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Sinopsis

Vederea artificiald (Computer Vision) si procesarea limbajului natural sunt doua domenii de
mare interes in inteligenta artificiald. Accentul acestei lucrdri este distilarea generalizatd,
fiind studiata si aplicatd pe probleme legate de vedere artificiald si procesarea limbajului nat-
ural. Problemele pe care le consideram sunt segmentarea obiectelor, detectarea obiectelor
si regdsirea videourilor. Demonstram cd distilarea poate fi utilizatd pentru a rezolva diferite
probleme, cum ar fi Tnvatarea supervizatd sau nesupervizata. Pentru invdtarea nesupervizata,
aborddam problema de detectare si segmentare a obiectele din prim-plan in imagini individ-
uale. Pentru a atinge scopul ne folosim de doud cdi diferite: un student, constand dintr-o
retea neurald adancd care Tnvatd sd prezicd, dintr-o singurd imagine de intrare, iesirea celei
de-a doua cdi, profesor, care efectueaza detectarea nesupervizata a obiectelor in video. Mai
mult, demonstram ca performanta poate fi imbundtdtita pe parcursul mai multor generatii
de studenti si profesori. Pentru invdtarea supervizatd considerdm problema de regasire a
videourilor. Pentru aceasta, suntem primii care investigheaza metode ce invatd din mai multe
atribute de text (text embbedings) pre-antrenate si propunem o noud metodd de distilare
generalizatd, numitd TEACHTEXT, care foloseste indicii complementare de la mai multe
codificatoare de text pentru a oferi un semnal de supervizare aditional pentru modelul ce
efectuaza regasirea videourilor. Mai mult, extindem metoda la modalitdti video si aratam
cd putem reduce efectiv numarul de modalititi utilizate in timpul testdrii fard a compromite
performanta. Abordarea noastrd imbunititeste rezultatele cu o marjd semnificativd pentru
problema de regdsire pe mai multe baze de date si nu adaugd nicio necesitate computationald

aditionald in momentul testdrii.



Capitolul 1

Introducere

Vederea artificiald este o ramurd a Tnvatarii automate (IA) care proceseazd imagini, video-
clipuri si alte canale vizuale pentru a obtine informatii relevante. Informatia poate Tnsemna
orice, de la detectarea marginilor panad la detectarea obiectelor, segmentarea obiectelor, urmarirea
unui obiect si asa mai departe. De obicei, metodele dezvoltate in vederea artificiala urméresc
sd reproducd capacitatea vederii umane. Existd o multime de domenii de cercetare si o
multime de aplicatii, precum: imagistica medicald [48], captarea miscdrii, siguranta auto

[17] etc.

Procesarea limbajului natural (NLP) este, pe de altd parte, un domeniu al inteligentei artifi-
ciale care se concentreazi pe obtinerea de informatii relevante din texte. In timp ce scopul
vederii artificiale este de a permite computerelor sa inteleaga vizual materialul, similar cu
capacitatea viziunii umane, scopul NLP este de a permite computerelor sd inteleagd cuvin-
tele rostite n acelasi mod in care fiintele umane pot. Unele dintre domeniile de cercetare in

NLP sunt: traducerea automata [55], rezumarea textului [3 1] si asa mai departe.

Bineinteles ca existd mult interes si pentru sarcinile in care vederea artificiald se intersecteazd
cu procesarea limbajului natural, cum ar fi: regésire text-video [ 1 0], subtitrari pentru videouri

[3], subtitrari pentru imagini [57] si asa mai departe.

In zilele noastre, invatarea cu retele neurale adanci [16] se afld la baza majoritdtii metodelor
de viziune computerizatd de ultimd generatie, precum si a metodelor de procesare a lim-
bajului natural. Incepand cu 2014, Tnvitarea cu retele neurale adanci a sporit performanta

diferitelor probleme in ambele domenii. Pentru ca o retea neurald adanca sa aiba rezultate



competitive, sunt necesare cantititi uriase de date. Pentru a obtine rezultate bune, datele tre-
buie adnotate. Dar datele etichetate sunt greu de colectat, deoarece implicd un numar mare
de persoane care sa adnoteze imaginea, textul sau videoclipul. Deci, existd, de asemenea, un
interes urias pentru zona nesupravegheatd, semi-supravegheatd si auto-supravegheatd atat a
vederii artificiale, cat si a procesdrii limbajului natural. Existd cantitdti uriase de videoclipuri,

texte si imagini pe web, ceea ce a facut aceasta zona populara.

Mai mult, pentru a creste performanta unei retele neurale adinci fard a necesita date su-
plimentare adnotate, apare ideea de a invdta din alte metode. Distilarea generalizatd [32]
este un cadru care unifica distilarea cunostintelor [19] si informatia privilegiata [54], doua
metode care permit masinilor sd invete de la alte masini. Distilarea generalizatd implicd
cd o masind, care este de obicei numitd student, este capabild sd Tnvete de la o altd masind
instruitd, numita de obicei profesor. Lucrérile recent publicate Tn domeniu de distilare gener-
alizata [9, 10] au dovedit ca performanta unui student utilizand retele neurale adanci poate fi
imbunatdtitd prin utilizarea informatiilor furnizate de profesor. Desigur, combinatia a doua
sau mai multe metode diferite care sunt antrenate pentru a rezolva aceeasi sarcind si sunt
combinate Tmpreund intr-un ansamblu s-a dovedit a obtine scoruri mai mari decat un singur

model [2].

1.1 Contributii

In aceastid lucrare ne propunem si studiem comportamentul invitirii prin distilare general-
izatd de la un ansamblu de profesori, atat in scenariul nesupravegheat, cét si in scenariul
supravegheat. Sarcinile pe care le-am folosit pentru distilarea generalizatd in scenariul ne-
supravegheat este segmentarea si detectarea obiectelor, Tn timp ce sarcina in cazul supraveg-
heat este regdsirea text-video. In acest fel, demonstrim eficienta invitirii de la un ansamblu
de profesori in mai multe scenarii: in cazul nesupravegheat si in cazul supravegheat precum
si Intr-o aplicatie de viziune computerizati si intr-o aplicatie care se afld la intersectia vederii

computerizate si a procesarii limbajului natural, si anume recuperarea text-video.

Segmentarea obiectelor. Detectarea obiectelor este sarcina in care este nevoie de a localiza
si clasifica fiecare obiect intr-o imagine sau videoclip. Segmentarea obiectelor este sarcina

in care fiecare pixel dintr-o imagine ar trebui s fie etichetat cu clasa corespunzatoare.



Pentru segmentarea obiectelor ne-am concentrat pe invdtarea nesupravegheatd din datele
vizuale, deoarece are o valoare practicd imensa, fiindcd cantitati uriase de videoclipuri neetichetate
pot fi colectate la costuri reduse. Ne atingem obiectivul prin antrenarea unui cdi student,
constand dintr-o retea neuronald adanca care invata sa prezica, dintr-o singurd imagine de in-
trare, rezultatul unei cdi profesor care realizeaza descoperirea nesupravegheatd a obiectelor
in video. Acest lucru are un dublu beneficiu: in primul rand, permite, in principiu, posi-
bilitdti nelimitate de generalizare in timpul antrenamentului, rimanand in acelasi timp rapid
la testare. In al doilea rand, studentul nu numai cd devine capabil sd detecteze Tn imagini mult
mai bine decat profesorul sau nesupravegheat, dar obtine si rezultate de ultima generatie pe
doua seturi de date actuale, YouTube Objects si Object Discovery. La momentul testarii,

sistemul nostru este cu doud ordine de marime mai rapid decat alte metode anterioare.

In plus, am imbunititit sistemul propus prin proiectarea acestuia pentru a invita de-a lun-
gul mai multor generatii de profesori si studenti. La fiecare generatie, profesorul efectueaza
descoperiri nesupravegheate de obiecte in videoclipuri sau colectii de imagini, iar un modul
de selectie automatd preia cadre segmentate corespunzdtor si le transmite cdii student. La
fiecare generatie sunt instruiti mai multi studenti, cu arhitecturi de retele adanci diferite pen-
tru a asigura o diversitate mai bund. Studentii de la o iteratie ajutd la formarea unui modul

de selectie mai bun, formand impreund o cale profesor mai puternicd la urmétoarea iteratie.

Regasirea text-video. Pentru a demonstra eficacitatea distilarii generalizate, am luat in
considerare si un scenariu supravegheat pentru o sarcind foarte populara care se afla la
intersectia vederii artificiale si procesdrii limbajului natural, anume regésirea videourilor.
Avand la dispozitie o propozitie in limbaj natural si o colectie de videoclipuri, scopul este de
a proiecta un sistem care este capabil sd regaseasca videoclipul care este cel mai bine descris
de propozitie. In ultimii ani, s-au realizat progrese considerabile in ceea ce priveste regisirea
text-video, prin valorificarea pregatirii preliminare la scara largd pe seturi de date vizuale si
audio pentru a construi codificatoare video puternice. Prin contrast, in ciuda simetriei natu-
rale, proiectarea algoritmilor eficienti pentru exploatarea la scard largd a limbajului ramane
subexplorati. In aceastd lucrare, suntem primii care investigheazi proiectarea unor astfel de
algoritmi si propune o noud metoda de distilare generalizatd, TEACHTEXT, care foloseste
indicii complementare de la mai multe codificatoare de text pentru a oferi un semnal de

supraveghere imbunatatit modelului de regdasire.



Capitolul 2

Inviitare nesupravegheati din
videoclipuri pentru a detecta obiectele

din prim-plan in imagini individuale

Invitarea nesupravegheati din datele vizuale este una dintre cele cele mai dificile provociri in
vederea artificiala. Este esentiald pentru a intelege cum functioneaza recunoasterea vizuala.
Invitarea nesupravegheati are o valoare practici imensi, deoarece cantititi uriase de video-
clipuri neetichetate pot fi colectate cu un cost scizut. In acest capitol abordim sarcina
invatdrii nesupravegheate de a detecta si segmenta obiectele din prim-plan 1n imagini in-
dividuale. Ne atingem scopul prin formarea unei cai student, constand dintr-o retea neurald
adancd care invatd sd prezicd, de la o singurd imagine de intrare, rezultatul unei cai pro-
fesor care descopera nesupravegheat obiectele in video. Abordarea noastra este diferita de
metodele publicate care realizeaza descoperiri nesupravegheate in videoclipuri sau in colectii
de imagini. Mutdm faza de descoperire nesupravegheatd in timpul etapei de antrenare, in
timp ce la momentul testdrii aplicim procesarea standard. Aceasta are un beneficiu dublu:
rimanand in acelasi timp rapidi la testare. in al doilea rind, studentul nu numai ci devine
capabil sd detecteaze in imagini individuale mult mai bine decat profesorul sdu, dar atinge
si performante inalte pe doua seturi de date actuale, YouTube Objects si Object Discovery.
La momentul testdrii, sistemul nostru este cu doud ordine de marime mai rapid decat alte

metode anterioare.



Acest capitol se bazeazd pe lucrarea ”Unsupervised learn-ing from video to detect fore-
ground objects in single images.” Croitoru, loana, Simion-Vlad Bogolin, and Marius Leordeanu.

International Conference on Computer Vision. 2017.

2.1 Introducere

Inviitarea nesupravegheati este una dintre cele mai dificile si mai interesante probleme din
vederea artificiald si invatarea automatd de astdzi. Cercetdtorii cred ca invdtarea nesupraveg-
heatd din video ar putea ajuta la decodarea intrebdrilor dificile cu privire la natura inteligentei
si a invatarii. Deoarece videoclipurile neetichetate sunt usor de colectat la costuri reduse, re-

zolvarea acestei sarcini ar aduce o mare valoare practica n vederea artificiald si robotica.

Sistemul nostru este prezentat In figura 1. Avem o etapd de pregitire nesupravegheatd, in
care o retea neurald adancd, calea student, Tnvatd cadru cu cadru de la o cale profesor ne-
supravegheata, care efectueaza segmentarea obiectelor in videoclipuri. Calea profesor profita
de consistenta in aspect, formi si miscare manifestati de obiectele din video. In acest fel,
descopera obiecte din videoclip si produce o segmentare a prim-planului pentru fiecare cadru
individual. Apoi, calea student incearca sa imite pentru fiecare cadru segmentarea profesoru-
lui, avand in acelasi timp ca intrare doar o singurd imagine - cadrul curent. Calea profesor
este mult mai simpli ca structurd, dar are acces la informatii in timp. In schimb, studentul
are o structurd mult mai adancd, dar are acces doar la o singurd imagine. Astfel, informatia
descoperitd de profesor 1n timp este surprinsd de student in profunzime, peste straturi neurale
de abstractizare. In experimente, ariitim un fapt foarte incurajator: elevul invati cu usurinti
sd-si depdseasca profesorul si descopera de la sine cunostinte generale despre proprietitile de
forma si aspect ale obiectelor, cu mult peste abilitatile profesorului. Deoarece exista metode
disponibile pentru descoperirea video cu performantd bund, sarcina de a antrena un astfel de
student devine imediat fezabili. In aceastd lucrare am ales algoritmul VideoPCA introdus ca
parte a sistemului 1n [5 1] deoarece este foarte rapid (50-100 fps). VideoPCA foloseste carac-
teristici foarte simple (culorile pixelilor) si este nesupravegheat - fard a utiliza caracteristici

pre-antrenate.



2.2 Context stiintific

Metodele recente nesupravegheate urmeazad doud directii. Prima fiind Tnvatarea unor functii
puternice Intr-un mod nesupravegheat si apoi folosirea acestora intr-o schemd clasica de
invdtare supravegheatd Tn combinatie cu diferiti clasificatori, cum ar fi SVMs sau CNNs
[40]. In metoda foarte recenti [38], dezvoltatd independent de a noastrd, o retea adancd
invatd, de la un sistem nesupravegheat folosind indicii de miscare in video, caracteristici
de imagine care sunt aplicate mai multor sarcini de Invdtare prin transfer. A doua abor-
dare a invdtarii nesupravegheate este de a descoperi, la momentul testdrii, modele comune in
datele neetichetate folosind formuliri de grupare sau de extragere a datelor [20]. Invitarea
nesupravegheatd in videoclipuri este, de asemenea, legatd de co-segmentare [21] si de lo-
calizarea slab supravegheatd [11]. Metodele anterioare se bazeaza pe potrivirea caracter-
isticilor locale si pe detectarea tiparelor lor de co-aparitie [51], Tn timp ce metodele mai
recente [23] descopera tuburi de obiecte legand obiectele candidate intre cadre cu sau fard
rafinarea locatiei lor. In mod traditional, sarcina de invitare nesupravegheatd din secventele
de imagini a fost formulatd ca o problemad de potrivire a caracteristicilor sau de optimizare a

grupdrii datelor, care este foarte costisitoare din punct de vedere computational.

2.3 Arhitectura sistemului

In experimentele noastre, elevul isi depiseste intr-adevir profesorul. Mai mult, obtine rezul-

tate de ultimd generatie pe doud seturi de date de referintd. Succesul acestei paradigme de

invdtare nesupravegheatd se datoreaza faptului ca elevul este obligat sd surprinda din aparenta

doar trdsdturi vizuale care sunt buni predictori ai prezentei obiectelor. Prezentare generald a

sistemului nostru este prezentatd in Figura 1.

Calea profesor: descoperirea nesupravegheata in video. Am folosit algoritmul VideoPCA,
care este o parte a Intregului sistem introdus in [51]. Acesta ruleazd la 50 — 100 fps, astfel ca

putem produce un milion de segmentdri nesupravegheate intr-un timp rezonabil.

Calea student: segmentare cu o singura imagine. Constd intr-o retea convolutionald

adanca, cu zece straturi (sapte convolutionale, doud de grupare si un strat complet conectat).

Tratdm segmentarea obiectelor din prim-plan ca pe o problema de regresie, in care masca
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Figure 1: Sistemul dual student-profesor propus pentru invatarea nesupravegheata
pentru a detecta obiectele din prim-plan in imagini. Are doui cai: profesorul, in dreapta,
descoperd intr-un mod nesupravegheat obiectele din prim-plan in video. Acesta produce
masti de segmentare pentru fiecare cadru. Mastile rezultate sunt apoi filtrate pe baza unei
valori simple si eficiente de calitate nesupravegheatd. Setul de segmentari selectate este apoi
marit Tntr-un mod relativ simplu, automat. Setul final de perechi rezultat - imaginea de in-
trare (un cadru video) si masca pentru acel cadru particular care actioneaza ca o eticheta
nesupravegheatd - sunt utilizate pentru antrenamentul cdii student.
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Airplane Car Horse

P \ J P \ J P \ J
80.20 | 7.90 | 68.85 | 0.04 | 75.12 | 6.43
49.25 | 15.36 | 58.70 | 37.15 | 63.84 | 30.16
4748 | 11.72 | 59.20 | 35.15 | 64.22 | 29.53
88.04 | 55.81 | 85.38 | 64.42 | 82.81 | 51.65
[8] |90.25 | 40.33 | 87.65 | 64.86 | 86.16 | 33.39
Ours; | 90.92 | 62.76 | 85.15 | 66.39 | 87.11 | 54.59
Ours, | 91.41 | 61.37 | 86.59 | 70.52 | 87.07 | 55.09

— ———
e b

Table 1: Rezultate pe baza de date Object Discovery in Internet Images [46] (metrici
P, J). Ours; reprezintd reteaua noastra antrenata folosind setul de date VID (cu selectie de
10%), in timp ce Ours, reprezintd reteaua noastrd antrenatd pe seturi de date VID si YTO
(cu o selectie de 10%). Observam ca Ours; are rezultate mai bune (avand media P 88,36 si
media J 62,33 comparativ cu Ours; (media P: 87,73, media J: 61,25).

produsa de sistemul de segmentare video nesupravegheata este consideratd iesirea dorita.

Selectiea nesupravegheata a mastilor. Am folosit o masura simpld a calitétii mastilor
bazatd pe urmadtoarea observatie: cand madstile sunt aproape de eticheta reald, media valo-
rilor lor diferite de zero este de obicei mare. Astfel, atunci cand profesorul este increzator,
este mai probabil sd aiba dreptate. Valoarea medie a pixelilor diferiti de zero din masca este

apoi folosita ca indicator de scor pentru fiecare cadru segmentat.

2.4 Analiza experimentala

Comparatii cu alte metode. Compardm sistemul nostru nesupravegheat cu metodele de
ultima generatie concepute pentru sarcina de descoperire a obiectelor 1n colectii de imagini,
care ar putea contine una sau cateva categorii principale de obiecte de interes. Un punct
de referintd actual reprezentativ in acest sens este setul de date Object Discovery in Internet
Images. Spre deosebire de alte metode din literatura, nu avem nevoie de o colectie de imagini
in timpul testdrii, deoarece fiecare imagine este procesatd independent de sistemul nostru, la
momentul testdrii. Prin urmare, performanta noastrd nu este afectata de structura colectiei de

imagini sau de numarul de clase de interes prezente in colectie.

Am testat sistemul nostru pentru sarcina de segmentare find a obiectelor din prim-plan si

am comparat cu cele mai bune metode din literatura de specialitate pe setul de date Object

11
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Figure 2: Rezultate vizuale pe setul de date Object Discovery. A: imagine de intrare,
B: segmentare obtinutd de [22], C: segmentare obtinutd de [46], D: masca produsd de
reteaua noastra , E: masca de segmentare produsa dupa rafinarea iesirii retelei noastre cu
GrabCut [45], F: segmentarea adevaratd. Pentru mai multe detalii si rezultate consultati:
https://sites.google.com/view/unsupervisedlearningfromvideo.

Discovery in Tabelul 1. Evaludm pe baza acelorasi metrici P, J asa cum este descris de Rubin-
stein et al. [40] - cu cat P si J sunt mai mari, cu atat mai bine. P se referd la precizia per pixel,
in timp ce J este indexul Jaccard (intersectia peste uniunea dintre rezultat si segmentarile

etichetei reale). In Figura 2 prezentam céteva exemple calitative.

2.5 Concluzii

Am ardtat Tn experimente extinse ca este posibil sa se utilizeze o metoda relativ simpla pentru
descoperirea nesupravegheata a obiectelor in video pentru a antrena o retea neurald adancd
pentru detectarea si segmentarea obiectelor in imagini individuale. Rezultatul este interesant
si Tncurajator si aratd cum un sistem ar putea invdta, nesupravegheat, caracteristici vizuale
generale care prezic bine prezenta si forma obiectelor in imagini. Reteaua descoperd, in
esentd, trasdturile obiectelor din imagini individuale, la diferite niveluri de abstractizare,

care sunt puternic corelate cu consistenta spatiu-temporald a obiectelor din video.

Reteaua student, in timpul fazei de pregatire nesupravegheata, este astfel capabila sa invete

caracteristici generale de obiecte care depdsesc cu mult capacititile profesorului sdu. Aceste

12
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caracteristici includ forma bund, inchiderea, contururile netede, precum si contrastul cu fun-
dalul. Ceea ce profesorul descoperd in timp, studentul fiind mai profund si complex este
capabil sd invete caracteristici ale imaginii la diferite niveluri de abstractizare. Prin ur-
mare, modelul nostru de Tnvitare nesupravegheatd, testat in experimente extinse, aduce o

contributie valoroasd la problema nvatérii nesupravegheate in vederea artificiala.
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Capitolul 3

Invatare nesupravegheata a segmentarii

obiectelor din prim-plan

Invitarea nesupravegheata reprezintd una dintre cele mai interesante provocdri in vederea ar-
tificiald astdzi. Sarcina are o valoare practicd imensa, cu multe aplicatii in inteligenta artifi-
ciald si tehnologiile emergente, deoarece cantitdti mari de imagini si videoclipuri neetichetate
pot fi colectate la costuri reduse. In aceasti lucrare, abordim problema invitirii nesupraveg-
heate in contextul segmentdrii principalelor obiecte din prim-plan in imagini individuale.
Propunem un sistem de Tnvitare nesupravegheat, care are doud cdi, profesorul si respectiv
studentul. Sistemul este conceput pentru a Invdta peste mai multe generatii de profesori si
studenti. La fiecare generatie, profesorul efectueazd descoperiri nesupravegheate de obiecte
in videoclipuri sau colectii de imagini, iar un modul de selectie automata preia segmentarile
bune de cadre si le transmite caii student pentru antrenare. La fiecare generatie sunt antrenati
mai multi studenti, cu arhitecturi de retele adanci diferite pentru a asigura o diversitate mai
bund. Studentii de la o iteratie ajutd la formarea unui modul de selectie mai bun, forméand
impreund o cale de profesor mai puternicd la urmadtoarea iteratie. Metoda noastrd obtine
rezultate de top pe trei seturi de date curente de descoperirea obiectelor in video, segmentarea

nesupravegheata a imaginii.

Acest capitol se bazeazd pe lucrarea ” Unsupervised learning of foreground object segmenta-
tion.” Croitoru, loana, Simion-Vlad Bogolin, and Marius Leordeanu. International Journal

of Computer Vision 127.9 (2019): 1279-1302.
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3.1 Introducere

In aceasti tezd, propunem o abordare noui a invitirii nesupravegheate care trateazi cu succes
multe dintre provocdrile asociate cu aceastd sarcind. Prezentim un sistem care este compus
din douad cai principale, una care realizeaza descoperirea nesupravegheatd a obiectelor 1n
videoclipuri sau colectii mari de imagini - calea profesor, iar cealalta - calea student, care
invatd de la profesor sd segmenteze obiectele din prim-plan in imagini individuale. Procesul
de nvidtare nesupravegheat ar putea continua pe parcursul mai multor generatii de studenti
si profesori. Aspectele cheie ale aborddrii noastre, care asigurd imbunatatirea performantei
de la o generatie la alta, sunt: 1) existenta unui modul de selectie nesupravegheat care este
capabil sd selecteze masti de bund calitate generate de profesor si sd le transmitd pentru
antrenare cdtre studentii din generatia urmatoare; 2) formarea mai multor studenti cu arhi-
tecturi diferite, capabili, prin diversitatea lor, sa ajute la formarea unui modul de selectie mai
bun pentru urmaétoarea iteratie si sd formeze, impreuna cu selectia, o cale profesor mai puter-
nicd la urmdtoarea iteratie si 3) acces la cantitati mai mari de date mai complexe, neetichetate,
care devin mai utile pe mdsurd ce generatiile devin mai puternice.

In figura 3 vii prezentim o prezentare grafici a sistemului nostru complet. In etapa de for-
mare nesupravegheatd, reteaua de studenti (modulul A) invatd, cadru cu cadru, de la calea
profesor nesupravegheat (modulele B si C) sd produca masti de obiecte similare in imagini
individuale. Modulul B descopera obiecte in imagini sau videoclipuri, in timp ce modulul
C selecteaza care masti produse de modulul B sunt suficient de bune pentru a fi trecute la
modulul A pentru antrenament. Astfel, ramura student incearcd sa imite iesirea modulului
B pentru cadrele selectate de modulul C, avand ca intrare doar o singurd imagine - cadrul

curent, Tn timp ce profesorul poate avea acces la o Intreagd secventd video.

3.2 Context stiintific

Literatura in invdtarea nesupravegheatd urmeazd doud directii. 1) Prima fiind invetarea unor
functii puternice intr-un mod nesupravegheat si apoi folosirea lor pentru Invdtarea prin trans-
fer, in cadrul unei scheme supravegheate si in combinatie cu diferiti clasificatori, cum ar fi

SVM-uri sau CNN-uri ([40]). 2) A doua directie este de a descoperi, la momentul testdrii,
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modele comune in datele neetichetate, folosind formuldri de grupare, potrivire a caracteris-

ticilor sau de extragere a datelor ([20]).

Apartinand primei categorii si strins legata de munca noastrd, abordarea din [38] propune un
sistem 1n care o retea neuronald profundd Tnvatd sd producd masti de obiecte intr-un modul
nesupravegheat care foloseste indicii de flux optic in video. Recent, cercetdtorii au inceput
sd foloseascd structura naturald, spatiald si temporald din imagini si videoclipuri ca sem-
nale de supraveghere in aborddri de invétare nesupravegheatd care sunt considerate a urma
paradigma de invdtare auto-supravegheatd ([43]). Metodele care se incadreazad 1n aceastd
categorie includ cele care invata sa estimeze pozitiile relative ale bucatilor Tn imagini ([12])

si sd prezica canalele de culoare ([28]).

A doua abordare a invdtdrii nesupravegheate include metode pentru co-segmentarea imag-
inilor ([21]) si localizarea slab supravegheata ([!1]). Metodele anterioare se bazeaza pe
potrivirea caracteristicilor locale si pe detectarea tiparelor lor de co-ocurenta ([51]), in timp
ce cele mai recente ([23]) descoperd tuburi de obiecte legand obiectele candidate intre cadre
cu sau fird rafinarea locatiei lor. In mod traditional, sarcina de invitare nesupravegheati din
secventele de imagini a fost formulata ca o problema de potrivire a caracteristicilor sau de
optimizare a grupdrii datelor, care este foarte costisitoare din punct de vedere computational
datoritd naturii sale combinatorii. Mai sunt si altele lucrdri ([29]) care abordeazd sarcini
de invdtare nesupravegheate, dar nu sunt complet nesupravegheate, folosind functii puter-
nice care sunt pre-antrenate in mod supravegheat pe seturi de date mari, cum ar fi ImageNet

([47]) sau VOC2012 ([14]).

In ceea ce priveste scopul final, munca noastra este mai mult legatd de a doua directie de
cercetare, anume descoperirea nesupravegheata in video. Spre deosebire de aceaste metode,
noi nu descoperim obiecte in timpul testdrii, ci in timpul procesului de antrenare nesupraveg-

heatd, cand calea elevului invata sa detecteze obiectele din prim-plan.

3.3 Arhitectura sistemului

Propunem un algoritm de invdtare nesupravegheat pentru segmentarea obiectelor din prim-
plan care oferd posibilitatea de imbundtdtire Tn mai multe iteratii. Metoda noastrd combina

in moduri complementare mai multe module care sunt potrivite pentru aceasta sarcind.
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Figure 3: Sistemul dual elev-profesor propus pentru invatarea nesupravegheata pen-
tru a segmenta obiectele din prim plan in imagini. Are doui cdi: calea profesor, care
descoperd obiecte in videoclipuri sau colectiile mari de imagini (modulul B) detecteazd
obiectele din prim-plan. Mastile rezultate sunt apoi filtrate pe baza unei proceduri de selectie
a datelor nesupravegheate (modulul C). Setul final de perechi rezultat - imaginea de intrare
(sau cadru video) si masca pentru acel cadru particular (care actioneazad ca o etichetd ne-
supravegheati) - sunt folosite pentru a antrena calea student (modulul A). Intregul proces
poate fi repetat de-a lungul mai multor generatii. La fiecare generatie sunt antrenati mai multi
studenti, care contribuie colectiv la antrenarea unui modul de selectie C mai puternic (mod-
elat de o retea neuronald adancd) si formeaza o cale profesor mai puternica la urmatoarea
iteratie a algoritmului.
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Cale student (modulul A): segmentare cu o singura imagine. Calea student (modulul A
din figura 3) consta intr-o retea convolutionala adanca. Testam diferite arhitecturi de retea,
dintre care unele sunt utilizate in mod obisnuit 1n literatura recentd privind segmentarea
semantici a imaginilor. Credm un mic grup de arhitecturi relativ diverse. In total, folosim
5 arhitecturi diferite: LowRes-Net (care produce o segmentare cu rezolutie micd), FConv (o

retea complet convolutionald) si trei variante de U-Nets [44].

Combinarea mai multor retele de studenti. Retelele de studenti cu arhitecturi diferite
produc rezultate variate care diferd calitativ. Au puncte forte diferite, Tn timp ce fac diferite

tipuri de greseli. Diversitatea lor va sta la baza credrii cdii profesor la urmatoarea generatie.

Am experimentat cu ideea de a folosi mai multe retele de studenti, combinandu-le pentru
a forma un ansamblu sau ldsandu-le sd producd segmentdri independente separate pentru
fiecare imagine. In sistemul nostru final am preferat cea de-a doua abordare, care este mai
practicd, mai usor de implementat si ofera libertatea de a lasa studentii sd ruleze independent,

in paralel, fara a fi nevoie sd-si sincronizeze rezultatele.

Formdm un ansamblu, pe care il numim Multi-Net, rezultatul acestuia final este cel obtinut
prin inmultirea pixelilor mdstilor produse de fiecare retea student individuala. Astfel, doar
pixelii pozitivi supravietuiesc pentru a produce segmentarea finald. Studentii de la a doua
iteratie sunt toti antrenati direct pe rezultate de la studentii individuali de la prima iteratie,
filtrate cu EvalSeg-Net (metoda de selectie). Multi-Net este folosit doar pentru a antrena

reteaua de selectie nesupravegheatd, EvalSeg-Net.

Profesor (modulul B): descoperirea nesupravegheata a obiectelor. Pentru modulul B
din figura 3 la prima iteratie, folosim algoritmul VideoPCA, care face parte din sistemul
introdus in [51]. Pentru a doua iteratie am luat Tn considerare toate rezultatele de la toti cei

cinci studenti pentru a forma etichetele de antrenare.

Selectie nesupravegheata de masti (modulul C) Valoarea medie a pixelilor diferiti de zero
din masca soft este folosita ca indicator de scor pentru fiecare cadru segmentat la prima
iteratie.

La urmadtoarele iteratii, propunem o modalitate nesupravegheatd de a Tnvita pentru a estima
calitatea segmentdrii, numita EvalSeg-Net. Multi-Net ofera masti de calitate superioara,

deoarece anuleaza erorile din retelele individuale ale studentilor. Astfel, folosim aseménarea
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Figure 4: Comparatie vizuali intre modele la fiecare iteratie (generatie). Multi-Net,
prezentatd pentru comparatie, reprezintd multiplicarea pixelilor intre cele cinci modele. Va
rog sd observati mastile superioare la studentii din a doua generatie, cu forme mai bune, mai
putine gauri si margini mai ascutite.

dintre o anumitd segmentare individuald si ansamblul Multi-Net, pentru a produce un cost
ce estimeaza calitatea segmentdrii. Folosind acest cost nesupravegheat putem antrena o retea
neurala adanca, numita EvalSeg-Net.

In Figura 4 prezentim o comparatie vizuali intre studenti si iteratii. Putem observa ci la a

doua iteratie calitatea segmentarii se imbundtéteste.

3.4 Analiza experimentala

Comparatie cu metode recente

Am efectuat mai intdi comparatii cu metode special concepute pentru descoperirea obiectelor
in video. Pentru aceasta, alegem setul de date YouTube Objects si comparam metoda noastra
cu cele mai bune metode din literaturd (Tabel 2). Evaludrile sunt efectuate pentru ambele

versiuni ale setului de date YouTube Objects, YTOv1 ([39]) st YTOv2.2 ([25]).
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[ Method | Aero [ Bird [ Boat | Car | Cat | Cow [ Dog [ Horse | Mbike [ Train || Avg [ Time [ Version |

[39] 51.7 | 17.5 | 344 | 347 | 223 | 17.9 | 13.5 | 26.7 41.2 25.0 || 28.5 | N/A

[36] 654 | 673 | 389 | 652|463 |40.2 | 653 | 484 39.0 | 25.0 || 50.1 4s

[24] 643 | 632 | 733 | 68.9 | 444 | 625|714 | 523 78.6 | 23.1 || 60.2 | N/A

[18] 763 | 71.4 | 65.0 | 58.9 | 68.0 | 559 | 70.6 | 33.3 69.7 42.4 | 61.1 | 0.35s vl
LowRes-Netjer1 770 | 675|772 | 684 | 545 | 683 | 720 | 56.7 44.1 349 || 62.1 | 0.02s
LowRes-Netiers 833 | 71.4 | 743 | 69.6 | 57.4 | 80.0 | 773 | 56.7 | 500 | 372 || 65.7 | 0.02s
DilateU-Net;en 833 | 662|772 |709 634|750 80.0 | 533 50.0 | 44.2 || 66.4 | 0.02s
Multi-Netjerp(ensemble) | 87.4 | 72.7 | 77.2 | 64.6 | 62.4 | 75.0 | 82.7 | 56.7 529 | 39.5 || 67.1 | 0.15s

[18] 76.3 | 68.5 | 54.5 | 504 | 59.8 | 424 | 53.5 | 30.0 53.5 60.7 || 549 | 0.35s
LowRes-Netjer1 75.7 | 56.0 | 52.7 | 57.3 | 46.9 | 57.0 | 48.9 | 44.0 27.2 56.2 || 52.2 | 0.02s
LowRes-Netjern 79.0 | 482 | 51.0 | 62.1 | 469 | 65.7 | 55.3 | 50.6 36.1 524 || 54.7 | 0.02s V22
DilateU-Net;eo 84.3 | 499 | 52.7 | 614 | 50.3 | 68.8 | 56.4 | 47.1 36.1 56.7 || 56.4 | 0.02s ’
Multi-Net;jeo(ensemble) | 83.1 | 53.2 | 54.3 | 63.7 | 50.6 | 69.2 | 61.0 | 51.1 372 | 48.7 || 57.2 | 0.15s

Table 2: Rezultate pe setul de date Youtube Objects, versiunile v1 ([39]) si v2.2 ([25]).
Obtinem rezultate de ultimd generatie pe ambele versiuni. V& rugdm sa retineti cd LowRes-
Net obtine deja rezultate de top pe vl, in timp ce este aproape de cel mai bun pe v2.2.
Prezentam rezultate ale modelelor individuale de top si ale ansamblului si, de asemenea,
pastrdm reteaua de baza LowRes-Net la ambele iteratii, pentru referintd. Pentru fiecare
coloana evidentiem ingrosat cel mai bun model si cu albastru italic cazurile in care ansamblul
este mai bun sau egal.

3.5 Concluzii

In aceasti tezi, prezentim o abordare noui si eficientd a invitirii din colectii mari de imag-
ini si videoclipuri, Intr-un mod nesupravegheat, pentru a segmenta obiectele din prim-plan
in imagini individuale. Prezentdm o metodd generald pentru aceastd sarcind, care oferd posi-
bilitatea de a invdta mai multe generatii de studenti si profesori. Demonstrdm in practicd
ca sistemul 1si imbundtdteste performanta pe parcursul a doud generatii. Sistemul nostru
este unul dintre primele din literaturd care invata sa detecteze si sd segmenteze obiectele din
prim plan in imagini intr-un mod nesupravegheat, fard a folosi caracteristici pre-antrenate

sau etichetare manuald, in timp ce necesitd o singura imagine la momentul testarii.

Retelele convolutionale antrenate de-a lungul cdii student sunt capabile sd Tnvete caracter-
isticile generale ale obiectelor, care includ forma bund, Inchidere, contururi netede, precum
si contrastul cu fundalul. Ceea ce profesorul VideoPCA initial mai simplu descoperd de-a

lungul timpului, studentul complex este capabil sa invete la diferite niveluri de abstractizare.
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Capitolul 4

TEACHTEXT: Distilare generalizata

pentru regasirea text-video

In ultimii ani, progrese considerabile 1n sarcina de regdsire text-video au fost realizate prin
valorificarea pregdtirii preliminare la scard larga pe seturi de date vizuale si audio pentru a
construi codificatoare video puternice. Prin contrast, in ciuda simetriei firesti, proiectarea
unor algoritmi eficienti pentru exploatare pregatirii in prealabil a limbajului natural raimane
subexploatatd. In aceastd lucrare, suntem primii care investigiim proiectarea unor astfel de
algoritmi si propunem o noud metoda de distilare generalizatd, TEACHTEXT, care foloseste
indicii complementare de la mai multe codificatoare de text pentru a furniza un semnal de
supraveghere aditional modelului de regdsire. Mai mult, ne extindem metoda la modalitatile
secundare video si ardtdm ca putem reduce efectiv numarul de modalitdti utilizate Tn timpul
testdrii, fard a compromite performanta. Abordarea noastrd avanseazd performanta pentru
mai multe seturi de date importante si nu adaugd nicio suprasarcind de calcul la momen-
tul testdrii. Nu Tn ultimul rand, ardtdm o aplicare eficientd a metodei noastre pentru elim-
inarea zgomotului din seturile de date de regdsire. Codul si datele folosite pot fi gasite la

https://www.robots.ox.ac.uk/"vgg/ research/teachtext/.

Acest capitol se bazeazd pe lucrarea "TEACHTEXT: CrossModal Generalized Distil-lation
for Text-Video Retrieval.” Croitoru, loana, Simion-Vlad Bogolin, Marius Leordeanu, Hailin
Jin, Andrew Zisserman, Samuel Albanie and Yang Liu. International Conference on Com-

puter Vision. 2021.
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Figure 5: Distilarea cunostintelor din mai multe codificatoare de text pentru o perfor-
manta imbunatatita pentru sarcina de regasire text-video. Lucririle anterioare [33, 30,
| 5] au aratat beneficiul considerabil al trecerii de la codificatoarele video care ingereaza o
singurd modalitate (stdnga) la codificatoare video multimodale (centru). In aceasti lucrare,
aratam cd performanta de regasire poate fi imbunatatitd semnificativ prin invdtarea de la mai
multe codificatoare de text prin algoritmul TEACHTEXT care nu impune costuri suplimentare
in timpul inferentei. Cresterea performantei de regésire text-video (media geometricd a R1-
R5-R10) este raportatd pentru un model [30], precum si pentru metoda noastrd pe setul de
date MSR-VTT [56].

4.1 Introducere

Accentul acestei lucrdri este regdsirea text-video — sarcina de a identifica ce videoclip dintr-
un grup de candidati se potriveste cel mai bine cu o interogare in limbaj natural care descrie
continutul acestuia. Cdutarea video are o gama larga de aplicatii in domenii precum mon-
itorizarea faunei sdlbatice, securitatea, monitorizarea proceselor industriale si divertisment.
Mai mult, pe mdsurd ce omenirea continud sa producd videoclipuri la o scard din ce in ce
mai mare, capacitatea de a efectua astfel de cautari in mod eficient capatd o importanta com-

erciald critica pentru platformele de gdzduire video precum YouTube.

O temd centrald a metodelor de regdsire propuse recent a fost investigarea modului de uti-
lizare optimi a mai multor modalititi video pentru a imbunititi performanta. In special,
arhitecturile bazate pe amestecuri de experti [33, 30] si transformatoare multimodale [15]
au ardtat avantajul utilizdrii diverselor seturi de modele pre-antrenate pentru sarcini conexe
(cum ar fi clasificarea imaginilor, recunoasterea actiunii si clasificarea sunetului ambiental)

ca baza pentru codificarea video in timpul antrenamentului si testérii.
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In aceasti lucrare, examinim daci ar putea fi obtinute castiguri similare prin valorificarea mai
multor codificatoare de text invitate pe corpuri textuale scrise la scard largd. Spre deosebire
de codificatoarele video care utilizeazd mai multe modalitati si sarcini de preantrenare, este
mai putin evident ca existd o diversitate suficientd intre colectiile de text pentru a obtine o
crestere semnificativa a performantei. De fapt, inspiratia noastra provine dintr-o investigatie
atenti a performantei diferitelor codificatoare de text. In mod surprinzitor, observim nu
numai cd exista o variatie considerabila a performantei intre codificatoarele de text, ci si cd
topul lor nu este consecvent intre seturile de date, sustinand cu tdrie ideea de a utiliza mai

multe codificatoare de text.

Motivati de aceastd constatare, propunem un algoritm simplu, TEACHTEXT, pentru a ex-
ploata eficient cunostintele capturate de colectii de text. Abordarea noastrd necesitd un model
“student” pentru a invdta de la un singur sau mai multe modele de regisire “profesor” cu ac-
ces la diferite codificatoare de text prin distilarea matricelor de similaritate text-video. Dupad
cum se observa 1n Fig. 5, sistemul propus TEACHTEXT este capabil sa ofere un castig sem-
nificativ de performantd. Mai mult, acest castig este complementar cu cel de addugare a mai
multor modalitéti video la codificatorul video, dar important, spre deosebire de adaugarea

modalititilor video, nu implica costuri de calcul suplimentare in timpul inferentei.

In Fig. 5 evidentiem faptul ci performanta cAstigati pentru un model care utilizeazi mai
multe codificari de text (ultima bard) este comparabila cu castigul unui model care utilizeaza
mai multe modalitdti video (bara de mijloc). Prima bard reprezinta modelul CE [30] antrenat
cu o singura modalitate video, si anume Obj(IG). A doua bard reprezintd un model CE
folosind 7 modalititi video atit pentru inferent, cét si pentru antrenament. In cea de-a treia
si ultima bara a diagramei prezentam performanta utilizarii a trei codificatoare de text diferite
cu TEACHTEXT la antrenament, Tn timp ce folosim o singurd codificare de text la momentul

inferentei.

Principalele noastre contributii sunt: (1) Propunem algoritmul TEACHTEXT, care foloseste
informatiile suplimentare date de utilizarea mai multor codificatoare de text; (2) Ardtdm cd
invdtarea directd a matricei de similaritate de regasire intre codificarea video este o tehnica
eficientd de distilare generalizatd pentru aceastd sarcind (si compardam abordarea noastra fata
de metode alternative, cum ar fi distilarea relatiei unimodale [37]); (3) Ardtdm o aplicare

a aborddrii noastre 1n eliminarea zgomotului din seturile de date de antrenament moderne
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pentru sarcina de regdsire text-video; (4) Demonstrdm eficacitatea abordarii noastre Tn mod
empiric, obtinand performante de ultimad generatie pe sase seturi de date de regdsire text-

video.

4.2 Context stiintific

Metode de regasire video. Sarcina de indexare a continutului video pentru a permite
regdsirea are o istorie bogatd in vederea artificiali — au fost dezvoltate sisteme sofisticate
pentru a gisi obiecte specifice [49], actiuni [27] etc. In aceasti lucrare, ne concentrim pe
sarcina de a regdsi continut care se potriveste cu o anumitd descriere a limbajului natural.
Pentru aceastd sarcind speciald, existd un interes considerabil in dezvoltarea metodelor in-
termodale care utilizeazad un spatiu de codificare comun pentru interogari de text si continut
video [1]. Aceste codificari comune video-text, care urmdresc sa mapeze videoclipuri si de-
scrieri de text intr-un spatiu comun, astfel incat perechile video si text potrivite sa fie apropi-
ate, formeazad un model de calcul atractiv pentru abordarea acestei probleme, deoarece permit
o indexare eficientd. Recent, doud teme cheie au apdrut pentru Tmbunététirea calitdtii acestor
codificiri. In primul rind, metodele de preantrenare la scari largi, slab supravegheate [34],
au cdutat si-si extindd datele de antrenament prin exploatarea discursului continut in video-
clipuri ca un semnal de supraveghere. In al doilea rind, integrarea mai multor modalititi
(care a fost mult timp consideratd importantd pentru indexarea semanticd [50]) s-a dovedit
ca produce castiguri semnificative in performanta [33, 30]. Ne concentram pe candidatii din

aceastd ultimad categorie ca bazd pentru investigarea aborddrii noastre.

Distilarea cunostintelor/Informatii privilegiate. Scopul distilarii cunostintelor este de a
transfera cunostinte de la un model (profesor) la altul (student). Aceasta idee a fost introdusa
initial in contextul simplificdrii arborilor de decizie [4] si a compresiei modelului [5], iar mai
tarziu extinsd de [19] care a formalizat acest transfer de cunostinte ca proces parametrizat in
functie de temperaturd, numindu-l distilarea cunostintelor. Conceptul a fost generalizat in
continuare in cadrul unificator al distildrii generalizatd [32] pentru invatarea cu informatii
privilegiate [53] (prin controlul similaritdtii si transferul de cunostinte [52]), impreund cu
distilare de cunostinte [ 19]. Abordarea noastra distileazd cunostinte despre asemanadrile din-

tre video si text si, prin urmare, reprezintd o forma de distilare generalizatd.
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Figure 6: TEACHTEXT prezentare generala a cadrului profesor-student. Avand in
vedere un set de videoclipuri si interogdri in limbaj natural n timpul antrenamentului, mod-
elul student, M (stanga) si modelele profesor T7,..., Ty (dreapta) produc fiecare matrici de
similaritate. Matricea de similaritate produsa de M este Tncurajatd sa se potriveasca cu ma-
tricele agregate ale profesorilor folosind un cost de distilare .£; in plus fatd de costul de
regésire .Z,. Retineti ca atat studentul, cat si profesorii folosesc aceiasi codificatori video
(VE), dar folosesc codificatori de text diferiti (TEg pentru student, TEq,... , TEy pentru pro-
fesori). In timpul testarii, modelele de profesor sunt ignorate.

4.3 Metoda

Algoritmul TEACHTEXT. Propunem algoritmul TEACHTEXT care cautd sd exploateze
indicii din mai multe codificari de text. O prezentare generald a aborddrii noastre este
oferitd in Fig. 6. In faza initiali a algoritmului, antrenim o colectie de modele profe-
sor {7} : k € {1,...,N}} pentru sarcina de regésire text-video. Profesorii au aceeasi arhi-
tecturd, dar fiecare model 7; foloseste o codificare diferita de text ca intrare (folosind un
codificator de text pre-antrenat TEy). In a doua fazi sunt inghetati parametrii profesorilor.
Apoi proceddm prin esantionarea unui lot de B perechi de videoclipuri si subtitriri si cal-
culdm o matrice de similaritate corespunzitoare S, € RE*8 pentru fiecare profesor 7} (Fig. 6
dreapta). Aceste matrice de similitudine N sunt apoi combinate cu o functie de agregare,
® : RV*BxB _y RBXB pentru a formeazi o singuri matrice de similaritate (Fig. 6, centru-
dreapta). Concomitent, setul de videoclipuri si subtitrdri sunt procesate de modelul student,
M, care produce o altd matrice de similaritate, S; € RE*B. In cele din urmi, in plus fati
de costul standard de regasire, un cost de distilare, .}, incurajeaza S sa se afle aproape de
agregatul ®(Sy,...,Sy). In timpul inferentei, modelele profesorului sunt eliminate, iar mod-
elul student M necesiti doar o singuri codificare de text. In continuare, oferim detalii despre

pierderea prin distilare utilizatd pentru a conduce invdtarea matricei de similaritate.

Modelul studentului. Un avantaj cheie al abordarii noastre este cd este agnosticd raportata la

arhitectura studentului si a profesorilor si, prin urmare, studentul (si profesorii) poate folosi
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Model | R@11 | R@51 | R@10T | MdR |
Dual[ 1 3] 7.7 22.0 31.8 32.0
HGR[7] 9.2 26.2 36.5 24.0

MOoEE[33] | 11.140.1 | 30.740.1 | 42.919.1 | 15.0400

CE[30] | 11.0400 | 30.840.1 | 43.3403 | 15.0100

TT-CE | 11.8501 | 327401 | 453101 | 13.0200
TT-CE+ 15.010.1 38.5:|:()'1 51.7:&0.1 10.010_0

Table 3: MSR-VTT: Comparatie cu metode recent.
orice metodd din literatura actuala.

Modelul profesorului. Modelele profesorului folosesc aceeasi arhitecturd ca modelul stu-
dentului. Concret, cream un grup de mai multi profesori, fiecare folosind o codificare diferitd
de text pre-antrenatd ca intrare. Codificdrile de text candidat pe care le consideram 1n aceasta
lucrare sunt: mt_grovle [6], openai-gpt [4 1], gpt2-large [42], gpt2-x1 [? ], w2v [35]. In acest
fel, obtinem un set de pana la cinci modele care formeaza profesorii T, kK = 1..5 folosite de

TEACHTEXT.

4.4 Setare experimentala

Comparatie cu metodele anterioare. Dupa cum se poate vedea 1n Tab.3 abordarea noastra
este eficientd si obtine rezultate de top. Toate metodele sunt antrenate pentru sarcina de
regdsire folosind numai date din seturile de date tintd. Mai mult, pentru a fi cat mai corecti
posibil, in fiecare comparatie am inclus rezultatele TEACHTEXT (abreviat TT 1n tabel) apli-

cate si celei mai bune metode existente pentru acel set de date.

4.5 Concluzii

In aceasti lucrare, prezentim un nou algoritm TEACHTEXT pentru sarcina de regisire text-
video. Folosim o paradigmad profesor-student in care un student invata sa foloseasca informatiile
suplimentare oferite de unul sau mai multi profesori, avand aceiasi arhitectura, dar fiecare
folosind o codificare diferiti de text. In acest fel, obtinem rezultate de top pe sase seturi de

date.
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Capitolul 5

Concluzii

In aceasti tezi am ariitat cum distilarea generalizati poate fi aplicatd in diferite sarcini, cum
ar fi segmentarea obiectelor, detectarea obiectelor si regdsirea text-video. Pentru scenariul
nesupravegheat am luat in considerare sarcinile de segmentare a obiectelor si de detectare
a obiectelor si am ardtat ca tehnica de distilare poate fi aplicatd cu succes pentru a invita
de la un profesor nesupravegheat care genereaza automat adnotari. Mai mult, am demon-
strat cd printr-un simplu proces de selectie adnotdrile zgomotoase pot fi filtrate, ceea ce a
imbunititit rezultatele. In plus, am ariitat ci putem forma ansambluri de mai multi studenti
pentru a Tmbundtdti rezultatele. Aceste ansambluri pot forma un nou profesor in a doua
iteratie pentru a spori performanta studentilor noi pregtiti. Demonstram in practicd cd sis-
temul isi imbundtdteste performanta pe parcursul a doud generatii. Sistemul prezentat este
unul dintre primele din literaturd care invatd sa segmenteze obiectele din prim-plan Tn imag-

ini Intr-un mod nesupravegheat.

Pentru scenariul supravegheat, am luat In considerare sarcina de regasire text-video si am
aratat cd, folosind distilarea generalizatd, putem invdta de la profesori antrenati cu diferite
codificatoare de text pre-antrenate si putem imbunatati performanta. Folosind diferite codifi-
catoare de text pre-antrenate, performanta variaza drastic, sugerand prezenta unor informatii
complementare. Am profitat de aceasta informatie complementara folosind distilarea gener-

alizata.
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