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ABSTRACT

Aceastd teza propune un cadru nou pentru gandirea si prelucrarea datelor cu modalitéti
multiple, printr-o reprezentare explicitd, inspiratd de om, bazatd pe grafuri. GEST -
Graph of Events in Space and Time (Graf de eveniment in spatiu si timp) reprezinta
o reprezentare universald, construitd in primul rand pentru a reprezenta povestile ca
coloana vertebrald a comunicarii umane, care se afla Intre mai multe modalitati, la fel

cum creierul uman proceseazd, integreaza si rationeazad asupra mai multor modalitdti.

Utilizand GEST, valorificam tehnicile existente de invatare automatd pentru a demon-
stra puterea sa expresivad si pentru a aborda sarcini bine stabilite, cum ar fi generarea
text-video si descrierea video, prin aceasta noua perspectiva. Natura explicitd a GEST
adaugd un nivel de explicabilitate atat la sarcinile de tip video-to-text, cat si text-to-
video. Putem intelege de ce o anumita actiune a fost mentionatd in descrierea textuald,
putem intelege relatia sa spatiald si temporald cu alte actiuni si o putem evidentia cu
acuratete in cadrul inregistrarii video. Cadrul propus 1n aceasta tezd, nu numai cd atinge
performante mai bune, dar reprezintd, de asemenea, un pas spre inteligenta artificiala

explicabild.

In general, aceasti tezi introduce o noui reprezentare intre viziune si limbaj, redefinind
modul standard de géndire si rezolvare a sarcinilor la intersectia acestor doua domenii.
Folosind metode de invatare profundd, dovedim puterea reprezentdrii propuse, rezolvam
doua sarcini end-to-end existente si validam eficacitatea acesteia prin evaludri umane si

automate extinse.

Cuvinte cheie — Vedere computationald, Procesarea limbajului natural, Vedere si lim-

baj, Generare de video, Descrierea video bogatd semantic
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Capitolul 1

INTRODUCERE

Oamenii poseda o capacitate extraordinard de a procesa, integra, rationa si crea Tn mod
transparent prin intermediul mai multor modalitati. Aceasta capacitate este esentiald
pentru viata noastrd de zi cu zi si este atat de adanc inrdddcinatd Incat o ludm adesea
de bund. De exemplu, relatarea unei scene la care am fost martori unei alte persoane
pare lipsitd de efort, naturald si un aspect esential al interactiunii sociale. Devine chiar
0 nevoie, o dorintd. In plus, aceastd abilitate, alaturi de multe altele, este fundamentala

pentru societatea noastrd, servind drept pilon al comunicarii si al experientelor comune.

La nivel personal, cunoasterea este un proces remarcabil de complicat si de multifatetat,
deoarece multiplele reprezentdri nu existd independent, ci sunt profund interconectate.
Mai degraba decat sd functioneze independent, multitudinea de reprezentdri interactioneaza
dinamic pentru a ne modela perceptia. Cercetdrile au ardtat cd cititul activeaza nu numai
regiunile creierului care proceseazd limbajul, ci si zonele asociate cu perceptia vizuald,

ajungand pand la activarea sistemului nervos [1].

Aceasta teza 1si propune sd investigheze acest fenomen complex printr-o perspectivd
computationald. In mod specific, ea urmireste sa exploreze modul in care progre-
sele recente in vederea computationald si prelucrarea limbajului natural pot face lu-

mind in acest proces complex de cunoastere multimodald. Aceasta cercetare doreste sd
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FIGURA 1.1: Prezentare generald functionald a cadrului propus, centratd pe GEST.

v v A

GEST reprezintd componenta centrald, permitand tranzitii fara Intreruperi intre diferite
forme. De exemplu, tranzitia de la text la video se face prin etapele A si C, in timp ce
transformarea de la video la text se poate face prin etapele D si B.

inteleagd mai bine mecanismul care std la baza cunoasterii multimodale din perspectiva

computationald. Principalele contributii ale acestei teze sunt rezumate mai jos:

Reprezentare. Unul dintre obiectivele principale ale acestei teze este de a explora mo-
dul in care mintea umand integreazd in mod natural reprezentari multiple intr-un spatiu
de reprezentare unificat. Apare o intrebare fundamentald: existd cu adevirat un astfel de
spatiu sau este doar o constructie teoreticd? Cercetdrile in domeniul reprezentarii mul-
timodale sugereaza cd creierul uman poate codifica diferite reprezentari (de exemplu,
vederea si limbajul) intr-un spatiu latent comun, cu existenta neuronilor multimodali [2].
In locul unei reprezentiri implicite, numerice, propunem o reprezentare explicitd, ex-
plicabild, bazatd pe grafuri, sub forma GEST. Pe langa introducerea acestei reprezentari
noi, demonstrdm, de asemenea, puterea expresivd a GEST, capacitatea si eficienta sa
de a surprinde si de a modela elementele complexe ale povestilor, validand alegerile

noastre de proiectare.

Integrarea multiplelor reprezentari. Scopul nostru este de a construi o reprezentare
care integreazd si agrega diferite reprezentdri, la fel cum creierul uman sintetizeazd
informatiile prin ganduri. Trecerea de la o modalitate la alta (sau chiar la aceeasi) se
va face prin, sau utilizdnd GEST. Aceastd teza se concentreaza pe doud dintre cele mai
rdspandite reprezentdri: vederea si limbajul (a se vedea Figura 1.1). In mod specific, ne
propunem sd investigdm conversiile si tranzitiile ca atare: text catre GEST, GEST catre

text, video cdtre GEST si GEST ciétre video.

Generare text-video prin GEST. In primul rind, investigim metode semi-automate

si automate de construire a GEST din text, urmate de un modul GEST-to-video care
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exploateaza natura explicitd a GEST pentru a construi videoclipuri precise si complexe.
Cu aceste doud module, aborddm sarcina text-la-video: pornind de la texte, construim
GEST asociate si apoi videoclipuri. Prin intermediul evaludrii umane si automate, de-

monstrdm ca videoclipurile noastre oferd o reprezentare precisa si eficientd a textului.

De la video la text prin GEST. Propunem o abordare algoritmicd multitask care exploa-
teaza sarcini de viziune pe calculator bine stabilite (de exemplu, segmentarea seman-
ticd, detectarea actiunilor) pentru a extrage automat GEST-uri din videoclipuri (video-
to-GEST). Concentrandu-ne pe actiuni si actori, extragem grafuri care urmdresc cu
exactitate ceea ce se Intampla in videoclip. Pentru sarcina GEST-la-text, propunem o
abordare Tn doud etape care genereazd mai intai un proto-limbaj, urmatd de utilizarea
LLM bazat pe text pentru rafinarea acestuia. Proto-limbajul reprezintd o descriere text
completa care contine toate actiunile si actorii prezenti in GEST, descriere text care este
construitd algoritmic pe baza sortdrii si gruparii evenimentelor in spatiu si timp, urmatd
de reguli bazate pe gramatica pentru a descrie fiecare grup. Realizam o evaluare apro-
fundata a seturilor de date si a metodelor existente pentru aceasta sarcind, dezvaluind
lipsa resurselor existente. Aratdm cd chiar si seturile de date care sunt considerate 1n
mod traditional complexe sau foarte lungi pot fi descrise printr-o simpld legendd. Pe
langa expunerea diferentelor fundamentale dintre seturile de date video, atat evaluarile
umane, cat si cele automate aratd cd, in cazul seturilor de date potrivite pentru descri-
erea video bogatd, abordarea noastrd propusd depdaseste cu mult alte metode de ultima
generatie. In plus, aritim ci extinderea abordirii noastre cu sarcini de nivel superior (de
exemplu, descrierea cadrelor) imbundtateste si mai mult calitatea descrierilor generate,

cu rezultate de ultima ord in toate seturile de date si metrici.

GEST si VLLMs. In cele din urmi, ridicim citeva intrebiri si efectuim citeva expe-
rimente initiale cu privire la cum si daca natura explicita si explicabild a GEST poate fi
combinatd cu puternicele Visual Large Language Models pentru a spori modelele exis-
tente in scopul de a obtine rezultate fundamentate, controlabile si explicabile. Pentru
moment, ne concentrdm pe sarcina de a adapta LLLM pentru limba romana, de a construi
resurse pentru formare si evaluare si de a adduga capacitdti multimodale sub forma de

input vizual.



Capitolul 2

GRAFURI DE EVENIMENTE IN
SPATIU SI TIMP - GEST

In esentd, un GEST este un mijloc de a reprezenta povesti. Ne concentrim pe modelarea
povestilor, deoarece acestea sunt principala modalitate de exprimare a ideilor, sentimen-
telor, faptelor, perceptiilor, Intampldrilor din lumea reald sau fantastica. Povestile sunt
o componentd esentiald in teatru, in cinematografie sub formd de storyboard-uri si sunt,
de asemenea, o parte integrantd in relatarea, comunicarea si predarea evenimentelor is-
torice. Povestile sunt universale: o viatd este o poveste, un vis este o poveste, un singur
eveniment este o poveste. Evenimentele atomice creeazd povesti complexe in acelasi
mod in care pdrtile mici formeaza un obiect Intr-o imagine sau cum cuvintele formeaza
o propozitie. Prin urmare, in modelarea povestilor, distingem interactiunile in spatiu si
timp ca fiind componenta centrali. In general, schimbirile in spatiu si timp conduc la
notiunea de evenimente si interactiuni. in mod similar cu modul in care schimbirile
intr-o imagine (gradientii imaginii) pot reprezenta margini, schimbdrile spatiu-timp (la

diferite niveluri de abstractizare) reprezintd evenimente. In consecintd, evenimentele in

Acest capitol este baza pe lucrarea - (ArXiv, 2023) Mihai Masala, Nicolae Cudlenco, Traian Rebe-
dea, and Marius Leordeanu. GEST: the Graph of Events in Space and Time as a Common Representation
between Vision and Language. arXiv preprint arXiv:2305.1294. 2023. [3]
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spatiu si timp ar putea fi detectabile, repetabile si discriminatorii. Interactiunile dintre
evenimentele din spatiu si timp schimba starea actuald a lumii, pot declansa sau pro-
voca alte evenimente si, la randul lor, pot provoca alte schimbadri. Prin urmare, utilizim
aceste evenimente si interactiunile lor in spatiu si timp drept componentd fundamentala
a GEST. In esenti, o margine conecteazi doui evenimente in spatiu si timp. Aceasti
conexiune poate fi temporald (de exemplu, dupd, intre timp), logica (de exemplu, si, sau)
sau spatiald (de exemplu, deasupra), dar nu este limitatd la acestea. Deoarece un nod in
GEST poate reprezenta, de asemenea, obiecte fizice (de exemplu, ,,Casa existd pentru
aceasta perioadd de timp”), conexiunile grafului pot reprezenta orice relatie potentiala
intre doud obiecte sau doud evenimente: evenimentul ,,casd” a fost implicat in eveni-
mentul ,,organizarea unei reuniuni la casa respectivd”. Prin urmare, o muchie poate

reprezenta si un eveniment prin el insusi.

In plus, cadrul nostru GEST este un pas inainte fati de abordarea clasici Subiect-Verb-
Obiect (SVO). In cazul nostru, subiectul devine un eveniment (chiar dac vorbim despre
evenimente de tipul ,,existd”, acestea sunt totusi evenimente) si, de asemenea, obiec-
tul devine un eveniment. Un eveniment este compus din obiecte, iar orice eveniment
necesitd interactiune Intre obiecte si lume. Deoarece in formularea noastrd obiectele
sunt evenimente, orice interactiune (si deci orice margine) devine 1n sine un eveniment.
Acest lucru permite o reprezentare ierarhica si recursivda in GEST. Modelele clasice re-
prezintd interactiuni de la obiect la obiect, pe care GEST le poate reprezenta la fel de
usor. In plus, putem trece la nivelul urmitor, modeland hiper-evenimente, colapsind
astfel de interactiuni la un singur nod, generand un proces recursiv infinit in care nodu-
rile se extind si se colapsd in evenimente. Chiar si evenimentele simple pot fi explicate
printr-un GEST, deoarece toate evenimentele pot fi impartite, la un nivel de detaliu su-
ficient, in evenimente mai simple si in interactiunile lor (de exemplu, “deschid usa”
devine un GEST complex dacd descriem in detaliu miscdrile mainii si componentele
mecanice implicate). In acelasi timp, orice graf GEST poate fi vizut ca un eveniment
unic de la o scard semantica si spatio-temporald superioara (de exemplu, ,,0 revolutie
politica” ar putea fi atat un graf GEST, cat si un eveniment unic). Colapsarea grafurilor

in noduri (Event <= GEST) sau extinderea nodurilor 1n grafuri (GEST < Event) ofera



GEST posibilitatea de a avea mai multe niveluri de profunzime, dupa cum este necesar

pentru povestiri vizuale si lingvistice complexe.

Dupd cum s-a mentionat anterior, pentru fiecare eveniment codificdm n principal tipul
de actiune, entititile implicate, locul si intervalul de timp in care are loc un eveniment.
In mod esential, in GEST atat evenimentele explicite (de exemplu, actiunile), cat si
cele implicite (de exemplu, existenta) sunt reprezentate utilizand aceleasi reguli. Un
exemplu complet de GEST poate fi gdsit in Figura 2.1. Relatia cauzala dintre doud
evenimente (si anume, E2 deoarece E10) poate fi exprimata ca un singur eveniment.
In principiu, orice GEST poate deveni un eveniment intr-un GEST de nivel superior si

viceversa, orice eveniment poate fi extins intr-un GEST mai detaliat.
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FIGURA 2.1: GEST grafic pentru explicarea textului urmédtor: “John was having brea-

kfast when a bee approached the flower in the pot on the table. Then he pulled back

trying to avoid contact with the bee but he realized that it was not an easy attempt
because she actually came because of the tasty food on his plate”.



Capitolul 3

DE LA TEXT LA GEST: PUTEREA
GEST

Grafurile de evenimente in spatiu si timp oferd o reprezentare comuna si semnificativa
pentru mai multe modalititi. In acest capitol, ne concentrim pe construirea grafurilor
de evenimente in spatiu si timp pornind de la reprezentdri textuale. Traducerea textelor
in aceste noi spatii de reprezentare creeazd noi oportunititi. Pentru a dovedi puterea de
reprezentare a GEST si pentru a valida abordarea noastrd, abordam sarcina similaritatii
textelor dintr-un nou punct de vedere: in loc sd compardm direct texte, aducem textele in
spatiul GEST si efectudm comparatii prin intermediul metricii de potrivire a grafurilor
in acest spatiu nou. Aritdm cd, pentru sarcina de a detecta dacd doud texte provin
din acelasi videoclip, abordarea noastra bazata pe GEST depdseste metricile clasice de
generare a textelor si poate, de asemenea, sd sporeascd performanta metricilor de ultimd

generatie, puternic antrenate.

Acest capitol este bazat pe lucrarea - (ICCVW, 2023) Mihai Masala, Nicolae Cudlenco, Traian
Rebedea, and Marius Leordeanu. Explaining vision and language through graphs of events in space and
time. In Workshop on Closing the Loop Between Vision and Language at the IEEE/CVF International
Conference on Computer Vision Workshops. 2023. [4]
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3.1 Construirea GEST din text

GEST din text este necesar pentru formare si evaluare. Observam cd construirea repre-
zentdrii GEST din text nu este o sarcina triviald si ne propunem sa automatizam acest
proces. Cu toate acestea, pentru a obtine un GEST corect din text este incd necesard
interventia umand. Din fiecare propozitie, dorim sd extragem informatii precum tipul
de actiuni, entitdtile implicate, locatiile si momentele actiunilor, precum si relatiile din-
tre acestea. Toate acestea sunt informatii extrase prin analiza arborelui de dependentd
(extras automat') al fiecirei propozitii individuale folosind un set de reguli realizate
manual (urmate de corectie umana dacad este necesar). Contextul (de exemplu, inferenta
locatiei) si ordinea evenimentelor sunt de asemenea injectate in grafic pentru a obtine
GEST complet al unei povesti. In timp ce pentru corpusul bAbI [5] toate entititile (de
exemplu, actori, obiecte) sunt unice pentru fiecare poveste (de exemplu, un singur ac-
tor cu numele John in fiecare poveste), in cazul Videos-to-Paragraphs [6] acest lucru nu
este intotdeauna cazul. Prin urmare, trebuie sd intervenim manual si sd setdm referintele
adecvate (construiti si legati numarul adecvat de noduri), deoarece diferite entitdti sunt
mentionate cu acelasi nume in SVO-uri (de exemplu, ,,om”, ,desk™). Pentru a gési si
adnota cu precizie aceste cazuri, parcurgem manual fiecare pereche de SVO si poveste

si le verificdim semantic validitatea.

3.2 Similaritate pentru GEST

Pentru a compara GEST-urile, evaluim doud metode de potrivire graficd, o abordare cla-
sicd, Potrivirea spectrald (SM) [7] si o abordare modernd bazata pe invitarea profunda,
Potrivirea graficd neuronald (NGM) [8]. SM este o metoda rapidd, robusta si precisad
care utilizeazd vectorul propriu principal al unei matrice de afinitate, Tn timp ce NGM
foloseste mai multe retele neuronale care nvata si transforma matricea de afinitate in
graficul de asociere, care este incorporat si utilizat ca intrare pentru un clasificator de
varfuri. Pentru urméitoarele experimente, ludm in considerare toate perechile pozitive

din setul de testare Video-to-Paragraphs (un total de 67 1n cazul nostru) si 174 de perechi

'https://spacy.io/models/en#en_core_web_lg accesat ultima dati pe 19 ianuarie 2023
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negative esantionate aleatoriu din acelasi set de test. Atat pentru algoritmii SM, cat si
pentru NGM, matricea de afinitate este construitd folosind atat functii de similaritate la
nivel de nod, cat si la nivel de muchii care exploateazd embedding-uri pre-antrenate.
Folosim embedding-uri GloVe [9] pre-antrenate de dimensiunea 300, pentru a masura
similitudinea la fiecare nivel (de exemplu, actiune, entitdti) pentru noduri. Pentru a
compara doud muchii, integrdm aseméanarea la nivel de nod (de la nodurile care sunt co-
nectate la muchiile particulare) cu similaritatea la nivel de margine (adicd asemédnarea
dintre tipul de muchii). In esentd, doud noduri sunt la fel de similare ca si actiunile
si entitdtile lor, In timp ce asemdnarea a doud muchii este datd prin Tnmultirea tipului
de muchie (de exemplu, urmatorul, intre timp) asemdnarea cu asemanarea nodurilor

corespunzdtoare.

3.3 Rezultate si Discutii

Rezultatele din Tabelul 3.1 atestd puterea reprezentdrii noastre propuse: potrivirea gra-
furilor in spatiul GEST depdseste toate metricile clasice de generare de text (adicd
BLEU @4, METEOR si ROUGE) si chiar si valorile moderne bazate pe Transforma-

tori pre-antrenati, cum ar fi BERTScore.

Method Correlation Accuracy Fisher AUC
BLEU @4 24.45 75.52 0.2816 52.65
METEOR 58.48 84.23 1.1209 73.90
ROUGE 51.11 83.40 0.7164 68.92
SPICE 59.42 84.65 1.0374 74.43
BERTScore 57.39 85.89 1.0660 77.93
GEST Spectral 61.70 84.65 1.2009 75.47
GEST Neural 60.93 86.31 0.9770 76.75

TABELA 3.1: Rezultate care compard puterea de reprezentare GEST (adevirul de bazd)

cu valorile comune de generare de text aplicate pe povestile din setul de testare Videos-

to-Paragraphs. Ardtim cu bold cea mai bund valoare pentru fiecare masurd, iar cu
underline cea mai bund valoare.

Testul initial aratd puterea de reprezentare a GEST, dar nu testati capacitatea acestei
reprezentdri de a fi combinatd cu una puternic antrenatd. Testdm aceastd capacitate
aratand ca GEST poate stimula o metrica de ultima generatie, puternic antrenata, chiar si
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atunci cand le combindm pe cele doud in cel mai simplu mod liniar. Pornind de la textul
initial al povestii, Invdtdm sd transformam automat povestea in GEST (prin reglarea find
a unui model GPT3, text-curie-0012), si apoi prin comparatie, prin compararea, folosind
un scor de potrivire GEST, folosind un grafic EST corespunzator. GEST-uri generate.
Un al doilea scor BLEURT intre povesti se obtine ca si inainte. invé;ﬁm apoi, pe setul
de antrenament, cum sd combindm liniar cele doud partituri, pentru a separa cel mai
bine textele aceleiasi povesti de textele diferitelor povesti. Aplicam aceeasi procedura
tuturor metricilor clasice, pentru a evalua beneficiul adus de GEST fata de alte metode.
In Tabelul 3.2 aritdm rezultatele BLEURT (sus), cele ale altor valori combinate cu
BLEURT folosind aceeasi abordare de regresie liniara (din mijloc) si rezultatele GEST
(jos), folosind cele doua metode de potrivire graficd (SM si NGM). Este important de
retinut cd, in combinatie cu alte valori, BLEURT nu se imbundtéteste intotdeauna, dar

atunci cand este combinat cu GEST se imbunétdteste Tntotdeauna si cu cea mai mare

marja.
Method Correlation Accuracy Fisher AUC
BLEURT 70.93 90.04 2.0280 88.02
+BLEU @4 70.93 90.04 2.0274 88.04
+METEOR 71.20 89.63 2.0659 87.62
+ROUGE 70.76 90.04 1.9973 87.71
+SPICE 71.94 88.80 2.0808 87.71
+BERTScore 71.11 89.63 2.0089 87.25
+GEST Spectral 72.89 90.87 2.2086 89.80
+GEST Neural 71.91 90.46 2.0537 88.58

TABELA 3.2: Rezultate care comparad puterea BLEURT impreuna cu valorile comune
de generare de text si GEST (invitat), aplicate pe povestile din setul de testare Video-
to-Paragraphs. Notatiile sunt aceleasi ca in Table 3.1.

Experimentele noastre demonstreazd puterea GEST: noul sdu spatiu si masurarea aso-
ciatd de potrivire a grafurilor pot fi utilizate in mod eficient, cu costuri minime de in-
struire, pentru a creste performanta valorilor de ultima generatie existente. Chiar si cu
date foarte limitate, experimentele noastre aratd cd GEST este mai mult decét potrivit
pentru a recrea povestea de bazd, intr-un spatiu care permite comparatii foarte fiabile si

corelate umane.

*https://platform.openai.com/docs/models/gpt—3 accesat ultima dati pe 8 mai 2023
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Capitolul 4

GENERAREA DE VIDEO-URI DIN
GEST

Inteligenta artificiald face progrese mari astdzi si incepe sd reducd decalajul dintre vi-
ziune si limbaj. Cu toate acestea, suntem Tncd departe de a intelege, explica si controla
in mod explicit continutul vizual din perspectiva lingvistica, deoarece incd ne lipseste
o reprezentare comund explicabild intre cele doud domenii. Ne indreptdm atentia spre
generarea de videoclipuri din reprezentdrile GEST, pentru a stabili GEST ca o repre-

zentare comuna Intre viziune si limba;.

4.1 De la text la video prin GEST

Pentru a finaliza legdtura dintre GEST si lumea vizuald, introducem motorul povestilor

vizuale. Bazat pe jocul GTA San Andreas cu Multi Theft Auto (MTA)', care interactioneazi

Acest capitol este bazat pe lucrarea - (ICCVW, 2023) Mihai Masala, Nicolae Cudlenco, Traian
Rebedea, and Marius Leordeanu. Explaining vision and language through graphs of events in space and
time. In Workshop on Closing the Loop Between Vision and Language at the IEEE/CVF International
Conference on Computer Vision Workshops. 2023. [4]

'https://multitheftauto.com/ accesat ultima dati pe 25 iulie 2023
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cu mecanica jocului, folosim locatiile, obiectele si animatiile preexistente din joc si ne
concentram asupra evenimentelor care au loc 1n si in jurul unei case. Motorul are control
deplin in mediul virtual si poate, prin urmare, sd profite din plin de natura structurata si
explicabild a GEST. Remarcdm ca intregul proces este complet automatizat si nu nece-
sitd interventie umand, permitand astfel generarea video la scard. Sistemul ia ca intrare
un GEST si, pe baza acestuia, genereazi mai multe videoclipuri valide. Impreuni cu
modulul text-to-GEST mentionat anterior, am inchis bucla si am construit un sistem
care este capabil si genereze videoclipuri din text. In continuare, generdm un set de 25
de videoclipuri complexe a cate 2-3 minute fiecare, cu pand la 15 activitdti diferite, mult
mai mari decat cele folosite in literatura actuald. Chiar daca setul este mic, este foarte

dificil, asa cd il folosim pentru a valida abordarea noastra.

In continuare, prezentam atat evaludri umane, cat si evaludri automate ale videoclipuri-

lor noastre generate de GEST, in comparatie cu modelele recente text-to-video [10, 11].

4.2 Evaluare

Invitim adnotatorii umani sd evalueze videoclipurile n ceea ce priveste continutul se-
mantic fara text introdus, pe o scard de la 1 la 10 si sa aleagd cel mai bun videoclip
pentru fiecare text introdus. In total, am colectat 111 adnotari. Pentru fiecare text, uti-
lizatorilor 1i se prezintd cu textul original cele trei videoclipuri generate si o baterie de

intrebari privind calitatea generald a fiecdrui videoclip.

Videoclipurile generate de noi au fost evaluate cu un scor mediu de 7.93, in timp ce vi-
deoclipurile generate folosind Text2VideoZero [11] si CogVideo [10] au un scor mediu
de 5.55 si respectiv 4.03, asa cum este prezentat in Figura 4.1. In peste 85% din cazuri,
evaluatorii umani au ales videoclipurile noastre ca fiind cele mai bune per ansamblu, cu

aproximativ 11% din cazuri in care Text2VideoZero a fost considerat cel mai bun.

Folosim VALOR [12], o metoda recentd de generare video-in-text, si masurdm cat de
bine se potriveste textul generat inapoi din videoclipurile generate cu textele initiale de

intrare. VALOR este antrenat si testat separat pentru fiecare tip de metoda de generare
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FIGURA 4.1: Scoruri (de la 1 1a 10) date de evaluatorii umani.

Metric GEST CogVideo Text2VideoZero
Bleu@4 9.84 8.16 10.02
Meteor 14.16 13.48 13.96
ROUGE 35.40 32.72 34.87
SPICE 20.04 19.54 19.43
CIDEr 34.12 33.16 33.65
BERTScore 19.37 13.09 15.02
BLEURT 39.44 37.55 38.40

TABELA 4.1: Rezultate pentru conversia video-la-text. Afisam cu bold cea mai buna
valoare pentru fiecare metricd.

video, folosind validare Tncrucisatd in 5 fold-uri, de la zero, pe parcursul a 3 ruléri, cu
rezultatele mediate (prezentate in Tabelul 4.1). Aceste experimente corespund evaluarii
umane, mentinand aceeasi ierarhie intre metode si demonstrand cd videoclipurile ge-
nerate de GEST pot péstra mai bine continutul semantic al textului original de intrare.
Aceasta dovedeste ca un model viziune-limbaj explicit si complet explicabil, sub forma
unui grafic de evenimente in spatiu si timp, ar putea oferi Tn practicd o modalitate mai
bund de a explica si controla continutul semantic — aducand astfel o valoare comple-

mentard in contextul modelelor Al realiste (dar nu neapdrat adevarate).
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Capitolul 5

EXTRAGEREA GEST DIN
VIDEOCLIPURI

In capitolele anterioare am explorat puterea reprezentirii GEST (prin sarcina text-to-
GEST) si modul in care GEST poate fi utilizat pentru a genera videoclipuri (adica,
GEST-to-video). In capitolele urmitoare explorim piesele care lipsesc, si anume cum
sd construiti un GEST dintr-un videoclip (acest capitol) si cum sd generati o descriere
bogatd dintr-un anumit GEST (capitolul urmdtor). O prezentare generald a aborddrii

noastre propuse este prezentata in Figura 5.1.

Pentru a construi o reprezentare explicitd a unui videoclip, incorpordm multiple sarcini
— 1n principal din domeniul viziunii computerizate (detectia actiunii, segmentarea se-
manticd, estimarea adancimii). Pentru fiecare cadru dintr-un videoclip dat, extragem
mai intdi aceste informatii, urmate de un pas de potrivire si agregare. lesirea detecto-
rului de actiuni include, pentru fiecare actiune, o casetd de delimitare a persoanei care

efectueaza actiunea impreund cu numele actiunii si un scor de incredere. Pornind de la

Acest capitol este baza pe lucrarea - (ArXiv, 2025) Mihai Masala, and Marius Leordeanu Towards
Zero-Shot & Explainable Video Description by Reasoning over Graphs of Events in Space and Time.
arXiv preprint arXiv:2501.08460. 2025. [13]
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A.Video B. Multiple Tasks C. Graph of Events in Space and Time (GEST)
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FIGURA 5.1: O prezentare generald a abordirii noastre. Pornind de la un videoclip

brut, realizim detectarea si urmirirea obiectelor, detectarea actiunilor, segmentarea

semanticd si estimarea adancimii. Agregdm aceste informatii pentru a construi Graful
corespunzdtor al Evenimentelor in Spatiu si Timp.

aceastd casetd de delimitare, urmarim sd adunam toate obiectele din vecindtatea persoa-
nei, obiecte cu care actorul ar putea interactiona. Aceasta listd de obiecte este filtratd
pe baza diferentei de adancime dintre persoand si obiect pentru a pdstra doar cele rele-
vante. In continuare, aplicim un filtru de actiuni bazat pe cadru, pastrind doar actiunile
cu cel mai mare scor de incredere, implementind de asemenea un mecanism de vot cu
o fereastrd de 11 cadre. Urmadtorul pas este sd agregdm si sd procesdm informatia la
nivel de cadru Intr-o forma globald la nivel de videoclip. Rezolvdm inconsistentele pe
termen scurt prin unificarea a doua id-uri de persoane dacd apar apropiate in timp (mai
putin de 10 cadre) si se suprapun suficient (intersectie peste uniune mai mare de 0.6), in
timp ce inconsistentele pe termen lung (cum ar fi atunci cand o persoand iese din cadru
si reintra intr-o etapa si locatie diferitd) sunt rezolvate printr-un modul semantic, bazat
pe aparentd, care utilizeaza histograme HSV. Dupa aceea, agregdm actiunile care apar
in cadre consecutive (permitem cateva cadre lipsd) si salvim cadrul de Tnceput si sfarsit,

obiectele implicate (uniunea) si casetele de delimitare.

Ultimul pas 1n toatd aceast proces constd in construirea de relatii spatio-temporale intre
evenimente: construim perechi de evenimente si daca acestea Indeplinesc anumite cri-
terii le legdm 1n spatiu (distanta euclidiand masuratd a centroizilor) si timp (urmétorul,

acelasi timp sau ntre timp).
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Capitolul 6

CONSTRUIREA UNOR DESCRIERI
BOGATE SI ANCORATE DIN GEST

Asa cum am abordat anterior sarcina de la video la GEST, este destul de natural sd
discutam despre sarcina de a descrie videoclipul in limbaj natural. Totusi, ne Tndepartam
de sarcina de subtitrare video, deoarece, in general, descrierile lingvistice din subtitrarea
video sunt foarte simple. In acest capitol, propunem un teren comun intre viziune si
limbaj, bazat pe GEST, intr-un mod explicabil si programatic, pentru a oferi o solutie la

problema de lungd duratd a descrierii videoclipurilor in limbaj natural bogat.

6.1 Metoda

Traducerea unui GEST intr-o descriere coerd, bogati si naturala nu este o sarcina simpla,

eqe Uy

rificd puterea LLM-urilor existente bazate pe text pentru a construi descrieri naturale.

Pirti din acest capitol sunt bazate pe lucrarea - (ArXiv, 2025) Mihai Masala, and Marius Leordeanu
Towards Zero-Shot & Explainable Video Description by Reasoning over Graphs of Events in Space and
Time. arXiv preprint arXiv:2501.08460. 2025. [13]

19



Scopul primului pas al abordarii noastre este de a converti graficul Intr-un sunet, dar
poate aspru in jurul marginilor, forma textuald, o descriere initiald pe care 0 numim
proto-limbaj. Pentru a obtine o descriere mai asemandtoare omului, folosim LLM-urile
existente, hranindu-le cu acest proto-limbaj si indemnénd cu scopul de a rescrie textul

pentru a-1 face sd sune mai natural.

l. Video

Il. GEST . IIl. Proto Language

PR P In a classroom, the person (possible action: carries or holds) (possible objects: a
Entities: [actor, book] ﬁ Entities: [actor1, laptop] person, a paper, a laptop, a backpack, a floor, a book, a chair, a table or an item).
Timeframe: 27-778 |\ /' Timeframe: 156-739 . . . .
\ /| After that, the person sits (possible objects: a person, a paper, a laptop, a

\\
l N backpack, a floor, a book, a chair or a table). Meanwhile, the other person (possible

A 4 N action: carries or holds) (possible objects: a person, a laptop, a paper, a floor, a

[ X table, a book, a wall, a chair, a table, a door or an item) in the meantime also closing
4 Action: close

5 Entities: [actor1, door] [/ (possible objects: a floor, a wall, a book, a door or something) then walking
~~ " [ Dmefiame:iisE:24 [ (possible objects: a floor, a table, a book, a wall, a chair, a table or a door) then
Action: sit - N sitting (possible objects: a person, a laptop, a paper, a book, a chair or a table).
Entities: [actor0, chair] £ i [ |
Timeframe: 51-881 '\ [ |
) Action: walk L |
2 Entities: i’a%:’r‘:‘ﬂoor] L I
N\ Timeframe: 251322 | | o
N\ IV. Textual Description
\ \ |
\\ - I / In a classroom, the person holds a book. After that, the person
N cton:si | sits on a chair. Meanwhile, the other person holds a laptop,

Entities: [actor1, chair]

— =Next Timeframe: 379.739 closes a door, walks across the floor, and then sits on a chair.

» = Meanwhile

FIGURA 6.1: Un exemplu complet al conductei noastre propuse. Pornind de la video-

clip, construim automat GEST-ul asociat (vezi Capitolul 5). Din acest grafic, construim

proto-limbajul care este apoi alimentat unui LLM care genereaza descrierea textuala fi-
nald.

Construirea proto-limbajului. Primul pas in acest proces implicd o sortare temporald
a graficului (dupd cadrul de inceput al fiecarui eveniment; asemanator unei sortdri topo-
logice). Abordarea noastrd reuneste actiunile ordonate cronologic In grupuri de actiuni
de nivel superior de citre actori. Fiecare astfel de grup este apoi descris in text, prin des-
crierea fiecdrui eveniment folosind o gramatica simpld si luand in considerare relatiile
spatiale si temporale intra-grup si inter-grup. Cand descriem un eveniment, listim toate
obiectele posibile si lasam LLLLM sa aleaga obiectele care sunt cel mai probabil sd apara
in contextul dat, cu puterea de a alege un nou obiect care nu este prezent in listd sau sa
nu aleagi deloc un obiect. In plus, permitem LLM si schimbe numele unei actiuni sau
sd steargd complet o actiune si entitdtile asociate acesteia dacd nu se potriveste contex-

tului. Un exemplu complet este prezentat in Figura 6.1.

20



Method Text Metrics Humans LLM Jury

VidIL [14] 4(1324)  3(284) 4321
GIT2 [15] 3(13.61)  2(273) 2271
mPLUG-2 [16] 5(12.14) 3(2.84) 3(2.75)
PDVC [17] 2(14.18) 5(4.88) 5(4.82)
GEST 1(1505)  1(1.71)  1(1.51)

TABELA 6.1: Ordonarea absoluta (cel mai bun este 1, cel mai riu este 5, urmati de

valoarea absoluta a fiecarei valori) a metodelor in cadrul diferitelor evaluari (metrici de

generare de text, evaluare umana si un juriu format din LLM-uri) pentru setul de date
Video-to-Paragraphs.

Average | VtP  COIN WebVid VidOR VidVRD

Method (489) (318)  (443)  (478)  (164)
VidIL [14] 321 | 400 2.82 293 321 3.11
GIT2 [15] 358 | 379 339 361 357 3.55
mPLUG-2 [16] 353 | 385 3.1 363  3.63 3.44
PDVC [17] 550 | 577 515 565 539 5.53
GEST 3.16 | 1.96 379 333 316 355

GEST + VidIL 2.02 ‘ 1.64 274 1.86 2.03 1.84

TABELA 6.2: Clasamentul mediu (cel mai bun este 1, cel mai rau este 6) selectat de

juriul LLM. VtP - Videoclipuri in paragrafe. Bold marcheazi cel mai bun rezultat din

fiecare categorie, in timp ce underline marcheaza al doilea cel mai bun. Metoda de cea

mai bund performantd, asa cum este evaluata folosind abordarea LL.M-as-a-Jury, este
din nou combinatia dintre GEST si VidIL.

6.2 Results and Discussions

Rezultatele sunt prezentate in Tabelul 6.1 si Tabelul 6.2. Pe setul de date Videos-to-
Paragraphs, GEST depdseste clar celelalte metode, in toate cele trei directii de evaluare.
Imbunititirea metodei noastre cu un set mai divers de actiuni si obiecte sau, echivalent,
ancorarea setului bogat de intrdri VidIL 1n actiuni clare si concrete — ambele obtinute
simultan prin combinarea GEST si VidIL — conduce la descrieri mai bune. Astfel de

descrieri sunt ancorate, contin mai putine halucinatii si descriu mai bine video-ul sursa.

In acest capitol introducem o metodd nous pentru a descrie cu acuratete Grafuri de Eve-
nimente in Spatiu si Timp folosind un limbaj natural bogat. Combinand acest modul cu
modulul Video-to-GEST prezentat in capitolul anterior, putem aborda descrieri bogate,

de tip poveste, ale videoclipurilor.
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Capitolul 7

O PRIVIRE CATRE VIITOR. GEST
SI (V)LLM-URI

In epoca actuald a invitirii automate, in care existi o abundenti de date, atét reale,
cat si sintetice, neutilizarea unor modele puternic antrenate ar fi o oportunitate ratata.
Chiar dacd, asa cum am aratat in capitolele anterioare, calitatea datelor disponibile nu
este Intotdeauna optimd, modelele de ultima generatie extrag in continuare informatii
valoroase din acestea si sunt capabile de performante aproape umane. In acest context,
cum se aliniazi GEST cu peisajul actual? In loc si concuram cu modele foarte bine
pregatite si deja performante, credem cd GEST poate servi ca o solutie complemen-
tard. Si am ardtat deja cd aceastd abordare poate functiona atat atunci cand combindm
GEST cu o metrica de generare de text de ultima generatie (vezi Capitolul 3), cat si
cand combinam GEST cu alte metode pentru sarcina text-to-video (vezi Capitolul 6).
In mod similar, GEST ar putea fi utilizat ca sursi de fundamentare in fluxurile de lu-

cru text-to-video si video-to-text. Metodele text-to-image au inceput deja sd integreze

Parti din acest capitol sunt bazate pe lucrarea - (EMNLP, 2024) Mihai Masala, Denis C llie-
Ablachim, Alexandru Dima, Dragos Corlatescu, Miruna Zavelca, Ovio Olaru, Simina Terian, Andrei Te-
rian, Marius Leordeanu, Horia Velicu, Marius Popescu, Mihai Dascalu, and Traian Rebedea. ”Vorbesti
Romdneste?” A Recipe to Train Powerful Romanian LLMs with English Instructions. In Findings of the
Association for Computational Linguistics: EMNLP 2024. [18]
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informatii suplimentare care fundamenteaza si controleazd imaginea generatd.Lian et al.
[19] folosesc un LLM disponibil comercial pentru a extrage entititi din promptul text si
a construi un layout fundamentat al imaginii. Apoi, un model de difuzie stabil ghidat de
layout-ul generat este utilizat pentru a crea imaginea finali. In implementarea originali,
atat generatorul de layout, cat si generatorul de imagine sunt metode generale, disponi-
bile comercial, fard a se efectua antrenamente suplimentare sau ajustdri fine. Chiar daca
aceasta este sarcina inversd, abordarea este foarte similard cu metoda noastra propusd de
video-to-text. Ambele Tmpdrtdsesc o reprezentare intermediard (adica, layout si proto-
limbaj) si ambele folosesc metode si tehnici de varf disponibile comercial.Zhang et al.
[20] au lucrat la addugarea controlului (de exemplu, posturd, adancime, segmentare) la
modelele text-to-image, in timp ce Ashual and Wolf [21] controleazad imaginea generatd

printr-un grafic al scenei.

7.1 GEST si (V)LLM-uri

In acest capitol, ciutim si investigdm cum poate fi utilizat GEST impreuni cu metode
de ultimd generatie text-to-video, in principal modele vizuale de limbaj mari. Unde
st cum ar putea fi integrat GEST? Este suficient sd addugati pur si simplu GEST in
prompt; modelele ar trebui antrenate sau ajustate cu GEST? Care este cel mai bun mod

de a integra GEST, ca grafic, ca proto-limbaj sau ca descriere finald?

Modelele de limbd mari multimodale (MLLM) se bazeaza pe succesul LLM-urilor (nu-
mai text), care servesc ca o evolutie naturald care integreazd mai multe modalititi. Mo-
delele Visual Large Language (VLLM) adauga capacitdti de viziune la LLM-urile exis-
tente, permitandu-le sda proceseze, sd Inteleagd si sd rationeze asupra intrdrii vizuale
(adica imagini si videoclipuri). Dezvoltarea VLLM a urmat o traiectorie similard cu
cea a LLM-urilor, Alayrac et al. [22] fiind primul care a explorat invdtarea in context
pentru sarcini de viziune si limbaj, urmata de paradigma de reglare find a instructiunilor

vizuale [23] care a preluat domeniul.

Pentru a investiga dacd si cum putem integra GEST in VLLM-urile existente, realizdm

un set initial de experimente in care, pe langa cadrele video, addugdm fie proto-limbajul

23



Method Avg | B@4 M R C S BS BT

GPT-40 19.31 | 2.85 16.55 24.21 1.19 15.70 23.90 50.79
w/ Proto-Language 19.56 | 2.78 14.31 23.71 5.22 15.10 27.42 48.39
w/ Description 17.55 | 1.89 14.77 21.78 1.83 12.47 21.87 48.25

TABELA 7.1: Rezultatele Videos-to-Paragraphs atunci cand se folosesc subtitririle

annotate de oameni ca referintd de adevar. Bold marcheaza cel mai bun rezultat din

fiecare categorie, in timp ce underline marcheaza al doilea cel mai bun. B@4 reprezinta

Bleu@4, M pentru Meteor, R pentru ROUGE-L, C pentru CIDEr, S pentru SPICE, BS
pentru BERTScore si BT pentru BLEURT.

(fmpreund cu instructiunile ,.de asamblare”), fie descrierea finald. Rezultatele din Ta-
belul 7.1 aratd cd integrarea unei astfel de informatii direct in VLLM-urile existente
nu este simpld. Addugarea proto-limbajului la input-ul video creste abia calitatea des-
crierilor generate, depdsind doar linia de baza pe doud metrici (CIDEr si BERTScore).
Folosirea descrierii finale produce chiar rezultate mai slabe, performand semnificativ
mai slab comparativ cu linia de bazd. Conjecturdm cd acest fenomen provine din pro-
cedura de antrenament a VLLM-urilor, deoarece acestea nu sunt de obicei conditionate
pe mai multe modalitdti pentru sarcini de generare de descriere/video. Prin urmare, cre-
dem ca cele mai eficiente metode pentru integrarea informatiilor GEST in VLLM-urile
moderne sunt in timpul fazei de antrenament, fie prin pre-antrenament, fine-tuning sau

1n faza de aliniere.

Din cauza unei combinatii de lipsd de modele, date, resurse hardware si know-how in
pregdtirea unor astfel de modele mari la inceputul acestei cdldtorii, decidem sa Tncepem
cu o sarcind mai simpld, aproape de jucdrie. Acest lucru reduce mult resursele necesare,
atat la nivel hardware, cat si la nivel de date, ne permite sd intelegem mai bine procesul,
avantajele si limitdrile unor astfel de modele. Prin urmare, alegem sarcina de a adapta
VLLM la limba romand, atat ca modalitate de a ne permite o intelegere mai profunda a

acestor modele, cat si o modalitate de a da inapoi comunitétii.

Deoarece orice VLLM incepe cu un codificator vizual pre-antrenat si un LLM pre-
antrenat, primul pas logic este evaluarea eficientei modelelor existente in limba romana.
Dupd cum vom arita, in special cu modelele anterioare (singurele disponibile la Tnceputul

acestei cai de cercetare), performanta lor Tn limba romana este semnificativ in urma fata
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de cunoasterea limbii engleze intr-o gama largd de sarcini, unele modele nefiind capa-
bile nici mécar sa rdspundd la o intrebare in limba romand. Acest lucru este de asteptat
deoarece aceste modele sunt concentrate in principal pe limba englezd, aproape 90%
din datele utilizate pentru instruire fiind in limba engleza, in timp ce datele romanesti

au reprezentat doar 0,03%.

Pentru adaptarea LLM-urilor si VLLM-urilor existente Tn limba romand, recurgem la
traducerea atat a seturilor de date de instruire, cat si a benchmark-urilor de evaluare din
surse engleze de Tnalta calitate. Addugdm, de asemenea, sarcini in aval nativ romanesc
si elabordm un nou etalon de referintd care evalueazi cunostintele culturale (despre

Romania si cultura romana) ale LLM.

Model Avg ARC MMLU Wino HS G8k TQA
Llama2

Llama2-7b 37.04 36.05 33.66 57.56 48.00 475 4222

RoLlama2-7b-Base 38.03 37.95 2722 59.29 5722 253 44.00

Llama2-7b-chat 36.84 37.03 33.81 55.87 4536 490 44.09

RoLlama2-7b-Instruct 44.50 4473 4039 63.67 59.12 13.29 45.78
Mistral

Mistral-7B-v0.1 45.02 4299 47.16 60.77 54.19 16.20 48.80

Mistral-7B-Instruct-v0.2  47.40 46.29 47.01 58.78 5427 1347 64.59
RoMistral-7b-Instruct 5291 5227 4933 70.03 62.88 3242 50.51

Llama3
Llama3-8B 44.55 38.05 4833 5994 5348 20.04 47.44
Llama3-8B-Instruct 50.62 43.69 52.04 59.33 53.19 43.87 51.59
RoLlama3-8b-Instruct 52.21 4795 5350 66.06 59.72 40.16 45.90
Llama3.1
Llama3.1-8B 37.29 3325 3635 58.80 42.65 359 49.03

Llama3.1-8B-Instruct 49.87 4286 53773 59.71 56.82 35.56 50.54
RoLlama3.1-8b-Instruct  53.03 47.69 54.57 65.85 59.94 4430 4582

Gemma
gemma-7b 50.04 47.22 5318 6146 60.32 3048 47.59
gemmal.l-7b-it 41.39 40.05 47.12 5462 47.10 9.73 49.75
RoGemma-7b-Instruct 5048 52.02 5237 6697 5634 2598 49.18
Other models
Okapi-Ro 35.64 3790 2729 5551 48.19 0.83 44.15
aya-23-8B 45.81 4389 4596 60.50 60.52 16.81 47.16

TABELA 7.2: Comparison intre RoLLMs si alte LLM-uri pe versiunile romanesti ale

benchmark-urilor academice (abrevieri: HS - HellaSwag, Wino - Winogrande, G8k -

GSMS8k, TQA - TruthfulQA). Bold denota cel mai bun in fiecare categorie (medie) si

in total (fiecare benchmark). Observdm Tmbunititirea generald a versiunii romanesti
pe toate familiile de modele.
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In Tabel 7.2 prezentdm rezultate privind reperele academice pentru RoLLM. Observim
o imbunatdtire consistentd a RoLLMS adaptate Tn comparatie cu omologii lor initiali.
Pentru RoVLLM, rezultatele sunt prezentate in Tabel 7.3. La fel ca si in cazul RoLLM-
urilor, observdm o Tmbundtitire consistentd a VLLM-urilor roménesti in sarcinile luate

1n considerare.

Model (%) AVG MMBench MMStar MMMU
Baselines
LLaVA-Mistral-7b 39.93 58.06 32.73 29.00
LLaVA-Llama3-8b 41.31 60.40 32.53 31.00
Visual-Textual Alignment
LLaVA-Llama3-8b 26.64 27.50 26.53 25.89
LLaVA-RoLlama3-8b 26.51 25.56 25.87 27.11
Visual Instruction Tuning
LLaVA-Llama3-8b 44.16 66.76 36.60 29.11
LLaVA-Llama3-8b 44.54 67.25 34.80 31.56
LLaVA-RoLlama3-8b 45.72 68.46 36.93 31.78

TABELA 7.3: Performanta VLLM pe benchmark-uri roméanesti. /falic marcheaza mo-

delul construit de la zero: adaptorul initializat aleatoriu, LLM de bazi asa cum este.

Liniile de bazi (fara cursive) au fost deja aliniate si ajustate pe datele in limba engleza.

Retineti cd modelele marcate cu italic in sectiunea inferioard sunt versiuni ajustate ale

modelelor prezentate Tn sectiunea din mijloc (modele aliniate). Bold marcheaza cel
mai bun rezultat pentru fiecare benchmark.

In acest capitol, am introdus primele LLM-uri si VLLM-uri open-source specializate
pentru limba romand. Evaludrile noastre aratd rezultate promitdtoare, depdsind solutiile
existente pe mai multe benchmarcuri. Pentru ambele LLM-uri si VLLM-uri, prezentam
o retetd generald de antrenament si evaluare, inclusiv resursele, retetd pe care ne asteptam
sa functioneze si pe alte arhitecturi. La fel ca si cu RoLLM-urile, prezentdm o reteta
generald de antrenament si evaluare, inclusiv resursele, retetd pe care ne asteptdm sd

functioneze si pe alte arhitecturi, mai mari si mai puternice.

Directiile viitoare sunt Tmpartdsite cu RoLLLMs, deoarece folosim in principal aceeasi
abordare: cresterea numarului si calitdtii seturilor de date, prin validarea traducerilor si
colectarea de instructiuni si date de preferintid umani. In plus, pentru RoVLLMS, in
aceastd etapd nu am realizat alinierea preferintelor umane pentru modelele actuale, o

etapd pe care am ardtat-o ca fiind criticd pentru performanta LLM.
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Capitolul 8

CONCLUZII SI DIRECTII
VIITOARE

Aceastd tezd a introdus un cadru si o reprezentare ineditd pentru a legdturi intre viziune
si limbaj. Am oferit atat baze teoretice, cat si metode si rezultate practice puternice, care
pot fi extinse la alte modalititi. In plus, nu am abordat toate sarcinile de la intersectie
si viziune si limbaj (de exemplu, rdspunsul la intrebdri vizuale) si suntem siguri ca
mai multe aplicatii interesante ale acestui cadru existd si vor fi studiate (de exemplu,
rationamentul in spatiul GEST). De-a lungul cercetdrii noastre, am dezvoltat abordari
noi, construind resurse valoroase pe parcurs. Este important de mentionat cd aceste
lucrari reprezinta doar primii pasi in definirea si utilizarea GEST la intregul sdu potential

si numeroase cai de cercetare sunt incad deschise.
Mai jos, oferim un rezumat al contributiilor pe care le aduce aceasta teza:

Reprezentare. Introducem o reprezentare noud, bazata pe grafuri, sub forma Grafului
de Evenimente 1n Spatiu si Timp. Credm GEST cu scopul principal de a construi o
reprezentare universald a secventelor de evenimente, a povestilor. Consideram aceasta
reprezentare apropiatd de modul in care povestile sunt reprezentate si utilizate in creierul
uman. Oferim intuitia din spatele GEST, definitii formale si exemple ale capacitatii si
universalitdtii sale si araitam cum putem construi GEST-uri din text.
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Generarea textului in video. Dupd ce am generat deja GEST-uri din text, urméatoarea
sarcind a fost generarea GEST-to-video. Folosind resursele existente ale unui motor de
joc (MTA), am conceput o procedurd pentru a construi o poveste vizuald dintr-un GEST.
Natura explicitd a GEST combinata cu abordarea algoritmicd garanteazd acuratetea vi-

deoclipului generat, indiferent de lungimea si complexitatea acestuia.

Descrierea detaliata a videoclipului. Am explorat si sarcina inversd, de la video la
text. Exploatand natura bogata a GEST, ne-am concentrat pe sarcina de descriere a vi-
deoclipului de tip poveste, spre deosebire de sarcina mai simpla de generare a legendelor
pentru videoclipuri. Folosind o abordare multi-task, extragem din fiecare videoclip un
Grafic al Evenimentelor Tn Spatiu si Timp (Capitolul 5). A doua etapd a procesului
video-to-text, anume GEST-to-text, este abordatd folosind o combinatie de sortare a
grafurilor (in spatiu si timp), reguli bazate pe gramatica si LLM-uri pentru a descrie cu

acuratete in text evenimentele prezente in GEST.

Combinarea GEST cu VLLM-uri. Inspirat de experimentele anterioare, in care am
aratat ca GEST este complementar solutiilor de ultimd ora pentru metricile de generare
a textului si descrierile video, am Tnceput sd investigdm dacd si cum poate fi combinat
GEST cu modelele vizuale mari de limbaj (VLLM-uri), care sunt Tn mare parte inex-
plicabile, dar foarte puternice. Experimentele initiale au ardtat ca integrarea unei mo-
dalitati suplimentare sub forma GEST (chiar si in forma textuald) nu este chiar simpld,
asa cd am inceput o misiune de a intelege mai bine cum sd antrendm LLM-uri si cum sd

addugdm cel mai bine reprezentdri suplimentare.

8.1 Agenda viitoare de cercetare

Considerdam cd céldtoria noastra de pand acum reprezinta doar inceputul GEST si aplicatiile
sale. Aceastd tezd tocmai a pus bazele si a identificat o parte din provocarile citre o
punte explicabild intre viziune si limbaj. Speram ca acest lucru inspird si deschide ca-
lea pentru ca alti cercetitori sd depdseascd limitdrile muncii noastre si sa deschida noi

orizonturi pentru sarcinile de viziune si limbaj.
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In continuare, schitdm cateva directii de cercetare care reprezintd extensii naturale ale

muncii noastre, care nu au fost incd investigate din cauza limitdrilor de timp si resurse.

* Cresterea numarului de sarcini. Desi am propus solutii pentru doud sarcini de
viziune si limbaj, descrierea video si generarea text-video, nu am discutat despre
cum poate fi utilizat GEST pentru a rezolva alte sarcini si intersectia dintre vi-
ziune si limbaj, cum ar fi intrebdrile vizuale cu raspuns (VQA) sau implicatiile
vizuale (VE) [24]. In VQA, scopul este de a rispunde la o intrebare in limbaj
natural despre o imagine sau un video. Pentru aceastd sarcind, GEST ar putea fi
esential, deoarece un posibil flux de lucru ar putea include un proces multi-pasi
care converteste video-ul intr-un GEST si Intrebarea naturald intr-o interogare,
care poate fi utilizati pentru a interoga graful. In general, in aceasti tezd am folo-
sit caracteristica GEST pentru ancorare, insd nu ne-am concentrat in mod special
pe aplicatii care implicd rationamente asupra GEST sau chiar modificarea grafului

(de exemplu, pentru generarea de exemple adversariale).

* Integrarea GEST in VLLMs si Modele de Difuzie. Asa cum s-a aritat deja n
aceastd tezd, informatiile codificate in GEST pot completa solutiile existente de
varf. Addugarea de ancorare prin GEST fie in VLLMs, fie in modelele de difuzie
ar putea creste semnificativ complexitatea si acuratetea textelor sau videoclipuri-
lor generate. Am construit deja resurse valoroase, inclusiv tuple de video-GEST
si liste de descrieri textuale ordonate, care pot fi utilizate direct (de exemplu, ca

set de date bazat pe preferintele umane pentru descrierea video).

« imbuniititirea si extinderea resurselor existente. Conectindu-ne la directia
anterioard, am generat deja videoclipuri pornind de la text. Folosind aceste date
si aplicand tehnici existente, cum ar fi segmentarea semanticd pentru a extrage
cutii de legdtura ale persoanelor, am putea genera aranjamente pentru un model
de generare vizuald (de exemplu, Modele de Difuzie). Extinderea suplimentara
a resurselor generate, atat in numdr, cat si 1n calitate, poate fi utilizatd pentru
a mbunititi si mai mult metodele existente. In cele din urmi, fiecare dintre

metodele dezvoltate, implementate si evaluate in aceasta teza are potentialul de a
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fi imbunatatitd, in special avand in vedere progresele remarcabile din LLM-uri si

VLLM-uri.

8.2 Observatii de final

In aceasti erdi in care inteligenta artificiali a devenit omniprezenti, asistentii Al functioneazi
acum fara probleme pe dispozitive portabile, capabile sa integreze si sa genereze vide-
oclipuri, vorbire si text. In zilele noastre, Al este aplicati in aproape toate domeniile
— medicind, drept, educatie, sport, politicd si multe altele. Desi aceste modele demon-
streaza capacitati remarcabile intr-o gama largd de sarcini si cu sigurantd vor continua
sd evolueze, credem cd avem responsabilitatea de a studia si de a investi in siguranta si

explicabilitatea Al.

Dincolo de atingerea si chiar depdsirea performantei umane a reperelor, o performantd
impresionantd 1n sine, este imperativ sd ne straduim si sd interpretdm si sd intelegem
procesele de luare a deciziilor ale unor astfel de modele Al Iar explicabilitatea vine
intr-o varietate de moduri, inclusiv abordari precum expunerea rationamentului [25],
perturbarea intrdrii [26] sau tehnici bazate pe gradient [27]. Mai mult, intr-o lume in
care Al este mai mult ca probabil utilizatd in domenii cu mizd mare, inclusiv aplicatii

militare, siguranta Al devine primordiala.

Sperdm ca aceastd activitate contribuie si inspird comunitatea de cercetare, ghidand

dezvoltarea unor sisteme Al corecte, sigure, impartiale, explicabile si de incredere.
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