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Învăt,area ı̂n video folosind paradigma student-profesor:
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Sinopsis

Vederea artificială (Computer Vision) s, i procesarea limbajului natural sunt două domenii de

mare interes ı̂n inteligent,a artificială. Accentul acestei lucrări este distilarea generalizată,

fiind studiată s, i aplicată pe probleme legate de vedere artificială s, i procesarea limbajului nat-

ural. Problemele pe care le considerăm sunt segmentarea obiectelor, detectarea obiectelor

s, i regăsirea videourilor. Demonstrăm că distilarea poate fi utilizată pentru a rezolva diferite

probleme, cum ar fi ı̂nvăt,area supervizată sau nesupervizată. Pentru ı̂nvăt,area nesupervizată,

abordăm problema de detectare s, i segmentare a obiectele din prim-plan ı̂n imagini individ-

uale. Pentru a atinge scopul ne folosim de două căi diferite: un student, constând dintr-o

ret,ea neurală adâncă care ı̂nvat,ă să prezică, dintr-o singură imagine de intrare, iesirea celei

de-a doua căi, profesor, care efectuează detectarea nesupervizată a obiectelor ı̂n video. Mai

mult, demonstrăm că performant,a poate fi ı̂mbunătăt,ită pe parcursul mai multor generat,ii

de student,i s, i profesori. Pentru ı̂nvăt,area supervizată considerăm problema de regasire a

videourilor. Pentru aceasta, suntem primii care investighează metode ce ı̂nvat,ă din mai multe

atribute de text (text embbedings) pre-antrenate s, i propunem o nouă metodă de distilare

generalizată, numită TEACHTEXT, care foloses, te indicii complementare de la mai multe

codificatoare de text pentru a oferi un semnal de supervizare adit,ional pentru modelul ce

efectuază regăsirea videourilor. Mai mult, extindem metoda la modalităt,i video s, i arătăm

că putem reduce efectiv numărul de modalităt,i utilizate ı̂n timpul testării fără a compromite

performant,a. Abordarea noastră ı̂mbunătăt,es, te rezultatele cu o marjă semnificativă pentru

problema de regăsire pe mai multe baze de date s, i nu adaugă nicio necesitate computat,ională

adit,ională ı̂n momentul testării.
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Capitolul 1

Introducere

Vederea artificială este o ramură a ı̂nvăt,ării automate (IA) care procesează imagini, video-

clipuri s, i alte canale vizuale pentru a obt,ine informat,ii relevante. Informat,ia poate ı̂nsemna

orice, de la detectarea marginilor până la detectarea obiectelor, segmentarea obiectelor, urmărirea

unui obiect s, i as, a mai departe. De obicei, metodele dezvoltate ı̂n vederea artificială urmăresc

să reproducă capacitatea vederii umane. Există o mult,ime de domenii de cercetare s, i o

mult,ime de aplicat,ii, precum: imagistica medicală [48], captarea mis, cării, sigurant,a auto

[17] etc.

Procesarea limbajului natural (NLP) este, pe de altă parte, un domeniu al inteligent,ei artifi-

ciale care se concentrează pe obt,inerea de informat,ii relevante din texte. În timp ce scopul

vederii artificiale este de a permite computerelor să ı̂nt,eleagă vizual materialul, similar cu

capacitatea viziunii umane, scopul NLP este de a permite computerelor să ı̂nt,eleagă cuvin-

tele rostite ı̂n acelas, i mod ı̂n care fiint,ele umane pot. Unele dintre domeniile de cercetare ı̂n

NLP sunt: traducerea automată [55], rezumarea textului [31] s, i as, a mai departe.

Bineı̂nt,eles că există mult interes s, i pentru sarcinile ı̂n care vederea artificială se intersectează

cu procesarea limbajului natural, cum ar fi: regăsire text-video [10], subtitrări pentru videouri

[3], subtitrări pentru imagini [57] s, i as, a mai departe.

În zilele noastre, ı̂nvăt,area cu ret,ele neurale adânci [16] se află la baza majorităt,ii metodelor

de viziune computerizată de ultimă generat,ie, precum s, i a metodelor de procesare a lim-

bajului natural. Începând cu 2014, ı̂nvăt,area cu ret,ele neurale adânci a sporit performant,a

diferitelor probleme ı̂n ambele domenii. Pentru ca o ret,ea neurală adâncă să aibă rezultate
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competitive, sunt necesare cantităt,i urias, e de date. Pentru a obt,ine rezultate bune, datele tre-

buie adnotate. Dar datele etichetate sunt greu de colectat, deoarece implică un număr mare

de persoane care să adnoteze imaginea, textul sau videoclipul. Deci, există, de asemenea, un

interes urias, pentru zona nesupravegheată, semi-supravegheată s, i auto-supravegheată atât a

vederii artificiale, cât s, i a procesării limbajului natural. Există cantităt,i urias, e de videoclipuri,

texte s, i imagini pe web, ceea ce a făcut această zonă populară.

Mai mult, pentru a cres, te performant,a unei ret,ele neurale adânci fără a necesita date su-

plimentare adnotate, apare ideea de a ı̂nvăt,a din alte metode. Distilarea generalizată [32]

este un cadru care unifică distilarea cunos, tint,elor [19] s, i informat,ia privilegiată [54], două

metode care permit mas, inilor să ı̂nvet,e de la alte mas, ini. Distilarea generalizată implică

că o mas, ină, care este de obicei numită student, este capabilă să ı̂nvet,e de la o altă mas, ină

instruită, numită de obicei profesor. Lucrările recent publicate ı̂n domeniu de distilare gener-

alizată [9, 10] au dovedit că performant,a unui student utilizând ret,ele neurale adânci poate fi

ı̂mbunătăt,ită prin utilizarea informat,iilor furnizate de profesor. Desigur, combinat,ia a două

sau mai multe metode diferite care sunt antrenate pentru a rezolva aceeas, i sarcină s, i sunt

combinate ı̂mpreună ı̂ntr-un ansamblu s-a dovedit a obt,ine scoruri mai mari decât un singur

model [2].

1.1 Contribut, ii

În această lucrare ne propunem să studiem comportamentul ı̂nvăt,ării prin distilare general-

izată de la un ansamblu de profesori, atât ı̂n scenariul nesupravegheat, cât s, i ı̂n scenariul

supravegheat. Sarcinile pe care le-am folosit pentru distilarea generalizată ı̂n scenariul ne-

supravegheat este segmentarea s, i detectarea obiectelor, ı̂n timp ce sarcina ı̂n cazul supraveg-

heat este regăsirea text-video. În acest fel, demonstrăm eficient,a ı̂nvăt,ării de la un ansamblu

de profesori ı̂n mai multe scenarii: ı̂n cazul nesupravegheat s, i ı̂n cazul supravegheat precum

s, i ı̂ntr-o aplicat,ie de viziune computerizată s, i ı̂ntr-o aplicat,ie care se află la intersect,ia vederii

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

Segmentarea obiectelor. Detectarea obiectelor este sarcina ı̂n care este nevoie de a localiza

s, i clasifica fiecare obiect ı̂ntr-o imagine sau videoclip. Segmentarea obiectelor este sarcina

ı̂n care fiecare pixel dintr-o imagine ar trebui să fie etichetat cu clasa corespunzătoare.
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Pentru segmentarea obiectelor ne-am concentrat pe ı̂nvăt,area nesupravegheată din datele

vizuale, deoarece are o valoare practică imensă, fiindcă cantităt,i urias, e de videoclipuri neetichetate

pot fi colectate la costuri reduse. Ne atingem obiectivul prin antrenarea unui căi student,

constând dintr-o ret,ea neuronală adâncă care ı̂nvat,ă să prezică, dintr-o singură imagine de in-

trare, rezultatul unei căi profesor care realizează descoperirea nesupravegheată a obiectelor

ı̂n video. Acest lucru are un dublu beneficiu: ı̂n primul rând, permite, ı̂n principiu, posi-

bilităt,i nelimitate de generalizare ı̂n timpul antrenamentului, rămânând ı̂n acelas, i timp rapid

la testare. În al doilea rând, studentul nu numai că devine capabil să detecteze ı̂n imagini mult

mai bine decât profesorul său nesupravegheat, dar obt,ine s, i rezultate de ultimă generat,ie pe

două seturi de date actuale, YouTube Objects s, i Object Discovery. La momentul testării,

sistemul nostru este cu două ordine de mărime mai rapid decât alte metode anterioare.

În plus, am ı̂mbunătăt,it sistemul propus prin proiectarea acestuia pentru a ı̂nvăt,a de-a lun-

gul mai multor generat,ii de profesori s, i student,i. La fiecare generat,ie, profesorul efectuează

descoperiri nesupravegheate de obiecte ı̂n videoclipuri sau colect,ii de imagini, iar un modul

de select,ie automată preia cadre segmentate corespunzător s, i le transmite căii student. La

fiecare generat,ie sunt instruit,i mai mult,i student,i, cu arhitecturi de ret,ele adânci diferite pen-

tru a asigura o diversitate mai bună. Student,ii de la o iterat,ie ajută la formarea unui modul

de select,ie mai bun, formând ı̂mpreună o cale profesor mai puternică la următoarea iterat,ie.

Regăsirea text-video. Pentru a demonstra eficacitatea distilării generalizate, am luat ı̂n

considerare s, i un scenariu supravegheat pentru o sarcină foarte populară care se află la

intersect,ia vederii artificiale s, i procesării limbajului natural, anume regăsirea videourilor.

Având la dispozit,ie o propozit,ie ı̂n limbaj natural s, i o colect,ie de videoclipuri, scopul este de

a proiecta un sistem care este capabil să regasească videoclipul care este cel mai bine descris

de propozit,ie. În ultimii ani, s-au realizat progrese considerabile ı̂n ceea ce prives, te regăsirea

text-video, prin valorificarea pregătirii preliminare la scară largă pe seturi de date vizuale s, i

audio pentru a construi codificatoare video puternice. Prin contrast, ı̂n ciuda simetriei natu-

rale, proiectarea algoritmilor eficient,i pentru exploatarea la scară largă a limbajului rămâne

subexplorată. În această lucrare, suntem primii care investighează proiectarea unor astfel de

algoritmi s, i propune o nouă metodă de distilare generalizată, TEACHTEXT, care foloses, te

indicii complementare de la mai multe codificatoare de text pentru a oferi un semnal de

supraveghere ı̂mbunătăt,it modelului de regăsire.
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Capitolul 2

Învăt,are nesupravegheată din

videoclipuri pentru a detecta obiectele

din prim-plan ı̂n imagini individuale

Învăt,area nesupravegheată din datele vizuale este una dintre cele cele mai dificile provocări ı̂n

vederea artificială. Este esent,ială pentru a ı̂nt,elege cum funct,ionează recunoas, terea vizuală.

Învăţarea nesupravegheată are o valoare practică imensă, deoarece cantităt,i urias, e de video-

clipuri neetichetate pot fi colectate cu un cost scăzut. În acest capitol abordăm sarcina

ı̂nvăt,ării nesupravegheate de a detecta si segmenta obiectele din prim-plan ı̂n imagini in-

dividuale. Ne atingem scopul prin formarea unei căi student, constând dintr-o ret,ea neurală

adâncă care ı̂nvat,ă să prezică, de la o singură imagine de intrare, rezultatul unei cai pro-

fesor care descoperă nesupravegheat obiectele ı̂n video. Abordarea noastră este diferită de

metodele publicate care realizează descoperiri nesupravegheate ı̂n videoclipuri sau ı̂n colect,ii

de imagini. Mutăm faza de descoperire nesupravegheată ı̂n timpul etapei de antrenare, ı̂n

timp ce la momentul testării aplicăm procesarea standard. Aceasta are un beneficiu dublu:

ı̂n primul rând, permite, posibilităt,i nelimitate de generalizare ı̂n timpul antrenamentului,

rămânând ı̂n acelas, i timp rapidă la testare. În al doilea rând, studentul nu numai că devine

capabil să detecteaze ı̂n imagini individuale mult mai bine decât profesorul său, dar atinge

s, i performante ı̂nalte pe doua seturi de date actuale, YouTube Objects s, i Object Discovery.

La momentul testării, sistemul nostru este cu două ordine de mărime mai rapid decât alte

metode anterioare.
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Acest capitol se bazează pe lucrarea ”Unsupervised learn-ing from video to detect fore-

ground objects in single images.” Croitoru, Ioana, Simion-Vlad Bogolin, and Marius Leordeanu.

International Conference on Computer Vision. 2017.

2.1 Introducere

Învăt,area nesupravegheată este una dintre cele mai dificile s, i mai interesante probleme din

vederea artificială s, i ı̂nvăt,area automată de astăzi. Cercetătorii cred că ı̂nvăt,area nesupraveg-

heată din video ar putea ajuta la decodarea ı̂ntrebărilor dificile cu privire la natura inteligent,ei

s, i a ı̂nvăt,ării. Deoarece videoclipurile neetichetate sunt us, or de colectat la costuri reduse, re-

zolvarea acestei sarcini ar aduce o mare valoare practică ı̂n vederea artificială s, i robotică.

Sistemul nostru este prezentat ı̂n figura 1. Avem o etapă de pregătire nesupravegheată, ı̂n

care o ret,ea neurală adâncă, calea student, ı̂nvat,ă cadru cu cadru de la o cale profesor ne-

supravegheată, care efectuează segmentarea obiectelor ı̂n videoclipuri. Calea profesor profită

de consistent,a ı̂n aspect, formă s, i mis, care manifestată de obiectele din video. În acest fel,

descoperă obiecte din videoclip s, i produce o segmentare a prim-planului pentru fiecare cadru

individual. Apoi, calea student ı̂ncearcă să imite pentru fiecare cadru segmentarea profesoru-

lui, având ı̂n acelas, i timp ca intrare doar o singură imagine - cadrul curent. Calea profesor

este mult mai simplă ca structură, dar are acces la informat,ii ı̂n timp. În schimb, studentul

are o structură mult mai adâncă, dar are acces doar la o singură imagine. Astfel, informat,ia

descoperită de profesor ı̂n timp este surprinsă de student ı̂n profunzime, peste straturi neurale

de abstractizare. În experimente, arătăm un fapt foarte ı̂ncurajator: elevul ı̂nvat,ă cu us, urint,ă

să-s, i depăs, ească profesorul s, i descoperă de la sine cunos, tint,e generale despre proprietăt,ile de

formă s, i aspect ale obiectelor, cu mult peste abilităt,ile profesorului. Deoarece există metode

disponibile pentru descoperirea video cu performant,ă bună, sarcina de a antrena un astfel de

student devine imediat fezabilă. În această lucrare am ales algoritmul VideoPCA introdus ca

parte a sistemului ı̂n [51] deoarece este foarte rapid (50-100 fps). VideoPCA foloses, te carac-

teristici foarte simple (culorile pixelilor) s, i este nesupravegheat - fără a utiliza caracteristici

pre-antrenate.
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2.2 Context s, tiint, ific

Metodele recente nesupravegheate urmează două direct,ii. Prima fiind ı̂nvăt,area unor funct,ii

puternice ı̂ntr-un mod nesupravegheat s, i apoi folosirea acestora ı̂ntr-o schemă clasică de

ı̂nvăt,are supravegheată ı̂n combinat,ie cu diferit,i clasificatori, cum ar fi SVMs sau CNNs

[40]. În metoda foarte recentă [38], dezvoltată independent de a noastră, o ret,ea adâncă

ı̂nvat,ă, de la un sistem nesupravegheat folosind indicii de mis, care ı̂n video, caracteristici

de imagine care sunt aplicate mai multor sarcini de ı̂nvăt,are prin transfer. A doua abor-

dare a ı̂nvăt,ării nesupravegheate este de a descoperi, la momentul testării, modele comune ı̂n

datele neetichetate folosind formulări de grupare sau de extragere a datelor [20]. Învăt,area

nesupravegheată ı̂n videoclipuri este, de asemenea, legată de co-segmentare [21] s, i de lo-

calizarea slab supravegheată [11]. Metodele anterioare se bazează pe potrivirea caracter-

isticilor locale s, i pe detectarea tiparelor lor de co-aparit,ie [51], ı̂n timp ce metodele mai

recente [23] descoperă tuburi de obiecte legând obiectele candidate ı̂ntre cadre cu sau fără

rafinarea locat,iei lor. În mod tradit,ional, sarcina de ı̂nvăt,are nesupravegheată din secvent,ele

de imagini a fost formulată ca o problemă de potrivire a caracteristicilor sau de optimizare a

grupării datelor, care este foarte costisitoare din punct de vedere computat,ional.

2.3 Arhitectura sistemului

În experimentele noastre, elevul ı̂s, i depăs, es, te ı̂ntr-adevăr profesorul. Mai mult, obt,ine rezul-

tate de ultimă generat,ie pe două seturi de date de referint,ă. Succesul acestei paradigme de

ı̂nvăt,are nesupravegheată se datorează faptului că elevul este obligat să surprindă din aparent,ă

doar trăsături vizuale care sunt buni predictori ai prezent,ei obiectelor. Prezentare generală a

sistemului nostru este prezentată ı̂n Figura 1.

Calea profesor: descoperirea nesupravegheată ı̂n video. Am folosit algoritmul VideoPCA,

care este o parte a ı̂ntregului sistem introdus ı̂n [51]. Acesta rulează la 50−100 fps, astfel că

putem produce un milion de segmentări nesupravegheate ı̂ntr-un timp rezonabil.

Calea student: segmentare cu o singură imagine. Constă ı̂ntr-o ret,ea convolut,ională

adâncă, cu zece straturi (s, apte convolut,ionale, două de grupare s, i un strat complet conectat).

Tratăm segmentarea obiectelor din prim-plan ca pe o problemă de regresie, ı̂n care masca
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Figure 1: Sistemul dual student-profesor propus pentru ı̂nvăt,area nesupravegheată
pentru a detecta obiectele din prim-plan ı̂n imagini. Are două căi: profesorul, ı̂n dreapta,
descoperă ı̂ntr-un mod nesupravegheat obiectele din prim-plan ı̂n video. Acesta produce
măs, ti de segmentare pentru fiecare cadru. Măs, tile rezultate sunt apoi filtrate pe baza unei
valori simple s, i eficiente de calitate nesupravegheată. Setul de segmentări selectate este apoi
mărit ı̂ntr-un mod relativ simplu, automat. Setul final de perechi rezultat - imaginea de in-
trare (un cadru video) s, i masca pentru acel cadru particular care act,ionează ca o etichetă
nesupravegheată - sunt utilizate pentru antrenamentul căii student.

10



Airplane Car Horse
P J P J P J

[26] 80.20 7.90 68.85 0.04 75.12 6.43
[21] 49.25 15.36 58.70 37.15 63.84 30.16
[22] 47.48 11.72 59.20 35.15 64.22 29.53
[46] 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

Ours1 90.92 62.76 85.15 66.39 87.11 54.59
Ours2 91.41 61.37 86.59 70.52 87.07 55.09

Table 1: Rezultate pe baza de date Object Discovery in Internet Images [46] (metrici
P, J). Ours1 reprezintă ret,eaua noastră antrenată folosind setul de date VID (cu select,ie de
10%), ı̂n timp ce Ours2 reprezintă ret,eaua noastră antrenată pe seturi de date VID s, i YTO
(cu o select,ie de 10%). Observăm că Ours2 are rezultate mai bune (având media P 88,36 s, i
media J 62,33 comparativ cu Ours1 (media P: 87,73, media J: 61,25).

produsă de sistemul de segmentare video nesupravegheată este considerată ies, irea dorită.

Select, iea nesupravegheată a măs, tilor. Am folosit o măsură simplă a calităt,ii măs, tilor

bazată pe următoarea observat,ie: când măs, tile sunt aproape de eticheta reală, media valo-

rilor lor diferite de zero este de obicei mare. Astfel, atunci când profesorul este ı̂ncrezător,

este mai probabil să aibă dreptate. Valoarea medie a pixelilor diferiti de zero din mască este

apoi folosită ca indicator de scor pentru fiecare cadru segmentat.

2.4 Analiză experimentală

Comparat, ii cu alte metode. Comparăm sistemul nostru nesupravegheat cu metodele de

ultimă generat,ie concepute pentru sarcina de descoperire a obiectelor ı̂n colect,ii de imagini,

care ar putea cont,ine una sau câteva categorii principale de obiecte de interes. Un punct

de referint,ă actual reprezentativ ı̂n acest sens este setul de date Object Discovery in Internet

Images. Spre deosebire de alte metode din literatura, nu avem nevoie de o colect,ie de imagini

ı̂n timpul testării, deoarece fiecare imagine este procesată independent de sistemul nostru, la

momentul testării. Prin urmare, performant,a noastră nu este afectată de structura colect,iei de

imagini sau de numărul de clase de interes prezente ı̂n colect,ie.

Am testat sistemul nostru pentru sarcina de segmentare fină a obiectelor din prim-plan s, i

am comparat cu cele mai bune metode din literatura de specialitate pe setul de date Object
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Figure 2: Rezultate vizuale pe setul de date Object Discovery. A: imagine de intrare,
B: segmentare obt,inută de [22], C: segmentare obt,inută de [46], D: masca produsă de
ret,eaua noastră , E: masca de segmentare produsă după rafinarea ies, irii ret,elei noastre cu
GrabCut [45], F: segmentarea adevărată. Pentru mai multe detalii s, i rezultate consultat,i:
https://sites.google.com/view/unsupervisedlearningfromvideo.

Discovery ı̂n Tabelul 1. Evaluăm pe baza aceloras, i metrici P, J as, a cum este descris de Rubin-

stein et al. [46] - cu cât P s, i J sunt mai mari, cu atât mai bine. P se referă la precizia per pixel,

ı̂n timp ce J este indexul Jaccard (intersect,ia peste uniunea dintre rezultat s, i segmentările

etichetei reale). În Figura 2 prezentăm câteva exemple calitative.

2.5 Concluzii

Am arătat ı̂n experimente extinse că este posibil să se utilizeze o metodă relativ simplă pentru

descoperirea nesupravegheată a obiectelor ı̂n video pentru a antrena o ret,ea neurală adâncă

pentru detectarea s, i segmentarea obiectelor ı̂n imagini individuale. Rezultatul este interesant

s, i ı̂ncurajator s, i arată cum un sistem ar putea ı̂nvăt,a, nesupravegheat, caracteristici vizuale

generale care prezic bine prezent,a s, i forma obiectelor ı̂n imagini. Ret,eaua descoperă, ı̂n

esent,ă, trăsăturile obiectelor din imagini individuale, la diferite niveluri de abstractizare,

care sunt puternic corelate cu consistent,a spat,iu-temporală a obiectelor din video.

Ret,eaua student, ı̂n timpul fazei de pregătire nesupravegheată, este astfel capabilă să ı̂nvet,e

caracteristici generale de obiecte care depăs, esc cu mult capacităt,ile profesorului său. Aceste

12
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caracteristici includ forma bună, ı̂nchiderea, contururile netede, precum s, i contrastul cu fun-

dalul. Ceea ce profesorul descoperă ı̂n timp, studentul fiind mai profund s, i complex este

capabil să ı̂nvet,e caracteristici ale imaginii la diferite niveluri de abstractizare. Prin ur-

mare, modelul nostru de ı̂nvăt,are nesupravegheată, testat ı̂n experimente extinse, aduce o

contribut,ie valoroasă la problema ı̂nvăt,ării nesupravegheate ı̂n vederea artificială.
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Capitolul 3

Învăt,are nesupravegheată a segmentării

obiectelor din prim-plan

Învăt,area nesupravegheată reprezintă una dintre cele mai interesante provocări ı̂n vederea ar-

tificială astăzi. Sarcina are o valoare practică imensă, cu multe aplicat,ii ı̂n inteligent,a artifi-

cială s, i tehnologiile emergente, deoarece cantităt,i mari de imagini s, i videoclipuri neetichetate

pot fi colectate la costuri reduse. În această lucrare, abordăm problema ı̂nvăt,ării nesupraveg-

heate ı̂n contextul segmentării principalelor obiecte din prim-plan ı̂n imagini individuale.

Propunem un sistem de ı̂nvăt,are nesupravegheat, care are două căi, profesorul s, i respectiv

studentul. Sistemul este conceput pentru a ı̂nvăt,a peste mai multe generat,ii de profesori s, i

student,i. La fiecare generat,ie, profesorul efectuează descoperiri nesupravegheate de obiecte

ı̂n videoclipuri sau colect,ii de imagini, iar un modul de select,ie automată preia segmentările

bune de cadre s, i le transmite caii student pentru antrenare. La fiecare generat,ie sunt antrenat,i

mai mult,i student,i, cu arhitecturi de ret,ele adânci diferite pentru a asigura o diversitate mai

bună. Student,ii de la o iterat,ie ajută la formarea unui modul de select,ie mai bun, formând

ı̂mpreună o cale de profesor mai puternică la următoarea iterat,ie. Metoda noastră obt,ine

rezultate de top pe trei seturi de date curente de descoperirea obiectelor ı̂n video, segmentarea

nesupravegheată a imaginii.

Acest capitol se bazează pe lucrarea ”Unsupervised learning of foreground object segmenta-

tion.” Croitoru, Ioana, Simion-Vlad Bogolin, and Marius Leordeanu. International Journal

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

În această teză, propunem o abordare nouă a ı̂nvăt,ării nesupravegheate care tratează cu succes

multe dintre provocările asociate cu această sarcină. Prezentăm un sistem care este compus

din două căi principale, una care realizează descoperirea nesupravegheată a obiectelor ı̂n

videoclipuri sau colect,ii mari de imagini - calea profesor, iar cealaltă - calea student, care

ı̂nvat,ă de la profesor să segmenteze obiectele din prim-plan ı̂n imagini individuale. Procesul

de ı̂nvăt,are nesupravegheat ar putea continua pe parcursul mai multor generat,ii de student,i

s, i profesori. Aspectele cheie ale abordării noastre, care asigură ı̂mbunătăt,irea performant,ei

de la o generat,ie la alta, sunt: 1) existent,a unui modul de select,ie nesupravegheat care este

capabil să selecteze măs, ti de bună calitate generate de profesor s, i să le transmită pentru

antrenare către student,ii din generat,ia următoare; 2) formarea mai multor student,i cu arhi-

tecturi diferite, capabili, prin diversitatea lor, să ajute la formarea unui modul de select,ie mai

bun pentru următoarea iterat,ie s, i să formeze, ı̂mpreună cu select,ia, o cale profesor mai puter-

nică la următoarea iterat,ie s, i 3) acces la cantităt,i mai mari de date mai complexe, neetichetate,

care devin mai utile pe măsură ce generaţiile devin mai puternice.

În figura 3 vă prezentăm o prezentare grafică a sistemului nostru complet. În etapa de for-

mare nesupravegheată, ret,eaua de student,i (modulul A) ı̂nvat,ă, cadru cu cadru, de la calea

profesor nesupravegheat (modulele B s, i C) să producă măs, ti de obiecte similare ı̂n imagini

individuale. Modulul B descoperă obiecte ı̂n imagini sau videoclipuri, ı̂n timp ce modulul

C selectează care măs, ti produse de modulul B sunt suficient de bune pentru a fi trecute la

modulul A pentru antrenament. Astfel, ramura student ı̂ncearcă să imite ies, irea modulului

B pentru cadrele selectate de modulul C, având ca intrare doar o singură imagine - cadrul

curent, ı̂n timp ce profesorul poate avea acces la o ı̂ntreagă secvent,ă video.

3.2 Context s, tiint, ific

Literatura ı̂n ı̂nvăt,area nesupravegheată urmează două direct,ii. 1) Prima fiind ı̂nvet,area unor

funct,ii puternice ı̂ntr-un mod nesupravegheat s, i apoi folosirea lor pentru ı̂nvăt,area prin trans-

fer, ı̂n cadrul unei scheme supravegheate s, i ı̂n combinat,ie cu diferit,i clasificatori, cum ar fi

SVM-uri sau CNN-uri ([40]). 2) A doua direct,ie este de a descoperi, la momentul testării,

15



modele comune ı̂n datele neetichetate, folosind formulări de grupare, potrivire a caracteris-

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

Apart,inând primei categorii s, i strâns legată de munca noastră, abordarea din [38] propune un

sistem ı̂n care o ret,ea neuronală profundă ı̂nvat,ă să producă măs, ti de obiecte ı̂ntr-un modul

nesupravegheat care foloses, te indicii de flux optic ı̂n video. Recent, cercetătorii au ı̂nceput

să folosească structura naturală, spat,ială s, i temporală din imagini s, i videoclipuri ca sem-

nale de supraveghere ı̂n abordări de ı̂nvăt,are nesupravegheată care sunt considerate a urma

paradigma de ı̂nvăt,are auto-supravegheată ([43]). Metodele care se ı̂ncadrează ı̂n această

categorie includ cele care ı̂nvat,ă să estimeze pozit,iile relative ale bucăt,ilor ı̂n imagini ([12])

s, i să prezică canalele de culoare ([28]).

A doua abordare a ı̂nvăt,ării nesupravegheate include metode pentru co-segmentarea imag-

inilor ([21]) s, i localizarea slab supravegheată ([11]). Metodele anterioare se bazează pe

potrivirea caracteristicilor locale s, i pe detectarea tiparelor lor de co-ocurent,ă ([51]), ı̂n timp

ce cele mai recente ([23]) descoperă tuburi de obiecte legând obiectele candidate ı̂ntre cadre

cu sau fără rafinarea locat,iei lor. În mod tradit,ional, sarcina de ı̂nvăt,are nesupravegheată din

secvent,ele de imagini a fost formulată ca o problemă de potrivire a caracteristicilor sau de

optimizare a grupării datelor, care este foarte costisitoare din punct de vedere computat,ional

datorită naturii sale combinatorii. Mai sunt si altele lucrări ([29]) care abordează sarcini

de ı̂nvăt,are nesupravegheate, dar nu sunt complet nesupravegheate, folosind funct,ii puter-

nice care sunt pre-antrenate ı̂n mod supravegheat pe seturi de date mari, cum ar fi ImageNet

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

În ceea ce prives, te scopul final, munca noastră este mai mult legată de a doua direct,ie de

cercetare, anume descoperirea nesupravegheată ı̂n video. Spre deosebire de aceaste metode,

noi nu descoperim obiecte ı̂n timpul testării, ci ı̂n timpul procesului de antrenare nesupraveg-

heată, când calea elevului ı̂nvat,ă să detecteze obiectele din prim-plan.

3.3 Arhitectura sistemului

Propunem un algoritm de ı̂nvăt,are nesupravegheat pentru segmentarea obiectelor din prim-

plan care oferă posibilitatea de ı̂mbunătăt,ire ı̂n mai multe iterat,ii. Metoda noastră combină

ı̂n moduri complementare mai multe module care sunt potrivite pentru această sarcină.
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Figure 3: Sistemul dual elev-profesor propus pentru ı̂nvăt,area nesupravegheată pen-
tru a segmenta obiectele din prim plan ı̂n imagini. Are două căi: calea profesor, care
descoperă obiecte ı̂n videoclipuri sau colect,iile mari de imagini (modulul B) detectează
obiectele din prim-plan. Măs, tile rezultate sunt apoi filtrate pe baza unei proceduri de select,ie
a datelor nesupravegheate (modulul C). Setul final de perechi rezultat - imaginea de intrare
(sau cadru video) s, i masca pentru acel cadru particular (care act,ionează ca o etichetă ne-
supravegheată) - sunt folosite pentru a antrena calea student (modulul A). Întregul proces
poate fi repetat de-a lungul mai multor generat,ii. La fiecare generat,ie sunt antrenat,i mai mult,i
student,i, care contribuie colectiv la antrenarea unui modul de select,ie C mai puternic (mod-
elat de o ret,ea neuronală adâncă) s, i formează o cale profesor mai puternică la următoarea
iterat,ie a algoritmului.

17



Cale student (modulul A): segmentare cu o singură imagine. Calea student (modulul A

din figura 3) constă ı̂ntr-o ret,ea convolut,ionala adâncă. Testăm diferite arhitecturi de ret,ea,

dintre care unele sunt utilizate ı̂n mod obis, nuit ı̂n literatura recentă privind segmentarea

semantică a imaginilor. Creăm un mic grup de arhitecturi relativ diverse. În total, folosim

5 arhitecturi diferite: LowRes-Net (care produce o segmentare cu rezolut,ie mică), FConv (o

ret,ea complet convolut,ională) s, i trei variante de U-Nets [44].

Combinarea mai multor ret,ele de student, i. Ret,elele de student,i cu arhitecturi diferite

produc rezultate variate care diferă calitativ. Au puncte forte diferite, ı̂n timp ce fac diferite

tipuri de gres, eli. Diversitatea lor va sta la baza creării căii profesor la următoarea generat,ie.

Am experimentat cu ideea de a folosi mai multe ret,ele de student,i, combinându-le pentru

a forma un ansamblu sau lăsându-le să producă segmentări independente separate pentru

fiecare imagine. În sistemul nostru final am preferat cea de-a doua abordare, care este mai

practică, mai us, or de implementat s, i oferă libertatea de a lasa student,ii să ruleze independent,

ı̂n paralel, fără a fi nevoie să-s, i sincronizeze rezultatele.

Formăm un ansamblu, pe care ı̂l numim Multi-Net, rezultatul acestuia final este cel obt,inut

prin ı̂nmult,irea pixelilor măs, tilor produse de fiecare ret,ea student individuală. Astfel, doar

pixelii pozitivi supraviet,uiesc pentru a produce segmentarea finală. Student,ii de la a doua

iterat,ie sunt tot,i antrenat,i direct pe rezultate de la student,ii individuali de la prima iterat,ie,

filtrate cu EvalSeg-Net (metoda de select,ie). Multi-Net este folosit doar pentru a antrena

ret,eaua de select,ie nesupravegheată, EvalSeg-Net.

Profesor (modulul B): descoperirea nesupravegheată a obiectelor. Pentru modulul B

din figura 3 la prima iterat,ie, folosim algoritmul VideoPCA, care face parte din sistemul

introdus ı̂n [51]. Pentru a doua iterat,ie am luat ı̂n considerare toate rezultatele de la tot,i cei

cinci student,i pentru a forma etichetele de antrenare.

Select, ie nesupravegheată de măs, ti (modulul C) Valoarea medie a pixelilor diferiti de zero

din masca soft este folosita ca indicator de scor pentru fiecare cadru segmentat la prima

iterat,ie.

La următoarele iterat,ii, propunem o modalitate nesupravegheată de a ı̂nvăt,a pentru a estima

calitatea segmentării, numita EvalSeg-Net. Multi-Net oferă măs, ti de calitate superioară,

deoarece anulează erorile din ret,elele individuale ale student,ilor. Astfel, folosim asemănarea
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Figure 4: Comparat, ie vizuală ı̂ntre modele la fiecare iterat, ie (generat, ie). Multi-Net,
prezentată pentru comparat,ie, reprezintă multiplicarea pixelilor ı̂ntre cele cinci modele. Vă
rog să observat,i măs, tile superioare la student,ii din a doua generat,ie, cu forme mai bune, mai
put,ine găuri s, i margini mai ascut,ite.

dintre o anumită segmentare individuală s, i ansamblul Mult,i-Net, pentru a produce un cost

ce estimează calitatea segmentării. Folosind acest cost nesupravegheat putem antrena o ret,ea

neurala adâncă, numita EvalSeg-Net.

În Figura 4 prezentăm o comparat,ie vizuală ı̂ntre student,i s, i iterat,ii. Putem observa că la a

doua iterat,ie calitatea segmentării se ı̂mbunătăt,es, te.

3.4 Analiza experimentală

Comparat, ie cu metode recente

Am efectuat mai ı̂ntâi comparat,ii cu metode special concepute pentru descoperirea obiectelor

ı̂n video. Pentru aceasta, alegem setul de date YouTube Objects s, i comparăm metoda noastră

cu cele mai bune metode din literatură (Tabel 2). Evaluările sunt efectuate pentru ambele

versiuni ale setului de date YouTube Objects, YTOv1 ([39]) s, i 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 34.4 34.7 22.3 17.9 13.5 26.7 41.2 25.0 28.5 N/A
[36] 65.4 67.3 38.9 65.2 46.3 40.2 65.3 48.4 39.0 25.0 50.1 4s

v1

[24] 64.3 63.2 73.3 68.9 44.4 62.5 71.4 52.3 78.6 23.1 60.2 N/A
[18] 76.3 71.4 65.0 58.9 68.0 55.9 70.6 33.3 69.7 42.4 61.1 0.35s
LowRes-Netiter1 77.0 67.5 77.2 68.4 54.5 68.3 72.0 56.7 44.1 34.9 62.1 0.02s
LowRes-Netiter2 83.3 71.4 74.3 69.6 57.4 80.0 77.3 56.7 50.0 37.2 65.7 0.02s
DilateU-Netiter2 83.3 66.2 77.2 70.9 63.4 75.0 80.0 53.3 50.0 44.2 66.4 0.02s
Multi-Netiter2(ensemble) 87.4 72.7 77.2 64.6 62.4 75.0 82.7 56.7 52.9 39.5 67.1 0.15s

[18] 76.3 68.5 54.5 50.4 59.8 42.4 53.5 30.0 53.5 60.7 54.9 0.35s

v2.2

LowRes-Netiter1 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-Netiter2 79.0 48.2 51.0 62.1 46.9 65.7 55.3 50.6 36.1 52.4 54.7 0.02s
DilateU-Netiter2 84.3 49.9 52.7 61.4 50.3 68.8 56.4 47.1 36.1 56.7 56.4 0.02s
Multi-Netiter2(ensemble) 83.1 53.2 54.3 63.7 50.6 69.2 61.0 51.1 37.2 48.7 57.2 0.15s

Table 2: Rezultate pe setul de date Youtube Objects, versiunile v1 ([39]) s, i v2.2 ([25]).
Obt,inem rezultate de ultimă generat,ie pe ambele versiuni. Vă rugăm să ret,inet,i că LowRes-
Net obt,ine deja rezultate de top pe v1, ı̂n timp ce este aproape de cel mai bun pe v2.2.
Prezentăm rezultate ale modelelor individuale de top s, i ale ansamblului s, i, de asemenea,
păstrăm reteaua de baza LowRes-Net la ambele iterat,ii, pentru referint,ă. Pentru fiecare
coloana evidentiem ı̂ngros, at cel mai bun model si cu albastru italic cazurile in care ansamblul
este mai bun sau egal.

3.5 Concluzii

În această teză, prezentăm o abordare nouă s, i eficientă a ı̂nvăt,ării din colect,ii mari de imag-

ini s, i videoclipuri, ı̂ntr-un mod nesupravegheat, pentru a segmenta obiectele din prim-plan

ı̂n imagini individuale. Prezentăm o metodă generală pentru această sarcină, care oferă posi-

bilitatea de a ı̂nvăt,a mai multe generat,ii de studenti s, i profesori. Demonstrăm ı̂n practică

că sistemul ı̂s, i ı̂mbunătăt,es, te performant,a pe parcursul a două generat,ii. Sistemul nostru

este unul dintre primele din literatură care ı̂nvat,ă să detecteze s, i să segmenteze obiectele din

prim plan ı̂n imagini ı̂ntr-un mod nesupravegheat, fără a folosi caracteristici pre-antrenate

sau etichetare manuală, ı̂n timp ce necesită o singură imagine la momentul testării.

Ret,elele convolut,ionale antrenate de-a lungul căii student sunt capabile să ı̂nvet,e caracter-

isticile generale ale obiectelor, care includ formă bună, ı̂nchidere, contururi netede, precum

s, i contrastul cu fundalul. Ceea ce profesorul VideoPCA init,ial mai simplu descoperă de-a

lungul timpului, studentul complex este capabil să ı̂nvet,e la diferite niveluri de abstractizare.

20



Capitolul 4

TEACHTEXT: Distilare generalizată

pentru regăsirea text-video

În ultimii ani, progrese considerabile ı̂n sarcina de regăsire text-video au fost realizate prin

valorificarea pregătirii preliminare la scară largă pe seturi de date vizuale s, i audio pentru a

construi codificatoare video puternice. Prin contrast, ı̂n ciuda simetriei fires, ti, proiectarea

unor algoritmi eficient,i pentru exploatare pregătirii ı̂n prealabil a limbajului natural rămâne

subexploatată. În această lucrare, suntem primii care investigăm proiectarea unor astfel de

algoritmi s, i propunem o nouă metodă de distilare generalizată, TEACHTEXT, care foloses, te

indicii complementare de la mai multe codificatoare de text pentru a furniza un semnal de

supraveghere adit,ional modelului de regăsire. Mai mult, ne extindem metoda la modalităt,ile

secundare video s, i arătăm că putem reduce efectiv numărul de modalităt,i utilizate ı̂n timpul

testării, fără a compromite performant,a. Abordarea noastră avansează performant,a pentru

mai multe seturi de date importante s, i nu adaugă nicio suprasarcină de calcul la momen-

tul testării. Nu ı̂n ultimul rând, arătăm o aplicare eficientă a metodei noastre pentru elim-

inarea zgomotului din seturile de date de regăsire. Codul s, i datele folosite pot fi găsite la

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

Acest capitol se bazează pe lucrarea ”TEACHTEXT: CrossModal Generalized Distil-lation

for Text-Video Retrieval.” Croitoru, Ioana, 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 cunos, tint,elor din mai multe codificatoare de text pentru o perfor-
manta ı̂mbunătăt, ită pentru sarcina de regăsire text-video. Lucrările anterioare [33, 30,
15] au arătat beneficiul considerabil al trecerii de la codificatoarele video care ingerează o
singură modalitate (stânga) la codificatoare video multimodale (centru). În această lucrare,
arătăm că performant,a de regăsire poate fi ı̂mbunătăt,ită semnificativ prin ı̂nvăt,area de la mai
multe codificatoare de text prin algoritmul TEACHTEXT care nu impune costuri suplimentare
ı̂n timpul inferent,ei. Cres, terea performant,ei de regăsire text-video (media geometrică a R1-
R5-R10) este raportată pentru un model [30], precum s, i pentru metoda noastră pe setul de
date MSR-VTT [56].

4.1 Introducere

Accentul acestei lucrări este regăsirea text-video — sarcina de a identifica ce videoclip dintr-

un grup de candidat,i se potrives, te cel mai bine cu o interogare ı̂n limbaj natural care descrie

cont,inutul acestuia. Căutarea video are o gamă largă de aplicat,ii ı̂n domenii precum mon-

itorizarea faunei sălbatice, securitatea, monitorizarea proceselor industriale s, i divertisment.

Mai mult, pe măsură ce omenirea continuă să producă videoclipuri la o scară din ce ı̂n ce

mai mare, capacitatea de a efectua astfel de căutări ı̂n mod eficient capătă o important,ă com-

ercială critică pentru platformele de găzduire video precum YouTube.

O temă centrală a metodelor de regăsire propuse recent a fost investigarea modului de uti-

lizare optimă a mai multor modalităt,i video pentru a ı̂mbunătăt,i performant,a. În special,

arhitecturile bazate pe amestecuri de expert,i [33, 30] s, i transformatoare multimodale [15]

au arătat avantajul utilizării diverselor seturi de modele pre-antrenate pentru sarcini conexe

(cum ar fi clasificarea imaginilor, recunoas, terea act,iunii s, i clasificarea sunetului ambiental)

ca bază pentru codificarea video ı̂n timpul antrenamentului s, i testării.
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În această lucrare, examinăm dacă ar putea fi obt,inute câs, tiguri similare prin valorificarea mai

multor codificatoare de text ı̂nvăt,ate pe corpuri textuale scrise la scară largă. Spre deosebire

de codificatoarele video care utilizează mai multe modalităt,i s, i sarcini de preantrenare, este

mai put,in evident că există o diversitate suficientă ı̂ntre colect,iile de text pentru a obt,ine o

cres, tere semnificativă a performant,ei. De fapt, inspirat,ia noastră provine dintr-o investigat,ie

atentă a performant,ei diferitelor codificatoare de text. În mod surprinzător, observăm nu

numai că există o variat,ie considerabilă a performant,ei ı̂ntre codificatoarele de text, ci s, i că

topul lor nu este consecvent intre seturile de date, sust,inând cu tărie ideea de a utiliza mai

multe codificatoare de text.

Motivat,i de această constatare, propunem un algoritm simplu, TEACHTEXT, pentru a ex-

ploata eficient cunos, tint,ele capturate de colect,ii de text. Abordarea noastră necesită un model

“student” pentru a ı̂nvăt,a de la un singur sau mai multe modele de regăsire “profesor” cu ac-

ces la diferite codificatoare de text prin distilarea matricelor de similaritate text-video. După

cum se observă ı̂n Fig. 5, sistemul propus TEACHTEXT este capabil să ofere un câs, tig sem-

nificativ de performant,ă. Mai mult, acest câs, tig este complementar cu cel de adăugare a mai

multor modalităt,i video la codificatorul video, dar important, spre deosebire de adăugarea

modalităt,ilor video, nu implică costuri de calcul suplimentare ı̂n timpul inferent,ei.

În Fig. 5 evident,iem faptul că performant,a câs, tigată pentru un model care utilizează mai

multe codificari de text (ultima bară) este comparabila cu câs, tigul unui model care utilizează

mai multe modalităt,i video (bara de mijloc). Prima bară reprezintă modelul CE [30] antrenat

cu o singura modalitate video, s, i anume Obj(IG). A doua bară reprezintă un model CE

folosind 7 modalităt,i video atât pentru inferent,ă, cât s, i pentru antrenament. În cea de-a treia

s, i ultima bară a diagramei prezentăm performant,a utilizării a trei codificatoare de text diferite

cu TEACHTEXT la antrenament, ı̂n timp ce folosim o singură codificare de text la momentul

inferent,ei.

Principalele noastre contribut,ii sunt: (1) Propunem algoritmul TEACHTEXT, care foloses, te

informat,iile suplimentare date de utilizarea mai multor codificatoare de text; (2) Arătăm că

ı̂nvăt,area directă a matricei de similaritate de regăsire ı̂ntre codificarea video este o tehnică

eficientă de distilare generalizată pentru această sarcină (s, i comparăm abordarea noastră fat,ă

de metode alternative, cum ar fi distilarea relat,iei unimodale [37]); (3) Arătăm o aplicare

a abordării noastre ı̂n eliminarea zgomotului din seturile de date de antrenament moderne
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pentru sarcina de regăsire text-video; (4) Demonstrăm eficacitatea abordării noastre ı̂n mod

empiric, obt,inând performant,e de ultimă generat,ie pe s, ase seturi de date de regăsire text-

video.

4.2 Context s, tiint, ific

Metode de regăsire video. Sarcina de indexare a cont,inutului video pentru a permite

regăsirea are o istorie bogată ı̂n vederea artificială — au fost dezvoltate sisteme sofisticate

pentru a găsi obiecte specifice [49], act,iuni [27] etc. În această lucrare, ne concentrăm pe

sarcina de a regăsi cont,inut care se potrives, te cu o anumită descriere a limbajului natural.

Pentru această sarcină specială, există un interes considerabil ı̂n dezvoltarea metodelor in-

termodale care utilizează un spat,iu de codificare comun pentru interogări de text s, i cont,inut

video [1]. Aceste codificări comune video-text, care urmăresc să mapeze videoclipuri s, i de-

scrieri de text ı̂ntr-un spat,iu comun, astfel ı̂ncât perechile video s, i text potrivite să fie apropi-

ate, formează un model de calcul atractiv pentru abordarea acestei probleme, deoarece permit

o indexare eficientă. Recent, două teme cheie au apărut pentru ı̂mbunătăt,irea calităt,ii acestor

codificări. În primul rând, metodele de preantrenare la scară largă, slab supravegheate [34],

au căutat să-s, i extindă datele de antrenament prin exploatarea discursului cont,inut ı̂n video-

clipuri ca un semnal de supraveghere. În al doilea rând, integrarea mai multor modalităt,i

(care a fost mult timp considerată importantă pentru indexarea semantică [50]) s-a dovedit

că produce câs, tiguri semnificative ı̂n performant,ă [33, 30]. Ne concentrăm pe candidat,ii din

această ultimă categorie ca bază pentru investigarea abordării noastre.

Distilarea cunos, tint,elor/Informat, ii privilegiate. Scopul distilarii cunos, tint,elor este de a

transfera cunos, tint,e de la un model (profesor) la altul (student). Această idee a fost introdusă

init,ial ı̂n contextul simplificării arborilor de decizie [4] s, i a compresiei modelului [5], iar mai

târziu extinsă de [19] care a formalizat acest transfer de cunos, tint,e ca proces parametrizat ı̂n

funct,ie de temperatură, numindu-l distilarea cunos, tint,elor. Conceptul a fost generalizat ı̂n

continuare ı̂n cadrul unificator al distilării generalizată [32] pentru ı̂nvăt,area cu informat,ii

privilegiate [53] (prin controlul similarităt,ii s, i transferul de cunos, tint,e [52]), ı̂mpreună cu

distilare de cunos, tint,e [19]. Abordarea noastră distilează cunostinte despre asemănările din-

tre video s, i text s, i, prin urmare, reprezintă o formă de distilare generalizată.
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Figure 6: TEACHTEXT prezentare generală a cadrului profesor-student. Având ı̂n
vedere un set de videoclipuri s, i interogări ı̂n limbaj natural ı̂n timpul antrenamentului, mod-
elul student, M (stânga) s, i modelele profesor T1, . . . ,TN (dreapta) produc fiecare matrici de
similaritate. Matricea de similaritate produsă de M este ı̂ncurajată să se potrivească cu ma-
tricele agregate ale profesorilor folosind un cost de distilare Ld ı̂n plus fat,ă de costul de
regăsire Lr. Ret,inet,i că atât studentul, cât s, i profesorii folosesc aceias, i codificatori video
(VE), dar folosesc codificatori de text diferiti (TES pentru student, TE1, . . . ,TEN pentru pro-
fesori). În timpul testarii, modelele de profesor sunt ignorate.

4.3 Metodă

Algoritmul TEACHTEXT. Propunem algoritmul TEACHTEXT care caută să exploateze

indicii din mai multe codificări de text. O prezentare generală a abordării noastre este

oferită ı̂n Fig. 6. În faza init,ială a algoritmului, antrenăm o colect,ie de modele profe-

sor {Tk : k ∈ {1, . . . ,N}} pentru sarcina de regăsire text-video. Profesorii au aceeas, i arhi-

tectură, dar fiecare model Tk foloses, te o codificare diferită de text ca intrare (folosind un

codificator de text pre-antrenat TEk). În a doua fază sunt ı̂nghet,at,i parametrii profesorilor.

Apoi procedăm prin es, antionarea unui lot de B perechi de videoclipuri s, i subtitrări s, i cal-

culăm o matrice de similaritate corespunzătoare Sk ∈RB×B pentru fiecare profesor Tk (Fig. 6

dreapta). Aceste matrice de similitudine N sunt apoi combinate cu o funct,ie de agregare,

Φ : RN×B×B → RB×B, pentru a formează o singură matrice de similaritate (Fig. 6, centru-

dreapta). Concomitent, setul de videoclipuri s, i subtitrări sunt procesate de modelul student,

M, care produce o altă matrice de similaritate, Ss ∈ RB×B. În cele din urmă, ı̂n plus fat,ă

de costul standard de regasire, un cost de distilare, Ld , ı̂ncurajează Ss să se afle aproape de

agregatul Φ(S1, . . . ,SN). În timpul inferent,ei, modelele profesorului sunt eliminate, iar mod-

elul student M necesită doar o singură codificare de text. În continuare, oferim detalii despre

pierderea prin distilare utilizată pentru a conduce ı̂nvăt,area matricei de similaritate.

Modelul studentului. Un avantaj cheie al abordării noastre este că este agnostică raportată la

arhitectura studentului s, i a profesorilor s, i, prin urmare, studentul (s, i profesorii) poate folosi
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Model R@1 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ MdR ↓
Dual[13] 7.7 22.0 31.8 32.0
HGR[7] 9.2 26.2 36.5 24.0

MoEE[33] 11.1±0.1 30.7±0.1 42.9±0.1 15.0±0.0
CE[30] 11.0±0.0 30.8±0.1 43.3±0.3 15.0±0.0
TT-CE 11.8±0.1 32.7±0.1 45.3±0.1 13.0±0.0

TT-CE+ 15.0±0.1 38.5±0.1 51.7±0.1 10.0±0.0

Table 3: MSR-VTT: Comparat, ie cu metode recent.

orice metodă din literatura actuală.

Modelul profesorului. Modelele profesorului folosesc aceeas, i arhitectură ca modelul stu-

dentului. Concret, creăm un grup de mai mult,i profesori, fiecare folosind o codificare diferită

de text pre-antrenată ca intrare. Codificările de text candidat pe care le considerăm ı̂n această

lucrare sunt: mt grovle [6], openai-gpt [41], gpt2-large [42], gpt2-xl [? ] , w2v [35]. În acest

fel, obt,inem un set de până la cinci modele care formează profesorii Tk, k = 1..5 folosite de

TEACHTEXT.

4.4 Setare experimentală

Comparat, ie cu metodele anterioare. După cum se poate vedea ı̂n Tab.3 abordarea noastră

este eficientă s, i obt,ine rezultate de top. Toate metodele sunt antrenate pentru sarcina de

regăsire folosind numai date din seturile de date t,intă. Mai mult, pentru a fi cât mai corecti

posibil, ı̂n fiecare comparat,ie am inclus rezultatele TEACHTEXT (abreviat TT ı̂n tabel) apli-

cate s, i celei mai bune metode existente pentru acel set de date.

4.5 Concluzii

În această lucrare, prezentăm un nou algoritm TEACHTEXT pentru sarcina de regăsire text-

video. Folosim o paradigmă profesor-student ı̂n care un student ı̂nvat,ă să folosească informat,iile

suplimentare oferite de unul sau mai mult,i profesori, având aceias, i arhitectura, dar fiecare

folosind o codificare diferită de text. În acest fel, obt,inem rezultate de top pe s, ase seturi de

date.
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Capitolul 5

Concluzii

În această teză am arătat cum distilarea generalizată poate fi aplicată ı̂n diferite sarcini, cum

ar fi segmentarea obiectelor, detectarea obiectelor s, i regăsirea text-video. Pentru scenariul

nesupravegheat am luat ı̂n considerare sarcinile de segmentare a obiectelor s, i de detectare

a obiectelor s, i am arătat că tehnica de distilare poate fi aplicată cu succes pentru a ı̂nvăt,a

de la un profesor nesupravegheat care generează automat adnotări. Mai mult, am demon-

strat că printr-un simplu proces de select,ie adnotările zgomotoase pot fi filtrate, ceea ce a

ı̂mbunătăt,it rezultatele. În plus, am arătat că putem forma ansambluri de mai mult,i student,i

pentru a ı̂mbunătăt,i rezultatele. Aceste ansambluri pot forma un nou profesor ı̂n a doua

iterat,ie pentru a spori performant,a student,ilor noi pregătit,i. Demonstrăm ı̂n practică că sis-

temul ı̂s, i ı̂mbunătăt,es, te performant,a pe parcursul a două generat,ii. Sistemul prezentat este

unul dintre primele din literatură care ı̂nvat,ă să segmenteze obiectele din prim-plan ı̂n imag-

ini ı̂ntr-un mod nesupravegheat.

Pentru scenariul supravegheat, am luat ı̂n considerare sarcina de regasire text-video s, i am

arătat că, folosind distilarea generalizată, putem ı̂nvăt,a de la profesori antrenati cu diferite

codificatoare de text pre-antrenate s, i putem ı̂mbunătăt,i performant,a. Folosind diferite codifi-

catoare de text pre-antrenate, performant,a variază drastic, sugerând prezent,a unor informat,ii

complementare. Am profitat de această informat,ie complementară folosind distilarea gener-

alizată.
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ensembles for active learning in image classification. In Proceedings of the IEEE/CVF

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).

[3] Bogolin, S.-V., Croitoru, I., and Leordeanu, M. (2020). A hierarchical approach to

vision-based language generation: from simple sentences to complex natural language.

In Proceedings of the International Conference on Computational Linguistics (COLING).

[4] Breiman, L. and Shang, N. (1996). Born again trees. University of California, Berkeley,

Berkeley, CA, Technical Report, 1:2.
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