagy. Ez a megkozelités javitja a konvergencia
sebességét és stabilitdsat szamos probléma esetén, kiilonosen a mélytanuldsi alkalmazasokban,
ahol a veszteségfiiggvény komplex és a paraméterek szama hatalmas. Az Adam népszerliségét
annak hatékonysiga és rugalmassidga magyardzza, mivel jol miikodik a legtobb esetben anélkiil,

hogy a hiperparaméterek finomhangoldsara lenne sziikség.
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Mindkét algoritmusnak megvannak a maga elényei és hatranyai. Az SGD egyszertisége mi-
att tovabbra is népszerl vélasztds sok alkalmazdsban, kiilondsen mikor a zajos gradiens frissi-
tések elony0s lehetnek a lokdlis minimumokbdl valé kilépés szempontjdbol. Ezzel szemben az
Adam adaptiv tanuldsi ratdi jobb konvergenciat €s stabilabb tanuldst biztosithatnak, kiilondsen
mély neurdlis hdlézatok esetében. A vélasztds gyakran a konkrét alkalmazds sajitossagaitol és

a kutaté preferenciditol fiigg.

A felsorolt optimalizacios algoritmusok, 6tvozve a konvolicids neurdlis hal6zatokkal €s mas
mélytanuldsi architektirakkal, alapvetden véltoztattdk meg azt, hogy hogyan dolgozunk fel és
értelmezziik a nagy adathalmazokat, utat nyitva djitasok és fejlesztések felé szamos teriileten, a
szamitogépes latastol kezdve a természetes nyelvfeldolgozdson ét, az egészségligyi diagnoszti-
kdig és til. Ahogy a kutatdsok tovabb haladnak, és 1j technol6gidk fejlédnek, varhatéan tovabbi
attorések torténnek majd, amelyek még tobb lehetdséget nyitnak meg a mesterséges intelligen-
cia alkalmazdsaiban. Az el6ttiink al16 kihivasok ellenére a gépi tanulds és a mélytanul4s teriile-

tén elért eddigi sikerek bizakoddsra adnak okot a jovébeli innovaciok és attorések tekintetében.

2.2. Arhitektarak

2.2.1. ResNet

A 2015-ben publikélt "Deep Residual Learning for Image Recognition" cikk bemutatta a Res-
Net architekturdt [He et al., 2016]. Ez az innovaci6 az ImageNet Nagyméretii Vizudlis Felisme-
rési Kihivason (ILVRSC) mutatkozott be el6szor, ahol rendkiviili teljesitményével, minddssze
3,57%-o0s hibaaranyt elérve, a top5 kategéridban gy6zedelmeskedett. A rezidudlis hal6zatok

el6tt a konvolucids halok szdmos problémdval kiizdottek.

a4

— Eltiin6/Robbané gradiens: ez a jelenség egy ismert probléma, amely sordn a gradiens
értékei idonként tilzottan magasak vagy alacsonyak lehetnek. Ez azt eredményezte, hogy

amikor a modell rétegeinek szaméat novelték, a hiba ardnya is emelkedett;

— Neuralis hal6zatok degradacidja: ennek problémdjanak két f6 aspektusa van, amelyek
kozosen magyarazzak, miért nem mindig vezet jobb teljesitményhez a hdldézat mélységé-

nek novelése. Els6ként, a teljesitmény plat6 jelenségével taldlkozhatunk, ami azt jelenti,
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hogy ahogy a neurdlis halozat rétegeinek szdma novekszik, a tanuldsi hiba hajlamos a
telitddésre €s nem mutat tovabbi javulést. Ez azt sugallja, hogy a hozzdadott rétegek mar
nem képesek jelent6s mértékben csokkenteni a tanuldsi hibat, tehdt nem novelik a hé-
16zat hatékonysagat. Masodik jelenségként a pontossdg romlasa figyelheté meg, amikor
tovabbi rétegek hozzdadasa utdn vératlanul novekszik a validaciés halmazon mért hiba,
és a héldzat teljesitménye a latatlan adatokon gyengiil. Ez arra utal, hogy a hélézat til-
illeszkedik a tanuldsi adatokra, ami csokkenti az dltalanositd képességét és igy rosszabb

teljesitményt eredményez uj, eddig nem l4tott adatokon.

A Microsoft kutatoi 2015-ben valaszokat kutattak ezekre a kihivasokra, amikor is bemutat-

tdk a Rezidudlis Hél6zatokat, amelyek szamos jelentSs jitdst tartalmaztak:

1. Rezidualis blokkok: a ResNet alapvetd elemei, amelyek konvolicids rétegekbdl, kotegelt

normalizdldsbol és ReLLU aktivacios fiiggvényekbdl allnak;

2. Athidalé kapcsolatok (Skip Connections): lehet6vé teszik a bemenet kozvetlen hozza-

addsat a blokk kimenetéhez, "atugorva" ezzel a rétegeket;

3. Kotegelt normalizalas (Batch Normalization, [Ioffe és Szegedy, 2015]): normalizilja

a rétegek bemeneteit, stabilizdlva a tanitdsi folyamatot;

4. Identitas leképezések (Identity Mapping): az athidalé kapcsolatok alkalmazasa valtoz-

tatds nélkiil, ha a dimenziék megegyeznek;

5. Bottleneck arhitektira: harom rétegbdl all6 blokkok a szamitdsi komplexitds csokken-

tésére;

6. Global average pooling: a jellemz6 térképek egyetlen szamma4 val6 redukdldsa az utolsé

konvolucids réteg utan.

A Rezidudlis Hal6zatok (ResNet) bevezetése jelentds mérfoldkdnek szamitott a mélytanulds
teriiletén, kiillonosen a képfelismerési feladatokban. Ezek az innovaciok lehet6vé tették a halo-
zatok mélységének novelését anélkiil, hogy a tanuldsi folyamat sordn az eltin vagy robbané
gradiens problémadjdval, illetve a degradéci6 jelenségével kellene szembesiilni. Az athidalé kap-
csolatok, kotegelt normalizdlas és az identitds leképezések bevezetése révén a ResNet hal6zatok

képesek voltak mélyebb, mégis hatékonyan tanulé modelleket létrehozni. A jelentSs javulés az

10



2. FEJEZET: ELMELETI ALAPOK

ImageNet ([Deng et al., 2009]) versenyen elért eredményekben is megmutatkozott, ahol a Res-
Net architektdra 1j standardokat allitott fel. Ezek a fejlesztések nem csupédn a képfelismerés,
hanem a mélytanulds szamos mads teriiletén is j lehetdségeket nyitottak meg, bizonyitva ezzel

a mélyebb neurdlis hal6zatok potencialjat €s sokoldalisagat.

2.2.2. MobileNet

A MobileNet architektirak célja, hogy hatékony architektdrat nyudjtsanak olyan endszerek sza-
madra, ahol a szdmitési kapacitds és az energiafogyasztds korlatozott. A MobileNet modell kii-
16nlegessége, hogy konnytisilyd konvolicids hdlézatokat haszndl, amelyek lehet6vé teszik a
gyors és hatékony eldrejelzéseket még alacsony teljesitményli eszk6zokon is. [Howard et al.,
2017] bemutatta az els6 MobileNet architekturat, amely mélységi szeparalhat6 konvolucidkra
és a modell skaldzhatésdganak innovativ alkalmazdsara épiilt.

A MobileNet architektirdk alapvet6 jellemzdi kozé tartozik:

— Mélységi azeparalhat6 konvoliciok (Depthwise Separable Convolutions): ez a techni-
ka két részre osztja a konvoliciés miiveleteket: egy mélységi konvoliciéra, amely kiilon-
kiilon alkalmazza a szir6ket minden bemeneti csatorndra, és egy 1x1-es konvoliciéra
(pontszerl konvolicid), amely dsszekapcsolja a csatorndkat. Ez jelentdsen csokkenti a
szamitasi igényeket és a modell méretét anélkiil, hogy jelentSs teljesitménybeli kompro-

misszumot kellene vallalni;

— Szélességi multiplikator (Width Multiplier): egy hiperparaméter, amely lehet&vé teszi a
modell méretének €s szamitasi igényének dinamikus skdldzasat, csokkentve vagy novelve

a csatorndk szamat a konvolucids rétegekben;

— Felbontas Multiplikator: lehetGséget biztosit a bemeneti képek felbontdsanak skalaza-

séra, lehet6vé téve a szamitési igények €s a teljesitmény kozotti finomhangolast.

A [Sandler et al., 2018] cikk a MobileNetV2-t bemutatva tovabbfejlesztette az architektu-
rat az inverz rezidualis szerkezetek és linedris sziikiiletek bevezetésével. [Howard et al., 2019] a
MobileNetV3 kutatdsdban pedig a legiijabb technoldgidkat és technikdkat integrélta a hatékony-
sag és teljesitmény tovabbi novelése érdekében. A MobileNet modell bevezetésével a Google

Ujraértelmezte, hogy miként lehet magas szintl képfelismerési teljesitményt elérni korldtozott

11
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er6forrdsokkal rendelkez6 eszk6zokon. Ez a megkozelités dj tdvlatokat nyitott meg a MI alkal-
mazasokban, lehetdvé téve a fejlett képfeldolgozast és gépi latdst még az olyan eszk6zokon is,
ahol a szamitasi kapacitds és az energia rendkiviil korlatozott. A MobileNet architektirdk altal
nyujtott rugalmassag és skdldzhat6sag jelentds eldrelépést jelentenek a mobiltechnoldgia és az

intelligens alkalmazasok fejlodésében.

2.2.3. Big Transfer (BiT)

A Big Transfer (BiT) modellek olyan jité megkozelitést jelentettek a vizudlis tanuldsdban,
amely jelentSs javuldst mutatott a kiillonboz6 képfelismerési feladatokban. A "Big Transfer
(BiT): General Visual Representation Learning" cimi cikk [Kolesnikov et al., 2020] bemutatja,
hogy a nagy el6tanitott modellek finomhangoldsa kiilonféle adathalmazokon hogyan vezethet
javitott teljesitményhez.

A BiT arhitektira 6 jellemzdi:

— Nagy méretii el6tanitas: a BiT modell el6tanitasa rendkiviil nagy adathalmazokon tor-

ténik, amely lehetdvé teszi a modell szdmdra, hogy éltaldnosithat6 és robusztus vizudlis

anyagokon tanuljon.

— Finomhangolas specifikus feladatokra: A modellek altalanossagat kihasznalva ezeket
kiilonbozd, specifikus vizudlis felismerési feladatokra finomhangoljak , ezzel maximali-

zalva a teljesitményt adott adathalmazokon;

— Altalanosithatésag és robusztussag: a BiT modellek kiemelkednek j6l altaldnositanek,

ami lehetvé teszi széles kord alkalmazasokban valé felhasznalasukat, beleértve azokat a

helyzeteket is, ahol az adatok jelent&sen eltérnek az el6tanitdshoz hasznaltaktol;

— Csoport normalizacio és sily standardizacié: a BiT modellek csoport normalizaciét
(Group Normalization, [Wu és He, 2018]), és suly standardizaciét (Weight Standardizati-
on) haszndlnak, amik javitjdk a nagy méretli adathalmazokon val6 tanulds hatékonysagat

és eldsegitik a jobb altaldnositast;

s 2 panys

— Egyszeriisitett finomhangolasi protokoll: a BiT-HyperRule heurisztika lehet6vé teszi a
finomhangoldsi hiperparaméterek egyszerii bedllitasat, csokkentve az uj feladatokra val6

adaptélds koltségeit.

12
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[Kolesnikov et al., 2020] kutatdsa alapvetd 1épést jelent a gépi l4tds teriiletén, bemutatva,
hogy a nagyméretii elGtanitds és a finomhangolds kombindcidja kivdlé eredményeket hozhat
a vizudlis feladatok széles korében. Ez a megkozelités dj perspektivakat nyit a MI teriiletén,

elosegitve a hatékony €s skdlazhaté modellek fejlesztését.

2.3. Tudas desztillacio

A tudds desztillacié (Knowlede Distillation) egy olyan er&teljes tehnika a gépi tanulds, f6ként a
méyltanulds teriiletén amely 2015-ben jelent meg a [Hinton et al., 2015] cikk megjelenésével. A
modszer a tudas dtaddsdra utal egy nagobb modellbdl (tanér) egy egyszeriibb, kissebb modellbe
(didk). A f6 cél az, hogy lehetdvé tegyiik a didk modell szdmdra, hogy a lehetd legkozelebb
teljesitsen a tanar modellhez, a tanar altal rogzitett kapcsolatok és mintdzatok elsajatitasdval. Ez
kiilondsen hasznos olyan kornyezetekben, ahol a szamitasi er6forrdsok korlatozottak. A tudds
desztillacié segit kikiiszobdlni a teljesitmény és hatékonysdg kozotti kompromisszumot ugy,

2

hogy a tuddst egy kezelhetébb forméba siiriti jelentds teljesitméynvesztés nélkiil.

KL(p: || ps) = Z [—p1i log psi + pr.ilog pri] (2.1)

ieC

A TD magdaba foglalja a tanar modell kimeneteinek felhasznalasat a tanitdsi fazisban, mint
célokat a didk modellnek. Ez a KL divergencia segitségével torténik (lasd 2.1 egyenlet), kiegé-
szitve egy "hémérséklet" (temperature) paraméterrel, ahol a p; o< exp (log%) a tandr modell
kimeneti valésziniségeire és a p; o< exp (longf') pedig a didk modell kiemeneteire utal. Mind-
ez lehet6vé teszi a didk modell szdméra, hogy megtanulja a tandr modell predikcidinak szer-
kezetét. A tudas desztillicié alkalmazdsai valtozatosak, a modell kompressziotol a hatékony
inferencidig, valamint a korldtozott tanuldsi adatokkal rendelkezé modellek tanuldsi folyamata-
nak segitéséig terjedhetnek. Széleskorl alkalmazhatdsdgédval ez tovabbra is egy élénk kutatdsi

teriilet, amely folyamatosan fejlédik Gj médszertanokkal, amelyek javitjdk a tudds dtadasanak

hatékonysdgét egyre hatékonyabb médon.

13
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2.3.1. A jo tanar tiirelmes és kovetkezetes

A dolgozatunk a [Beyer et al., 2022] cikkre alapszik amelyben a szerzdk kiilonbozé tervezé-
si dontéseket javasolnak, amelyek jelentdsen befolydsolhatjak a desztillacié hatékonysdgat, és
empirikus tanulmanyokon keresztiil aldtdmasztjak az eredményeket.

Az felvetés miszerint a j6 tandr konzisztens kell legyen abbdl all, hogy a tanér €s a didk mo-
dell ugyanazokat a kép nézeteket 1assdk a desztillacids folyamat soran. Tehat azonos képvagast
hasznaltak mindkét modell szdmadra, €s a bevezették fiiggvényillesztést (function matching),
ami tovabb bdviti ezt a megkozelitést a mixup! adat augmentécié alkalmazésdval.

A tiirelmes tanitdsi mddszer jelentésége a fiiggvényillesztésbol ered. Akarcsak az alapve-
t6 tanuldsi folyamatok sordn, a desztillacios eljaras alatt is felvetddik a tdl- és alulilleszkedés
problémadja: tul enyhe adataugmentacio esetén a modell hajlamos tulilleszkedni, mig tdl intenziv
adataugmentdciondl alulilleszkedhet. Ha azonban a desztillaciét mint fiiggvényillesztést kezel-
jiik, és biztositjuk a konzisztens adatokat, akkor agressziven alkalmazhatjuk az adataugmenta-
ciét is, mikozben hatékonyak maradunk, feltéve, hogy elegendd ideig tanitjuk a didk modellt.

Adathalmazok terén a cikkek szamos adatkészletet felhaszndltak, mint példaul az ILSVRC-
2012 (ImageNet) ([Deng et al., 2009]), Flowers102 ([Nilsback és Zisserman, 2008]), Pets
([Parkhi et al., 2012]), Food101 ([Jiang et al., 2020]) és a SUN397 ([Herranz et al., 2016]),
ami alapjan mi a kisérleteinket a Flowers102 adathalmazon végeztiik.

Az elért eredmények kiillonosen lenyligozéek. Az ImageNeten példdul a standard ResNet-50
architektdrdval, amit tudds desztilldcival finomitottak, a tanulmény dj csicsteljesitményt ért el
82,8%-0s top-1 pontossdggal, amely jelentds javulast jelent a kordbbi modellekhez képest. Ezen
kiviil a kisebb adathalmazokon, mint a Flowers102 és a Pets, szintén kiemelkedd javuldsokat

értek el.

2.3.2. Tovabbi tudas desztillaciéo megkozelitések
Koszinusz veszteség minimalizalasa (Cosine Loss Minimization)

A koszinusz veszteség minimalizalasandl [Aguilar et al., 2020] a tanar modell belsé reprezen-
tacioit igyeksziink a didk modellével hasonlitani. Ezt egy ugynevezett "CosineEmbeddingLoss"
'A mixup egy olyan adat augmenticids technika, ami véletlenszertien keveri 6ssze a bemeneti ké-

peket és a hozzajuk tartozé cimkéket. Ezaltal a modellek jobban képesek kezelni az adatok kozotti kis
varidcidkat, és jobban éltaldnositanak az dj adatokra.

14
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7 2

segitségével tessziik, amely a belsd dllapotok kozotti koszinusz hasonlésagot minimalizalja. Ez
azt jelenti, hogy a didk modell tanuldsdnak sordn nem csak a kimeneti rétegeket hasznédljuk
referencia pontként, hanem a rejtett rétegek vektoraiban is hasonlésdgot probdlunk elérni. Ez
azonban nem feltétleniil vezet jobb eredményre, mivel a két modell kiilonb6z6 architektiraval
rendelkezik, és ezért nem biztos, hogy a tandr modell reprezentécidja a legjobb lehetséges a didk

szdmadra. Az eltérd tanuldsi kapacitdsok miatt is problémads lehet egy ilyen kozvetlen hasonlités.

Kozbenso regresszor (Intermediate Regressor)

A kozbensd regresszor megkozelitésnél [Romero et al., 2015] egy regresszor bevezetésével tor-
ténik, ami a konvoliciés rétegek utan kinyert jellemz6 térképeket hasonlitja 6ssze. Itt a tandr
és didk modell konvolucios rétegei utan kinyert jellemzé térképek kozott probalunk hasonldsa-
got taldlni, de egy tanithaté regresszor segitségével, ami idedlis esetben jobban dsszekapcsolja
a két modell jellemzdit. A regresszor feladata, hogy segitse a dimenzidk 6sszehangoldsat, igy
egy hatékonyabb veszteségfiiggvény definidlhaté a két modell kozott. Ez a veszteségfiiggvény
biztositja a "tanitdsi utat", ami lehet6vé teszi a gradiens visszaterjesztését, igy modositva a didk

modell sulyait.

15



3. fejezet

Sajat kisérletek

3.1. Hasznalt arhitektarak

Az elmult évek sordn a mélytanulasi kutatdsokban kiilonos figyelmet kaptak az ugynevezett
didk-tandr architektirdk. Ezek az architektirdk egy innovativ médszert kindlnak a tudds atada-
sara egy nagyméretd, Osszetett tandr modellbdl egy kisebb, kevésbé bonyolult didk modellbe.
Ezaltal a didk modell képes lesz a tanar modell 4ltal nyujtott tudés elsajatitdsara €s annak vi-
selkedésének imitdlasdra, mikézben jelentGsen kevesebb szamitasi er6forrdst igényel. Ebben
a fejezetben részletezziik a kisérleti keretben haszndlt, tanar szerepét betoltd BiT ResNet101

modellt, valamint a kiilonb6z6 didk modelleket, amelyeket a kutatds soran alkalmaztunk.

3.1.1. Tanar

A [Kolesnikov et al., 2020] cikk keretében fejlesztett BiT ResNet101 modell, az OxfordFlo-
wers102 adathalmazra finomitott véltozata szolgalt a tandr modellként a kisérletekhez (a BiT
modellek mélyrehatd ismertetése a a 2.2.3 fejezetben taldlhatd). Ez a modell azért volt alkal-

mas, mivel nyilt forraskodu, €s a haszndlt adathalmazon rendkiviili pontossaggal bir (99%). Az

el6zetesen betanitott modell siilyai nyilvdnosan elérhetSek!.

'https://storage.googleapis.com/bit_models/vtab/BiT-M-R101x3-run2-oxford_
flowers102.npz
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3.1. tablazat. Modositott ResNet18 arhitektirak

layer name | output size | 18-layer | 18-layer /2 | 18-layer / 4 | 18-layer /8
convl 112x112 7x7, 64, stride 2
3x3 max pool, stride 2
conv2_x 56x56 3 x 3,64 <9 3 x 3,32 <9 3% 3,16 <9 3x3,8 <9
3 x 3,64 3 x 3,32 3x 3,16 3x3,8
3% 3,128 3 x 3,64 3 x 3,32 3x 3,16
conv3_x | 28x28 3x3.128) <2 | [3x3.64] X% | [3x3.32] X% | [3x3.16] <?
3 % 3,256 3 x 3,128 3 x 3,64 3 x 3,32
convd_x | T4x14 3%3.256) <2 | [3x3.128) 2| [3x3.64] X% | [3x3.32] *?
3% 3,512 3 % 3,256 3 x 3,128 3 x 3,64
convs_x | 7x7 3x3.512] <2 | [3x3.256 X2 | [3x3.128 X2 |3 x3.64] 2
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax

3.1.2. Diak
MobileNetV3-small

Az elso kisérlet sordn a MobilNetV3-small (14sd 2.2.2 fejezet) modellt védlasztottuk didk mo-
dellnek, amely a [Howard et al., 2019] cikk alapjan késziilt. Ez a modell idedlisnak bizonyult
kezdeti kisérleteinkhez, mivel kiillondsen jol optimalizaltdk mobil eszk6zok szdmara, ezzel biz-
tositva a kivald sebességet €s hatékonysagot még korlatozott szamitasi er6forrasok mellett is.
Az el6re betanitott véltozat lehetdséget adott arra, hogy a tanulési fazis gyorsabban torténjen

meg, anélkiil, hogy az alapoktdl kellett volna kezdeniink a folyamatot.

ResNet18

A tovabbi kisérleteink sordn a ResNetl18 modellt és annak harom moddositott véltozatat hasz-
néltuk, amelyeknél progressziven csokkentettiik a csatorndk szdmat (1asd 2.2.1 fejezet, 3.1 tab-
lazat). Az volt a célunk, hogy feltirjuk, hogyan hat a modell méretének és kapacitasdnak csok-
kentése a tudds ataddsanak hatékonysdgara. Az elso 1épésben az alap ResNetl8 modellt alkal-
maztuk, majd 1€pésrdl 1€pésre csokkentettiik a modell Osszetettségét, hogy megfigyelhessiik a

teljesitmény valtozasait.

17




3. FEJEZET: SAJAT KISERLETEK

3.2. Adathalmazok

A gépi tanulasi kisérletek sordn a megfeleld adathalmaz kivéalasztasa kritikus fontossagu, mi-
vel ez alapvetden befolydsolja a modellek tanuldsi képességét és teljesitményt. Ebben a feje-
zetben részletezziik az OxfordFlowers102 és az ImageNet1K adathalmaz haszndlatat, amely
a kisérleteink alapjat képezte. Az adathalmaz vélasztdsanak okait és a kisérleti elrendezésben

végrehajtott modositasokat is targyalni fogjuk.

3.2.1. ImageNetlK

Az eldzetes tanitds fontos szerepet jatszik a mélytanuldsi modellek hatékonysagdban, kiilono-
sen amikor specifikus feladatokra vagy adathalmazokra szeretnénk finomhangolni dket. Ebben
a kontextusban a BiT ResNet101 modell, amely a tandr modellként szolgélt a kisérleteimben,
eredetileg az ImageNet1K adathalmazon lett el6tanitva. Ez a széles korben hasznélt, nagy mé-
retl adathalmaz egy erds alapot biztositott a modellnek, lehetvé téve, hogy altalanosithatébb
jellemzoket tanuljon meg, miel6tt finomhangolédsra keriilt volna az OxfordFlowers102 adat-
halmazra. Hasonldéan, a MobilNetV3-small modell, amit a kisérletek soran didk modellként
hasznaltunk, szintén az ImageNet1K adathalmazon lett eldre betanitva. Az eldtanitds ebben az
esetben is el6ny0s volt, mivel a modell mar rendelkezett egy altaldnos képfelismerési képes-
ségekkel, amelyeket aztdn specifikusabb feladatokra, mint amilyen a virdgfelismerés, tovabb

lehetett fejleszteni.

3.2.2. OxfordFlowers102

Az OxfordFlowers102 egy széles korben hasznalt adathalmaz a gépi tanulas és a képfeldolgo-
zas teriiletén, amely 102 kiillonboz6 virdgfajta képeit tartalmazza. Az adathalmaz jelent6sége
abban rejlik, hogy szdmos cikkben megjelenik, igy az eredmények konnyen 6sszehasonlithatd-
va valnak mas kutatdsokkal. Emellett méretét tekintve sem tul nagy, igy nem igényel kiilondsen
nagy er6forrasokat a feldolgozdshoz, ami ideélissa teszi olyan kutatok szamadra, akik korlatozott
szamitasi kapacitdssal rendelkeznek.

Az adathalmazt alapértelmezetten harom részre van osztva: 1000 képbdl all6 tanit6 és vali-
décids halmaz, valamint egy 6000 képet tartalmazo teszt halmaz.

Kisérleteink sordn, sziikségesnek taléltuk a tanité és teszt adathalmazok felcserélését. Az in-
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doklas egyszert: a ResNet modellek esetében nem dlltak rendelkezésre eldre betanitott silyok,
igy a modell teljesitménye jelentésen korlatozddott volna, ha csak a kisebb, 1000 adatpontot
tartalmazo tanitd halmazt haszndlom. A részek megcserélésével jelentGsen megnovekedett a
tanitd adathalmaz mérete, ami lehet6vé tette a modellek alaposabb €s hatékonyabb tanitasat.
Ennek eredményeképpen jelentds pontossagnovekedést értiink el, amely reprezentativ eredmé-
nyek elérését tette lehetové.

Az OxfordFlowers102 adathalmaz hasznélata és a kisérleti elrendezésben végrehajtott mo-
dositdsok alapvet6en hozzdjarultak a kutatas sikeréhez. A tanité és teszt adathalmazok stratégiai
felcserélése kiillonosen fontos 1épés volt a ResNet modellek hatékony tanitdsa szempontjabdl.
Ez az adaptiv megkozelités demonstrélja, hogy a gépi tanuldsi projektek sordn rugalmasnak

kell lenniink az adathalmaz kezelésével és a kisérleti elrendezés optimalizalasdval kapcsolat-

ban, hogy a lehetd legjobb eredményeket érjiik el.

3.3. Tanitasi modszerek

3.3.1. Tanulasi stratégiak
Adatatalakitas

A tanitdsi adathalmazunk esetében a PyTorch transzformdcios konyvtarat (transforms) hasznal-
tuk az adatdtalakitasi 1épések végrehajtdsdhoz. A transzformacidk sorozata a kovetkezd miive-

letekbdl 4llt:

— atméretezés: az Osszes képet 256x256 pixel méretre méreteztiik, ami egységes alapot

biztosit a tovabbi transzform cidkhoz;

— véletlenszerii koriilvagas :az osszes képet 224x224 pixel méretre hoztuk, ami egységes

alapot biztositott a tovabbi transzformacidkhoz;

— véletlenszerii vizszintes tiikrozés:a képek véletlenszert tiikrozésével szimuldlhaté a

megjelenités kiilonb6z6 orientacidkban;

— véletlenszerii forgatas: A képeket maximum 30 fokkal forgattuk el, ami segit a modell-

nek jobban alkalmazkodni az orientdcidbeli véaltozasokhoz;

19



3. FEJEZET: SAJAT KISERLETEK

— szinallitas: a fényerd, kontraszt, telitettség, és szinezet véletlenszeri modositasaval a mo-

dell jobban volt képes kezelni a kiilonb6z6 fényviszonyokat és szinskaldkat.

A képek végiil tensor formatumba konvertdlodtak, majd normalizéldsra keriiltek. A normaliza-
l4s soran az atlagos RGB értékek ([0.485, 0.456, 0.406]) és a szérasok ([0.229, 0.224, 0.225])
alapjan skédlazodtak a pixelek.

A validacios és tesztelési adathalmaz esetében egy kevésbé agressziv stratégiat alkalmaz-
tunk, ami csupdn az dtméretezést, kozépre vagast, tensor konverziot, és normalizdlast foglalta

magdba.

Tudas Desztillacio

A tudasatadasi folyamat sordn a kovetkezd veszteségfiiggvényt hasznéltuk:

Veszteség = <KL (% I %)) 4 H(y, p.) G.1)

ahol KL a Kullback-Leibler divergencia (1asd 2.1 képlet), p; €s p; a didk, illetve a tanar modellek
kimenetei, 7" a hdmérsékleti paraméter, H a keresztentropia veszteség (lasd 3.2 képlet), és y a

valédi cimkék.
H(y,p) = — Y _ vilog(p:) (3.2)

Fiiggvényillesztés

A [Beyer et al., 2022] cikket kdvetve bizonyos kisérleteknél "mixup"-ot is alkalmaztunk, ami
egyfajta fliiggvényillesztési mddszer, amelyr6l a [Zhang et al., 2017] cikk besz€lt el6szor . A
mixup technika Iényege, hogy a bemeneti képeket és azok cimkéit véletlenszertien keverjiik
Ossze, ezdltal 4j, szintetikus tanitdsi példdkat 1étrehozva. Ez a megkozelités lehetévé teszi a mo-
dell szdmdra, hogy robosztusabbd véljon az adatokban 1év$ zajokkal és eltérésekkel szemben,
mikozben segit a tililleszkedés csokkentésében.

A foggvényillesztési eljards sordn két kép és azok cimkéi kozott linedris interpolacidt vé-
geztiink. A keverés mértéke egy A paraméterrel szabalyozhat6, amelyet bar alapjdraton a béta-
eloszlasbdl sorsolunk ki, mi a cikket kdvetve, egyenletes eloszlasbol sorsoltunk, ezzel agg-

resszivabbd téve a folyamatot. A tanitdsi példak igy keletkezett kombindcidja nemcsak, hogy
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bdviti az adathalmazt, hanem a modellt is arra kényszeriti, hogy az interpolalt cimkék kozotti

atmeneteket is megértse, ezzel novelve a generalizal6 képességeit.

3.3.2. Optimalizacios Algoritmusok

Optimalizacids algoritmusként Adam-et haszndltunk (lasd 2.1.5). A modell tdlilleszkedésének
elkeriilése érdekében L2 regularizaciét (mds néven sulycsokkenést) is alkalmaztunk, az opti-
malizécio kiegészitéseként. Ez a metddus egy hozzaadott biintetd tag a veszteségfiiggvényben,
ami az egyes sulyok négyzetes norméjanak ardnyaban noveli a veszteséget. Az L2 regularizicid
segit kontrolldlni a modell komplexitdsat azzal, hogy biinteti a til nagy értéki sualyokat, ezal-
tal elésegitve a simdbb és dltaldnosithatébb funkcidk megtanuldsat. Ezen feliil, két kiillonboz6
tanuldsi rata titemezGt is alkalmaztunk a tanuldsi folyamat optimalizdldsara: a CosineAnnea-
lingLLR-t és a ReduceLROnPlateau-t.

A CosineAnnealingLR iitemez6 a tanuldsi ratét a tanitasi ciklusok sordn periodikusan csok-
kenti, egy el6re meghatdrozott minimumig, kdvetve ezzel a koszinusz fiiggvény alakjat. Mdas-
részt, a ReduceLROnPlateau iitemez6 a tanuldsi ratdt csokkenti, ha a validacids veszteség nem
javul egy meghatédrozott szamu epoch utén.

A tanitasi folyamat tovabbi optimalizdldsa érdekében korai ledllast (early stopping) is imp-
lementaltunk. Ez a technika abbahagyja a tanitast, ha a valid4cios teljesitmény egy adott szamu
epochdn keresztiil nem mutat jelentds javuldst, ezzel megel6zve a modell tulilleszkedését és

idGtakarékosan kezelve az erG6forrasokat.

3.3.3. Ertékelési metrikak és validalas

A mélytanuldsi modellek értékelése sordn a teljesitmény objektiv méréséhez szdmos metrikat
alkalmaztunk. Ezek a metrikdk lehet6vé teszik, hogy pontos képet kapjunk a modell viselkedé-

sérol, képességeirdl és a tanitdsi folyamat sordn bekovetkezett fejlédésrol.

Pontossag és Vesztesség

A modell pontossdga (topl accuracy) az egyik leggyakrabban haszndlt metrika, amely azt mé-
ri, hogy a modell milyen ardnyban adott helyes el6rejelzéseket a tesztelés sordn. A pontossag

kiszdmitdsa egyszer(: az 0sszes helyesen osztilyozott eset szamat elosztjuk az Osszes teszt eset
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szamaval. Ezt a metrikat kiilondsen fontos figyelemmel kisérni, mivel kozvetlen informaciot
szolgdltat a modell altaldnosité képességérol.

A vesztesség (loss) mértéke szintén kritikus jelent8ségii, hiszen ez mutatja meg, mennyire
tér el a modell el6rejelzése a valos cimkéktdl. A keresztentréopia vesztességfiiggvényt haszndl-
tuk, amely a kategdridk kozotti tdvolsdgot szamitja ki, €s a modell altal adott valoszintiségek és
a tényleges cimkék kozotti eltérést méri. Ez a metrika segit felmérni, hogy a modell mennyire
"biztos" az egyes eldrejelzésekben, és jelent6s mértékben hozzdjarul a hibak diagnosztizalasa-

hoz és a modell finomhangoldsihoz.

3.3.4. Kisérleti kornyezet

Az oktatasi folyamat sordn a Google Colab platformjdnak PRO verzidjaval dolgoztunk, amely
tobbféle szamitasi er6forrast foglal magaba, mint példaul T4, A100, L4, és V100 tipusi GPU-
kat, valamint Tensor Processing Unit (TPU) tdmogatast is biztosit. Ezen kiviil a Kaggle feliiletét
is igénybe vettiik, amely tovabbi két T4-es GPU-val jarult hozza a projekthez. A tanulasi folya-
mat monitorozdsahoz a Weights and Biases platformot alkalmaztuk

A Google Colab ingyenes véltozatdnak korldtozott szdmitdsi kapacitdsa jelentSs akadélyt
jelentett a projektiink szdmdra. Bar a platform biztositott egy NVIDIA Tesla T4 GPU-t, ennek

Py

hasznalati ideje hetente korlatozott volt, ami nem tette lehetdvé folyamatos szamitasi igényeink
kiszolgalasat. Alternativaként a Kaggle platformot vetettiikk be, amely lehetové tette heti har-
minc 6ra szamitasi id6 hasznalatit két T4 GPU-val, de ez a megoldds szdmos mds szempontbdl
nem bizonyult idedlisnak. Ezen GPU-k sebessége nem volt elegendd az altalunk hasznalt adat-
halmazok és modellek szdmara. Tovabba, ellentétben a Colab-bal, a Kaggle nem nyujtott nativ
tdmogatdst a Google Drive szolgéltatdsnak, ami kulcsfontossagui volt modelljeink sulyainak au-
tomatikus mentésében és betoltésében. Ezen feliil a Kaggle felhasznéléi feliilete is alacsonyabb

mindséget nyujtott, mint a Colabé.

3.4. Eredmények

A kutatds soran végzett kisérletek célja az volt, hogy feltarjuk, miként lehet a nagy, dssze-
tett modellekbdl szarmazé tudast hatékonyan atadni kisebb, egyszeriibb szerkezetl hdl6zatok-

ba. A vizsgélt modellek kozott szerepelnek a MobileNet és a ResNet18 kiillonbozé valtozatai,

22



3. FEJEZET: SAJAT KISERLETEK

Mobilenet Mobilenet Distilled Mobilenet Distilled FunMatch
Batch méret 32 32 32
Epochok 55 37 40
Tanulasi rata 1.00E-03 1.00E-03 1.00E-04
Sulycsokkenés | 1.00E-06 1.00E-06 1.00E-08
Héfok N/A 1 1

3.2. tdblazat. MobileNet konfiguraciok

Mobilenet Mobilenet Distilled Mobilenet Distilled FunMatch
Paraméterszam 1,622,406
Validacids hiba 0.1294 0.1673 0.3483
Pontossag 0.9627 0.9804 0.9667

3.3. tabldzat. MobileNet eredmények

amelyeket csatornaszdm-csokkentéssel médositottunk. Az eredmények bemutatdsa sordn kii-
16n figyelmet forditunk a modellméretek €s a tanulasi teljesitmény kapcsolatdnak elemzésére,
valamint a desztillaci6 soran alkalmazott kiillonb6z technikdk Osszehasonlitasdra. Az eredmé-
nyek szamszer(sitésével és a kisérletek metodikus leirasaval kivdnjuk biztositani a vizsgélatok

reprodukalhat6sagat és értékelhetdségét.

3.4.1. Konfiguraciok és kvantitativ eredmények

A Kkisérleteink sordn a ResNetl8 architektira kiilonbozd véltozataival és a Mobilenet arhit-
kektdrakkal foglalkoztunk. Minden modell esetében pontosan dokumentaltuk a konfiguracidkat
illetve az eredméyneket, amelyek a 3.4, 3.5 és a 3.2, 3.3 tdblazatokban taldlhat6ak meg. A
ResNet modelleknél minden esetben véletlenszertien inicializélt sulyokkal kezdtiik a tanuldsi
folyamatot, mivel egyik modell sem volt el6tanitva. Ezzel szemben a MobileNet modellt elo-
tanitott silyokkal haszndltuk, ami jelent6sen felgyorsitotta a tanuldsi és validacids veszteség
konvergencidjat, valamint novelte a modell precizitasat. A desztillaciés folyamat sordn a kon-
vergencia lassisdga miatt tobb iterdciot kellett futtatnunk, mint a hagyomanyos tanitds esetén.
A fliggvényillesztési technika tesztelése sordn pedig csokkenteniink kellett a tanuldsi ratat és a
sulycsokkentést, mivel a metédus maga er6teljes regularizdcids hatdssal bir, emellett sziikséges
volt az epochok szdménak tovabbi novelésére is, ahogyan az varhat6 is volt a [Beyer et al.,

2022] cikk alapjan. Mindemellett a nyolcadolt csatornaszdmu Resnet esetén gradiens vagést
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3.4. tablazat. ResNet18 valtozatainak konfiguracioi, ahol D: desztilldlt valtozat, F: fliggvényil-
lesztés volt alkalmazva, R18_x: x-szer leméretezett modell

R18 Ri18D. RI18D.F. | R18 2 R18 2D. | R18 4 R18 4D. | R18_.8 R18 8D.
Batch méret 32 32 64 32 32 32 32 32 32
Epochok 60 69 80 49 59 59 69 69 69
Tanulasi rata | 1E-03  1E-03 1E-04 1E-03 1E-03 1E-03 1E-03 1E-03 1E-03
Siulycsokkenés | 1E-05  1E-05 1E-08 1E-05 1E-05 1E-05 1E-05 1E-05 1E-05
Hoéfok N/A 1 1 N/A 1 N/A 1 N/A 1

3.5. tablazat. ResNetl18 véltozatainak eredményei ahol D: desztillalt valtozat, F: fiiggvényillesz-
tés volt alkalmazva, R18_x: x-szer leméretezett modell

Meéret és tipus R18 R18D. RI18D.F. | R18_ 2 R18 2D. | R18_ 4 R18 4D. | R18_8 R18_8D.
Paraméterszam 12,609,894 3,171,558 802,470 205,446
Validacios hiba | 0.458 0.3326  0.6303 | 0.4698 0.387 0.6738  0.4329 | 0.7696  0.7702
Pontossag 0.8735 0.9431 0.898 0.87 0.9314 | 0.8098  0.9039 | 0.7696  0.7961

kellett alkalmaznunk, modell méretébdl ad6doé gradiens robbands probléma megoldédsaért.

3.4.2. Eredmények elemzése

Az adatok elemzése egyértelmiien kimutatta, mint ahogy a 3.1 4bra is mutatja, hogy a tudds
desztillaciés modszer jelentds mértékben javitja a modell teszt pontossagat. Specifikusan, a
ResNet18 architektira standard és felezett csatornaszammal rendelkez$ véltozatai k6zott meg-
figyelhet6 volt egy 6-7%-os teljesitményndvekedés. A legnagyobb javuldst a negyedelt csa-
tornaszammal rendelkezd valtozat érte el, ahol a pontossdg akdr 9%-kal is novekedett. Ezzel
szemben, az nyolcadolt csatornaszdmmal rendelkez6 véltozatndl mar csak 3%-os javulds volt
tapasztalhatd, ami valdszintileg a modell tilzottan kis méretének tulajdonithato.

Az a 3.3 tablazat alapjan a MobileNettel végzett kisérletek sordn az észlelt 2%-os pontos-
sagjavulds, bar abszolit értékben csekélynek tlinhet, jelentdségteljesnek mindsiil. Ennek oka,
hogy a tandr modell és a didk modell kozotti eredeti pontossagbeli kiilonbség csupédn 3%. Igy a
desztillalt didkmodell pontossdga mar csak 1%-kal marad el a tanarmodellt6l. Ezen eredmény
elérésében kulcsfontossigu szerepet jatszott a MobileNet ImageNet-en eldretanitott verzidjanak
felhasznalasa.

Tovéabb4, ahogy azt a [Beyer et al., 2022] cikk ajanldsa alapjén tettiik, teszteltiik a fliggvény-
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Teszt pontossag - Modell méret
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3.1. abra. Eredeti és desztillalt modellek tesztpontossdganak osszehasonlitdsa a modell méreté-
nek novekedésével. A grafikon azon kapcsolatot dbrazolja, hogy a modell mérete (a paraméterek
szdma szerint) hogyan befolyésolja a tesztpontossdgot mind az eredeti modell (kék szinnel és
szilard vonallal), mind a desztillalt modell (narancssarga szinnel és szaggatott vonallal) eseté-
ben.

illesztési, mas néven adatkeverési (mixup) technikat. Az a 3.2 és a 3.2 dbrak szerint sajnos ez a
modszer nem hozta meg a vart eredményeket az esetiinkben, mivel nem javitotta a pontossagot
az egyszerl desztillacidhoz képest. Viszont, ami eldre 14that6 volt, a tanulési veszteség jelent6-
sen fluktudlt, és a konvergacio is késobb kovetkezett be. Egy lehetséges magyardzat arra, hogy
miért nem volt sikeres a mdédszer a mi esetiinkben, az lehet, hogy a tanitisok til révidek voltak

ahhoz, hogy a technika kifejthesse a hatédsat.
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3.2. dbra. Pontossag dsszehasonlitdsa kiilonboz6 oktatdsi modszerekkel Resnet18 és Mobilenet-
V3-Small modellekre.

Pontossag kiilonb6zd tanitasi metédusokkal

Pontossag kiilonb6z4é tanitasi metdédusokkal
ResNet18_1

Mobilenet

Modell

ResNet18_1 Distilled FunMatch

Modell

Mobilenet Distilled FunMatch

ResNet18_1 Distilled

Mobilenet Distillled
0.5 0.6

0.7 0.8 0.9 0.5 0.6
Teszt pontossag

0:7 0:8

0.9
Teszt pontossag
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n 7

Konkluzio

Eredményeink egyértelmiien kimutattak, hogy a tudas desztillacié jelents mértékben javitotta
a didk modellek teljesitményét, kiillonosen a ResNet18 architektiira viltozataindl. A legnagyobb
pontossag novekedést a negyedelt csatornaszdmmal rendelkezd valtozat mutatta, ahol a teszt
pontossag akar 9%-kal is novekedett. Bar a nyolcadolt csatornaszdm esetében a javulds mérsé-
keltebb volt, ez a modell kis mérete miatt varhato volt.

A MobileNet esetében a desztillacid 2%-os pontossdgjavuldst eredményezett, ami figyelem-
re mélto, tekintettel arra, hogy az eredeti pontossdgi kiillonbség a tandr és a didk modell kozott
mindossze 3% volt. Az ImageNet-en elStanitott MobileNet modell haszndlata kritikus szerepet
jatszott ebben az eredményességben, mivel a didk modell mar rendelkezett dltalanos képfelis-
merési képességekkel.

A fliggvényillesztési (mixup) technika alkalmazdsa nem hozta meg a vart eldnyoket, mivel
nem javitotta a pontossagot az egyszeri desztilliciéhoz képest, €s a tanuldsi veszteség fluktudci-
Ot mutatott. Ez arra utal, hogy bar ez a mddszer ndvelheti a modell robosztussagéit, nem minden
esetben elonyds a pontossag szempontjabol.

Osszességében a kutatdsunk aldtdmasztotta, hogy a didk-tandr architektirdk alkalmazi-
sa jelent6sen javithatja a kisebb modellek teljesitményét, mikozben csokkenti a szamitasi és
er6forras-igényeket. Ezek az eredmények hozzdjarulnak a gépi tanuldsi modellek hatékonyabb

és elérhetdbb alkalmazdsahoz kiilonb6z6 gyakorlati kdrnyezetekben.

4.1. Tovabbi kutatasi lehetoségek

A jelenlegi kutatds sordn feltartuk a didk-tanér architektirdk eldnyeit a képfeldolgozds terén,

azonban tobb igéretes irdny is felmeriil, amelyek tovabb mélyithetik tuddsunkat és novelhetik a
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modellalkalmazdsok hatékonysdgat. Az aldbbiakban vdzoljuk a tovabbi kutatdsi lehetdségeket:

— Transformer alapi modellek integralasa: Az utébbi években a transformer architek-
tirdk, mint példdul a Vision Transformer (ViT), jelentds el6relépést hoztak a képfeldol-
gozas terén. Ezen modellek kiilonosen alkalmasak lehetnek arra, hogy didk modellként
szolgdljanak a didk-tanar paradigmdban, mivel képesek nagyobb kontextusban értelmezni

a vizualis informaciokat.

— Meélyebb tudasatadasi mechanizmusok: Tovéabbi kutatdsokra van sziikség a tudasatada-
si folyamatok mélyebb megértése érdekében. Példdul, a tudds desztilliciéban alkalma-
zott hdmérsékleti paraméter finomhangolasa vagy 1j veszteségfiiggvények, mint példdul
a kontrasztiv! vagy triplet® veszteség, bevezetése jelentsen javithatja a tanuldsi eredmé-

nyeket.

- Kiilonb6z6 adathalmazokon valé tesztelés: A jelen kutatds az OxfordFlowers102 és
ImageNet adathalmazokra korldtozédott. A jovébeli kutatdsokban érdemes lenne mads,
valtozatosabb adathalmazokon is tesztelni a modelleket, beleértve a ritkabban hasznalt
vagy djonnan létrehozott adathalmazokat, amelyek kihivast jelenthetnek a modellek sza-

mara.

'A kontrasztiv vesztesség (contrastive loss) olyan vesztességfiiggvény, amit paros adatpontokhoz
alkalmaznak a mélytanuldsi modellekben. Célja, hogy novelje a kiilénb6z6 kategdridk mintdi kozotti
tavolsagot, mikdzben csokkenti az azonos kategdéridk mintdi kozottit. Alkalmazdsa idedlis olyan felada-
tokra, mint az arcfelismerés vagy objektum azonositds, ahol fontos a mintdk kozotti finom kiilonbségek
megragaddsa.

2 A triplet vesztesség (triplet loss) hdarom adatpontot hasznal (alap, pozitiv, negativ) a tanitds soran. A
modell célja, hogy novelje az alap és a negativ minta kozotti tavolsagot, mikozben minimalizélja az alap
és a pozitiv minta kozottit. Ez a vesztességfajta elényds olyan alkalmazdsokban, ahol a relativ kiilénb-
ségek kiemelkedden fontosak, mint példaul képfelismerési feladatokban vagy beagyazott reprezentaciok
tanitdsdban.
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5. fejezet

Koszonetnyilvanitas

Eziton szeretném kifejezni koszonetemet Pavel Szabolcsnak, témavezetdmnek, aki tiirelmével
€s utmutatdsaival végig tdmogatta kutatdsi munkdmat. Kiilon koszonet illeti Mathé Gergelyt
és Poor Veronikdt, akik a hozzdjarultak a kutatas kiindul6 otletéhez €s segitettek eligazodni a
témakeresésben.

K6szonom mindannyiuknak, hogy hozzdjarultak tudoméanyos munkdm elkésziiltéhez és le-

het6vé tették, hogy feltérképezzem kutatdsi témam lehetdségeit.
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A. fliggelék

Felhasznalt eszkozok

A dolgozat elkészitése sordn az OpenAl ChatGPT ([Brown et al., 2020]) mesterséges intelli-
gencia modelljét hasznaltam nyelvtani €s stilisztikai hibdk azonositdsdra és javitdsara. Minden
javaslatot alapos emberi feliilvizsgélat kovetett annak érdekében, hogy a szoveg meg0rizze ere-

deti szdndékomat és tudomédnyos pontossagét.
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