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Kivonat

Napjainkban az objektum detekcids algoritmusok hasznalata egyre elterjedtebbé
valik tgy vallalati, mint végfelhasznaldi kornyezetben. Alkalmazasi teriiletei kozé
tartoznak tobbek kozott az Onvezetd rendszerek, automatizalt CCTV feliigyelet,
automatizalt mindségellenorzési folyamatok, tlizveszély monitorozas, orvosi dontés-
tdmogatéas. Sok esetben az ilyen jellegii szolgaltatasok teljesitményének novelésében
ma mar a lokalisan rendelkezésre allo, felcimkézett adathalmaz mennyisége jelenti
a szlk keresztmetszetet. Mivel a szigori adatvédelmi korlatozasok miatt - foként
nagyvallalati kornyezetben, vagy példaul egészségiigyben GDPR . elvek miatt - ezen
tanité adatok nem oszthatok meg és nehezen bévithetdk, igy a teljesitmény novelése
az egymassal korreldlé taszkokat tanulé machine learning alapti megoldéasok kozotti
kollaboracié soran valésulhat meg. Kiilonb6zo privat, lokalis adathalmazokkal ren-
ennek viszont f6 korlatja, hogy az esetek tobbségében csak egy globalis modell kol-
laborativ betanitasa lehetséges, nem pedig tobb, korreldld taszkot tanulé modell
teljesitményének novelése. Tovabba a létezd federalt multitaszk eljarasok privacy-t
sérté modon modell paraméterek vagy lokalis adatmintak megosztasa altal valositjak
meg a kollaboraciét, nem beszélve arrdl, hogy a publikdlt eljarasok nagy tobbsége
nem is alkalmazhaté hatékonyan olyan komplex, deep learning modellek esetében,
melyek a képi objektum detekcié feladatat hivatottak megoldani.

Ebben a dolgozatban javasolt FedMOD eljaras képes feliilkerekedni az elébbi-
ekben emlitett, szakirodalomban méig megoldatlan probléméakon. Eljarasunk képes
megbecsiilni a résztvevo kliensek altal tanult taszkok kézotti kereszthasznossagokat.
Ezen informacio alapjan valésit meg hatékony tudas disztillaciét, melyhez publiku-
san rendelkezésre allo, cimkézetlen adatmintdakat hasznal fel. A FedMOD adatok
védelmét megorzo, elosztott tanulast valosit meg, melynek soran a privat adatok és
a lokalis modell paraméterek sem kertilnek megosztéasra a kliensek kozott. Empirikus
vizsgalatok alapjan a FedMOD eljaras hatésa ekvivalens a kollaboralé kliensek privat
adathalmazainak bovitésével (melynek mértéke akar 50% feletti is lehet) azaz ennek
mértékével emeli az adathalmaz értékét a kollaboracié. A javasolt FedMOD eljarast
atfogdan kiértékeltiik és elemeztiik, tovabba kidolgoztuk a FedAvg algoritmusnak
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a FedMOD sémét is.



Abstract

Nowadays, the use of object detection algorithms is becoming increasingly common
both in industry and among end-users. Applications include self-driving systems,
automated video surveillance and alarm systems, automated quality control proces-
ses, fire risk monitoring, medical decision support, etc. In many cases, the bottleneck
to increasing the performance of these services is the amount of locally available,
labelled data. Due to strict privacy restrictions, this learning data is not shareable
(especially in enterprise environments or for example in healthcare due to GDPR
principles) and difficult to scale up, therefore performance improvement can only
be achieved through collaboration between machine learning algorithms learning
correlated tasks. The classical federated learning paradigm is suitable for the colla-
boration of clients with different private, local datasets, but its main limitation is
that in most cases it can only train one global model collaboratively, it is not able to
increase the performance of distributed models learning correlated tasks. Furthermo-
re, existing federated multitask methods implement collaboration through sharing
model parameters or private data samples in a privacy-violating manner, not to
mention that the vast majority of published methods are not even efficiently applic-
able to complex deep learning models that are intended to solve the task of image
object detection.

The proposed FedMOD method is able to overcome the aforementioned limit-
ations, which are still unsolved based on literature. Our procedure is able to estimate
the cross-utilities between tasks learned by the participating clients. Based on this
information, it implements efficient knowledge distillation using publicly available
unlabeled data samples. FedMOD realises privacy-preserving distributed learning,
where private data and local model parameters are not shared with any other par-
ticipant. Empirical studies have shown that the effect of the FedMOD procedure is
equivalent to an increase in the private datasets of the collaborating clients (up to
50% or more), i.e., the value of the private dataset is increased thanks to the colla-
boration. We have comprehensively evaluated and analyzed the proposed procedure.
Additionally we proposed and implemented an adaptation of the popular FedAvg
algorithm to the target problem, and compared it with the FedMOD scheme.
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1. fejezet

Bevezetés

Napjainkban az intelligens algoritmusok altal miikodtetett szolgaltatasok hasznéla-
ta egyre elterjedtebbé valik tgy az iparban, mind a végfelhasznalok korében. Ezt
igazolja az intelligens, viselheto eszkozok fokozott hasznalata, az autonéom funkci-
okkal, példaul vezetéstamogatd, onparkold rendszerekkel felszerelt jarmiivek megje-
lenése vagy akar a nagyobb vallalatokon beliil alkalmazott, gépi tanuldson alapuld
szolgaltatasok [1]. Sok esetben az ilyen jellegii szolgdltatasok teljesitményének nove-
lésében ma mar a lokalisan rendelkezésre allo, felcimkézett adathalmaz mennyisége
jelenti a szlik keresztmetszetet. Mivel a szigori adatvédelmi korlatozasok miatt -
foként nagyvallalati kornyezetben - ezen tanité adatok nem oszthatok meg, igy a
teljesitmény novelése az egymassal korrelalé taszkokat tanulé machine learning al-
goritmusok ko6zotti kollaborécié soran valosulhat meg tgy a végfelhasznalok, mint
a nem konkurens nagyvallalatok kérében. Erre példa a telekommunikéciés haldza-
tok operatorai és a szolgaltatok kozotti egyiittmiikodés, vagy onvezetd rendszerek
(ADAS) kollaboracidja [41].

Az autoném vezetés egyik legfontosabb feladata a kamerak és LIDAR-ok [26]
altal rogzitett kozlekedési felvételeken az objektumok detektalasa. ADAS rendsze-
reket kinalé vallalatok a demo adatokon kiviil a termékeiket haszndld jarmiivektol
gytjtenek adatokat, azonban a fogyasztok nem biztos, hogy beleegyeznek vezetési
adataik (pl. az altaluk bejart helyekrél vagy lakéhelyiikrol késziilt fényképek) meg-
osztaséba. Ilyen jellegli problémdakra kindl megoldast a federalt tanulas (FL) [33]
aparatusa.

A szakirodalomban mér publikalt federalt képi objektum detekcids algoritmu-
sok [31] tobbsége viszont egy globélis modellt tanit elosztottan, és figyelmen kiviil
hagyja, hogy a kollaboraciéban résztvevo kliensek esetlegesen eltéro eloszlasu tanitéd
adathalmazzal (non-iid) rendelkezhetnek, vagy korrelald, de nem teljes mértékben
megegyezd feladatokat (taszkokat) tanulhatnak lokélisan. Ezen probléma megoldédsa
mar a federdlt multitaszk [13] eljarasokndl is megtalalhaté otletek alkalmazasat ko-
vetelik, lehet6vé téve a kliensek szamara tobb, kisebb-nagyobb mértékben korreldld
taszkot tanul6 lokalis modell betanitasat.

Adatvédelem szempontjabol fontos, hogy a kollaboracié alapjaul ne a lokélis,
privat adathalmazaikbdl kinyert informéacié szolgaljon, hanem egy globélisan elér-
het6, publikus adathalmaz. A félig ellen6rzott tanulds metodologiaja lehetéséget
biztosit, hogy a kliensek kozotti egytittmiikodéshez és a kliensparok kozotti ke-
reszthasznossagok feltérképezéséhez felhasznalhatoak legyenek a publikusan, nagy
mennyiségben, konnyen elérheté cimkézetlen mintak.



Legjobb tudomésunk szerint a szamos gyakorlati alkalmazas ellenére (példdul
elosztott CCTV rendszerek, kollaboral6 ADAS rendszerek, tlizveszély monitorozésa,
tiid6 szegmentacié [3], multi-organ medical imaging [14]) szakirodalomban jelenleg
nincs publikalva olyan elosztott objektum detekciés algoritmus, mely az elébb em-
litett harom tertilet (federalt tanulds, multitaszk tanulds, félig ellendrzott tanulés)
metszetében helyezkedik el. Ezen dolgozat eredménye a javasolt FedMOD eljaras,
mely a federalt, multitaszk és félig ellenérzott tanitas elonyeit kovacsolja Ossze egy
1j, komplex eljaras-blokk formédjaban. Eljarasunk tobb (akar eltérd, am korrelald ob-
jektum detekcios feladatot tanuld) lokalis modell kozott valésit meg hatékony tudés
disztillaciot a modell reprezenticiok transzformalasa és regularizalasa altal, mely-
hez publikusan rendelkezésre all6, cimkézetlen adatmintakat hasznal fel. A FedMOD
adatvédelmet megorzo elosztott tanulast valosit meg, melynek soran a privat adatok
és a lokalis modell paraméterek sem keriilnek megosztasra a kliensek kozott. Meg-
jegyezzik, hogy eljarasunk foként kevés, am megbizhatd és nagy adatmennyiséggel
vagy tobb végfelhasznalo altal kozosen hasznédlt nagyobb modellek (példaul tobb,
régionalisan definialt és tanitott ADAS rendszer) kozotti egyiittmitkodést valositja
meg.

A dolgozat felépitése a kovetkezo: a masodik fejezetben bemutatom a szakiro-
dalomban mar publikalt federalt, multitaszk, félig ellenérzott tanulasi eljarasokat,
kiemelve elonyeiket, illetve hidnyossagaikat, melyet a FedMOD hivatott pétolni. A
harmadik fejezetben az objektum detekcids feladat megoldasara gyakran hasznalt
architekturak, illetve a felhasznalt Pascal VOC és COCO adathalmazok bemuta-
tasa, valamint ezeknek elosztott kornyezetbe torténo definidlasa keriil kifejtésre. A
negyedik fejezetben a konzulensemmel kozosen fejlesztett FedMOD eljarast és en-
nek komponenseit mutatom be részletesen, ezt koveti az 6todik fejezetben az eljaras
kiértékelése és Osszehasonlitdsa a nem kooperativ tanulassal és az ismert FedAvg
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levont konklizidkat a hatodik fejezetben ismertetem.



2. fejezet

Kapcsol6dé irodalom

Ebben a fejezetben el6szor bemutatom a szakirodalomban publikalt federalt, multit-
aszk és félig ellenorzott témakorokbe tartozo, népszeri eljarasokat, melyek a vizsgélt
elosztott képi objektum detekcids probléma megoldasa szempontjabodl relevansak le-
hetnek. Kiemelem ezen eljarasok elonyeit, illetve megindoklom a szakirodalom alap-
jan a FedMOD eljaras sziikségességét. A fejezet masodik felében a 1étezd objektum
detekcidés megoldasok csoportjainak rovid bemutatasa kovetkezik.

2.1. Federalt tanulas

Az egyik legnépszeriibb és a gyakorlatban is el6szeretettel alkalmazott federalt ta-
nuldst megvaldsito eljaras a FedAvg [33]. Ez a megkozelités olyan tipikus elosztott
tanulasi problémakra nytjt megoldast, ahol a cél egyetlen globdlis modell federalt
tanitdsa a résztvevd kliensek lokalis (privat) adathalmazain. Minden tanulési kor-
ben az Gsszes kliens eloszor az aktudlis globalis modell egy példanyat optimalizalja
lokélisan, a sajat adathalmazan, majd a frissitett paraméterek atlagolasaval a koor-
dindlé szerver meghatarozza a frissitett globalis modellt. A FedAvg f6bb 1épéseit az
1. algoritmus foglalja Ossze.

1. Algorithm Federated Averaging (FedAvg)
Szerver hajtja végre:

1: x( globalis modell inicializalasa
2: fort=1,2, ..., Tdo
3: S +— (random kivalasztott M kliens halmaza)

4: for Vi € S; parhuzamosan do
5: z < ClientUpdate(i, ;)
6: end for

T Tey1 = ity 37

8: end for

ClientUpdate(i, z):
forj=1, .., Kdo
2: x4+ 2 —nV,f(x;z), ahol z ~ P,
end for
4: return x




A FedAvg altaldnositdsdnak tekintheté a FedProx [25], mely képes non-iid
lokalis adathalmazok hatékony kezelésére is. Ezek az algoritmusok szamos cross-
device [21] probléma esetén igen hasznosnak bizonyultak, viszont nem hasznélhato-
ak olyan kollaboracio esetében, ahol a lokalis adathalmazok eltéré lokélis modellek
tanitasat kovetelik. Egy lehetséges megoldast kinal az ilyen jellegli problémékra a
FedMD [24] médszer. Az eljards soran a kliensek elészor lokélis modelljeiket konver-
gencidig tanitjdk a privat adathalmazaikon, majd tudds transzfer [18] valésul meg
tobb tanulasi koron keresztil. A kollaboracié soran egy minden kliens szamaéra pub-
likus, globalis adathalmazon minden kliens kiszamolja kozvetlenitil a kimeneti réteg
elott 1étrejovo aktivaciokat, és az eredményt minden egyes tanulasi korben elkiildi a
koordinalé szervernek. Az aktivaciok atlagat (més néven konszenzust) a kliensek to-
vabbi finomhangolasra hasznaljak lokalis tanitas soran. A FedMD f6bb 1épéseit a 2.
algoritmus foglalja 0ssze. Az eljaras lehetové teszi tobb lokalis modell kollaborativ
betanitasat, mely non-iid adathalmazok esetén hatékony lehet, viszont nem hasz-
nalhato olyan federalt multitaszk problémak megoldésara, ahol a résztvevd kliensek
taszkjai kozotti hasonlosdgok variancidja nagy, vagy akéar az egyes kliensek eltéro
szamu taszkot tanulnak.

2. Algorithm FedMD
Bemenet: D, publikus adathalmaz, Dy privat adathalmazok, fx, k = 1,..m flg-
getlentll tervezett modellek
Kimenet: f; betanitott modellek
1: El6tanitas: Minden résztvevo tanitja konvergencidig sajat fr modelljét Dg-n és
sajat Dy adathalmazan
2: fort=1,2,..,Pdo
3: Kommunikécié: A kliensek meghatérozzék fi(Dy) kimenet el6tti aktivacid
értékeket, és elkiildik a szervernek
Aggregalas: A szerver kiszdmolja: f(z)) = L3, fu(2?), Val € Dy értékét.

5: Megosztas: Minden kliens letolti az 4j f(z) "konszenzust'
Globalis tanitas: Minden f; tanitasa ugy, hogy kozelitse f-et D, adathal-
mazon.
7: Lokalis tanitas: Minden f; tanitasa a privat D, adathalmazon egy par
epochig.
8: end for

2.2. Elosztott multitaszk tanulas

Olyan elosztott tanulasi probléméak megoldasara, amelyekben a résztvevo kliensek
altal lokdlisan tanult taszkok nem megegyezdek (viszont koztiik korrelacié van), a
klasszikus federdlt tanulé algoritmusok énmagukban nem elegenddek (a multitaszk
tanulasi modszerek felhasznalasa is sziikséges). Mivel a FedMOD célja képi objektum
detekcid, ezért jelen alfejezetben a gépi latas témakorében eldszeretettel alkalmazott
multitaszk modszerekre fokuszalok.



2.2.1. Multitaszk tanulas

A multitaszk machine learning (MTL) moddszereknél hasznélt architektiurakat két
f6 komponensre bonthatjuk: jellemzé kinyer6 (feature extractor), illetve taszk spe-
cifikus rétegek halmaza. Ezen felosztas gy torténik, hogy az informacié megosztasa
javitsa az egyes taszkokat megoldé modellek altalanosito képességét és kozben mi-
nimalizdlja a negativ tudds transzfert a taszkok kozott. A [9] tanulmany tobb, erre
az elvre épiill6 megkozelitést mutat be, melyek koziil az els6 az irodalomban shared
trunk vagy hard parameter sharing néven ismert. A médszer egyetlen, k6zos jellemzo
kinyeré komponenst hasznal az 0sszes taszk megoldasara. Erre a komponensre épiil-
nek a kiilonboz6, taszk specifikus rétegek. A shared trunk megkozelités (hasonléan
az emlitett tanulmanyban bemutatott Predictive Distillation vagy Task Routing el-
jarasok) f6ként olyan feladatokra lett kifejlesztve, ahol ugyanazon bemeneti adatok
kertilnek felhasznéalasra a kiillonb6zo taszkok megoldésara és a kozos, jellemzé kinye-
r6 komponens betanitasara. Ez alapjan a modszer énmagaban nem alkalmazhato
olyan elosztott tanul6 kornyezetekben, ahol a kiilonb6z6 taszkokat megoldé kliensek
lokalis adathalmaza eltér, valamint a lokalis modell paraméterek és tanité mintak
megosztasat adatvédelmi elvek gatoljak.

Ellentétben a shared trunk megkozelitéssel, a [9] tanulményban bemutatott
Cross-talk (soft parameter sharing) konstrukcié taszkonként teljesen kiilén archi-
tekturat javasol, melyek jellemz6 kinyerd komponensei kozott infromécié aramlas
(cross-talk) megy végbe. A 2.1. 4bran egy példa lathaté Cross-talk architektirara,
hogy ez a konstrukcié atviheto elosztott kornyezetbe is, a 4. fejezetben részletesen
bemutatott FedMOD eljaras is tartalmaz a jellemzo kinyeré komponensek kozotti
kommunikéciot.

Task A Task B Task C
| ] | |
| N B
| ] [~ |

2.1. abra. Cross-talk konstrukeci6 [45]

Tovabbi elosztott kornyezetben alkalmazhaté multitaszk eljarasokat a [48] ta-
nulmény foglal 6ssze. Az ott leirt Feature Learning megkozelitések a kovetkezd hi-
potézisen alapulnak: ha a modellek megosztjak egymas kozott a belsé reprezenta-
cidjukat, és egyiitt dolgoznak egy kozos reprezentacié kialakitasan, amely az Gsszes
taszkra vonatkozo informéaciot hordozza magaban, akkor ez potencialisan javithatja
az egyes modellek dltaldnositasi képességét a lokalis feladataikat tekintve (az adat-
halmaz pontosabb modellezésével). A federdlt tanulasi kornyezetben ezt az elképze-
lést a korabban emlitett FedMD algoritmus valdsitja meg. A Feature Learning imp-
liciten feltételezi, hogy minden taszk hasonlé egyméshoz, ami gyakran nem igy van,
kilonosen az elosztott rendszerekben. A Feature Leraning megkozelitésekhez hason-
léan tobb MTL eljaras is arra épit, hogy a taszkok koézotti hasonlosdgi informéacio



rendelkezésre all, mint priori ismeret, ami a gyakorlati problémék tilnyomé tébb-
ségénél nem igaz. Ezzel szemben a Task Relation Learning megkozelitések (pl. [6])
a feladatok kozotti hasonlosagok feltérképezésére torekszenek, és ezt az informaciot
hasznéljék fel a hatékony informdci6 dramlashoz. Az [48] tanulméanyban attekintett
Osszes modszer a hozzajuk tartozé adathalmazok alapjan becsiili az egyes taszkok
kereszthasonlosagat. Ez azonban adatvédelmi okokbol nem mindig kivitelezheto, igy
az ilyen jellegii megkozelitések a leirt formajukban nem is alkalmazhatéak elosztott
kornyezetben.

2.2.2. Federalt multitaszk tanulas

A Federalt multitaszk tanulas teriilete az elmult néhany évben valt népszertivé.
A szakirodalomban tobb publikacié is sziiletett [13], [29], ezek koziil kiemelném a
"state-of-the-art"-nak szamit6 MOCHA eljarast. A MOCHA algoritmus tgy optima-
lizalja az elosztott kornyezetben tanulé modelleket, hogy kozben becsiili a modellek
kozotti kereszthasznossagokat is, ezaltal biztositva a hatékony kollaborativ tanulast.
Az eljaras korlatai a kovetkezok:

o A médszer h(w!X;) alaki modelleken alkalmazhat6, w; € RY az i. modell
paramétervektora, X; a hozzd tartoz6 tanité adathalmaz, h() pedig egy nem-
linearitas. A képi objektum detekcié megoldasara viszont ennél nagysagrendek-
kel komplexebb, Deep Learning architekturak hasznélata sziikséges, melyekhez
a publikalt MOCHA eljaras adatptacidja nem trivialis és ismereteink szerint
szakirodalomban sem publikaltdk még. A szerzok az eljarast kizardlag szenzor
adatokon értékelték ki.

o A taszkok és modellek kozotti hasonlésagok feltérképezésére a MOCHA a
modell paramétereket hasznélja, viszont ezen paraméterek szamos gyakorla-
ti alkalmazas esetén (f6ként nagyvallalatok kozotti kollaboracié sordn) nem
megoszthatdak privacy okokbdl kifolydlag. Tovabba az egymashoz hasonlé pa-
ramétert modellek bonyolultabb (sok nemlinearis réteget tartalmazd) archi-
tekturakban mar nem biztos, hogy hasonlé leképezéseket is valositanak meg.

A [3] és [37] publikdciék mutatnak néhany példat a federalt multitaszk tanuldsnak
az orvosi képdiagnosztikaban torténd alkalmazasara. Ezek mindegyike egy globalis
modell betanitasara torekszik, mely ellehetetlenitheti a hatékony egyiittmiikodést
olyan esetekben, amikor a kliensek alal tanult taszkok kereszthasznossiga, vagy akér
a szama is eltér. Legjobb tudomasom szerint a szakirodalomban még nem elérhet6
olyan publikalt federdlt multitaszk tanulasi eljaras, mely képes tobb, valtozé mér-
tékben korrelald taszkot tanuld kliens kozott szigori adatvédelmi elvek mellett is
hatékonyan kollaboralni olyan komplex problémak megoldasa soran is, mint a képi
objektumdetekcio.

2.3. Félig ellenorzott federativ tanité algoritmusok

Elosztott multitaszk kornyezetben a kollaboracié hatékonysagat legféképp a kliensek
kozotti tudas transzfer hatasfoka hatarozza meg. Ezen tudas transzferhez sziikséges,



hogy fel tudjuk mérni a résztvevo kliensparok kozotti kereszthasznossagokat, me-
lyekkel aranyos mértékben valésul meg koztiik a kollaboracié. A kereszthasznossa-
gok becslésére a szakirodalomban publikalt megoldasok tobbnyire a tanité adatok
vagy a modell paraméterek megosztasara éptilnek [48]. Szamos elosztott tanulasra
épuld gyakorlati probléma esetén viszont ezek megosztésa adatvédelmi okokbdl /
tizleti megfontolasokbdl nem lehetséges. A publikusan nagy mennyiségben, konnyen
hozzaférhet6 cimkézetlen adatok viszont hatékonyan felhasznalhatéak az adatok tit-
kossagat is megdrzo tudas transzfer megvalositasara, ezaltal teret adva a félig ellen-
6rzott, federativ, multitaszk tanulédsi eljarasoknak. Az el6bbi motivacid és szamos
gyakorlati alkalmazas ellenére a szakirodalomban legjobb tudomésom szerint még
nem talalhaté ezen harom tertilet nyujtotta lehetoségeket kihasznaldé megoldés, mely
alkalmazhaté olyan komplex problémékon is, mint a képi objektumdetekcio.

Egy példa félig ellenérzott federdlt eljarasa a FedSem [4], melynek szerzéi
pseudo-labeling technika alkalmazasat javasoljak a lokalis adathalmazok méreté-
nek novelése érdekében a kliens oldalon, igy egy robusztusabb globdlis modell 1ét-
rehozésat elérve. Egy masik megkozelités [32] lokélisan optimalizélja a cimkézett
és a cimkézetlen adatokbodl szamitott kozos veszteségfiiggvényt a jol ismert Mean
Teacher [44] SSL technika segitségével. A FedSemhez hasonléan ez a mddszer is
aggregalja a tanult paramétereket kliensek folott egyetlen betanitott globalis modell
kialakitasa érdekében, mely az el6z6ek alapjan nem hatékony multitaszk kornyezet-
ben. Végiil kiemelném a Distillation-based DS-FL mddszert [19], amely a FedMD-
hez hasonlbéan globdlis logitokat szamol ki a kliensek altal a cimkézetlen adatokon
meghatarozott logitok aggregalasaval. A szerzok egy 1j logit-aggregaciés modszert
javasolnak, amelyet Entropy Reduction Aggregation (ERA) eljarasnak neveznek. A
DS-FL megkozelités feltételezi, hogy a kliensek azonos taszkokat tanulnak a nem
feltétleniil i.i.d. eloszlast adathalmazokon. Ez a feltételezés sok gyakorlati probléma
esetén nem adekvat.

A javasolt FedMOD eljaras a cimkézetlen adatok felhasznalasénak médjaban
kiilonbozik az elobbi megkozelitésektol: egy publikus, cimkézetlen adathalmazt hasz-
nalunk a kliensek kozotti kereszthasznossagok feltérképezésére, majd az ez alapjan
torténo tudas transzfer megvaldsitasara. Tovabba a FedMOD még azt sem kovete-
li meg, hogy a kiilonb6z6 kliensek altal tanult feladatok azonos bemeneten azonos
kimenetet produkaljanak. Ez kifejezetten hasznos a vizsgalt elosztott, multitaszk
objektum detekcios problémat tekintve, ahol akar ugyanazon a bemeneti képen két
kiilonb6zo kliens eltéro objektumok felismerését tanulhatja.

2.4. Képi objektum detekcid

Az objektum detekciés probléma két alfeladatbdl tevodik dssze: a bemeneti képen
levé objektumok lokalizalasabol és a lokalizalt objektumok osztalyokba sorolasabol.
A lokalizdlas az objektumot a lehetd legpontosabban hatérol6 téglalap (bounding
box) meghatarozasaval torténik (példaul bal fels6 és jobb alsé cstcspontjanak ko-
ordinatainak felirasaval). Tehat egy adott bemeti képre a modell kimenetként egy
vagy tobb bounding box-ot, illetve az ezekhez tartozd osztalycimkéket adja vissza. A
betanitott modellek teljesitményét a legjobban illeszked6 bounding box-okhoz tar-
toz6 predikcidk atlagos pontossagabdl és precizitasabol hatarozzuk meg (lasd 3.1.3.
alfejezet)



A 1étez6 képi objektumdetekcids eljarasokat két nagy csoportba sorolhatjuk ezek
az Egy fokozatu (Single-stage object detection), illetve a Két fokozati (Two-stage
object detection) objektum detekcids eljarasok.

2.4.1. Két fazisu objektum detekcios eljarasok

Ezen csaladba tartozd modellek esetén két kiillonb6zo 1épésben torténik az objektu-
mok lokalizacidja és klasszifikalasa. A modell csalad legnépszeriibb eljardsa a 2014-
ben publikalt R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Network) [16] architek-
tura, mely az elsOk kozott alkalmazta sikeresen a konvoluciés halokat az objektum
lokalizaci6, szegmentdalas és detektalas problémaira. Az R-CNN modell harom 6
modulbdl épiil fel:

1. Az objektumokat tartalmazé lehetséges régiék meghatarozasa (Re-
gion Proposal): Kategoriafiggetlen régidjavaslatok (bounding box jeloltek)
generalasa. A publikalt megoldasban ez a gépi latdsban hasznalt Selective Se-
arch algoritmus hasznalataval torténik.

2. Jellemzd&k kinyerése (Feature extractor): Mély konvoltciés neuralis hé-
l6zat segitségével a régié jeloltekben talalhato jellemzok kinyerése. A szerzok
chhez a teriileten gyakran alkalmazott AlexNet [22] architektirat hasznaltak
fel.

3. Osztélyozé (Classifier): A kinyert jellemz6k alapjan meghatédrozza, hogy
mely javasolt régioban milyen objektum talalhato. Erre a célra az ismert line-
aris SVM klasszifikaciés eszkoz is jol hasznalhato. Az el6z6 modullal egytitt az
Osztéalyozé valdsitja meg a két fokozatti objektum detekcié masodik fokozatat.

Az R-CNN architektira komponensei a 2.2 abran lathatéak. Az R-CNN mellett ebbe
a modell csaladba tartoznak még ennek tovabbfejlesztett valtozatai, tobbek kozott
a Fast R-CNN [15] és Faster-RCNN [40].

R-CNN: Regions with CNN features
E warpeld region

tvmonitor? no. |

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

2.2. Abra. R-CNN architektira bemenete és harom kompo-
nense [16]

2.4.2. Egy fazisu objektum detekcios eljarasok

Az objektum detektald eljarasok masik népszerl csalddja olyan modelleket tartal-
maz, melyek az objektum lokalizaciot (lehetséges régiok meghatérozasat) és az ob-
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jektumok klasszifikalasat egy lépésben végzik el. Ide tartozik tobbek kozott az SSD
(Single Shot MultiBox Detector) [30] és a YOLO (You Only Look Once) [39] ar-
chitektura. Ellentétben az elobb bemutatott R-CNN modellekkel, a Single-stage de-
tektorok képesek valos idejii objektum detekciéra is. A YOLO akar 45 FPS (frames
per second) sebességet, mig a kisebb verzi6ja (Fast YOLO [43]) pedig 155 FPS-t is
elérhet NVIDIA Titan X videdkartyan futtatva [34]. Tobbek kozott gyorasdganak és
alacsony predikcids hibajanak koszonhetoen napjaink egyik legnépszeriibb objektum
detekciés modellje lett, igy a javasolt FedMOD eljarasban (lasd 4. fejezet) is a kli-
ens modellek YOLO architekturdk. A YOLO modell felépitésének és mitkodésének
részletes bemutatasa a kovetkezd fejezet targya. A modell csaladba tartoznak még

tobbek kozott a YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOv5, CenterNet [11] architek-
turak is.



3. fejezet

Federalt objektum detekci6

A federalt objektumdetekcio teriiletén a bevezetoben emlitett szamos gyakorlati al-
kalmazas ellenére kevés publikacié létezik, ezek legnagyobb hényada is olyan meg-
oldasokat taglal, melyek egy globalis modell elosztott tanitasat valésitjak meg. Erre
példa a FedVision [31] eljaras, mely a FedAvg mddszernek objektumdetekciéra tor-
téné alkalmazasat mutatja be. Hasonléan az 6nvezet6 autok elosztott tanitasara ad
lehetséges megolddst a [20] tanulmény, mely szintén egy globélis modell betanita-
sat teszi lehetové. Lathatd, hogy ezen megoldasok nem alkalmazhatdéak multitaszk
kornyezetben, amikor egyes kliensek eltérd taszkokat is tanulhatnak, példaul région-
ként (pl. kornyezet hasonlésdga alapjan) definidlt modellek kollaboracigja soran. A
kovetkezo fejezetben bemutatott FedLinked (FedMOD) eljaras az ilyen jellegii prob-
lémékra ad egy lehetséges megoldast. Ezen fejezet pedig a kollaboraciéban részt vevo
modellek architekturajat, illetve a kiértékeléshez hasznalt adathalmazt és ennek el-
osztott kornyezetbe torténo definidlast ismerteti.

3.1. YOLOv1

A FedLinked eljarast harom résztvevét tartalmazo elosztott tanuldsi kornyezetben
értékelem ki, ahol az egyes résztvevo kliensek YOLOv1 modellt tanitanak. A YO-
LOv1 modell felépitését az aldbbiakban részletezem.

3.1.1. Architektara

Az eredetileg publikalt YOLOvV1 architektira a 3.1 abran lathat6. Ezen modellben
24 konvoluciés réteget kovet 2 teljesen 6sszekotott réteg (fully connected layer).
Bemenetként 448 x 448 x 3 méretli képeket var, végso kimenete pedig egy 7 x 7 x 30
méretil tenzor. Mivel a YOLO a Single-Stage Detector csaladba tartozik, ezért a 7
x 7 x 30 méretii kimenet tartalmazza gy a bounding box-okra, mint az azonositott
osztalyokra vonatkozo6 informaciot a kovetkezd megfontolasok alapjan:

e A YOLOvV1 modell a bemeneti képet 7 x 7 cellara bontja, ezen cellakban probal
azonositani egy-egy objektumot.

e Az eredeti YOLOv1 20 kiilonb6z6 osztalyba tanulta besorolni az azonositott
objektumokat, ezért minden egyes kimeneti cella els6 20 csatorndja az oszta-
lyokon értelmezett diszkrét valoszinliségi eloszlast tartalmazza. Elosztott kor-
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nyezetben az egyes kliensek eltérd szamu taszkot tanulnak, igy esetiikben ez a
csatorna szam valtozni fog.

o Cellanként 2 bounding box-ot probal illeszteni a modell az ott esetlegesen
felismert objektumra. Egy bounding box-ot 5 érték jellemez: milyen valdszi-
niiséggel van objektum az adott tartoméanyban (objectness score), a téglalap 2
atellenes csticsanak koordindtéi (4 érték). A koltségfiigvényben objektum azo-
nositasa esetén csak a nagyobb objectness score-al rendelkez6 bounding box
szerepel.

o Az osztalyokhoz tartozd valdszinliségekbél (20) és a két bounding box-hoz
tartozo értékekbdl (10) all ossze az egy cellat jellemzé 30 hosszu vektor.

A modell csak azon cellakban jelzi azonositott objektum jelenlétét, ahol a leg-
nagyobb objectness score értéke meghalad egy hiperparaméterként megadott kiiszob
értéket (a szerzok 0.4 értéket hasznéltak erre a célra).

448

7@
7 ——,
12 S

a— -
448 JEQ 28 36

28

7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30

Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1 .4 1x1x512 1.5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-s2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-52
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

3.1. Abra. YOLOV1 architektura [39]

A modell teljesitményének novelése és az elosztott kornyezetben torténé hasz-
nalhatosag érdekében a kovetkezd médositasokat eszkozoltem a a publikalt YOLOv1
architektiran:

o A fels6 4 konvoluci6 alatti rétegeket az ismert ResNet-18 [17] architektirara
cseréltem (fully connected layer és softmax nélkiil). Ez az architektira a 3.2
abran lathaté. Inicializacional az ImageNet adathalmazon elotantott sulyokat
hasznaltam a ResNet-18 backbone esetében. A teljesen random inicializaciéhoz
képest ez a 1épés az eredmények 30%-o0s javuldsat eredményezte.

o A legfelso két teljesen Osszekotott réteget 1 x 1-es konvoltucidkra cseréltem.
Ennek motivacidja a modell paraméterek csokkenése, tovabba a tisztan konvo-
licids rétegek alkalmazasa megengedi, hogy a tudas transzfer sordn csak azon
cellakhoz tartozo jellemzo vektorokat vegyiink figyelembe, melyek az azonosi-
tott objektumhoz tartoznak (lasd kovetkezo fejezet).

o A felsé négy konvolicios rétegek kozott a YOLOv1 utan publikalt Batch Nor-
malizacié hasznélatat is bevezettem, mely Deep Learning architektirak tani-
tasanal hasznos eszkoznek bizonyult.
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3.2. 4bra. ResNet-18 architektira [38]

2. Célfiiggvény

Az alabbiakban a YOLOv1 modell tanitasanal hasznalt koltségfiiggvényeket muta-

tom

be, ezek a publikdciéban definidlt Sum of Squared Error (SSE) alapt, illetve az

objektum detekciéndl gyakran hasznalt Focal Loss [27] koltségviiggvény.

3.1.2.1. SSE alapu koltségfiiggvény

A célfuggvény definidlasdhoz vezessik be az alabbi jeloléseket:

Acoord : @ bounding box-ok koorinataira vonatkozé koltség silya

Anoobj : @z objektumot nem tartalmazé celldkhoz tartozé objectness score-ok
koltségének stilya

S2: Cellak szama, esetiinkben 7 x 7

B: Predikalt bounding box-ok szama cellanként, esetiinkben B = 2
10bi.

ij
a kimeneti cimkék alapjan. Hasonléan definialhaté Ilfjwbj is.

Indikator figgvény, értéke azon 1, j cellak esetében egy, ahol van objektum

iy Uiy Ti,yi: Az 1. celldban a legnagyobb objectness score-al rendelkezo
bounding-box prediktalt és tényleges bal fels6 koordinatai

wi,ﬁi,wi,hi: Az i. celldiban a legnagyobb objectness score-al rendelkezd
bounding-box prediktalt és tényleges szélessége, magassaga

éi: Az i. cellaban a prediktalt objectness score-ok maximuma
C;: Az i. cella tényleges objectness score értéke

pi(c): Az a prediktalt valészintiség, hogy az i. celliban azonositott objektum
a ¢ osztélyba tartozik. p;(c) az ennek megfelel elvart érték.

A YOLOV1 tanitasahoz a szerzok éaltal definialt koltségfiiggvényt a 3.1 kifejezés irja

le.
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A célfiiggvény 5 tagbol all, melyek az alabbi interpretacidval birnak:

o Els6 tag: prediktélt és elvart bounding box koordinatak koézti négyzetes elté-
rések Osszege, azon celldk esetében, ahol van objektum. A koordinatak norma-
lizaltak.

o Masodik tag: prediktalt és elvart bounding box méreteinek négyzetgyokei kozti
négyzetes eltérések Osszege. A gyokvonas motivacidja, hogy a kis eltérések
nagyobb bounding box-ok esetén kevésbé szamitanak, mint a kis bounding
box-ok esetében. Az els6 két tag Aeoora = D sullyal szerepel a teljes koltségben,
ezaltal hangsilyozva a bounding box-ok pontos meghatarozasanak fontossagat.

o Harmadik és negyedik tag: az objectness score-ok pontos meghatarozasaért
felelnek. A képek celldinak nagy része az esetek tobbségében nem tartalmaz
semmilyen objektumot. Emiall a celldk tobbségének objectness score-jat nulla
kornyezetébe kényszeriti, gyakran feliilirva az objektumokat tartalmazé cellak-
bol szarmazo gradienseket, és instabilla téve a modellt.Ezt elkeriilendd, kiilon
tagban szerepelnek az objektumokat nem tartalmazoé cellak, melyek objectness
score-jat befolyasol6 koltség Anoop; = 0.5 értékkel van silyozva.

o Otodik tag: biztositja, hogy a detektalt objektumot helyes osztalyba sorolja
a modell, hozzdadva a teljes koltséghez az elvart és prediktéalt valdszintiségi
eloszlas vektorok négyzetes eltérését.

3.1.2.2. Focal Loss

A YOLOv1 megjelenését kovetd években publikéltak a Focal Loss [27] koltségfiigg-
vényt, mely igencsak hasznosnak bizonyult az objektum detekcié probléma megol-
dasaban. A Focal Loss a kereszt entropia koltségfiggvény altalanositott valtozata,
amely a nehezebben osztalyozhaté tanitomintakra fékuszal biztositva ezaltal, hogy
a tanitas elérehaladtaval a predikcié mindsége javul a nehéz mintdkon is, ahelyett,
hogy csak a konnnyt mintdk felismerésében legyen egyre magabiztosabb a modell.
Ezt egy ugynevezett "lesilyozas" (Down weighting) technikéval éri el, mely a gyakor-
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latban a kereszt entrépidhoz egy modulaléd tényezo hozzaadasat jelenti a 3.2 kifejezés
alapjan.

i=n

FocalLoss = — > (i — p;)" log, (p:) (3.2)

i=1
v a fékuszalas intenzitasat befolyasold paraméter, melynek hatasat a Focal Loss
fiiggvény strukturajara a 3.3 abra szemlélteti.

CE(pr) = — log(py)
FL(p) = —(1 — p)" log(p:)

I T T Y
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probability of ground truth class

3.3. abra. Gamma értékének hatasa a Focal Loss fiiggvény-
re [27]

Ahogy a Focal Loss-al tanitott modell predikcidihoz tartozé valdszintiségek no-
nek (p; — 1), a modulalé tényez6 nulldhoz tart, igy a jél osztalyozott mintakhoz
tartozo koltség csokken, mig a hibasan osztalyozott mintak koltsége né. Minél na-
gyobb v értéke, a figgvény a konnyli példakat annal jobban lefelé stlyozza, csok-
kentve ezzel a veszteségfiiggvényre gyakorolt hatdsukat. A szerzdk kisérletei alapjan
v = 2 bizonyult a legelényosebb valasztasnak. v = 0 esetben a klasszikus kereszt
entropiat kapjuk. Az el6bbi leiras alapjan médositott YOLOv1 architekturat beta-
nitottam és kiértékeltem a PascalVOC (lasd 3.2 alfejezet) adathalmazon mindkét
koltségfliggvénnyel. Az eredményekben nem mutatkozott jelentos eltérés, igy az 5.
fejezetben bemutatott kiértékelés soran minden esetben a YOLOv1 publikaciéban
definidlt SSE alapt koltségfiiggvényt hasznalom.

3.1.3. Teljesitmény kiértékelése

Az objektumdetekcios modell kiértékeléséhez a teriileten gyakran hasznalt mean
average precision (mAP) metrikdt haszndlom. Az ehhez sziikséges komponensek,
illetve a teljes kiértékelési algoritmus bemutatasa ezen alfejezet témaja.

3.1.3.1. Intersection over Union

Annak eldontésére, hogy a modell altal prediktalt bounding box megfelelé helyen
talalhat6-e, azaz a predikci6 helyes-e, az egyszerii Intersection Over Union (IoU)
metrika alkalmazhato.
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Legyen B, egy prediktdlt bounding box, és B, a hozza legkozelebbi tényleges
bounding box. Ekkor a B,-hez tartoz6 IoU érték az aldbbi médon szamolhato:

_ BB,

10U(B,) = 2 5
p g

(3.3)

Az egyenletben B, N B, a két bounding box metszetét képezd téglalap teriiletét,
B, U B, pedig az unidjuk teriiletét jelenti. Amennyiben a kapott IoU érték egy
megadott kiiszobérték folott van, akkor azt mondjuk, hogy a vizsgalt bound box
helyesen lokalizalt egy objektumot és tovabbi vizsgdlatok eszkozolhetoek a klasszi-
fikacié helyességét illetGen.

3.1.3.2. Non-maximum suppression

Elofordulhat, hogy egy adott objektumra tobb, IoU alapjan helyesen prediktalt bo-
unding box is illeszkedik, ekkor ezek koziil a "legjobb" kivalasztasa és a tobbi eldobasa
a cél. A Non-maximum suppression (NMS) algoritmus pontosan ennek megoldasa-
ban segit az alabbi 1épések végrehajtasaval:

1. Adott a prediktalt bounding box-ok listdja B, az ezekhez tartozé objectness
score-ok listdja S, a szilirt bounding box-ok lisatja D (mely kezdetben iires),
valamint egy kiiszobérték N.

2. Kivélasztjuk az B listaban levd legmagasabb objectness score-hoz tartozd bo-
unding box-ot és athelyezziik a D listaba.

3. Toroljik a B listabdl az 6sszes olyan bounding box-ot, melyeknek az athelye-
zett bounding box-al vett IoU értéke nagyobb, mint N.

4. Folytatjuk a 2. 1épéssel, ameddig B nem iires

Egy példa az NMS algoritmus altal megvaldsitott szlirésre a 3.4 abran lathaté.

Before non-max suppression After non-max suppression

Non-Max
Suppression

3.4. dbra. Példa Non-maximum Suppression alkalmazasa-
ra [42]
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3.1.3.3. Mean Average Precision

A betanitott objektum detekciés modellek teljesitményének numerikus kiértékelésé-
hez a Mean Average Precision (mAP) metrikat haszndlom, mely az NMS algorit-
mussal torténo sziirés utan a kévetkezoképpen szamolando:

1. Legyen C' a tanult objektum osztalyok szdma, ekkor minden ¢ € C osztélyra
végrehajtjuk az alabbi lépéseket:

(a) Kivélasztjuk a ¢ osztalyhoz tartozd prediktalt bounding box-okat

(b) A kivalasztott bounding box-okat True Positive (TP), vagy False Positive
(FP) kategéridaba soroljuk, aszerint, hogy egy tényleges bounding box-al
vett IoU értékiik elegendden magas-e vagy sem

(c) A TP, FP értékekbdl szarmaztatjuk a c osztélyra vonatkozé Average Pre-
cision értéket

2. Az osztalyonként szamolt Average Precision értékeket atlagoljuk, igy kapjuk
a végsé mAP értéket.

Megjegyzés: A szakirodalomban a fenti algoritmust altalaban kiegészitik azzal,
hogy t6bb kiilnbozé IoU kiiszobérték mellett is kiszamoljak a mAP értékeket és
ezek atlagabdl nyerik a végso mAP értéket. Ezen kiegészitést én a munkam soran a
korlatozottan rendelkezésre allé szamitasi kapacitas miatt nem alkalmaztam.

3.2. Pascal VOC adathalmaz

A fejlesztett FedLinked (FedMOD) eljardst a Pascal VOC [12] adathalmazon érté-
kelem ki. Az adathalmaz bemutatasa ezen alfejezet targya.

3.2.1. Adathalmaz felépitése

A Pascal VOC adathalmaz tobb mint 20.000, objektum detekciés modell tanitasara
alkalmas, annotdlt képet tartalmaz 20 kiilonb6z6 osztalybdl. Ezek rendre: repiilo-
gép, bicikli, madar, hajo, palack, busz, autd, macska, szék, tehén, asztal, kutya, 16,
motorbicikli, személy, cserepes virdg, jih, fotel, vonat, TV /monitor. Minden egyes
felcimkézett mintahoz tartozik egy szoveges, annotéacios fajl, melynek annyi sora van,
ahany objektum talalhaté a képen, egy sorban pedig a kovetkezd adatok talalhato-
ak meg az adott objektumrol: osztaly sorszama, amelybe az objektum tartozik, a
bounding box bal felsé koordinatai, szélessége és hosszisaga a teljes kép szélessé-
gével /hossziisdgdval normalizdlva. Az adathalmazt gy osztottam fel tanité, illetve
teszt mintakra, hogy ez teljes mértékben megegyezzen a szakirodalomban taldlhato
kiértékeléseknél hasznélt felosztéssal [36].

3.2.2. Augmentalas

A tanité adatok augmentaciéja fontos szerepet jatszik barmely gépi latashoz kapcso-
16d6 feladat esetében. Augmentalds soran minden egyes epochban a tanité adatokat
random transzformécidknak vetjitk ala, ilyen példaul az eltolas, forgatas, skélazas
vagy pedig zaj hozzdadasa.
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Az egyszert klasszifikaciés feladatokkal szemben az objektumdetekcional egy
plusz nehézséget okoz az augmenticié alkalmazasanal, hogy a képekhez rendelt bo-
unding box-okra is alkalmazni kell affin trnaszformacidkat. Ennek megvalositasara
az Albumentation [8] Python konyvtarat haszndlom, mely automatikusan elvégzi
az adatok augmentalasaval a bounding box-ok megvelel6 transzforméciojat is. Egy
képnek az augmentalas el6tti, illetve Albumentation modul segitségével augmentalt
valtozata és a hozzajuk tartozé bounding box-ok a 3.5 abran lathatoak.

o person \’
e

\
\P€rS person ¢ Y oy, Pers

1 o
) %
) -

(a) Augmentacio elétt (b) Augmentéacié utan

3.5. abra. Példa Albumentation-el torténé augmentaciéra

A tanitémintakon titkrozés, eltolds, forgatas, skalazas és kontraszt mddositds
alkalmazédsa 10%-os teljesitmény novekedést eredményezett a teljes adathalmazon
betanitott, elobbi fejezetben leirt YOLOvV1 architektura esetében.

3.2.3. Adathalmaz felosztasa kliensek kozott

A Pascal VOC adathalmaz federalt, multitaszk kornyezetbe torténé transzforméla-
sdhoz és a kliensek kozotti felosztasahoz el6szor szitkséges az egyes osztalyok /taszkok
kozott a betanitott YOLOv1 modell altal értelmezett hasonlésagok feltérképezése,
hogy tudjuk, mely taszk csoportok kozott van esély tudas transzfer megvalosulasa-
ra. A hasonlosdgok hatékony felmérését kovetoen eléallithatd a tanitomintaknak és
taszkoknak egy olyan felosztasa, mely megengedi, hogy a hasonl6 feladatokat tanuld
kliensek kozott ténylegesen torténjen tudas transzfer.

3.2.3.1. Taszkok kozo6tti hasonlosag mérése

Az elvégzett kisérletek soran a Pascal Voc adathalmazban taldlhaté 20 osztaly mind-
egyikére kiilon taszkokként tekintiink. Ezek kozti hasonlosdgok mérésére két kiilon-
b6z6 médszert valdsitottam meg. Mindkét esetben egy YOLOv1 modellt tanitottam
be a teljes tanité adathalmazon és a tanité mintaknak a modell altal értelmezett
reprezentacioit vizsgaltam. Reprezentacioként az 1x1-es konvoltcios réteg bemeneti
aktivacidit definidltam. Ezen 7x7x1024 dimenziés reprezentacioknak is azon 1024
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méretil feature vektoraival dolgoztam, melyek a kimeneti réteg alapjan objektumot
tartalmazé celldhoz tartoznak (sziirt reprezentacios vektorok).

Az els6 modszer esetében a szilirt reprezentacios vektorokat egy tavolsagtartéd
projekcids eljarassal, a PacMAP-el [46] két dimenzids altérbe vetitettem a 3.6 &b-
ran lathaté modon. A levetitett 2D-s vektorokat aszerint szineztem, hogy milyen
objektum detektalasiért felelnek.

Normalized projected representations (PaCMAP)

.
R U T R NN =)

3

,i_,,,.ﬁaai'

—20 =10 0 10 20

3.6. dbra. Két dimenzids altérbe vetitett, sziirt reprezentacios
vektorok megjelenitése

Az abran lathato, hogy a betanitott modell taszkok szerint jol elkiilonithetd,
homogén csoportokba tudta rendezni az egyes adatpontokhoz tartozo reprezentaci-
6s vektorokat. A levetitett reprezentacios vektorok kozelsége alapjan megfigyelhet6
tovabba erésebb hasonldsdgi viszony példaul a 17 (fotel) - 8 (szék); 1 (bicikli) - 13
(motorbicikli); 9 (tehén) - 12 (16) ; 7 (macska) - 11 (kutya) taszkparok kozott, mely
az emberi intuicié alapjan meghatarozhat6 hasonldosagi viszonyoknak is megfelel.

Annak érdekében, hogy elkeriiljem a két dimenzidra torténé vetités soran ke-
letkez6 informaciovesztésbol adodd hamisan detektalt hasonldsagi viszonyokat, egy
masik moédszerrel is ellendriztem az el6bb latott eredményeket. A sziirt, magas di-
menzios reprezentacios vektorokat taszkonként atlagoltam és az igy kapott 20 vektor
kozott vizsgaltam paronként a koszinusz hasonlésagok értékeit. Az eredményiil ka-
pott heatmap a hasonlésagi értékek alapjan hierarchikusan klaszterezett taszkokkal
a 3.7 abran lathato.
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3.7. abra. Taszkparokhoz tartozo reprezentacios vektorok ko-
z0Otti koszinusz hasonlésagok heatmap-je

Megfigyelhetd, hogy ezen vizsgalat megerositette az elobbi eljaras altal feltart
hasonldsagi viszonyok jelentds részét, igy példaul a 17 (fotel) - 8 (szék); 1 (bicikli) -
13 (motorbicikli) ; 7 (macska) - 11 (kutya) parok kozott. Tovabba 1j hasonlésdgokat
is sikertilt felfedezni példaué a 9 (tehén) - 16 (jih) taszkpar esetében tigy, hogy
kézben az elébbi mddszer altal kiemelt 9 (tehén) - 12 (16) hasonldsdg is fennall.

A két modszer Osszességében egymassal korrelalé eredményt adott, mely alapjan
magabiztosan kovetkeztethetiink bizonyos taszkpéarok kozotti (modell altal értelme-
zett) hasonlésdgokra és kiillonbségekre.

3.2.3.2. Felosztasok

Felhasznélva az el6bbiekben igazolt, modellek szaméra is felismerheté hasonlosagi
informaciokat, elkészithetjiik a taszkoknak és adatpontoknak olyen felosztasait, me-
lyek a tudas transzfernek altalunk szabalyozhaté fokozatait engedi meg és ezaltal
mérhetjiik tisztan a FedMOD kollaborativ tanito eljaras altal megvaldsitott tudas
transzfert.

Ennek érdekében 3 kliens taszkjai esetében 3 kiilonbo6z6 felosztast definidltam:

o Teljes atfedés: Két kliens teljesen ugyanazon taszkokat tanulja (természete-
sen kiilénbo6zé tanité adathalmazokon), a harmadik kliens ezektdl eltérd tasz-
kokat tanul.

o Részleges atfedés: Két kliens részlegesen atfedé (megegyezd) és hasonld

s

taszkhalmazt tanul, mig a harmadik kliens mindkett6tol eltéro taszkokat.
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e Nincs atfedés: Minden kliens teljesen diszjunkt taszkhalmazt tanul, viszont
két kliens az el6bbi vizsgalatok alapjan hasonlonak definidlt taszkokat tanul.

Sejtésem alapjan mindharom esetben a megegyez6 vagy hasonlé taszkokat ta-
nul6 kliensek kozott hangsilyosabb lesz a kollaboracié pozitiv hatasa, a kevésbé
hasonlé vagy eltéré taszkokat tanuld kliensparok kozott pedig kisebb mértékben
lesz kimutathaté a tudas transzfer. A javasolt FedMOD eljarast ezen felosztasok
mentén fogom kiértékelni.

A "teljes atfedés" esetben a taszkoknak és adatpontoknak a kliensek kozott egy
lehetséges szétosztasat a 3.8 dbrazolja.

Whole dataset Client 1
7000
12000 4 6000 +
10000 5000
8000 4000
6000 3000 -
4000 4 2000 +
2000 1000 4
0- 04
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(a) Mintak eloszlésa taszkonként a teljes (b) Els6 klienshez rendelt mintak eloszlasa

adathalmazban taszkonként
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(c) Mésodik klienshez rendelt mintak (d) Harmadik klienshez rendelt mintdk
eloszlasa taszkonként eloszlasa taszkonként

3.8. dbra. Adatpontok és taszkok eloszlasa a harom kliens
kozott

A bal fels6 abra mutatja a teljes adathalmaz mintainak szamat taszkonként,
mig a maradék harom abra a harom klienshez rendelt mintak eloszlasat jeleniti meg
taszkonként a "teljes atfedés" esetben. A felosztas soran egy kép keriilhet tobb kli-
enshez is, viszont egy objektum maximum egy klienshez rendelhet6. Az abrakon
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lathato, hogy a felosztas tugy jott létre, hogy mindharom kliensnél az egyes taszkok-
hoz tartozé mintaszamok viszonya aranyosan megegyezzen a teljes adathalmazban
latott taszkonkénti mintaszamok aranyaival.

3.2.4. Publikus adathalmaz

A javasolt FedMOD algoritmus, mint részben félig ellenorzott tanulasi eljaras, a kol-
laboracio soran cimkézetlen, barmely kliens szaméara publikusan hozzaférhet6 adat-
halmazt is hasznal (tovabbi részletek a kévetkez6 fejezetben).

A Pascal VOC adathalmaz alapvetéen tobb, mint 40.000 képet tartalmaz, de
mivel ezek kozil "csak" 20.000 van felcimkézve, ezért a maradék, kb. 20.000 elembol
alloé cimkézetlen halmazt haszndlom publikus adathalmazként. Ezen mintak felhasz-
nalhatésaganak tesztelése érdekében Oket random mintavételeztem és egy betani-
tott YOLO modell-el felcimkéztem. Az igy kapott cimkék helyességét manualisan
ellendriztem és ez alapjan feltételeztem a teljes, cimkézetlen adathalmaz megfelelo
minoségét, illetve megbizonyosodtam arrdl, hogy az ebben taldlhatd képek eloszlasa
nem tér el tulzott mértékben a felcimkézett adatokétol.

3.3. COCO adathalmaz

A javasolt eljaras atfogo kiértékelése érdekében a Pascal VOC mellett a COCO (Com-
mon Objects in Context) [28] adathalmazon is kiprébéaljuk a FedMOD keretrend-
szert. Amellett, hogy kovetkeztetéseinket igy nem csak egy adathalmaz alapjan von-
juk le, kiprébalhatjuk, hogyan teljesit a FedMOD eljaras nem ugyanazon eloszlasbol
szarmazé (non-i.i.d.) privat adathalmazokkal rendelkezé kliensek esetén (példaul,
ha néhany kliens privat mintai a PascalVOC halmazbdl, a tobbi résztvevijé pedig a
COCO adathalmazbdl szarmazik). Ilyen jellegii vizsgélatot az 5.10 fejezet taglal.

A COCO egy nagyméretii, tobb mint 200.000 felcimkézett mintat tartalmazo
objektum detekcids, szegmentécids és feliratozdsi (captioning) adathalmaz. Az egyes
képekhez tartozd annotacios fajlok jo minoségben tartalmazzak az elobb emlitett ha-
rom problémahoz sziikséges cimkék mindegyikét. Az altalam hasznalt COCO 2017
adathalmaz objektum detekci6 szempontjabol 90 osztalyt kiillonboztet meg, melyek-
nek egy, a PascalVOC adathalmaz osztalyaival is atfedd részhalmazat hasznaltam
fel a kiértékelések soran. A képek augmentalasa és felosztdsa a résztvevok kozott
hasonlé megfontolasok mentén tortént, mint a PascalVOC esetében.

A kovetkezo fejezetben részletesen bemutatom a javasolt FedMOD eljarast és
enek f6bb komponenseit.
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4. fejezet
A FedMOD eljaras

A FedMOD federalt multitaszk obejtum detekcios eljaras alapotletét a tavalyi TDK
dolgozatomban [5] bemutatott, illetve a [23] cikkben is publikalt, szintén sajt
tervezési FedLinked médszer adja.

Az ismert federdlt tanulé algoritmusokkal szemben a FedMOD képes kiilonb6z6
szamu, hasonldsagu taszkokat tanulé modellek kozott is kollaboraciét megvaldsitani.
A résztvevé modellek nem kell megegyezd architektturaval rendelkezzenek ahhoz,
hogy részt vegyenek az adatvédelmet megorzé kollaborativ tanitasban.

Az eljaras megbecsli a kliensek kozotti kereszthasznossagokat, mely alapjan a
résztvevok szamara kolesonosen elény6s reprezentacié regularizaciot valdsit meg. A
regularizacio soran az egymassal korrelald taszkokat tanulé kliensek nagyobb stllyal
befolyaséljak egymas reprezentacidit, ezaltal intenziv tudas transzfert eredményezve
koztiikk. Ez az egytittmiikodés ugy valésul meg, hogy sem a kliensek privat adatait,
sem a paramétervektoraikat, sem a tanult taszkok listajat nem kell megosztani a
tobbi résztvevivel.

A FedMOD algoritmus bemenetét a kliensek képezik, melyek mindegyike rendel-
kezik sajat modellel, taszkokkal és egy ezekre illeszkedd, privat, cimkézett adathal-
mazzal. Tovabba minden kliens szamara rendelkezésre all egy cimkézetlen, publikus
adathalmaz is.

A kollaboracié megkezdése elétt minden kliens konvergencidig tanitja a sajat
modelljét a privat adathalmazan. Ennek motivaciéja, hogy erésebb, elétanitott rep-
rezentdciokkal rendelkez6 kliensek esetén kevesebb tanulasi ciklus (aldbb definidlva)
végrehajtasa is elegendd a kollaborativ tanitas konvergenciajahoz. A tanulési ciklu-
sok és ezaltal a kliensek és szerver kozotti kommunikécio redukalasa tobb szempont-
bdl is elonyos: amellett, hogy igy kevesebb szamitasigényt és eroforrast vesz igénybe
a kollaboracié (f6ként, ha a kliensek eltér6 halézaton vannak), adatvédelmi szem-
pontbdl is fontos, hogy minél kevesebbszer osszanak meg informaciot a szerverrel
a kliensek. Ilyen megfontolasbdl az 5. fejezetben bemutatott eredményeket is elota-
nitast tartalmazé futtatdsokbodl generaltam. Az elGtanitast kévetéen minden kliens
kiszamitja a publikus adathalmaznak a sajat modellje altal értelmezett reprezenta-
ciés vektorait!, és ezen vektorok koziil elkiildi a szervernek azokat, melyek valamely
detektalt objektum leirdit tartalmazzak. A reprezentaciok kozvetlen tsszehasonlitasa
nem feltétleniil elég informativ, ezért masodik 1épésként a szerver linearis transzfor-

'Reprezentaciés vektor alatt az elézé fejezetben bemutatott, médositott YOLOvI architektira

c sz
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maciét hajt végre a kliensparok reprezentaciéi kozott, igy a modszer robosztussa
valik az olyan jelenségekkel szemben, mint példaul: 2 kliens ugyanazon jellemzo-
ket tanulja eltéré sorrendben. A transzforméalt reprezentécios vektorok alapjan a
szerver becslést ad a kliensparok kereszthasznossagara, a kozelebb es6 reprezentaci-
6k magasabb kereszthasznossagot eredményeznek. A kovetkezo 1épésben a szerver a
kereszthasznossagi egyttthatokat felhasznalva minden kliens sziméra személyre sza-
bott, regularizalé reprezentaciot készit, és azt elkiildi nekik. Egy kliens regularizald
ahol a sulyok a kereszthasznossagi egytitthatok. Ezt kovetden a kliensek néhany
epoch-on keresztiil tanuljak a regularizal6 reprezentaciokat a publikus, cimkézetlen
adatokon. Igy valésul meg a tuddsatadds. Utols6 1épésként lokélis, feliigyelt tanuldst
hajtunk végre a kliensek privat adatain. Ezen 1épések egy tanulasi ciklust alkotnak,
melyet a 4.1 dbran is megfigyelhetiink. A FedMOD-al torténd kollaborativ tanulas
soran tobb egymast kovetd tanulasi ciklus keriil végrehajtasra.

6. Lokalis, felligyelt tanitas

.# Kliens 1
Privat,
cimkézett Kli

=) iens 2
adatok . ens
3. Kereszthasznossagok
I Kliens n frissitése
4. Regularizald reprezentaciok

visszakuldése
5. Reprezentacid regularizacié .

1. Publikus reprezentaciok
megosztasa

2. Reprezentacio
transzformalas

Publikus, cimkézetlen
adatok

4.1. abra. Egy tanulasi ciklus 1épései a FedMOD eljarasban

Az alabbiakban az algoritmus fobb komponenseinek részletes bemutatasa ko-
vetkezik.

4.1. Siulyozott reprezentacié regularizacié

A FedMOD eljaras kozponti eleme a kliensek reprezentdcidinak kereszthasznosséagat
becslo és regularizaciéjat megvalésité komponens. A mddszer alapfeltevése a kovet-
kez6: egymassal korrelald taszkokat tanulé modellek hasonlé tulajdonsagok kiemelé-
sét, ezaltal hasonld belsé reprezentaciot kell tanulniuk a jobb altalanosité képesség
elérése érdekében.

Legyen () (z,0;) € RS*XC 4 6, sulyokkal rendelkezé k. modell bels6 reprezen-
tacidja az x € X© publikus adathalmazbél szarmazé bemenet esetén. Ezen matrix
a 3.1.1 fejezetben leirtak alapjan cellaszdmnyi (S?) C elemii jellemz6vektorbdl all,
ahol C' a reprezentaciokat eloallité konvolicios réteg sziirGinek szama. Legyen tovab-
ba I, € ({0..5} x {0..5})°° egy adott x publikus bemenethez tartozé index halmaz,
mely azon celldk koordinatait tartalmazza, ahol legalabb egy résztvevé modell ob-
jektumot detektalt, azaz a kimeneten az objectness score meghaladott egy elore
definidlt T, kiiszobértéket. Az I, vektor mérete a bemeneti kép fiiggvényében val-
tozhat. A modellek az éltaluk eldéllitott reprezentaciéknak azon (r, ¢) koordinataju
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celldiban talalhaté C' elemu jellemzovektorokat kiildik el a szervernek, amelyekre
teljesiil, hogy (r,c¢) € I,.

A reprezentaciok ilyen jellegii sziirésének motivacidja, hogy elkeriiljitk a zajos
vektorok dominanciajat a kollaboracié soran. Hipotézisiink alapjan az tires cellakhoz
(melyek nem tartalmaznak objektumot) tartozo jellemz6 vektorok nem informativak
a taszkok szempontjabdl, zajt adnak a kereszthasznossagi egytitthatok becslésének,
illetve a tudas transzfer folyamatahoz. Tovabba a kliensek és szerver kozotti adatat-
vitel szempontjabdl is elényos, hogy kevesebb reprezentacios vektor keriil megosztas-
ra, ezaltal gyorsitva az eljarast. A konnyebb attekinthetoség miatt a tovabbiakban
a k. kliens egy adott x bementéhez tartozd reprezentacioé r. soranak c. cellajaban
talalhato jellemzo6 vektort jeloljik f,. ) (z, O)-val.

Az el6bbiek ismeretében definialhatjuk a kereszthasznossagi egyiitthatok meg-
hatarozasaért és a reprezentacio regularizacioért felelos célfiiggvényt, melyet a 4.1
egyenlet ir le.

LR(Aaej) = Z Z Z Ak,j ’ ||f(r,c)(m79k:> - f(r,c)(m70j)||g

k#j zeX0) (r,c)€ly

(4.1)
feltéve, hogy: Y Aj  =n:Vj
ey

A célfiiggvény minimalizaldsa egy adott j modell esetében 6; stlyok és
{Ak,;}ezj, V3, k € 1, K kereszthasznossagi egylitthatok mentén torténik. A fiiggvény
intuitiv értelmezése a kovetkezo: abban az esetben amikor a k. és j. modell repre-
zentacioi tavol esnek egymastol, azaz a kiilonbségvektor Lo, normajanak négyzete
nagy, akkor ezen modellparhoz kis Aj ; egyiitthatot rendel az optimalizacios eljaras
a koltség minimalizaldsa érdekében. Hasonléképpen belathato az is, hogy azokhoz
a modellparokhoz fog nagyobb Ay, egyiitthaté tartozni, melyek kozott kisebb a
kiilonbség, azaz valészintisithetoleg a két modell olyan taszkokat tanul, melyekhez
hasonlé reprezentacio sziikséges, igy kozottiik nagyobb stllyal valosithatd meg tudas
transzfer.

A célfiiggvény egy trividlis optimuma lenne Ay ; = 0, V5, k € 1, K, ezért a
Dkt Ai,j = 1 :Vj kényszert is bevezetjik, ahol n > 0 egy hiperparaméter, mely
amellett, hogy a kereszthasznossagi egyiitthatok értékét szabalyozza, képes altala-
nosan a kollaboracié erdsségét is befolyasolni: nagyobb 7 intenzivebb kollaboraciét
eredményez a modellek kozott.

Mint ahogy tobb méas federdlt tanulé eljaras is, a FedMOD alternalé optima-
lizaciot hasznal a 4.1 célfiiggvény optimalizalasahoz: el0szor a kereszthasznossagi
egyitthatokat tartalmazo matrix optimalizacidja torténik az el6z6 iteracioban meg-
hatarozott € paramétereket felhasznédlva, majd 6 valtozokat optimalizaljuk az djo-
nann meghatarozott kereszthasznossagi egytitthatomatrix alapjan.

Osszefoglalva az eddigieket, a stilyozott reprezentdcié regularizaciét megvalésito
komponens 1épései a kovetkezok:

1. Minden kliens meghatarozza a publikus, cimkézetlen adathalmaz 0sszes elemé-
re a belsé reprezentaciokat (f)(x,6y)), illetve cellinként az objectness score-
okat.
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2. Az objectness score-okat a kliensek elkiildik a szervernek, mely ezek alapjan
meghatarozza az [, index vektorokat és elkiildi minden résztvevonek

3. A kliensek elkiildik a szervernek a potencidlisan objektumokat tartalmazo cel-
lak reprezentécios vektorait (f(.q)(z,0k),V(r,c) € I,)

4. A publikus reprezentaciok alapjan a szerver végrehajtja az alternal6é optimali-
zacié elsO 1épését, frissiti a kereszthasznossagi egyttthatokat:

{Ak’J} _argmlnz Z Z Akﬂ Hfrc(aj 916) frc)<x>9])‘|g

Ak, k#j 2e X 0) (r,c)€l,

feltéve, hogy: > Af;=mn:Vj
k#j

(4.2)

A reprezentaciok tavolsaganak Lo norma négyzetének minimalizalasa jol ko-
zelithet$ a bels6 szorzat maximalizalasaval (4.3 egyenlet), ha a reprezentaci-
6s vektorok normajanak szérasa kicsi. Ezen feltétel biztositasara a modellek
stlyainak L2 regularizaci6jat is bevezettiik a veszteségfiiggvénybe (lasd 4.17
egyenlet).

min . — Z Z Z Ak,j : <f(r,c)(x70k)>f(m)(xaej»

k#j 2€X(0) (r,c)€ls

feltéve, hogy: Z Ai?j =n,V)
ki

(4.3)

A fenti megfigyelés alapjan, a kereszthasznossagi egyiitthatok optimélis értéke
({Ag;}*) zart alakban meghatérozhaté Lagrange dualis optimalizaciot [7] al-
kalmazva. Figyelembe véve a >7y ., Ai’j = 17 : Vj kényszert, az optimalizacids
probléma megoldasa:

Y rex© L(reyer, o) (@, 05), fore)(, 01))
\/(Zu;év(zxeX(O) Z(T,C)Elz <f(7’70) (l‘, Qu), f(ﬂc) (I, 6v)>)2)/7]

{4} = (4.4)

5. A kovetkez6 1épés a kliensek reprezentacios csonkjainak regularizéldsa (az al-
ternal6é optimalizalds masodik lépése), azaz barmely j kliens #; modell pa-
ramétereinek frissitése a 4.5 egyenlet alapjan, az el6bbiekben kiszamolt Ay
egyutthatokat felhasznalva.

{6;} —argmmz Yo > A oo @ ) = feo(z, 0z (4.5)

% k#j2ex© (re)el,

Annak érdekében, hogy ne sériiljon a privacy, a szerver a kereszthasznossagi
egyitthatokkal sulyozott, aggregalt reprezentacidkat kiildi el az egyes kliensek-
nek, nem pedig kiilon a kereszthasznossagi egyiitthatokat és a tobbi klienshez
tartozo reprezentacios vektorokat. Legyen az x bemenetnek a j. kliens szamara
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kiildott aggregalt reprezentacidja f;(r) € RS**C_ Ekkor az r. sor c. celldjahoz
tartozo vektort a kovetkezoképp kapjuk:

fere)(2,0;), ha (r,c) & I,

4.6
Zkz#j(Ak,j “fire) (x,0k), ha (r,c) € I, (4.6)

fi@)[(r,0)] = {

Azaz, ha semelyik résztvevd szerint sincs objektum a cellaban, akkor nem mo-
tanulja a j. modell, kereszthasznossagokkal silyozva. Ekkor a 4.5 egyenletet
optimumat kozelithetjiik a 4.7 megoldasaval, mely iterativan, gradient descent
alapt médszerrel torténik. A 4.6 definiciobdl lathato, hogy nullatél kiillonbo-
z6 gradiens csak azon celldk receptiv teriileteire fog visszaterjesztodni, ahol
potencidlisan objektum talalhato.

{6;}" = arg min | /(X 6;) — f7(X V)3 (4.7)

J

Ezen 5 1épés valdsitja meg a kollaboraciét a kliensek kozott. Lathatd, hogy
a FedLinked eljarashoz képest a FedMOD alkalmazasa soran a kliensek a szerver
tudtara adjak, hogy a publikus bemeneti képeken hol vélnek objektumot felfedezni,
ami bizonyos mértékben sérti a tanulandé taszkok privat jellegét, viszont a kliensek
egymas kozott tovabbra sem osztjak meg ezt az informaciét. Megfigyelhetd viszont az
is, hogy a kollaboraci6 soran csak a cimkézetlen, publikus adathalmazat hasznaljuk
fel, a privat adatok és a modell paraméterek is teljesen védve maradnak, ami szamos
gyakorlati alkalmazdsnél (pl. orvosi dontéstamogatés) kritikus fontossdgu lehet.

4.2. Reprezentacié atképzés kliensek kozott

A gyakorlatban el6fordulhat az, hogy a hasonlé taszkokat tanulé kliensek ugyanazon
jellemzbket a reprezentdciénak eltéré aktivacidiba kodoljak (példaul megtorténhet,

c sz

« sz

kifolyolag a kiilonb6z6 modellek reprezentacids vektorai kozotti kiilonbség szamolasa
direkt modon nem feltétleniil elégséges a koztiik 1évé hasonlésag meghatarozasahoz.
A FedMOD keretrendszer ezen komponensében egy 1j algoritmust javaslunk, amely
képes a kliens parok reprezentacioi kozott olyan transzforméaciot végrehajtani, mely
a fent emlitett eltéréseket feloldja a tudas transzfer el6tt.

Lineéris transzforméciot alkalmazunk a reprezentécios vektorokon, ahol B ;

« /s

« /e

megkonnyiti a kliensek szamara, hogy més kliensek belsé reprezentaciéibdl tanulja-
nak 1gy, hogy kozben sajat, 6néllé reprezentaciot tudnak fenntartani. Az optimalis
transzformacios matrix egy 1épésben, analitikusan szamolhat6 az alabbi szarmazta-
tas szerint:

A komponens bevezetével a 4.1 célfliggvény a kovetkezéképp modosul:
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0)=> > > Aui B foo(® 0k) = fro (@, 0)l
k#j e X () (re)€ls
feltéve, hogy: »  Af  =n:Vj; BkT,j “Brj=1:Vk#j (4.8)
k#j
ahol I az egységmatrix

A B,CTJ - By, ; = I ortogonalitasi feltétel biztositja, hogy a transzformécié soran a
reprezentaciok normaja nem valtozik. Az optimalis matrix a 4.9 egyenlet megoldasa-
bol nyerheto, hiszen arra toreksziink, hogy a transzformaciot kovetéen a reprezenta-
ciok a lehet6 leghasonlébbak legyenek, azaz bels6 szorzatukat maximalizaljuk. Mint
azt az alabbi Osszefiiggés is mutatja, a kereszthasznossagi egytitthatokhoz hasonléan
az atképzo matrixok meghatarozasa is kizarélag az objektumot tartalmazo jellemz6
vektorok figyelembe vételével torténik.

{By;}" —argmaxz S > (Bryj foe) (@ 0k), fore(2,605)) (4.9)

By, k#j 2e X 0) (r,c)€l,

Az egyenletben a () operator jeléli a Vektorok belsé szorzatét A métrix nyo-

« s

alakithato:

Yo D (Brj feo(@0h), fue(z,6)))

zeX(0) (r,c)€l,

= > > trace(Bi; - fire)(®,0k) - fire)(z,0;)7) (4.10)

2€X ) (rc)€lx

=trace(Bi;- >, Y, [fuo(@ 0k) - frelz,0;)")

z€X(0) (r,c)€l,

Legyen Rij = Y ,cx Y (roer, foe) (€ 0k) - fore(2,0;)", tovabbé legyenek (T ;-
Agj- @i ;) és (Uy - Sky- Vi) a Bry és Ry matrixok SVD felbontésai. Ez alapjdn
a 4.10 egyenlet tovabb irhat6 a kovetkezo alakban:

trace(Bej- Y. Y. foo(®,0k) - foo(,0;)") = trace(By; - Ry;)
2eX ) (ro)El, (4.11)

= trace((Ty; - Agj - <I>§§j) *(Uky Sk - Vk:TJ))

Felhasznédlva a nyom operator ciklikus tulajdonsagéat és az SVD felbontésbol
szdrmaz6 matrixok valamint By ; ortogonalitasat, az optimalizdciés probléma ekvi-
valens az alabbival:

argmax trace(Sy; - Vil - Trj - Ay~ O - Ury)

P P (4.12)
subject to: Fk,j Ty =1, <I>;‘gj D=1, N ;=1)
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Megjegyzés 1. Ha egy adott S diagonalis matrix elemei nem-negativak, a trace(S-
X) = > Sty - X kifejezés értéke pontosan akkor lesz maximdlis, ha X féatloja
mentén minden elem maximalis értéket vesz fel. .

Megjegyzés 2. Mivel SVD felbontés soran 2 ortogonélis matrxxal diagonalizalunk
és ortogondlis métrixok szorzata szintén ortogonélis, ezért Vi'o - Ty ;- A ;- @ 5 - Uy
matrix is ortogonalis. .

Felhasznalva 1 és 2 allitasokat beldthato, hogy azon I'y; és @ ; matrixokat
keressiik, amelyekre igaz, hogy V,gj “Thj Mgy CIDZ,J- - U; = 1. Mivel tudjuk, hogy
Vi,j €s Uy ; ortogondlisak, valamint Ay ; = I, ezért a keresett matrixok: I'y ; = V5,
(I)k,j - de‘.

Tehat az optimalis atképz6 matrix egy lépésben, az alabbi moédon szamolhato:

BkJ:v,ﬁ’j-I-U,ij:I/k,j-UkT,j

4.13
ahol Vj, ; és Uy ; matrixok Ry, ; SVD felbontasabol kaphatéak meg ( )

A reprezentaciok kozotti atképzés folyamatat megvaldsitdé komponens kénnye-
dén beilleszthet6 a 4.1 fejezet végén bemutatott 1épés sorozatba, a kovetkezoképpen:

1. Minden kliens meghatérozza a publikus, cimkézetlen adathalmaz 6sszes elemé-
re a belsd reprezentaciokat (f)(x,6;)), illetve cellinként az objectness score-
okat.

2. Az objectness score-okat a kliensek elkiildik a szervernek, mely ezek alapjan
meghatarozza az I, index vektorokat Vo € X -ra és elkiildi minden résztve-
vonek

3. A Kkliensek elkiildik a szervernek a potencialisan objektumokat tartalmazo cel-
lak reprezentacios vektorait (fi.q)(x,0k), V(r,c) € 1)

4. A publikus reprezentaciék alapjan a szerver meghatarozza kliensparonként a
transzformécids matrixokat és elvégzi az atképzést ( f(m (x) jeloli a k. kliens
fro) (2, 0) jellemzévektoranak j. kliens szamara atképzett valtozatat):

Rij= > > foo@b): fueol@ ;)" =U,- Sk Vi,

2€X(0) (rc)€ly
Bi; = Vi, UL, (4.14)

f((f,;]j)(af) = B oo, 0r) , Vo € X9 V(r,c) € I,,Vk,j , k # j

5. A szerver frissiti a kereszthasznossagi egyiitthatokat az atképzett reprezenta-
ciok hasonlésaga alapjan:
ZxEX(O) Z (r,e)ely <frc)(x 9 ) frc))(x»

A5} =
VSl Seexo Sorarer, G, 00), S0 @))2)

(4.15)
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6. A frissitett kereszthasznossagi egytitthatokat és a transzformalt reprezentaci-
okat felhasznalva, minden kliens szamara eléallitjuk az aggregalt, regularizalé
reprezentaciokat:

firoy(x,05), ha (j‘, c) ¢ I,
j

4.16
St (Arj - f)(2)), ha (r,¢) € I, (426)

fi@)[(r, )] = {

7. A kliensek par epoch-on keresztil tanuljak a szamukra killdott regularizaléd
reprezentaciot a 4.7 célfliggvény szerint.

Ezen 1épéseket kiegészitve kliensenként a privat adatokon torténd lokélis, fel-
iigyelt tanulassal kapjuk a fejezet elején leirt és a 4.1 abran is szemléltetett tanulasi
ciklus egy lehetséges megvalésitasat. A teljes tanulasi ciklushoz tartozé koltségfiigg-
vényt a j. kliens esetében a 4.17 egyenlet irja le. Ennck masodik tagja a kliens X )
privat adathalmazan torténd, SSE koltségli lokalis tanitasaért felelés, a harmadik
tag pedig a modellparamétereknek egy ~ silyozasi Lo regularizacioja.

L(A0)=>" > > Ay |IBrj firo) (@ 0k) = fore) (@, 6;)I3

k#j e X0 (rc)el,
+ SSE(0;, XU) + - 165113 (4.17)

feltéve, hogy: Y Aj  =n:Vj; Bl,-Byy=1:Vk#j
k#j

4.3. Tovabbi komponensek

A teljesitmény novelése érdekében az elobbi f6 komponensek mellett a teljes Fed-
MOD keretrendszerbe tovabbi komponensek beillesztését is javasoljuk, ez az alfejezet
ezek részletes bemutatasat tartalmazza.

4.3.1. Finetuning

Legyen egy modell reprezentdcios csonkja azoknak a rétegeknek a halmaza, ame-
lyek a kollaboracié soran hasznalt reprezentacidkat allitjak elo, és hasonléképpen
legyenek a taszkspecifikus rétegek azok, amelyek a reprezentaciobdl kimenetet alli-
tanak el6. Kozvetleniil a reprezentacié regularizacié utan a taszkspecifikus rétegek
még mindig az utolso lokdlis tanulds utani allapotot tiikrozik, ellentétben a repre-
zentaciés csonkkal. Az ilyen jellegli ellentmondas feloldasa érdekében javasoljuk a
finomhangolds (fine-tuning) alkalmazdsat a taszkspecifikus rétegeken a reprezentacié
regularizaldsa utan. A finomhangolas soran a reprezentaciés csonkot befagyasztjuk,
és csak a felso, taszkspecifikus rétegeket tanitjuk privat adathalmazon, majd a ta-
nulasi ciklus utolso 1épése - a lokalis feliigyelt tanulas - a teljes haléon torténik.

4.3.2. Intra-round rollback

Neurdlis hélozatok tanitdsandl bevalt szokas a korai ledllas (early stopping) alkal-
mazasa a tultanulds elkeriilése érdekében. FEzen komponens az early stopping-nak
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s sz

back médszert valdsitja meg. A Rollback hasznélata a kollaborativ tanulas sordn a
kovetkezo 1épések végrehajtasat jelenti: minden tanulasi ciklusban a modelleket kiér-
tékejiik a lokalis validacids adathalmazokon a reprezentacio regularizacio, finetuning
és lokalis tanitas utan. A tanulési ciklus végén visszatoltjitk azon modellparamétere-
ket, melyek az 6sszes eddigi kiértékelés koziil a legjobb eredményt adtak. A Rollback
f6 célja, hogy, ha egy kliens szamara bizonyos szamu tanulasi ciklus utan mar nem
elonyos az egyiittmiikodés, akkor is megorizheti a federalt tanulas soran elért legjobb
teljesitményt szolgald paramétereit anélkiil, hogy ténylegesen kilépne az egyiittmii-
kodésbol (ami negativ hatdssal lehet a tobbi résztvevére). Tovabbd kis adathalmazzal
rendelkez6, konnyen tultanulé klienseknél el6fordulhat, hogy az els6 néhany tanulasi
ciklusban szamukra nagyobb teljesitmény novekedést biztosit a reprezentacio regu-
larizacio a lokalis tanitas nélkiil, mint ez utobbi alkalmazasaval. Ebben az esetben
a klienskenek lehetoségiik van a lokalis tanitas eredményét figyelmen kiviil hagyni
az adott tanulasi ciklusban.

4.3.3. Publikus adatok augmentacidja

Az adatok augmentalasa altal jelentds teljesitmény novekedést tudunk elérni az ob-
jektum detekcié problémdajat tekintve, ezért a kollaboracié soran is bevezetjilkk a
publikus, cimkézetlen adatok augmentalasat (kontraszt, fényerd, szaturdcié modosi-
tasa, képek eltolasa, skdlazéasa, forgatasa). Az eljaras sordn a szerver minden tanuldsi
ciklusban véletlenszer transzformaciokat hajt végre a publikus adathalmaz minden
elemén, és az igy moédositott mintakat juttatja el a klienseknek (minden résztve-
v6 szaméra ugyanazt). Egy adott kép augmentalt verzidja valtozik minden tanuldsi
ciklusban, ezaltal segitve, hogy a kliensek transzformécié-invarians kollaborativ rep-
rezentacié tanulasra legyenek képesek.

4.3.4. Kliensenkénti adaptiv kollaboracié

Ahogyan arrdl a fejezet elején is sz6 esett, az n hiperparaméter beallitdsaval hata-
rozhatjuk meg a kollaboracio erejét a teljes eljarasban. Ezen paraméter értéke a 4.1
célfiiggvényben szerplo feltétel szerint minden kliens esetében ugyanakkora. Gya-
korlatban viszont jelentésen eltérhet, hogy az egyes résztvevoknek mennyire elonyos
a kollaboréacié, milyen stllyal érdemes nekik ebben résztvenni. Ilyen megfontolés-
bdl javaslunk egy egyszerti komponenst, mely az egyes klienseknél a kollaboraci
eredményessége szerint a tanuldsi folyamat sordn moddositja a hozzdjuk rendelt n;
paramétereket. A 4.1 egyenletben is szerepld, kereszthasznossagi egyiitthatokat sza-
balyozé kényszer tehat a kovetkezOképp modosul: 3y 4, A%,j =17, : ¥j. A komponens
alkalmazasa az alabbi 1épések végrehajtésat jelenti:

1. Barmely j. klienshez rendelt 7n; paramétert ugyanazon n értékkel inicializaljuk.

2. Minden tanulési ciklus végén a validacios halmazon kiértékeljiikk a modelleket
és, amennyiben valamely kliens teljesitménye javult az el6z6 tanulasi ciklus-
hoz képest, a hozza tartozé n; paraméter értékét a kovetkezoképp modositjuk:
n; <= n; - m, ahol m > 1 eldre definiadlt multiplikdtor. Ha valamely modell
teljesitménye romlik, akkor esetében az 7, < 1,;/m miiveletet hajtjuk végre

30



Lathaté, hogy ezen komponens a kollaboracié eredményességének fliggvényében
képes kliensenként személyre szabottan valtoztatni a reprezentacio regularizacio su-
lyat. Belathato, hogy az n paraméterek ilyen jellegli modositasa ekvivalens azzal,
mintha a reprezentacié regularizacidhoz tartozo iterativ optimalizacios eljaras (ese-
tiinkben Adam) tanulési tényezdjét médositandnk ugyanezen m, 1/m multiplikato-
rokkal. Ezért az egyszertiség miatt az n paraméterek helyett a tanuldsi tényezok
modositasat implementaltam a fenti 1épések mentén.

A két kozponti (silyozott reprezentacié regularizalé és reprezenticiok kozott
atképz6) és ezen négy opciondlis komponens dsszessége alkotja a javasolt FedMOD
keretrendszert. Az Osszes komonenst tartalmazé eljaras pszeudokodot a 3 algoritmus
mutatja be.
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3. Algorithm FedMOD
Bemenet: Publikus adathalmaz X©, privat adatok X;, random inicializalt 6;
modellek , ¢ =1,..K, ahol K a résztvevok szama, ny =11, = .. =nx =n, m
Kimenet: Betanitott modellek: {6;}
1: best_wval mAP, + 0,Vi=1,2,.... K
2: Minden kliens konvergencidig tanitja sajat #; modelljét a privat X; adathalmazan
3: forr =1, 2, ..., rounds do

4 round_mAP; + best_val_mAP,Vi € {1, ..., K}

5 X < qugment(X ()

6: for € X*) do

7: IF = get_cells_containing_object(x,0;),Vk € {1,..., K}

8: I, = U?:l Iglcc

9: end for

10: for j,k=1,2,...K,j # k do

11: Usj - Sk Viiy < SVD(Zpexe Xinejery fire) (. 08) - fire(2,60;)7)
12: BkJ < Vk,j . Ulgjj

13: FED(@) < Biy+ fine(@.00) . Vo € X0 V(r,c) € I,

iy
zzEX(*) Z(T,C)Glm <f('r,c) (x70])’f((r,c])) (CE))
S e Cex ) merers Fire) @02 £ @))2) /1

14: {A]”k}* = \/(

15: end for
16: for (j,r) € {1,2,..., K} x X*) do

. foo(z,6;), ha (r,c) & I,
o Sl =107 )

Yk (Akg - firey (2)), ha (r,c) € I,

18: end for
19:  {6;}  argming Y v [|[F7(2,0;) — f7(2)]3, V5 € {1, . K}
20: round_mAP; < Rollback(0;, round_mAP;),Yi € {1,..K}
21: Kliensek taszkspecifikus rétegeinek finomhangolasa a privat adatokon

22: round_mAP; < Rollback(0;,round mAP;),Vi € {1,..K}
23: Lokalis tanitas SSE koltség alapjan a privat adatokon
24: for k=12, ., Kdo

25: round_mAPy < Rollback(0y, round_mAP)
26: if round mAP, > best val mAP, then:
27: N < Nk, - M

28: best _val mAP, < round_mAP,

29: else:

30: M < Mk/m

31: endif

32: end for
33: 0; < load__saved model(i),Vi € {1,..K}

34: Rollback(0;, round_mAP;):
mAP « evaluate(0;, X;)
2: if mAP > round mAP; then:
save__model(6;)
4: endif
return max(round_mAP;, mAP)
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5. fejezet

Eredmények

Ebben a fejezetben el6szor bemutatom a FedMOD eljaras kiértékeléséhez hasznalt
kornyezetet (hiperparaméterek, kliensek kozotti taszk felosztas) melyet a futési ered-
mények részletezése kovet.

5.1. Hiperparaméter optimalizacio

A FedMOD eljarasnak a kovetekz6 hiperparaméterei vannak: n, disztillaciés epoch-
ok szama, finetuning epoch-ok szama, lokalis epoch-ok szama, lokalis tanitasnal
hasznalt tanulasi tényezo, reprezentacié regularizaciénal hasznélt tanulasi tényezo,
batch méret. Ezen paraméterek optimalis értékeit a PascalVOC adathalmazara az
Optuna [2] automatikus hiperparaméter optimalizald eljards segitségével hatéroz-
tam meg. Egy adott paraméter konstrukciét a résztvevo kliensek validaciés mAP
értékeinek atlaga alapjan mindsitettem. 60 kiilonbozé FedMOD futtatas alapjan a
legjobb 5 értéket eredményezo paraméter értékeket az 5.1 tablazat tartalmazza. Ezek
koziil az els6 sorban levo értékeket hasznaltam fel a FedMOD eljaras kiértékelésénél
mindhdrom taszkfelosztas (ldsd 5.2) esetében.

5.1. tablazat. Optimaélis hiperparaméterek

#Dist | #Finetune | #Local | Repr | Local | Batch
epoch epoch epoch LR LR size

0.518 | 1.23 2 2 7 7.8E-5 | 1.68E-4 16

mAP | g

0.516 | 1.99 2 ) 7 8.8E-5 | 1.64E-4 16
0.514 | 0.47 2 1 3 6.7E-5 | 1.73E-4 16
0.513 | 0.79 2 1 7 6.4E-5 | 1.51E-4 16
0.512 | 1.11 3 2 7 2.5E-5 | 2.25E-4 16

5.2. Taszk felosztasok

Ahogyan a 3.2.3.2 fejezetben mar emlitésre keriilt, 3 kiillonboz6 taszk felosztas men-
tén vizsgaljuk a tudas transzfer mértékét egy 3 résztvevos kollaborativ tanulasi
kérnyezetben. A 5.2 tabldzat mutajta a konkrét Pascal VOC taszkok (objektum
osztalyok) felosztdsat a kliensek kozott ugy, hogy (a 3.2.3.1 fejezetben bemutatott
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eredményeket felhaszndlva) minden felosztds esetében a Kliens 1 és Kliens 2 lehe-
toleg korrelald taszkokat tanuljanak. Lathatd, hogy a valtozo hasonlosagok mellett
kihasznéljuk a FedMOD eljaras azon elényét is, hogy a résztvevo kliensek akar eltéro
szamu taszkkal is rendelkezhetnek.

5.2. tablazat. Harom eltérd taszkfelosztdas a harom résztvevd kozott

| Kliens 1 | Kliens 2 | Kliens 3

Person Person Plane
Sofa Sofa Bird
Chair Chair Boat
Table Table Bus
., L 1s Bicycle Bicycle Car
Teljes dtlapolodas Motorbike | Motorbike Sheep
Cat Cat Train
Dog Dog T'Vmonitor
Horse Horse
Cow Cow
Train Chair Plane
Sofa Car Bird
, . L 12 Car Bus Horse
Részleges dtlapolodas Bicycle | Motorbike Cow
Dog Cat Sheep
TVmonitor
Person Sofa Plane
Chair Table Bird
Cow Sheep Boat
Bicycle | Motorbike Bottle
Nincs atlapolodas Cat Dog Bus
Car Horse
Pottedplant
Train
TVmonitor

5.3. Nem kooperativ tanitas és FedMOD 06sszeha-
sonlitasa

A javasolt FedMOD eljarast osszehasonlitottam a kliensek teljesen szeparélt (nem
kooperativ) tanitasaval is annak érdekében, hogy megvizsgaljam a kollaborécié hoz-
zaadott értékét. Az Osszeahsonlitdas eredménye a 5.1 dbran lathaté mindharom taszk
felosztas esetén. A vizsgalat soran el6szor mindharom klienst konvergencidig tani-
tottam a privat adathalmazaikon (ennek eredményét az abrakon szaggatott vonalak
jelolik), ezt kovetéen kezd6dott koztiik a kollaborécié 10 tanuldsi cikluson keresztiil.
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FedMOD vs Szeparalt (Teljes atlapolddas)
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5.1. dbra. FedMOD és nem-kooperativ (szeparalt) tanités
teljesitményének 6sszehasonlitasa

Lathato, hogy mindharom fajta taszk felosztas esetében eredményesnek bizo-
nyult a kollaboracid, f6ként a hasonlé (vagy esetenként atfedd) taszkokat tanulé elsd
és masodik kliens tekintetében. A teljesen altapol6dod felosztasnal megfigyelhetjiik,
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hogy a 4. tanulési ciklust kévetéen a harmadik kliens teljesitménye nem javult to-
vabb, a kollaboraciébdl nem profitalt ezt kdvetden, az eljaras végén a Rollback kom-
ponens miatt lett a teljesitménye az addigi maximum. FEzen eredmény is igazolja,
hogy annal elényosebb a kollaboracio egy adott résztvevo szamara, minél hasonlobb
reprezentaciokat igénylo taszkot tanul a tobbi klienssel. A grafikonok tobbsége to-
vabba azt is mutatja, hogy az els6 néhany tanulési ciklus mar elég a kliensek szamara
a kollaboraciébdl kinyerhet6 teljesitmény névekedés kozel maximumahoz.

5.4. FedAvg alapu federalt multitaszk objektum
detekcios eljaras

Legjobb tudomésom szerint a szakirodalomban jelenleg nem elérheto a javasolt Fed-
MOD eljarason kiviil mas, federalt multitaszk objektum detekcié tanulasara alkal-
mas algoritmus, ezért ezen dolgozatban javaslom a, mar ismertetett, FedAvg elja-

« sz

oldasara alkalmas, mint a FedMOD. A javasolt FedAvg alapu eljaras fo 1épései az
alabbiak:

0. Kliensek el6tanitasa konvergencidig a privat adathalmazaikon.

1. Minden kliens elkiildi a szervernek a reprezentacios csonkjukat alkoté paramé-
tereit!

2. A szerver atlagolja a kliensektdl érkezé paramétereket és visszakiildi minden
résztvevonek az aggregdlt reprezentacids csonkot, mellyel a kliensek felilirjak
sajat, aktualis csonkjukat.

3. Reprezentacios csonk befagyasztasa és felso, taszkspecifikus rétegek finomhan-
golasa

4. Teljes architektura lokalis, feligyelt tanitasa a privat adathalmazon

5. Tanulasi cikluson beliil elért legjobb eredményt ad6 paraméterek visszatoltése
kliensenként

6. Folytatas az 1. lépéssel a meghatarozott szamu tanulasi cikluson keresztiil

A felvazolt eljaras elonye a FedMOD-hoz képest, hogy a tanitas kisebb szami-
tasigényi, ezaltal gyorsabb, valamint nagy szamu résztvevonél is hatékonyan alkal-
mazhatd, hiszen nem sziikséges a kliensparok reprezentacidinak atképzo matrixait
kiszamitani. Hatranyai viszont, hogy egyaltaldn nem veszi figyelembe a kiilonb6z6
mértékli hasonlosagokat a kliensek kozott. Tovabba nem alkalmazhaté olyan esetek-
ben, amikor eltéré méretii/komplexitdsi reprezentécios csonkkal rendelkezik minden
kliens, végil pedig a megosztott model paraméterek visszafejtésébdl egy tamadd
informaciéhoz juthat a kliensek privat adathalmazair6l [10], mely komoly privacy
kérdéseket vet fel.

IEnnek feltétele, hogy minden kliens pontosan ugyanolyan architektiraval szamolja a reprezen-
tacidkat, ami jelentos megkotés a FedMOD-nal emlitett architektiuralis szabadsaghoz képest
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A FedMOD és a FedAvg alapu eljaras Osszehasonlitdsanak eredményét az 5.2
abra mutatja mindharom fajta taszkfelosztasra. Lathatd, hogy a teljes atlapolo-
dasnal kozel azonos validacios mAP értékeket eredményezett a két eljaras, hiszen a
megegyezo taszkokat tanuld résztvevok esetében a reprezentacios csonkok atlagolasa
elényos. Az eltérd taszkokat tanuld harmadik kliens esetében a FedAvg alapi mod-
szernél is megfigyelhetjiik a teljesitmény esést a harmadik tanulési ciklust kdvetoen.
Amikor a kliensek mar nem teljesen megegyez6, &m korrelalé taszkokat tanulnak (b)
és c) grafikonok), a kereszthasznossagokkal stlyozott reprezentécié regularizacié eld-
nye egyértelmiien megmutatkozik az egyszerii atlagolassal szemben. Lathato, hogy
10 tanulési ciklus utan mindkét taszkfelosztéds esetében mindharom kliens magasabb
validaciés mAP értéket ér el, mint a FedAvg alapi mddszert alkalmazva.

Az 5.3 dbra mutatja a FedMOD (folytonos vonalak) és FedAvg alapti médszer
(szaggatott vonalak) alkalmazasa soran kozvetleniil a reprezentécié regularizaciét
(disztillacio), illetve a reprezentaciés csonkok atlagoldsat kovetéen az egyes kliensek
validacios mAP értékét teljes taszkatlapolodas esetén. Lathato, hogy mig a Fed Avg
soran alkalmazott atlagolas a kliensek tobbségénél kozel nulla mAP értéket eredmé-
nyezett, addig a FedMOD esetében a stlyozott reprezenticié regularizacié minden
tanulasi ciklusban magas értéket tudott fenntartani, esetenként az el6z6 tanuléasi
ciklus maximmalis pontossagat is képes volt meghaladni a teljesen megegyezé ta-
szokat tanuld kliensek esetében. Ezen eredmény igazolja, hogy valéoban a korrelald
taszkokat tanuld kliensek szamara kolesondsen elonyos tudés transzfer jon létre a
FedMOD alkalmazéasa soran, nem csak a tanulasi cikluson beliili lokélis, feliigyelt
tanulas felelos a teljesitmény noévekedéséért. Az abran az is lathatd, hogy a tob-
biektdl eltéro taszkokat tanulé harmadik kliens teljesitménye a FedMOD folyamat
elején jelentésen alacsonyabb, mint a masik két kliensé, majd a tanulasi ciklusok
elorehaladtaval a résztvevok olyan reprezentaciot tanulnak, mely ezen kliens szama-
ra is egyre hasznosabb. Ezt igazolja a névekvé trend a harmadik klienshez tartozé
fliggvényben.
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FedMOD vs FedAvg (Teljes atlapolddas)
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(c) Nincs atlapolédas

5.2. dbra. FedMOD és FedAvg alapu eljaras teljesitményének
Osszehasonlitdsa eldtanitott kliensek esetén
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Kollaboraciot koveté mAP (Teljes atlapoldédas)
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5.3. abra. Validaciés mAP értékek kozvetleniil a tudasmegosz-
tas utan a FedMOD, illetve a FedAvg alapt eljaras
esetében

5.5. Kereszthasznossagi egyiitthaték

A FedMOD eljaras kiértékelése sordan vizsgaltam, hogy a kereszthasznossagi egytitt-
hatok értéke mennyire tiikrozi a 3.2.3.1 fejezetben is bemutatott, taszkok kozott
mért hasonlésagi viszonyokat. A 5.3, 5.4, 5.5 tablazatok mutatjak rendre a teljesen,
részlegesen és egyaltalan nem atlapolodo taszk felosztdasokra a kereszthasznossagi
matrixokat az elétanitast kovets elsd (vastagitott értékek) és az utolsé (zardeles
értékek) tanulasi ciklusban. Lathat6, hogy a kollaborédcié kezdetekor mindharom
esetben a Kliens 1 és Kliens 2 kozti kerszthasznossag a legmagasabb, ami jol kor-
relal a felosztasokban szereplo hasonlésagi viszonyokkal. A matrixokban valamilyen
szintll szimmetria is megfigyelheto, az egytthatok alapjan a Kliens 3 szaméra a
Kliens 1 és Kliens 2 szinte teljesen ugyanannyira bizonyul hasznosnak és forditva:
Kliens 3 is ugyanolyan mértékben hasznos a masik két résztvevonek. Ezen ered-
mény is alatdmasztja az egyiitthatok robosztus viselkedését. A kollaboracié utolsd
tanulasi ciklusaban mért értékek azt mutatjak, hogy a ciklusok elorehaladtaval az
egyiitthatok egyre inkdbb kiegyenlitetté valnak, mivel a disztillacié soran a részt-
vevok olyan reprezentaciokat tanulnak, mely egymas szamaéra egyre hasznosabb és
konnyebben atképzehets. Ezen jelenséget mutatja az 5.3 abran is a harom klienshez
tartozo fliggvény kozeledése.
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5.3. tablazat. Kereszthasznossagi matrix az els6 (vastagitott értékek) és az utolsé
(zardjeles értékek) tanuldsi ciklusban - teljes atfedés

Kliensl | Kliens2 | Kliens3
Klions] ] 0.7750 | 0.6320
(0.7369) | (0.6760)
. 0.7743 0.6328
Kliens2 1 7309) ) (0.6804)
. 0.7063 | 0.7079
Kliens3 1 7029) | (0.7115) )

5.4. tablazat. Kereszthasznossagi matrix az els6 (vastagitott értékek) és az utolsé
(zardjeles értékek) tanuldsi ciklusban - részleges atfedés

Kliensl | Kliens2 | Kliens3
Klions] ] 0.7248 | 0.6890
(0.7169) | (0.6971)
. 0.7281 0.6855
Rliens2 1 7104) ) (0.7038)
. 0.7105 | 0.7037
Kliens3 1 7005) | (0.7137) )

5.5. tablazat. Kereszthasznossigi matrix az els6 (vastagitott értékek) és az utolsd
(zaréjeles értékek) tanuldsi ciklusban - nincs atfedés

Kliensl | Kliens2 | Kliens3
Kliensl i 0.7309 | 0.6825
(0.7264) | (0.6873)
. 0.7305 0.6829
Kliens2 | 7118) ) (0.7024)
Kliens3 0.7067 | 0.7075 i
(0.6921) | (0.7218)

5.6. Belso reprezentacidk vizualialasa

Annak érdekében, hogy jobban belelathassunk a kollaboracié miikodésébe és atfo-
gbéan elemezhessiik annak hatasat, a belsé reprezentaciok térbeli eloszlasat is vizs-
galtam az alabbi lépések mentén:

1. A nem kooperativ el6tanitas végén mindharom résztvevé meghatarozta a pub-
likus halmaz minden mintajanak potencialisan objektumokhoz tartozé repre-
zentéciés vektorait (f.(z,0k),V(r,c) € I;,Vo € X@) és ezen 1024 elemi
vektorokbdl 4ll6 listat elmentettem

2. Hasonlbéan a nem kooperativ esethez, a FedMOD és FedAvg eljaras végén is
elmentettem a reprezentaciés vektorok halmazat.

3. Az igy kapott 1024 dimenziés vektorokkal egy PacMAP [46] tavolsdgtart6 pro-
jekcios modellt tanitottam, mely minden reprezentaciés vektort 2 dimenziéra
vetitett le. A projekcié eredménye a 5.4 abran lathaté rendre a nem kooperativ
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tanulas, FedAvg alapt kollaboracié és FedMOD eljaras végén az atlapolédas
nélkiili taszkfelosztas esetében.

A levetitett reprezentaciok az abran aszerint vannak szinezve, hogy az egyes
kliensek az altaluk tanult taszkok kozil milyen tipusi objektumhoz rendelték hozza
az adott jellemzévektort. Mivel a publikus adathalmaz nem cimkézett, ezért ezen
predikciok helyességét nem tudjuk validalni, viszont a helyes miikodést erdsiti meg
az egyszini, homogén tartomanyok létrejotte, amelyek mindharom abran fellelheto-
ek. Megfigyelhet6 tovabba, hogy a 3 résztvevo reprezentaciéi a FedMOD esetében
kiiloniilnek el a legjobban egymastdl, illetve az egy adott klienshez tartozo leképe-
zésben tobb homogén régiot is felfedezhetiink, ami a predikcié javulasara is utalhat
a kollaboraciénak koszonhetéen. A résztvevok 6nallé reprezentaciokat képesek fenn-
tartani, gy, hogy kozben egymas szamara hasznos médon at tudjik ezeket képezni.
A nem kooperativ tanitds esetén amellett, hogy kevesebb homogén, egyszinii régio
fedezhet? fel, a hdrom résztvevo reprezentacidéinak egy része nem is rendelheté egy-
értelmiien egy adott klienshez. A FedAvg alapu kollaboracié végén pedig lathato,
hogy az atlagolasnak koszonhetoen mindharom kliens reprezentacioja ugyanazon al-
térben talalhato, az egyes modellek nem tudtak 6nallé reprezentacidokat kialakitani,
ami a feladataik eltérésének mértékétol fiiggéen hatranyos lehet a teljesitmény te-
kintetében. Ennek ellenére a predikciés osztélyok szerinti homogén csoportosulasok
itt is megfigyelhetéek, ami a helyes miikodésre utal.

Az elébbihez hasonlé médon vizualizaltam a reprezentaciok kozotti atképzés
folyamatat is. Az 5.5 abra szemlélteti a Kliens 1 (pottyok) és Kliens 2 (keresz-
tek) publikus reprezentaciéit egy adott tanuldsi ciklusban kozvetleniil a Kliens 2
vektorainak a Kliens 1 alterébe torténd atképzése el6tt (bal oldali dbra) és utan
(jobb oldali dbra). Lathatd, hogy a transzformécié sordn a két modell reprezentécidi
ugyanazon altérbe képzddtek, sét, az algoritmus taszkonként is képes volt megfele-
16 tartomédnyba transzformélni: adott (prediktélt) cimkével rendelkezé vektorok az
atképzés utan is ugyanazon osztaly altal meghatarozott homogén klaszterbe kép-
z6dtek, mint amilyen klaszterhez el6zoleg is tartoztak. Tovabba ezen dbra azt is
mutatja, hogy a modellek olyan 6nall6 reprezentaciokat tudtak kialakitani, amelyek
a megfelelo linedris transzforméaciok sorozataval egymasba kis hibaval atképezhetdek.
Ezen példa esetében lathato, hogy a Kliens 2 reprezentacidéinak ortogonalis, linea-
ris transzforméciéja valoban atképez a Kliens 1 reprezetacidinak alterébe, melyhez
a PacMAP-es dimenzi6 redukcié elotti reprezentacids vektorok forgatasa elégséges.
Az eljaras sikeresen megtalalta ezen elemi transzforméaciok optimélis paramétereit
az atképzési hiba minimalizalasahoz.
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5.4. abra. A publikus adathalmaznak kliensek altal
meghatarozott reprezentaciéjanak 2 dimenziora
vetitett valtozata a hdrom eljards (nem kooperativ
tanitas, FedAvg, FedMOD) futtatasat kovetden
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5.5. abra. Kliens 1 és Kliens 2 publikus reprezentaciéinak 2
dimenziora vetitett valtozata az atképzés el6tt koz-
vetleniil (bal oldali dbra) és utédna (jobb oldali abra)

5.7. Tudas transzfer mértéke

Multitaszk tanulasnal felmeril a kérdés, hogy mennyire hatékony a tudas transzfer,
milyen josagi metrikaval tudjuk ezt mérni, mi ennek a maximuma? A FedMOD ese-
tében az alabbi vizsgdlatot eszkozoltem: Legyen egy tetszoleges taszkfelosztas esetén
0 <s5<1és0 < F <1rendre a szeparalt tanulassal és a FedMOD eljarassal elérhe-
t6, egymassal korreldl6 taszkokat tanuléd klienseken (Kliens 1 és Kliens 2) atlagolt
validaciés mAP érték abban az esetben, amikor minden kliens (az eléz6 vizsgalatok-
hoz hasonl6an) 2500 mintdbdl all6 privat adathalmazzal rendelkezik. Legyen tovabba
0 < S <1 a s-nek megfelelo érték abban az esetben, amikor Kliens 1 és Kliens 2
privat, cimkézett adathalmazait egybeontjiik? és ezen mindkét modellt szeparaltan
tanitjuk. Altaldnos esetben s < F' < S, valamint nulla hatékonysagu transzfer esetén
s = F, 100%-os hatékonysdgnal pedig F' = S, hiszen akkor maximélis a transzfer,
ha ugyanazt a hatast éri el, mintha a korreldlé taszkokhoz tartozé adathalmazok-
bél egytittesen tanulhatndnak a modellek (ami gyakorlatban a privacy miatt nem
lehetséges). Az 5.6 tablazat tartalmazza s, F' és S értékeit, valamint a transzfer ha-
tasfokat (g:j) szazalékban mérve mindhdarom fajta taszkfelosztasnal. Lathato, hogy
mindharom esetben hatékony volt a tudas transzfer, a teljes, illetve részleges atla-
polédasnal a szdmolt hatékonysag meghaladja az 50%-ot, azaz a FedMOD-al olyan
hatast sikertilt elérni, mely ekvivalens a kollaboral6 kliensek privat adathalmazanak
akar tobb mint 50%-o0s bévitésével.

2A nem teljesen atlapolédé esetekben a taszkok kiilonbsége miatt ez technikailag azt jelenetette,
hogy az adott kliensek privat adathalmazdnak méretét megduplaztam
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5.6. tablazat. Tudés transzfer mértéke

‘ ‘ Teljes atlapolodas ‘ Részleges atlapolodas ‘ Nincs atlapolédas ‘

Szeparalt
2500 minta (s) 0.45 0.594 0.467
Szeparalt
5000 minta (S) 0.537 0.641 0.58
FedMOD
2500 minta (F) 0.516 0.62 0.518
| Transzfer (£=2) | 57% | 57.9% | 45% |

5.8. Publikus adathalmaz augmentalasanak hatasa

Az 5.6 dbran lathaté a FedMOD teljesitménye tanulasi ciklusonként a publikus
adathalmaz véletlenszerii augmentélasaval (folytonos vonalak) és anélkiil (szagatott
vonalak). Lathat6, hogy a két esetben a validdciés mAP értékek kézel azonosak,
a Kliens 1 résztvevonél lathatd egyértelmii javulds. Hipotézisunk alapjan annak
oka, hogy elenyészo a publikus adathalmaz augmentalasanak pozitiv hatasa a ko-
vetkezo: a publikus augmentacio célja, hogy a résztvevok a kollaboracié soran is
olyan reprezentaciokat tudjanak tanulni, melyek invariansak a publikus adathalmaz
transzformaéciodira. Ilyen jellegli invarianciat viszont minden résztvevd tanul a privat
adathalmazanak augmentalasaval is. Sejtésiink alapjan a moédszer olyan esetekben
bizonyul hatasosabbnak, amikor a publikus adathalmazon olyan jellegli transzfor-
macidkat is végziink, amelyeket egy vagy tobb résztvevé nem alkalmazott a privat
adathalmazan. Ezen hipotézisnek vizsgalata a jovobeli kutatasom egyik célja.

Publikus augmentacié hatdsa (Teljes atlapolddas)
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=== Augmentdlt Kliens 2 === Augmentdlt Kliens 3
5.6. abra. FedMOD teljesitménye a publikus adatok augmen-

talasaval (folytonos vonalak) és nélkiile (szaggatott
vonalak)
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5.9. Kollaboracié erosségének szabalyozasa

A 4.3.4 fejezetben bemutatott, kliensenkénti kollaboracié er6sségét szabéalyozé kom-
ponens helyes miikodését a kovetkezo kisérlettel vizsgaltam: a teljesen atlapoldédd
tazkfelosztas esetében kezdeti 107> értékii reprezentacié regularizacios tanuldsi té-
nyezovel és m = 1.2 multiplikatorral megfigyeltem a kliensenkénti tanulasi ténye-
z6 alakulasat, ami az elébbiekben leirtak alapjan ekvivalens a kliensekhez rendelt
kollaboracié soran a harom résztvevd disztillaciohoz hasznélt tanuldsi tényezojének
alakulasat az 5.7 dbra szemlélteti. A varakozasoknak megfeleléen az latszik, hogy
az azonos taszkokat tanuld Kliens 1 és Kliens 2 tanulasi tényezdje novekvo trend
mentén alakul, ezaltal felgyorsitva a modelloptimalizaciok konvergenciajat. Ezzel el-
lentétben megfigyelhetd, hogy a Kliens 3 szamara a kollaboracié az 5. tanulasi ciklus
utan mar nem elényos, ezt azonositotta és tanulasi tényezdjét folyamatosan csok-
kenti. Ezéltal képes redukalni a tobbi résztvevo taszkjainak eltérése miatt fennalld
esetleges negativ tudas transzfert a kollaboracié masodik felében.

Tanulasi tényezé alakuldsa (Teljes atlapolddas)
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5.7. Abra. Reprezentacio regularizaciénal hasznalt tanulasi té-
nyez6 alakulasa teljesen atlapolédé taszkfelosztas
esetében

5.10. Kollaboracié non-iid kornyezetben

Gyakorlatban a kollabordcioban részvevo vallalatok nagy valdszintiséggel mas-mas
forrasokbol gytijtenek privat adathalmazokat, melyek tobbnyire més eloszlasbo6l min-
tavételezett elemeket tartalmaznak (non-i.i.d. adathalmaz), viszont a kollaboracio-
nak ebben az esetben is hatékonyan kell miikddnie. Ilyen valds kornyezet imitalasa
érdekében a kovetkezo vizsgalatot eszkozoltem: Az elébbiekhez hasonlé harom részt-
vevos tanuldsi kornyezetben Kliens 1 és Kliens 2 ugyanazon taszkokat tanulja, de
eltérd privat adathalmazokon, melyek a PascalVOC részhalmazai. A harmadik kli-
ens szintén hasonl6 taszkokat tanul (Bicycle, Car, Dog, Cat, Bus, Chair), viszont
az 6 privat adathalmaza a COCO egy részhalmaza. A publikus mintdk mindegyike
ezen vizsgalat soran a Pascal VOC adathalmazbdl szarmazik. Ezen kérnyezetben fut-
tattam a harom kliens teljesen szeparalt tanitasat konvergenciaig, majd a FedMOD
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eljarast alkalmazva 10 tanulési cikluson keresztiil kollaborativ tanulas tortént. Az 5.8
abra mutatja az elért validaciés mAP értékeket a szeparalt tanitas végén (szagatott
vonalak) és a FedMOD eljarast alkalmazva (folytonos vonalak). Megfigyelhetd, hogy
a kollaboracié ebben a non-i.i.d. kornyezetben is hatékony volt, teljesitmény noveke-
dés tortént mindharom kliensnél a szeparalt tanitashoz viszonyitva. Ezen eredmény
megerdsiti, hogy a FedMOD eljaras képes eltér6 eloszlasi adatokbdl is a tobbi részt-
vevo szamara hasznos informéciét kinyerni és atadni, mindezt gy, hogy kézben a
privat adathalmazrél vagy a modell paraméterekrdl semmilyen érzékeny informéaciot
nem oszt meg.

Non-i.i.d. teljesitmény (Teljes atlapolddas)

0.6

g 02 o——ot——0—0——8—0o—0—9
P e e ¢ ¢ ©
€ 04 '?—_’-ﬁ -----------------------
I
g 03
T
202
T
=01
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tanulasi kor
@ FedMOD Kliens 1 e==@=== FedMOD Kliens 2 FedMOD Kliens 3
= e = Szepardlt Kliens 1 = = = Szeparalt Kliens 2 Szepardlt Kliens 3

5.8. dbra. FedMOD teljesitménye a szeparalt tanitdshoz vi-
szonyitva non-i.i.d. kérnyezetben, amikor Kliens 1
és Kliens 2 a Pascal VOC adathalmazboél, mig Kli-
ens 3 a COCO adathalmazbdl tanult lokalisan

5.11. Skalazhatésag

A javasolt FedMOD eljaras skalazhatosagat a futasidék tekintetében vizsgaltam
meg. Az alabbi eredményeket Nvidia V100-as videdkartyakon torténé tobbszori fut-
tatasbol Osszegeztem. Az 5.7 tédblazat a szeparalt tanitas futasidejét tartalmazza
harom klienses kornyezetben kiilonboz6 szamu, ResNET18 6lé illesztett konvolici-
6s réteg, batch méretet és epochszamot hasznéalva. Az egyes kliensek privat adat-
halmazai 2500 képbdl alltak. Lathatd, hogy a futasidét leginkdabb az epochszam
befolyasolja, a batch méret és konvolicids rétegek szamanak valtoztatdsanak hatasa
az epochszamhoz képest joval kevesebb.
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5.7. tablazat. Nem kooperativ tanitas futasideje kiilonboz6 hiperparaméterek mel-

lett
Teljes futasido BzftCh Epoch szam Fel’s N konvol’ucms
méret rétegek szama
73 min 16 39 3
136 min 32 59 4
41 min 64 22 2
77 min 16 42 2
118 min 64 57 3

A szeparalt tanitast kévetden a FedMOD alapt kollaboracié egy tanulasi cik-
lusdnak futasideje az 5.8 tdblazatban lathato értékek szerint alakult a kiilonbo6zo
disztillaciés-, finetuning- és lokdlis epochszam esetében. 2500 képbdl all6 publikus
adathalmazon egy epoch-nyi reprezentacioé regularizacié atlagosan 20 masodpercet,
mig a lokdlis tanitas ugyanekkora adathalmazon 18 masodpercet vett igénybe kli-
ensenként, tehat ezen két 1épés eroforrasigénye kozel azonos.

5.8. tablazat. FedMOD futésideje kiillonb6z6 hiperparaméterek mellett

Futasidd /ciklus Disztilléc'i(')S Finetuniflg Lokélis’
epoch szam | epoch szam | epoch szam
28.9 min 2 2 7
33.8 min 4 2 6
20.4 min 2 1 3
41.6 min 7 3 4
25.7 min 2 3 4

Megjegyzem, hogy a futtatasok soran a résztvevok egyszala kornyezetben, nem
parhuzamos médon tanultak, a FedMOD eljarast hasznalva megvalosithatd gyakor-
lati szerver-kliens kérnyezetben a kliens oldalon végzett miiveletek (regularizacio,
finetuning, lokélis tanulds) parhuzamositdsa, ami jelentésen csokkenti a futasidét.
Tovabba fontos megjegyezni, hogy a kliensek kozotti atképzé matrixokat gy ta-
roljuk, hogy annak mérete nem fligg a publikus adathalmaz méretétdl, csupan a
jellemzovektorok dimenzionalitasatél, ezaltal minimalizalva a kollaboraciébél adodo
plusz memoriaigényt és a publikus adathalmaz méretét tekintve jol skalazodik az
algoritmus. Ezzel szemben a kliesnek szamaval négyzetesen né a szerver oldali ero-
forrasigény, ilyen kompromisszum viszont elengedhetetlen a kliensenként személyre
szabott, hatékony tudasmegosztashoz. Tovabba a FedMOD eljarast leginkabb keve-
sebb, meghizhaté kliens (nagyvallalat, intézmény) kozotti kollaborédcié 1étrehozéséara
fejlesztettiik, ezen modszer esetében nem lényeges szempont, hogy a kliensek sza-
maban is jol skdlazédjon. Ennek ellenére szerver oldalon megfelel6 eréforras rendel-
kezésre allasa esetén Big Data megoldédsokat felhasznalva (pl. Spark [47]) lehetséges
a miveletek parhuzamositasa és a futasidé tovabbi redukélasa nagysagrendileg tobb
kliens esetén.
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6. fejezet

[ 4

Konklazio

Ezen dolgozatban egy 1j keretrendszert javasoltam a federativ multitaszk objektum
detekcié megoldasara, mely a legszigorubb adatvédelem mellett is képes hatékony
kollaboraciét megvaldsitani az egymadssal korreldld taszkokat tanuld résztvevok (ti-
pikusan nagyvéllalatok, intézmények) kozott, ezaltal novelve lokalis modelljeik tel-
jesitményét. A javasolt FedMOD eljaras legfoképp olyan gyakorlati problémaknal
alkalmazhatd, ahol szigoru privacy védi az amugy is kis mennyiségli, j6 mindségii,
felcimkézett adathalmazokat és az ezeken tanulé modelleket, ezaltal korlatozva a
lokalisan elérheté maximalis teljesitményt. Konrét példa az ilyen jellegli alkalmaza-
sokra a tobb intézményben elosztottan zajlo, mély tanulas alapt orvosi dontéstamo-
gatas, gyarépiiletekben haszalt onvezet6 targoncak és hasonl6 gépek, vagy gyartosor
mellett termékek mindségelledrzését végzo automata rendszerek kollaborativ tani-
tasa, stb. A FedMOD eljaras a kollaboracié soran kizarélag publikusan elérheto,
cimkézetlen adatmintakat hasznal, ezaltal is kompenzalva a kis mennyiségben elér-
hetd, felcimkézett adathalmazok problematikajat. A javasolt keretrendszer képes:

o A kliensek kozti kereszthasznossagok becslésére, ezaltal kihasznalva, hogy ha-
sonlo taszkokat tanuld kliensek tobbet profitdlhatnak az egymassal torténd
kollaboraciébol

o Kereszthasznossagokkal silyozott reprezentacio regularizaciora, mely a szigoru
adatvédelmet megdrizve valdsitja meg a tudés transzfert a résztvevok kozott

o Kliens reprezentaciok kozotti atképzésre, amely biztositja, hogy az egyes kli-
ensek tudasukat egymas szamara a leheto leghasznosabb médon kozvetitsék.

A keretrendszer tovabba tartalmaz komponenseket, melyek a reprezentacié tanulas

/////

/////

A PascalVOC és COCO adathalmazokon elvégzett kiértékelés alapjan a
FedMOD-al jelent6s javulast érhetiink el a szeparalt tanulashoz viszonyitva, akar
non-i.i.d kérnyezetben is. Ezen dolgozatban javasoltam tovabbd az ismert FedAvg
eljarasnak egy multitaszk kornyezetben objektum detekciéo megoldasara alkalmazha-
t6 valtozatat. A numerikus eredmények azt mutattak, hogy a FedMOD egyértelmiien
tulteljesitette a FedAvg alapu eljarast mindharom vizsgalt taszkfelosztas esetében.
Tovabba fontos megjegyezni, hogy a FedMOD-al ellentétben a FedAvg alapi maéd-
szert csak teljesen megegyezo felépitésli reprezentacios csonkkal rendelkezé kliense-
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ken alkalmazhatjuk, valamint a modell paraméterek megosztésa altal a privacy is
sériilhet.

A kiértékelés soran a tudas transzfer hatékonysdgat is szamszerisitettem, mely
alapjan a FedMOD-al olyan hatast sikeriilt elérni, mely ekvivalens a kollaboralé kli-
ensek privat adathalmazanak (taszk felosztastol fliggéen) akar tobb mint 50%-os
bévitésével. Osszegzésképpen az eredmények azt mutatjik, hogy a javasolt Fed-
MOD keretrendszer hatékonyan alkalmazhaté a federalt multitaszk objektum de-
tekcié megoldasara olyan gyakorlati problémak esetében is, ahol kritikus a szigora
adatvédelem a résztvevok adathalmazainak és modelljeinek tekintetében egyarant.
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