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Sinopsis

In aceasti lucrare, ne propunem si descriem activititi complexe in limbaj natural. Din punc-
tul nostru de vedere, acesta este cel mai potrivit mod, deoarece limbajul natural este atat
de versatil Incat descrierea activitatilor nu se limiteaza la o lista fixa de etichete. Cu toate
acestea, descrierea automatd a actiunilor descrise in videoclipuri in limbaj natural este o
problema dificild, iar studiul ei ne poate ajuta sd intelegem mai bine legdtura dintre video si
limba. incepem prin a introduce o abordare noud, bazatd pe consens, care valorificd puterea
mai multor modele si folosindu-se de consens genereaza descrieri textuale mai diverse. Apoi,
discutam relatiile dintre continutul vizual si limbaj si evidentiem unele dintre provocérile din
spatele acestei probleme. In final, propunem o abordare ierarhici, prin generarea, in primi
faza a unor descrieri formate din propozitii simple, urmate la nivelul urméator de o descriere
mai complexi si mai fluenti in limbaj natural. In timp ce propozitiile simple descriu actiuni
simple sub forma de (subiect, verb, obiect), descrierile la nivel doi, formate dintr-un para-
graf, prezintd continutul vizual Intr-o manierd mai compactd, mai coerentd si mai bogata
semantic. in acest scop, introducem primul set de date video din literaturi care este adnotat
la doud niveluri de complexitate lingvisticd. Efectudm teste extinse care demonstreaza cd
reprezentarea noastra lingvistica ierarhicd, de la limbajul simplu la cel complex, ne permite
sa antrendam o retea in doud etape care este capabild sd genereze paragrafe semnificativ mai
complexe decit abordrile actuale intr-o singuri etapi. In acest fel, obtinem un sistem care
este capabil sd utilizeze schema de adnotare pe doud niveluri si sd descrie activitdti complexe

in limbaj natural.



Capitolul 1

Introducere

In aceasta lucrare, scopul nostru este de a descrie activititi complexe n limbaj natural. In
acest fel, ne propunem si Tmbindm doud probleme diferite, dar foarte populare: recunoasterea

activitatilor si translatarea videourilor in text.

In abordarea noastrd, incepem prin a transcrie mai inti videourile in propozitii, gisind con-
sensul intre mai multe modele antrenate pentru aceastd problemd. Fiecare model foloseste
o paradigma codificator-decodor, 1n care codificatorul primeste ca intrare secventa video si
decodorul genereaza descrierea in limbaj natural. Aceste modele prezic de obicei propozitii
valide, bine formate, dar care pot fi gresite la un nivel semantic, neexprimand Intotdeanua
exact ceea ce se intampla de fapt in videoclip. Consensul dintre mai multe modele ajutd la

depdsirea acestei probleme si la Tmbunatétirea corelatiei semantice.

Continudm prin a face un studiu amplu al acestei aborddri pentru a-i afla limitele. Chiar
dacd propozitiile generate sunt corecte din punct de vedere gramatical si descriu continutul
vizual, ele nu sunt foarte complexe si folosesc un vocabular simplu. Ca o a doua contributie
majord, facem un studiu amplu asupra relatiei dintre text si datele vizuale. Pentru a elimina
necunoscutele legate de partea de generare a textului, realizim majoritatea experimentelor
pe problema de regisire a videourilor. In acest caz, dindu-se o propozitie in limbaj natu-
ral, scopul sistemului este de a gdsi un videoclip (dintr-o colectie datd de videoclipuri) care
este cel mai bine descris de aceastd propozitie. Mai mult decat atat, pe baza acestei anal-
ize, suntem capabili sd dezvoltim un sistem care sd obtind rezultate de top pentru aceastd

problema.



In cele din urma, pentru a depisi unele dintre limitiri, propunem o nou# abordare ierarhici
a translatdrii video in text, in care mai intdi generdm cateva propozitii mai simple si apoi un
paragraf mai mare, mai complex, care descrie intregul continutul vizual [4]. Pentru a face
posibild o astfel de abordare si pentru a ne atinge scopul de a descrie activititi complexe prin
limbaj natural, propunem un nou set de date Videos-To-Paragraphs care utilizeazi o schema
de adnotare pe doui niveluri. In acest fel, putem proiecta un sistem care si descrie printr-un

paragraf activitdtile umane ce apar Intr-un videoclip.

Deci, scopul nostru final este sd studiem dacd o descriere lingvistica duald, intermediard, la
nivelul propozitiilor scurte, care descriu actiuni simple sub forma de (subiect, verb, obiect)
ar putea ajuta la generarea unui limbaj mai complex si mai fluent. Bunul simt si provocdrile
intalnite n cercetdrile actuale sugereaza cu tdrie ca trecerea de la date vizuale la limbaj ar
putea beneficia de o abordare mai graduala: ar trebui mai Inti si detectam actorii si obiectele
din scend, apoi sd intelegem si sd descriem actiunile lor Tn propozitii scurte si numai dupd
aceea, putem pune totul impreuna intr-o poveste mai mare, coerentd, descrisd intr-un limbaj

natural fluent.

Astfel, propunem o traducere a videourilor in text in doud etape: in prima etapa descriem
videoclipul ca o succesiune de evenimente, sub formd de propozitii simple (subiect, verb,
obiect), care sunt si ele bine localizate in timp si spatiu. Cu un usor abuz de terminologie,
ne referim la astfel de propozitii care descriu actiuni simple SVO (subiect, verb, obiect) ca
propozitii SVO, chiar dacd uneori pot contine mai mult de trei cuvinte. Apoi, descrierea de
nivelul doi rezuma continutul video intr-un paragraf coerent, care descrie continutul vizual
intr-un mod mai elaborat, addugand la primul nivel de informatii, relatii cauzale si semantice
dintre actori si evenimente (fard a fi nevoie sa se repete propozitiile initiale SVO). Pentru
a putea antrena modele care sd foloseascd pe deplin aceste propozitii mai simple, cat si
paragraful mai complex, introducem un set de date nou, Videos-to-Paragraphs, care contine

videoclipuri filmate 1n interior intr-un univers mai restrans: scoala.

Apoi, efectudm experimente ample, care aratd cd sistemul nostru de generare a descrierii
videourilor in doud etape beneficiazd foarte mult de aceastd reprezentare intermediare prin
propozitiilor simple, care se situeazd intre interpretarea vizuald purd (la nivel de obiecte
singulare sau actiuni ca simple “etichete”) si interpretarile mai complexe in limbaj natural

(la nivel de paragrafe).



Capitolul 2

Translatarea videourilor 1n text

Problema de translatare a videoclipurilor in limbaj natural este una dintre cele mai intere-
sante si inca nerezolvate probleme ale inteligentei artificiale de astdzi. Rezolvarea acestei
sarcini ar ajuta la decodarea multor Tntrebdri importante despre cum functioneazd mintea,
cum percepem lumea, cum gandim si apoi comunicam unul cu celdlalt. Metodele eficiente
de translatare a datelor vizuale in limbaj natural ar avea, de asemenea, o valoare practica

imensd, cu aplicatii Tn multe domenii, de la tehnologie la medicina si divertisment.

In aceastd lucrare, ne propunem sd descriem activititile umane in limbaj natural. Incepem

prin a introduce un model general de translatare video in text, care este descris Tn continuare.

2.1 Arhitecturi de retea

In aceasta sectiune, vom descrie toate arhitecturile utilizate de sistemul nostru de translatare
video in text. Incepem prin a descrie una dintre cele mai utilizate paradigme pentru aceasta
problema, secventd-la-secventd (sequence-to-sequence or Seq2Seq) si apoi introducem arhi-

tecturile propuse de noi.

Lucrdrile timpurii [!] pentru traducerea video in text abordeazd aceastd problema ca una de
traducere automatd. Cu toate acestea, lucrurile nu sunt atat de simple. In loc sd traducem
cuvinte dintr-o limba in alta, acum trebuie sa intelegem si sa traducem caracteristicile vizuale

in limba. Deci, unele schimbdri sunt cu sigurantd necesare. Videoclipurile, fiind o secventa

Acest capitol se bazeazd pe metoda Duta, Nicolicioiu, Bogolin and Leordeanu [9]
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Figure 1: Arhitecturi principale. a) Retea in doud etape: date vizuale - cuvinte - propozitii,
b) Retea cu doud aripi, c) Reteaua convolutionald temporald (TCN). Arhitecturile diferd in
structurd in mod semnificativ si, In general, produc propozitii diferite, dar au o performantd
generald similard. Imagine refolositd din [9].

de cadre, sunt in mod natural potrivite pentru a fi procesate de retele neurale recurente. In
acest fel, majoritatea modelelor secventi-la-secventd folosesc LSTM-uri pentru a produce
un vector caracteristic la nivel de video. Acesta este de obicei numit codificator. Odatd ce
videoclipul este procesat (codat) este transmis apoi cdtre un decodor care genereaza textul,

de unde schema de numire secventd la secventd. Acum vom descrie arhitecturile propuse.

Retea cu doua aripi cu reconstructie a limbajului natural. Modelul seq2seq tinde sa
produci, in experimente, propozitii simple cu un vocabular foarte limitat. In mod ideal, ne-
am dori un decodor mai puternic, capabil sd genereze propozitii mai realiste si complexe.
Ne propunem si realizim acest lucru printr-un model pe care 1l numim Reteaua cu doua
aripi (dupd cum se aratd 1n Figura 1b). Cele doud ramuri (aripi) sunt antrenate alternativ,
decodorul avand parametri comuni. Retineti cd modelul de reconstructie a limbajului este
utilizat numai in timpul antrenamentului pentru a invita un decodor mai puternic. in timpul

testdrii, este utilizatd doar ramura video pentru a genera propozitii.

Retea in doua etape, de la video la cuvinte la propozitii. Al doilea model pe care il
propunem, Reteaua in doud etape, pune doud retele de codificator-decodor una dupd alta
(Figura 1a). Reteaua din prima etapi invati si genereze cuvinte din videoclipuri. In cel de-al
doilea stadiu, reteaua invata sd producd propozitii din seturile de cuvinte generate in prima
etapa. Astfel, etichetele cuvintelor oferd o interpretare semanticd intermediara intre datele

video si propozitia finala.



Grupa A Grupa A+B Grupa A+B+C

Model Cider Meteor Cider Meteor Cider Meteor
Seq2Seq 36.0 25.5 44.0 27.4 46.1 28.3
Two-Wings 32.2 25.2 42.2 27.3 46.2 28.8
Two-Stage 34.9 25.2 43.3 27.4 45.7 28.4
TCN 36.80 25.5 439 27.4 46.1 28.4
Attention 41.0 26.6 44.2 27.5 46.4 28.5

Media 36.0 £2.5 | 25.6 0.5 || 43.9 0.6 | 27.4 0.2 || 46.0 0.9 | 28.4 £0.3
Cel mai bun model individual 46.2 28.8

Table 1: Performanta vs caracteristici. Performanta modelelor noastre folosind diferite
caracteristici de imagine video si audio addugate in timpul a trei faze experimentale: Grupa
A - Caracteristici Inception; Grupa B - caracteristici audio C3D + MFCC; Grupa C - VGG
audio + caracteristici de etichetare a cuvintelor Y8M. In fiecare fazi raportim rezultatele
medii ale fiecdrui tip de modele si media tuturor modelelor. Observati modul in care carac-
teristicile suplimentare pregitite Tn prealabil pentru diferite sarcini imbunétatesc semnificativ
performanta.

Retea convolutionala temporala. Inspirat de [2], le adaptdm ideea unei arhitecturi de
retea de convolutie temporald (TCN) pentru a inlocui codificatorul retelei neuronale re-
curente. Ideea din spatele TCN (Figura Ic) este de a surprinde modul in care caracteris-
ticile se schimbd 1n timp, utilizand filtre temporale unidimensionale. Prin folosirea unei
ierarhii de convolutii cu o ratd de dilatare in crestere, cantitatea de informatii combinatd

creste exponential, la diferite scari de timp.

2.2 Analiza experimentala

Din experimentele noastre, asa cum se aratd in Tabelul 1, puteti vedea modul in care fiecare
arhitecturd utilizatd afecteaza rezultatele. Mai mult decat atat, se poate observa cd informatiile
complementare de nivel inalt sunt aduse de caracteristici diferite antrenate pentru diferite
sarcini. Acest fapt sugereaza cu tdrie cd nivelul intermediar de semantica captat de aceste
caracteristici este important pentru o mai buna reducere a decalajului informational dintre

viziune si limbaj.

In acest capitol, am introdus trei noi arhitecturi pentru translatarea videourilor in text. In
continuare, vom descrie abordarea noastrd care utilizeazd consensul pentru a imbundtdtii

rezultatele.



Capitolul 3

Translatarea videourilor in text prin

consensul mai multor retele neurale

In acest capitol, prezentim o abordare bazati pe consens pentru a face fatd provocirilor in-
trinseci care apar atunci cand vorbim despre viziune si limbaj. Modelele traditionale suferd
de o pierdere a diversitdtii Tn comparatie cu propozitiile generate de om. Mai mult, fiecare
propozitie este unica si acelasi mesaj poate fi rostit intr-un numar nelimitat de moduri. Pentru
arezolva aceste provocari, propunem o noud abordare bazata pe gasirea descrierii lingvistice
consensuale printre multiple modelele de translatare lingvistici. In timp ce fiecare model
individual este capabil sd genereze propozitii bine formate, care in general respectd regulile
gramaticale, consensul dintre multe modele este cel care surprinde cel mai bine continutul
semantic si depaseste semnificativ modelele individuale in ceea ce priveste metricile de eval-

uare.

In timp ce modelele noastre ating un nivel de acuratete care se opune bine literaturii publi-
cate, existd un grad relativ mare de variatie in propozitiile lor generate din cauza diferitelor
moduri in care codificdm continutul vizual. Unele modele tind sa aiba rezultate complexe,

descriptive, cu un vocabular mai bogat, in timp ce altele genereaza propozitii simple, concise.

Am observat cd grupul de propozitii contine foarte des propozitii corecte. Mai mult, am
observat cd modelele produc n general propozitii care graviteaza in jurul sensului corect.

Astfel, variatiile de propozitie zgomotoase ar putea fi eliminate dacd ansamblul retelelor ar

Acest capitol se bazeazd pe metoda Duta, Nicolicioiu, Bogolin and Leordeanu [9]



putea functiona Tn comun, Tn ansamblu.

Aici propunem un algoritm de consens eficient pentru selectarea celei mai bune propozitii
din grup, compus din doua etape - o prima etapa de consens folosind acorduri simple intre
propozitii si o a doua etapd care implicd antrenarea unei retele Oracol care alege propozitia

mai bund dupd cum urmeaza:

e Pasul 1: Pentru fiecare propozitie din grup, calculeaza scorul CIDEr fata de celelalte.
* Pasul 2: Pastrati C propozitiile cu cel mai bun scor.
* Pasul 3: Re-clasificati primele C propozitii folosind reteaua Oracol si returnati propozitia

cu cel mai bun punctaj.

3.1 Analiza experimentala

| | Cider | Meteor | Rouge | Bleu 4 |

HRL [26] 48.0 28.7 61.7 41.3
dense [22] 48.9 28.3 61.1 414
CIDEnt-RL [17] 51.7 28.4 61.4 40.5
TGM [11] 52.9 29.7 - 45.4
Model individual | 46.2 28.4 - -

Consens 53.8 29.7 63.0 44.2

Table 2: Comparatie cu cele mai bune modelele din literatura pe setul de date MSR-
VTT 2016. Obtinem rezultate de top pe trei metrici de evaluare.

In Tabelul 2 comparim metoda noastri cu cele mai bune metode de la competitia MSR-VTT
2016, dar si cu modelele de top publicate dupd competitie pe acest set de date. Consensul

dintre toate modelele imbunitdteste semnificativ performanta, obtinand rezultate foarte bune.

In acest capitol, am introdus un nou algoritm bazat pe consens, care este capabil si genereze
descrieri textuale mai bune. Aceasta Tnseamnd ca suntem cu un pas mai aproape de obiectivul
nostru de a descrie actiuni prin limbaj natural. In plus, am obtinut un sistem general care
poate fi aplicat pe diverse tipuri de videoclipuri care obtine rezultate de ultimd generatie pe

un set de date dificil, si anume MSR-VTT.



Capitolul 4

O discutie despre relatia video-text

La o inspectie calitativd, am descoperit cd, desi propozitiile generate de obicei se supun
regulilor gramaticale, ele sunt adesea destul de generice. Asadar, am vrut sd intelegem mai
bine relatia dintre video si limbaj. In timp ce observatiile noastre sunt in concordanti cu
literatura de specialitate ([20, 7]) conform cdreia modelele au de obicei un vocabular mai
putin divers si genereaza propozitii mai scurte, am dorit, de asemenea, sd studiem problema
dintr-un unghi diferit. Din acest motiv, am considerat cd cea mai bund optiune pentru a
intelege mai bine relatia dintre video si text este studierea acesteia pentru o altd problema,
si anume regdsirea text-video. In acest fel, putem studia relatia dintre video si text fard a
trebui si tinem cont de necunoscutele care apar in partea de generare a limbajului. In acest
capitol, vom prezenta principalele constatdri care decurg dintr-o etapa de analiza a erorilor
a mai multor modele de ultimd generatie pentru problema de regdsire text-video. Asadar,
investigdm Tnglobarile multimodale invdtate de sistemele moderne de recuperare text-video,

in care configurarea este foarte similard cu problema de traducere video in text.

Regasirea text-video este problema in care, dandu-se o propozitie in limbaj natural, scopul
este de a gisi un videoclip dintr-o colectie predefinitd de videoclipuri care este cel mai bine
descris de acesti propozitie. Incorporarea multimodald formeazi un model de calcul atractiv
pentru acesta problema. Cu toate acestea, in timp ce performanta s-a imbunatatit considerabil
in ceea ce priveste seturile de date, cum ar fi LSMDC [2 1], modelele in sine sunt inscrutabile:
ramane neclar care factori le influenteazad performanta si ce factori limiteaza progresul viitor.
Un aspect interesant rezultd din analiza perturbatiilor. Scopul analizei perturbatiei este de

a afla care cuvinte au o pondere mai mare fatd de o anumita regdsire si care cuvinte nu

10
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Figure 2: Analiza clasificatoarelor de text si video. In figura (A) este ilustrati performanta
clasificatoarelor de text si video impreuna cu linia potrivitd pentru puncte (se poate observa
cu usurinti ¢ tendinta este liniard). In figura (B), tendintele pentru toate seturile de date sunt
prezentate pentru CE. Urmadtoarele doud figuri aratd rezultatele perturbdrii (performanta orig-
inald de regasire in medie geometricd minus performanta calculata folosind propozitiile per-
turbate) clasificarea textului w.r.t - (C) si clasificarea video - (D) performanta. In figura (E)
este prezentatd contributia fiecarui expert pentru MSR-VTT per parte de discurs. Contributia
fiecdrui expert este calculatd pe baza performantei clasificatoarelor video Tn comparatie cu
linia de baza - linia de baza este expertul in scend, asa cum este prezentat n [13].

conteazd atat de mult. Pentru a evalua acest lucru, am comparat performanta obtinuta de
fiecare model Tnainte si dupd eliminarea unui anumit cuvant din Intregul set de testare. Daca
performanta se schimbad, atunci acel cuvant este important pentru luarea deciziilor, Tn timp

ce dacd performanta ramane aceeasi, cuvantul nu conteaza pentru luarea unei decizii.

Sensibilitatea conceptelor. Identificarea cuvintelor care au o pondere mare fatd de o anu-
mitd regdsire este importantd, dar am dorit sd studiem relatia dintre cuvinte si vectorul de
caracteristici pentru video respectic text pentru a identifica dacd existd un decalaj in ceea ce
priveste ce concepte pot fi derivate din care Inglobdri. Pentru a realiza acest lucru, am antre-
nat mai multi clasificatori SVM binari liniari pentru fiecare concept, unul avand ca intrare
vectorul caracteristic al videourilor respectiv al textului pentru fiecare concept. Am vdzut ca,
de obicei, clasificatoarele functioneazd bine, avand in vedere incorporarea textului, dar nu
att de bune pentru videoclipuri. in Figura 2 (A-D) puteti giisi performanta clasificatoarelor
de text in comparatie cu clasificatoarele video pentru toate cuvintele. Dupa cum se poate
observa, performanta clasificatorilor este corelatd, totusi existd un decalaj de performantd

intre clasificatorii textuali si clasificatorii video.

Concepte vs caracteristici vizuale. Mai mult, am dorit sd studiem daca si cum modalitdtile
utilizate pentru antrenarea modelului de regdsire conteaza pentru o performanta bund a clasi-
ficatoarelor pentru cuvintele care au fost prezente in datele pre-antrenate utilizate pentru
fiecare modalitate si care nu conteaza. Dupd cum se poate observa in Figura 2 (E), exista o

legaturd clara intre tipul de modalitati pre-antrenate si categoria de cuvinte care pot fi clasifi-

11
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Figure 3: Influenta diverselor codificatoare de text. Barele si axa Y din stinga indica
media geometrica t2v a fiecarui model la R@1, R@5 si R@10. Markerii rosii si axa Y din
dreapta indica numarul total de parametri utilizati de fiecare model. Dupa cum se poate ob-
serva, modificarea caracteristicilor de text folosite are un impact major asupra performantei.

cate din Tnglobarile video. Nu este surprinzdtor, daca addugdm caracteristici de recunoastere
a actiunilor, atunci categoria care se imbunititeste cel mai mult sunt verbele, in timp ce

addugarea caracteristicilor de clasificare imbundtéteste substantivele.

Apoi am vrut sa vedem ce se intampld dacd se modificd caracteristicile textuale utilizate.
Deci, pentru studiul nostru de caracteristici textuale puteti vedea influenta modificarii
inglobarilor de text in Figura 3, unde axa y indicd media geometricd (mai mare este mai
bund) a fiecdrui model la R1, RS si R10. Putem observa cd aceastd modificare are un impact
major asupra performantei de recuperare. Asadar, chiar daca aceste caracteristici de text sunt
de obicei pre-antrenate pe o cantitate mare de date textuale, aceastd fluctuatie a performantei
atat intre seturi de date, cat si intra, sugereazd cd fiecare caracteristicd de text poate avea
informatii suplimentare care pot fi utile pentru sarcina de regasire. Aceasta este o perspectiva
cheie care std la baza modelului nostru de regdsire text-video pe care il vom introduce in
capitolul urmitor. In acelasi timp, are si implicatii puternice pentru problema de translatare
video 1n text. Este un indiciu puternic potrivit ciruia corespondenta dintre video si text nu
poate proveni numai din datele textuale. Aceasta inseamna cd avem nevoie de seturi de date
text-video mari, la scari largi. In plus, generarea unui text mai lung poate fi problematici.
Din acest motiv, introducem o noud schema de adnotare pe doud niveluri pe care o vom

descrie in Capitolul 7.
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Capitolul 5

Regasirea videourilor utilizand distilare

generalizata

Dupa cum s-a mentionat anterior, scopul acestei lucrdri este descrierea activitatilor complexe
prin limbajul natural. Cu toate acestea, asa cum am discutat in capitolul anterior, pe baza
sarcinii de regdsire text-video, am reusit sd intelegem mai bine relatia dintre datele vizuale
si limbajul natural. In acest capitol, vom prezenta pe scurt metoda noastrii pentru aceasti
problema care decurge din aceastd analizd. Scopul este de a dezvolta un sistem care, dandu-
se o interogare textuald, gidseste videoclipul care este cel mai bine descris de interogare,

avand 1n vedere o colectie de videoclipuri.

5.1 Algoritmul TEACHTEXT

Folosind distilare generalizatd, suntem capabili sa valorificdim cunostintele din mai multe car-
acteristici de text si sd pregdtim un model student care este capabil sd obtina rezultate foarte
bune. Procesul incepe prin formarea mai multor modele profesor, avand aceeasi arhitectura,
dar folosind o caracteristica de text diferitd. Apoi antrendm un model student care este capa-
bil sd invete de la profesor o matrice de similaritate agregata prin distilare generalizatd. Deci,
avand in vedere un set de date format din perechi text-video, (x;, tf ), scopul este de a antrena

un model de recuperare M = (F, Q) care invatd o incorporare comuna intre video si text. F

Acest capitol se bazeazd pe metoda Croitoru, Bogolin, Leordeanu, Jin, Zisserman, Albanie and Liu [6]
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si Q reprezintd incorporarea video pre-antrenatd si, respectiv, text. Deci, dorim sd atribuim o
aseminare mare perechilor F(x;),Q(t;) date la intrarea modelului nostru si o aseméinare mai
mica perechilor F(x;),Q(t;),i # j. Pentru a asigura acest lucru, folosim functia de loss max
margin ranking loss: %, = éZ?:l Yitj [max(O,s,-j —sii+m)+ max(0,sj; — si; -I-m)] unde
sij = F(x;)TQ(t;) denotd aseminarea dintre videoclipul codificat F(x;) si textul codificat

o(t)).

Algoritmul TEACHTEXT incepe prin a Tnvidta mai multe modele profesor, care sunt antre-
nate pentru problema de regdsire 7;. Toate modelele au aceeasi arhitecturd, dar folosesc
o caracteristica textuald diferitd. O datd antrenat, calculam o matrice de similaritate agre-
gatd d(Sy,...,5¢) = %Zsz 1 Sk unde S; este matricea de similaritate generatd de profesorul
T;,i = 1..K. In cele din urmi, antrenim modelul nostru student care, in plus fati functia de
loss, .%, utilizeazi si o funtie de loss de distilare . = 3 Y7 | Zle [1(®(i, j),Ss(i, j))] unde
[ reprezintd Hubber-loss si este definitd ca:
se—y)?iflr—y <1

I(x,y) = ey
x—y|—3 altfel

pentru a imita matricea de similaritate agregatii. In acest fel, ne atingem obiectivul de a crea

un sistem de regdsire care sa utilizeze mai multe Tncorporari de text.

Cand vine vorba de arhitectura utilizatd, testim metoda noastrd cu mai multe metode de
ultima generatie [ 14, 13, 10] si propunem doua noi variante ale CE [13]: CE+ care are unele
imbunatdtiri tehnice cum ar fi utilizarea optimizatorului Adam si gpt2-x1 ca caracteristicd a
textului si CE-L - o variantd usoard care foloseste w2v ca caracteristicd a textului pentru a

minimiza numdrul de parametri.

5.2 Analiza experimentala

In Tabelul 3 facem o comparatie extinsi a metodei noastre cu alte metode din literatura. Mai
mult, prezentam numarul de parametri ai fiecarei metode acolo unde este disponibil. Dupa
cum se poate vedea, algoritmul nostru TEACHTEXT aduce o imbundtdtire clard si numarul

total de parametri ramane acelasi ca pentru arhitectura de bazd. Mai mult, unele rezultate
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Query: “A closeup with a motorcycle while two dogs walk around” Query: “A bunch of cartoon children do yoga and play football”
Ground Truth Ground Truth

r
TeachText: Rank 1 (sim 0.33) 1 wa

No TeachText: Rank 20 (sim 0.27) | " & ~, e

Teacher: Rank 1 (sim 0.33) 1 M
1

Rank 2:

Rank 2:
Other videos (im0 ﬁ - Other videos ~ (sim032)

retrieved by retrieved by
TeachText

TeachText: Rank 1 (sim 0.42) I
No TeachText: Rank 21 (sim 0.31) 1
Teacher: Rank 1 (sim 0.38) I

TeachText AT \I
Figure 4: Rezultate calitative. Prezentim primele 3 regasiri video pentru fiecare interogare,
date de metoda TEACHTEXT. Mai mult, ardtdm rangul pentru profesor, precum si pentru stu-
dent, fard a folosi TEACHTEXT cat si videoclipul corespunzétor etichetei adevarate. Marcam
in verde cazurile in care preluarea este corectd in ceea ce priveste R1 si cu rosu cazurile unde
este incorectd. Pentru fiecare dintre cazurile prezentate, modelul invatd de la profesor sa-si
corecteze predictia.

Model Task | R@11 | R@51 | R@101 | MdR| | Task | R@11 | R@517 | R@107T | MdR | | Params
Dual[8] t2v 7.7 22.0 31.8 32.0 v2t 13.0 30.8 43.3 15.0 -
HGR[5] t2v 9.2 26.2 36.5 24.0 v2t 15.0 36.7 48.8 11.0 -

MOoEE[14] | t2v | 11.1401 | 30.710.1 | 42.940.1 | 15.0100 || V2t | 16.5401 | 43.1195 | 57.3406 | 7-7+05 | 400.41M

CE[13] t2v | 11.0400 | 30.840.1 | 43.3103 | 15.0400 || v2t | 17.0405 | 43.5404 | 57.8405 | 7.2402 | 183.45M
TT-CE t2v | 11.8401 | 32. 7401 | 453401 | 13.0400 || v2t | 193404 | 47.0107 | 60.0104 | 6. 7105 | 183.45M
TT-CE-L | t2v | 13.0400 | 34.640.1 | 47.3102 | 12.0400 || v2t | 224403 | 50.41096 | 63.8103 | 5.3105 | 66.72M
TT-CE+ t2v | 15.040; | 38501 | 51.7101 | 10000 || v2t | 253101 | 55.6100 | 68.6104 | 4.0 | 262.73M

Table 3: MSR-VTT full split: Comparatie cu alte modele.

calitative pot fi vazute in Figura 4.

In acest capitol, am introdus o noui metodi de regisire text-video care obtine rezultate de
ultimd generatie pe mai multe seturi de date. Cu toate acestea, poate cel mai interesant
fapt care apare din aceastd utilizare a mai multor caracteristici de text are implicatii directe
pentru sarcina de translatare video-text. In acest capitol, ardtim clar ci, in ciuda cantititii
uriase de antrenare prealabild, existd inca un decalaj de domeniu intre viziune si limbaj.
Folosind diferite incorporari de text pre-antrenate, putem reduce acest decalaj, cu toate aces-
tea, implicatiile pentru sarcina de translatare raman. Deoarece este nevoie de un pas supli-
mentar de generare, acesta se bazeaza direct pe adnotdrile din setul de date pe care este testat
modelul. Avand in vedere acest lucru, sustinem ca este nevoie de un nou tip de adnotdri pe

care le vom introduce 1n capitolul urmétor.
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Capitolul 6

Setul de date Videos-to-Paragraphs

Dupa cum am ardtat in cele doud capitole anterioare, prin utilizarea mai multor inglobdari de
text pre-antrenate, obtinem un castig mare in performantd pentru problema de regéisire text-
video. Acest aspect este poate si mai interesant pentru sarcina de translatare video-text. Mai
exact, ardtam ca caracteristicile recente de text ([ 15, 19]) care sunt pre-antrenate pe cantitdti
uriase de date textuale, nu sunt suficient de puternici si incd existd un decalaj de domeniu
intre viziune si limbaj. Deci, pentru a aborda aceasta problemd, propunem un nou set de date

care este adnotat la doud niveluri semantice pe care 1l vom descrie in continuare.

Asadar, va prezentdm setul de date Videos-to-Paragraphs (cu adnotdri corespunzitoare la
doud niveluri lingyvistice), care contine videoclipuri filmate in interior Intr-un univers limitat.
Scenele, actorii si activitdtile lor sunt centrate n jurul oamenilor, Tn contextul a ceea ce se
intAmpli de obicei intr-o sald de clasi. In acest fel, sustinem ci putem studia mai bine cum
functioneaza un sistem de translatare video-text, dar, cel mai important, suntem capabili sd
descriem cu exactitate actiunile umane prin limbaj natural. Desi se limiteaza la o configurare
mai simpld, o sald de clasd, considerdm cd acesta este un prim pas cdtre un sistem automatizat

care este capabil sa descrie cu exactitate activitdtile umane.

Setul de date constd din 510 videoclipuri capturate intr-un mediu scolar interior. Video-
clipuri au fost filmate Tn doua sali de clasa diferite si pe hol. Fiecare video are aproxi-
mativ 30 de secunde iar videoclipurile au fost filmate cu doud camere diferite: una fixa si

una mobild, concentrandu-se pe actorii centrali. Protagonistii desfdsoard diverse activitti,

Acest capitol se bazeazd pe metoda Bogolin, Croitoru and Leordeanu [4]
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Simple SVO sentences: [ = = O
a man walks

[ g
“a woman draws”

Paragraph description: “Two people are discussing a math problem. One of them explains to the other what is the intuition
behind the solution to that problem. He achieves this by drawing, showing and pointing out to different scenarios on the
blackboard.”

Simple SVO sentences:

“a man walks”

p p Ly o - ra—
a man enters the room a man sits down

@ O
“a man puts a scarf on the table”

Paragraph description: “A girl leaves the room. After a while, a man enters holding a book. He goes to one of the desks, sits
down and starts reading from the book after putting on his glasses. Before that, in order to make himself comfortable, he takes
off his scarf.”

Figure 5: Exemple din setul de date Video-to-Paragraphs. Vi prezentam adnotdri pentru
doua videoclipuri diferite. Pentru fiecare, prezentam cateva evenimente SVO (subiect, verb,
obiect) impreund cu: cadrul lor de inceput, cadrul de sfarsit, casuta de delimitare spatiu-timp
corespunzitoare care contine evenimentul si descrierea propozitiei sale simple. In partea de
jos vd prezentdm descrierea video la nivel de paragraf. Paragrafele contin propozitii mai
lungi si mai complexe decat SVO-urile. Imagine refolositd din [4].

care implica de obicei interactiunea cu diferite obiecte. Toate activitdtile sunt centrate in
jurul oamenilor si a interactiunii acestora cu alti oameni si obiecte. Exemple de astfel de
actiuni sunt: intrarea/iesirea dintr-o camera, bea apa, asezat, ridicat, dat jos obiecte (de ex.
pix, laptop, caiet, telefon mobil etc), vorbiti/imbrétisati/scuturati mainile cu/prezentati unei
alte persoane, deschideti usa/fereastra si altele, care de obicei au loc intr-un mediu de clasa
(Figura 5). Am conceput scenarii cat mai realiste posibil, astfel incat un anumit videoclip ar
putea contine multe alte obiecte si actiuni care au loc 1n acelasi timp. Aceste actiuni de baza,
atomice, sunt cele descrise in propozitii simple (subiect, verb, obiect). Caracteristica princi-
pald care ne deosebeste setul de date de altele din literaturd este cd am limitat toate scenele
si scenariile la un “univers” autonom, bine acoperit de actori, actiuni si eveniment plauzibil,
pentru a surprinde si a studia mai bine relatia dintre viziune si limbaj Tntr-un context specific.
Fara acest set compact, autonom de videoclipuri, decalajul dintre viziune si limbaj este pur
si simplu prea mare pentru a fi acoperit, iar sarcina este mai predispusa la overfitting - o

observatie care poate fi adesea ficutd in literatura actuald.

Setul nostru de date este format din 510 videoclipuri (245 filmate cu o camera fixa si 265
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cu o camera mobild care urmdreste scena), fiecare avand aproximativ 30 de secunde. Din
cele 510 videoclipuri, folosim 438 pentru antrenare, 20 pentru validare si 52 pentru testare.
Am colectat 1048 de adnotiri, astfel incat fiecare videoclip si aibi cel putin 2 adnotiri. n
aceste 1048 adnotari avem 9036 SVO-uri adnotate. Astfel avem, in medie: 8,62 SVO-uri
pe adnotare, cu 5,24 cuvinte pe SVO si 4,13 sec. acoperit de un SVO. Un SVO acopera
in medie, 14% din videoclip, in timp ce aproximativ 81,4% dintr-un videoclip este acoperit
de toate SVO-urile adnotate pentru videoclipul respectiv. Multe SVO-uri (68% dintre ele)
se suprapun cu altele temporar, deoarece diferite actiuni pot avea loc simultan, uneori chiar
facute de aceeasi persoand (de exemplu: a vorbi cu cineva, a sta jos si a pune ceva jos). O
descriere la nivel de paragraf are 1n medie 3,66 propozitii (mai lungi decét propozitiile SVO

de la nivelul initial) si 40,03 cuvinte.

In acest capitol am descris modul in care am colectat si creat noul nostru set de date Videos-
to-Paragraphs. Este primul pas necesar pentru a ne atinge obiectivul de a descrie activitdtile
umane prin limbajul natural. Mai mult, am introdus o noud schema de adnotare pe doud
niveluri despre care considerdm ca std la baza credrii unui model de subtitrare ierarhic care
este capabil sd genereze propozitii mai lungi si mai complexe. Cu toate acestea, pentru a
utiliza aceastd noud schema de adnotare, este nevoie de o noud abordare ierarhicd pe care o

vom introduce in capitolul urmaétor.
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Capitolul 7

Translatarea videourilor in text utilizand

reprezentari ierarhice

Dupéd cum s-a subliniat in capitolul anterior, scopul nostru final este sa studiem dacd o de-
scriere lingvistica duald, intermediard, la nivelul propozitiilor scurte, care sd descrie actiuni
simple sub forma de (subiect, verb, obiect) ar putea ajuta la generarea unor elemente mai
complexe si limbaj fluent. Bunul simt si provocarile intdlnite Tn cercetdrile actuale sugereaza
cu tdrie cd trecerea de la viziune la limbaj ar putea beneficia de o abordare mai graduala:
ar trebui mai ntdi sd detectdm actorii si obiectele din scend, apoi sd Intelegem si sd de-
scriem actiunile lor Tn propozitii scurte si numai dupa aceea, putem pune totul impreuna intr-
o poveste mai mare, coerentd, descrisd intr-un limbaj natural fluent. Retineti cd descrierea

finald nu trebuie sd contind neapdrat propozitiile simple initiale.

Astfel, propunem o translatare video-text in doud etape: in prima etapa descriem videoclipul
ca o succesiune de evenimente, sub forma de propozitii simple (subiect, verb, obiect), care
sunt si ele bine localizate In timp si spatiu. Cu un usor abuz de terminologie, ne referim la ast-
fel de propozitii simple care descriu actiuni simple SVO (subiect, verb, obiect) ca propozitii
SVO, chiar daca uneori pot contine mai mult de trei cuvinte. Apoi, descrierea de nivelul doi
rezumd continutul video Intr-un paragraf coerent, care descrie continutul vizual intr-un mod

mai elaborat, adaugand la primul nivel informatii, relatii cauzale si semantice dintre actori si

Este timpul sa prezentdm sistemul nostru complet, asa cum este descris In Figura 6. Proce-
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Input whole video
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(D.1) SVO proposals
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E"d;"“e e"d;i"‘e \ (A) Frame encoder
‘ (D.2) SVO text | | (D:2) SVO text |
generator m‘rﬁtor /
= == . e i
SVO,: “a man SVO; “a woman | W, }“ ‘ [end] ‘
(il clasestneroon Generated paragraph description: The first woman leaves the
Glove Glove Glove room. The second man comes in a room and starts reading a book.
(D.3) SVO ordering embedding embedding embedding He walks to a desk where he sits down and starts reading a book.
L] ¥ L] C) Paragraph description generator
Generated SVO sequence: “A woman closes the door. ..
e e (1stm of 1stm foooof 1sTM |-

walks. ... A man reads a book.”
svo SVO,. SVO,. ... .SVO, \ (B) SVOs encoder
(D) SVO sequence generator

Figure 6: Prezentare generala a sistemului. Sistemul nostru constd din mai multe module
care lucreaza impreuna pentru a forma doud cai de codificare, una care proceseaza cadrele
video (modulul (A) Frame encoder) si cealaltd care proceseaza SVO-urile (modulul (B) SVOs
encoder si modulul (D) SVOs sequence generator). La final, un generator RNN (modulul (C)
Paragraph description generator) emite descrierea finald. Pentru generarea unei secvente
SVO, determindm mai ntai orele de inceput si de sfarsit ale potentialelor SVO (modulul
(D.1) SVO proposal generator). Apoi, pentru fiecare fereastra de timp SVO generam o
descriere textuala (modulul (D.2) SVO text generator), apoi sortam SVO-urile in ordine tem-
porald (modulul (D.3) SVO ordering) si obtineti secventa SVO care este transmisd modulului
(B) SVOs encoder. Imagine refolositd din [4].

sul Incepe prin pre-extragerea caracteristicilor ImageNet [23] pentru toate videoclipurile din
setul de date. Aceste caracteristici vor fi intrarea in Frame encoder. In mod similar, pentru
partea de text, extragem caracteriticile GloVe [18]. Acestea vor fi introduse 1n codificatorul
SVOs. Acum este timpul sd antrendm modulul Paragraph description generator. Acum, la
infernetd, nu avem secventa SVO. Asadar, trebuie sa o generdm. Asadar, antrenam SVO text
generator. Primeste ca intrare caracteristicile video corespunzatoare fiecdrui clip care are
asociat un SVO. In continuare, generdm propunerile SVO si apoi folosim generatorul de text
antrenat pentru a genera o propozitie pentru fiecare propunere. In cele din urmi, ordonim
SVO-urile prezise si apoi le putem folosi ca intrare pentru Paragraph description generator

la inferenti. In acest fel, ne atingem obiectivul de a genera descrieri de paragraf mai lungi.

7.1 Analiza experimentala

Validdm experimental beneficiile reprezentdrii textuale in doud etape. Astfel, proiectim
experimente care evidentiazd relevanta elementelor cheie ale metodei noastre si utilizeazd

metricile limbajului standard din literatura: BLEU [16], ROUGE [12], CIDEr [24] si ME-
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Method B@l B@2 B@3 B@4 | M R C
Baseline 490 | 29.2 | 174 | 103 | 15.2 | 30.0 | 16.6
[9] 482 | 2844 | 16,7 | 99 | 15.8 | 30.0 | 18.3
PG-SW-Pred-SVO | 51.2 | 33.6 | 22.2 | 144 | 17.3 | 33.8 | 229
PG-NMS-Pred-SVO | 49.3 | 325 | 21.7 | 14.5 | 19.7 | 37.3 | 26.2

Table 4: Comparatie cu metodele de ultima generatie. Folosim mai multe metrici de eval-
uare (BLEU@N (B@N), ROUGE (R), METEOR (M) si CIDEr (C)). Metodele comparate
au fost antrenate de la zero pe setul de antrenament al bazei noastre de date. La momentul
testarii, toate metodele au acces numai la video-ul de intrare. Abordarea noastrd conduce
cu o marja semnificativd, in special fatd de cele mai recente valori. Atit PG-SW-Pred-SVO,
cat si PG-NMS-Pred-SVO profita de adnotarea schemei cu doua niveluri, diferenta dintre ele
este cd PG-SW-Pred-SVO utilizeaza o modalitate mai naiva de a detecta regiunile SVO - fer-
eastra glisantd , in timp ce PG-NMS-Pred-SVO foloseste o retea de incredere mai sofisticata
in combinatie cu superiune nonmaxima - modulul D.1

- y

GT: “A man sits down on a chair in order to read a book. After a while he looks at the blackboard, sits up and takes a chalk. He is
probably going to write something on the blackboard.”

Seq-GT-SVO: “A man takes off his jacket. A man puts his jacket on the chair. A man sits down. A man reads a book. A man stands
up. A man writes on the blackboard.”

PG-GT-SVO: “A man takes off his jacket and puts the jacket on the table. Then he puts down the book and starts reading and
browsing it.”

(Duta et al. 2018): “A man closes the window and leaves the room then closes the window and sits down.”

PG-NMS-Pred-SVO: “A man takes off his backpack and puts it on the desk while sitting down and starts reading. After a while
he sits up and starts writing something on the blackboard.”

Figure 7: Exemple calitative. Observati diferentele de calitate dintre descrierile la nivelul
secventelor SVO si cele de la nivelul paragrafelor. Paragrafele generate sunt mai concise si
mai coerente.

TEOR [3].

Chiar dacd introducem o noud schema de adnotare, este esential sd vedem cum ne situdm
comparativ cu alte metode publicate. Deci, ne compardm cu un model de bazd puternic (sis-
temul S2VT [25]) si cu o metoda recentd [9] (vezi Tabel 4). Va rugdm sa retineti cd, pentru
0 comparatie corectd, ne comparam cu un model individual, care utilizeazd o arhitecturd
secventd-la-secventd si un mecanism de atentie. Mai mult, Tn Figura 7 puteti gdsi cateva
exemple calitative. Dupd cum se poate observa, paragraful generat descrie cu acuratete ceea

ce se intampld in scena.

In acest fel, introducem un model ierarhic nou, care este capabil si profite de avantajul

oferit de schema de adnotare pe doud niveluri introdusa cu noul nostru set de date Videos-to-
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Paragraph. Incepem prin a genera propozitii simple ordonate in timp, urmate de generarea,
intr-o a doua etapd, a unei descrieri mai lungi si mai complexe, care relationeazd semantic

evenimentele mai simple in spatiu si timp folosind un limbaj mai coerent.

Aceasta este prima abordare de acest fel din literaturd, cu doud etape explicabile pentru
translatarea video in text. In acest fel, suntem capabili si descriem activititi umane prin

limbajul natural.
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Capitolul 8

Concluzii

In aceasti lucrare, ne propunem si descriem activititi complexe prin limbaj naturale. Sustinem
ca translatarea video In text este cea mai bund modalitate de a descrie astfel de activititi,
deoarece limbajul natural este atat de versatil incat se poate surprinde si descrie indeaproape
ceea ce se intampla fara a fi limitat de un set fix de etichete. Asadar, prezentdim mai intai
cateva aborddri arhitecturale diferite pentru a codifica continutul unui videoclip si intro-
ducem o metodd bazatd pe consens pentru a Tmbundtétii rezultatele. La o examinare atenta,
am constatat ca modificari foarte mici in structura propozitiei sau la nivelul cuvintelor, fara
a modifica sensul general, pot modifica puternic scorurile. Mai mult, pentru a intelege mai
bine relatia dintre video si text, facem o analizd amanuntitd pentru o problema diferitd, dar
strans legatd: regdsirea text-video. Din aceastd analizd putem trage urmdtoarea concluzie:
existd inca un decalaj de domeniu intre datele vizuale si text. In cele din urma, am introdus
o abordare noud, ierarhicd, a generdrii de limbaj din videoclipuri care utilizeazd o schema de
adnotare pe doud niveluri. Se Incepe cu generarea de propozitii simple ordonate in timp, ur-
matd de generarea, intr-o a doua etapd, a unei descrieri mai lungi si mai complexe. Aceasta
este prima abordare de acest fel din literaturd, cu doud etape explicabile pentru generarea
textului din video. Experimentele noastre extinse sugereaza cu tdrie cd ideea generdrii lim-
bajului explicit in mai multe faze, trecand de la propozitii mai simple, la paragrafe mai lungi

si apoi la povesti complexe, ar putea oferi o directie interesantd.
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