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Rezumat: Sintagma Image Captioning (IC) in contextul vederii artificiale se refera la generarea automata de
descrieri textuale asociate imaginilor digitale. Nu este vorba doar de recunoasterea obiectelor din aceste
imagini, ci si de descrierea atributelor lor, precum si a relatiilor si interactiunilor dintre ele, totul exprimat
textual in limbaj natural, corect din punct de vedere sintactic §i semantic. Sintetic, pasii principali in
generarea automatd de descrieri textuale asociate imaginilor sunt: a) — extragerea informatiei vizuale din
imagine si, b) — ,traducerea” acesteia Intr-un text adecvat si semnificativ. Evolutiile spectaculoase din
domeniul retelelor neuronale adanci si Deep Learning din ultimii ani au condus la progrese absolut
remarcabile si In domeniul IC, calitatea textelor descriptive generate fiind imbunatatita substantial. Retelele
neuronale convolutionale (Convolutional Neural Network — CNN) au fost folosite Tn mod natural pentru
obtinerea de reprezentdri vectoriale esentializate ale caracteristicilor (features) din imagini, iar retelele
neuronale recurente (Recurrent Neural Network — RNN), in particular de tip Long Short-Term Memory
(LSTM), au fost utilizate pentru decodarea acestor reprezentiri in fraze in limbaj natural. In lucrarea de fata
prezentdm o trecere in revistd a noilor tehnici si metode bazate pe Deep Learning utilizate Th domeniul IC, cu
detalierea si analizarea ca studiu de caz a uneia dintre cele mai performante dintre acestea, utilizdnd o
arhitectura de tip encoder-decoder combinata cu un mecanism de focalizare a atentiei vizuale pe regiunile
corespunzatoare relevante din imagine la generarea fiecarui cuvant nou din secventa de iesire.

Cuvinte cheie: descriere textuala a imaginilor, invatare automata, invatare profunda, retea neuronald adanca,
retea convolutionala, retea recurentd, LSTM, encoder-decoder, mecanism atentional.

Deep Learning for automatically describing images in
natural language - Image Captioning

Abstract: Image Captioning (IC) in Computer Vision context refers to the automatic generation of textual
descriptions associated with digital images. It is not only the recognition of the objects in these images, but
also the description of their properties, as well as the relationships and interactions between them, all
expressed textually in natural language, syntactically and semantically correct. Synthetically, the main steps
in the automatic generation of textual descriptions associated with the images are: a) — extracting the visual
information from the image, and, b) — “translating” it into an adequate and meaningful text. The spectacular
developments in the field of deep neural networks and Deep Learning in recent years have led to absolutely
remarkable progress also in the field of IC, the quality of the generated descriptive texts being substantially
improved. Convolutional Neural Networks (CNN) have been naturally used to obtain essentialized vectorial
representations of the image features, and Recurrent Neural Networks (RNN), in particular Long Short-Term
Memory (LSTM), were used to decode these representations into phrases in natural language. In this paper
we present an overview of the new techniques and methods based on Deep Learning used in the IC field,
while also detailing and analyzing, as a case study, one of the best performing ones, using an encoder-
decoder architecture combined with a mechanism for focusing the visual attention on the appropriate relevant
regions of the image when generating each new word in the output sequence.

Keywords: image captioning, machine learning, deep learning, deep neural network, convolutional network,
recurrent network, LSTM, encoder-decoder, attentional mechanism.

1. Introducere

Generarea automata a unui text descriptiv asociat unei imagini (Image Captioning - IC), ca
parte a obiectivului mai complex de intelegere a scenelor in vederea artificiala, este in sine o
sarcind netriviald. Este vorba de mai mult decat de identificarea obiectelor care apar in imagini,
respectiv de surprinderea si exprimarea atributelor lor, precum si a relatiilor si interactiunilor dintre
ele, textual in limbaj natural coerent, corect din punct de vedere sintactic si semantic.
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Aria de aplicabilitate este destul de largd, pornind de la adnotarea descriptivd automata a
volumului tot mai mare de imagini postate de utilizatorii individuali pe retelele de social media sau
crearea de rezumate textuale descriptive pentru bazele de date de imagini pentru organizare si/sau
accesibilitate mai eficientd, asistarea persoanelor cu deficiente vizuale majore prin descrierea
textuala, combinata cu un sistem text-to-speech (TTS), a unor astfel de imagini, filme, sau chiar a
mediului Tnconjurdtor in care se afld sau se deplaseaza acestea, adnotarea cu descrieri ale celor
observate in imagistica medicala de diferite tipuri pentru asistarea in punerea unor diagnostice
si/sau urmarirea unor evolutii s.a.m.d.

Intelegerea continutului unei imagini depinde in mod esential de extragerea caracteristicilor
specifice (features) din aceasta. Tehnicile de invatare automata (Machine Learning — ML) utilizate
in acest scop pot fi Incadrate in doud mari categorii: tehnici bazate pe metode traditionale si,
respectiv, tehnici noi bazate pe Deep Learning. Nu vom aborda in aceasta lucrare aspecte legate de
metodele si tehnicile traditionale, cum sunt de exemplu cele utilizdnd sabloane (templates) de
descrieri — in care sunt introduse in pozitii predefinite (slot-uri) denumirile obiectelor, atributele
acestora sau relatiile Intre ele identificate in imaginea analizatd, sau cele bazate pe cautarea si
alegerea dintr-o multime predefinitd a celei mai potrivite descrieri, asociate imaginii celei mai
asemanatoare vizual cu cea analizata.

Problemele si etapele principale in generarea automata de descrieri textuale asociate
imaginilor cu metode si tehnici bazate pe Deep Learning sunt: a) — extragerea informatiei vizuale
din imagine si b) — transformarea acesteia intr-un text adecvat si semnificativ. in ultimii ani, odata
cu evolutiile spectaculoase din domeniul retelelor neuronale adanci si Deep Learning cu
performante comparabile si chiar superioare celor umane in domenii ca analiza de imagini si
traducerea automatd, au fost inregistrate progrese absolut remarcabile si in domeniul IC, calitatea
descrierilor textuale generate fiind imbundtatitd substantial prin combinarea retelelor neuronale
convolutionale (Convolutional Neural Network — CNN), folosite pentru obtinerea unor reprezentari
vectoriale esentializate ale caracteristicilor (features) din imagini, cu retele neuronale recurente
(Recurrent Neural Network - RNN), Tn particular de tip Long Short-Term Memory (LSTM),
utilizate pentru traducerea acestor reprezentari in fraze in limbaj natural.

Tehnicile de IC bazate pe Deep Learning pot fi grupate Tn mai multe categorii [Hossain et
al., 2019], dupa: modul de mapare a caracteristicilor — feature mapping — (in spatiul vizual vs. intr-un
spatiu multimodal); tipul invatarii (supervizata vs. nesupervizata);, numarul de descrieri textuale si
aria lor de acoperire sau extinderea (descrieri ,,dense” vs. descrieri ale intregii scene); arhitectura
sistemului (encoder-decoder vs. arhitecturi compozitionale); modelul utilizat pentru partea de
limbaj natural (RNN-LSTM vs. altele); alte abordari complementare utilizate (metode bazate pe
atentie vs. metode bazate pe concepte semantice vs. extinderea scenariilor generate vs. metode de
generare a unor descrieri textuale stilizate).

Lucrarea de fatd isi propune o prezentare succintd a tehnicilor si metodelor bazate pe Deep
Learning utilizate in domeniul IC, cu detalierea si analizarea ca studiu de caz a uneia dintre cele
mai performante dintre acestea, prima n care s-a utilizat si un mecanism atentional pe o arhitectura
de tip encoder-decoder.

In continuare, lucrarea este structurati dupi cum urmeazi: Sectiunea 2 trece in revisti
principalele aspecte privind noile metode si tehnici bazate pe Deep Learning utilizate in generarea
automatd de descrieri textuale ale imaginilor. In sectiunea 3 este analizati ca studiu de caz una
dintre metodele de referinta in IC [Xu et al., 2015], utilizdnd o arhitectura de tip encoder-decoder
combinatd cu un mecanism de focalizare dinamica a atentiei pe regiunile corespunzitoare relevante
ale imaginii la generarea fiecarui cuvant din secventa descriptiva de iesire. Lucrarea se incheie cu
sectiunea 4 1n care sunt enuntate cateva concluzii §i comentarii.

2. Metode si tehnici de Image Captioning utilizand Deep Learning

Problema tratata de IC se refera in esentd la extragerea dintr-0 imagine de intrare a unei
reprezentdri a caracteristicilor esentiale si generarea automata pe baza acestei reprezentdri a unei
descrieri textuale a continutului imaginii respective in limbaj natural. Aceasta se realizeazd in
general ulterior unui proces corespunzator de invatare automata (machine learning — ML).
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Dupa modul de mapare a caracteristicilor, metodele de IC pot fi grupate in metode cu
mapare in spatiul vizual sau intr-un spatiu multimodal. In cazul mapérii in spatiul vizual,
caracteristicile imaginilor si descrierile textuale corespunzatoare sunt transmise independent
decoder-ului de limbaj la invatare. In cazul spatiului multimodal, la antrenare, sistemul invati un
spatiu comun obtinut din imagini si descrierile asociate acestora, reprezentate n acest acelasi spatiu
prin iesirile generate de un encoder de imagini si, respectiv, un encoder de limbaj, iar reprezentarea
comuna fiind transmisa decoder-ului.

Metodele de invitare automata utilizate in IC pot fi supervizate sau nesupervizate. Tn cazul
invatarii supervizate, datele de antrenare au atagate etichetele de clasd care reprezinta iesirea
asteptata, in timp ce, In cazul Invatarii nesupervizate, datele sunt neetichetate. Dintre metodele de
invatare automata nesupervizati, cele mai folosite sunt Generative Adversarial Networks (GAN) si
invitarea prin recompensa (Reinforcement Learning — RL). Tn aceastid din urma tehnica, invatarea
este realizata de un agent prin explorarea datelor pas cu pas, alegind cate o actiune in fiecare stare
si primind ,,recompense” care evalueaza actiunea si/sau noua stare, obiectivul fiind maximizarea
recompensei cumulate pe termen lung. Retelele de tip GAN Tinvata caracteristici din date
neetichetate aplicind un mecanism competitiv intre doua retele, generatorul si discriminatorul.
Retele neuronale bazate pe invatare supervizatd au fost folosite cu succes Th domenii precum
clasificarea imaginilor, detectarea de obiecte sau invatarea atributelor, obtindnd performante
comparabile cu, sau chiar peste cele umane. Aceastd experientd a fost aplicatd si in domeniul
generarii de descrieri textuale asociate imaginilor. Arhitecturile utilizate pot fi: de tip encoder-
decoder; compozitionale; cu mecanisme bazate pe atentie; bazate pe concepte semantice; cu
metode de generare a unor descrieri textuale stilizate; cu extinderea scenariilor generate; cu
generare de descrieri ,,dense”.

Descrierile textuale ale imaginilor pot fi ,,dense” sau globale ale intregii scene. In cazul
descrierii textuale dense sunt localizate regiunile importante ale imaginii si se genereaza descrieri
pentru fiecare dintre acestea. Pasii urmati sunt in general urmadtorii: se genereaza propuneri de
regiuni de interes (regions of interest — ROI) din imagini; o retea neuronald convolutionala extrage
caracteristicile din regiunile selectate; iesirile generate sunt utilizate de un model al limbajului
pentru a genera descrieri textuale pentru fiecare regiune. Descrierea globala a Intregii imagini poate
sd fie subiectiva si sd nu ofere suficientd informatie pentru intelegerea acesteia. Descrierile asociate
regiunilor de interes sunt mai obiective si mai detaliate. Existd desigur anumite dificultati si
provocéri in generarea descrierilor dense. Printre acestea, mentiondm faptul ca un obiect poate avea
mai multe regiuni de interes care se suprapun, sau faptul cd este dificil de recunoscut fiecare
regiune pentru toate conceptele vizuale. In cazul generirii de descrieri textuale corespunzitoare
intregii imagini, metodele cele mai utilizate sunt: arhitecturi de tip encoder-decoder; arhitecturi
compozitionale; arhitecturi bazate pe semantica; arhitecturi bazate pe atentie; descrieri textuale
stilizate; extinderea scenariilor.

Cele mai multe modele se bazeaza pe arhitectura encoder-decoder, care este foarte flexibila
si performanta. Aceasta arhitectura a fost initial proiectatd pentru traducerea automata a limbajului.
In cazul IC putem vorbi de o traducere automati a unei imagini intr-un text descriptiv
corespunzator. Astfel, generararea automatd a descrierilor textuale ale imaginilor necesitd logic
doua modele: un model pentru extragerea caracteristicilor din imagini (encoder) si un model al
limbajului, care translateaza caracteristicile si obiectele furnizate de modelul de tratare a imaginilor
intr-o fraza in limbaj natural (decoder). Encoder-ul este, cel mai adesea, o retea neuronala
convolutionala pentru extragerea caracteristicilor din imagini, detectarea obiectelor si a relatiilor
dintre acestea. In lucrarea [Staniute & Sesok, 2019] este prezentati o analizd sistematicd a
literaturii de specialitate din domeniul IC publicate Tn ultimii patru ani. Sunt evidentiate cele mai
folosite tehnici si cele mai importante provocari in domeniul IC. Au fost identificate cinci tipuri de
retele convolutionale utilizate pentru extragerea de caracteristici din imagini, dintre care doua
majoritare: VGGNet si ResNet. Acestea au fost raportate ca utilizate fiecare in cate 33 de articole
din cele 78 analizate, primul fiind preferat pentru simplitatea modelului si pentru puterea sa, iar al
doilea pentru numarul mai mic de parametri si eficienfa sa computationala in comparatie cu toate
celelalte arhitecturi convolutionale. Decoder-ul este in general o retea neuronalda recurenta
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(Recurrent Neural Network - RNN), care permite reprezentarea contextului anterior, memorand
secventa de cuvinte anterioare pentru a prezice urmdtorul cuvant din secventd. Arhitecturi
particulare de RNN, precum Long Short-Term Memory (LSTM), rezolva problema diminudrii
excesive a gradientului (vanishing gradient) intr-un lant lung de transformari neliniare, invatand
astfel dependente pe termen lung in secventa de date. Utilizarea LSTM este consideratd cea mai
populara metoda in contextul IC. Cu toate ca retelele de tip LSTM posedd memorie 1n care se poate
pastra informatie despre secventa deja generata mai bine decat n cazul retelele convolutionale, este
Tnsd necesara actualizarea la fiecare pas, fiind un model consumator de memorie. De aceea au fost
reconsiderate unele sisteme care utilizau combinatia CNN-RNN, fiind propuse n locul acestora
arhitecturi CNN-CNN. Retelele convolutionale pot fi antrenate mult mai rapid decét cele recurente,
in principal din doud motive: convolutiile pot fi procesate in paralel, pe cand recurentele numai
secvential; procesoarele grafice (GPU) pot fi folosite pentru a creste viteza de antrenare a
modelelor convolutionale, in timp ce (deocamdatd) nu exista hardware care sa accelereze
antrenarea retelelor recurente. Totusi, rezultatele nu au fost cele dorite. Din cele 78 de sisteme
considerate, 68 au revenit la LSTM. Primele sisteme de tip encoder-decoder au utilizat LSTM
unidirectionale pentru generarea textului, cuvantul urmator fiind prezis pe baza contextului vizual
si cuvintelor generate anterior. In [Wang et al., 2016] este propus un model bidirectional cu doua
retele LSTM separate, care utilizeaza atat informatia contextuald trecutd cat si cea viitoare pentru
generarea descrierii textuale. Aceastd metoda permite generarea unor descrieri mai bogate, atat
semantic cat si contextual. Viteza depinde nu numai de caracteristicile modelului, ci si de
dimensiunea vocabularului. Tn [Mishra & Liwicki, 2019] s-a incercat reducerea dictionarului de
cuvinte utilizate de la 10.000-40.000 de cuvinte la numai 248 de cuvinte. Desi este o reducere
drastica, rezultatele au fost incurajatoare.

Arhitecturile compozitionale sunt alcatuite din mai multe blocuri functionale independente.
Pasii urmati sunt: o retea neuronald convolutionald extrage caracteristicile din imagine; conceptele
vizuale (atribute) se obtin din caracteristici; se genereaza un set de descrieri textuale utilizand
informatiile din pasii anteriori; descrierile sunt reevaluate utilizdnd un model de similaritate
multimodal, care selecteaza descrierile cele mai adecvate.

Utilizarea mecanismelor de atentie vizuald a permis obtinerea de performante superioare.
Acestea au la bazad comportamentul uman natural: oamenii acordd o atentie speciald anumitor
regiuni ale imaginii si formuleaza explicatii ale relatiilor dintre obiectele ce apar in aceste regiuni.
Astfel, mecanismele bazate pe atentie au devenit foarte populare in Deep Learning pentru ca permit
depasirea unor limitari prin focalizarea dinamica asupra diverselor regiuni din imaginea de intrare
pe parcursul generarii secventei de cuvinte la iesire. Pasii urmati sunt: o retea neuronala
convolutionala extrage caracteristicile din intreaga imagine; modelul limbajului genereaza cuvinte
si fraze pornind de la aceste caracteristici; cu fiecare cuvant generat, mecanismul de atentie
determind regiunea de interes din imagine corespunzitoare descrierii curente pentru generarea
cuvantului urmator; aceasta regiune, impreuna cu textul deja generat, sunt utilizate de modelul
limbajului in generarea cuvantului urmator. Majoritatea modelelor cu mecanisme atentionale
pentru generarea descrierilor textuale asociate imaginilor utilizeaza imaginea la fiecare pas, chiar si
atunci cand se genereaza cuvinte de legaturd, exprimand relatii s.a. care nu au un corespondent
vizual in imagine. In [Lu et al., 2016] se propune introducerea unei ,,santinele” vizuale, care si
stabileasca daca la un anumit moment modelul se bazeazi pe semnalul vizual sau pe modelul
limbajului, implementand un model de atentie adaptivd. Sistemul extinde modelul LSTM al
decoder-ului cu o noud poarta santinela, care decide ponderea informatiei extrase de decoder din
imagine pentru a genera cuvantul urmator. Mecanismele atentionale pot fi de doua tipuri: stocastic
»hard” sau determinist ,,S0ft”. Pe de altd parte, abordarile atentionale pot fi de tip top-down sau
bottom-up. [He et al., 2019] au confirmat recent ca abordarea top-down este mai eficienta,
rezultatele fiind similare cu cele din experimentele cu subiecti umani. Sistemele de IC folosesc in
general mecanisme atentionale de tip top-down. Tn [Anderson et al., 2018] este descris un sistem
care propune un mecanism atentional ce combina metodele top-down si bottom-up pentru stabilirea
regiunilor de interes la nivel de obiecte sau alte zone ale imaginii. Mecanismul bottom-up utilizeaza
o retea convolutionald bazatd pe regiuni (region based) optimizata — Faster R-CNN [Ren et al.,
2015] — pentru a propune impdrtirea imaginii in regiuni de interes si generarea vectorilor de
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caracteristici asociati fiecareia dintre acestea, in timp ce mecanismul top-down utilizeazd LSTM
pentru determinarea ponderilor caracteristicilor. In fine, nivelul limbajului este implementat la
randul sau utilzand un al doilea LSTM.

In ultimul an, doi termeni apar in aproape fiecare articol din domeniul IC: extinderea
scenariilor generate (novel) si semantica [Hossain et al., 2019]. Acesti termeni au aparut in legatura
CU provocarea actuala cea mai importanta: generarea automata de descrieri textuale ale imaginilor
care s fie cat mai apropiate de cele produse de subiecti umani. Implementarea semantica
faciliteazd o modalitate de a introduce sentimente in sistemul de generare automata de descrieri
textuale. Extinderea scenariilor generate incearca depasirea limitarilor sistemelor actuale, datorate
mai multor motive: in primul rénd, modelele sunt antrenate pe seturi de date specifice, care nu
acopera toate scenariile posibile si, de asemenea, dictionarele de cuvinte sunt limitate ca numar de
cuvinte §i combinatii; in al doilea rind, modelele sunt in general gandite sa execute o singura
sarcind specifica, in timp de oamenii sunt capabili sa efectueze mai multe sarcini simultan. Au fost
propuse abordari pentru acest aspect al IC, care in principal propun un dialog cu utilizatorul, prin
care sistemul pune intrebari specifice si invatd din raspunsuri. Aceastd metoda este specifica
domeniului question-answering, dar are un impact foarte Tnsemnat pentru generarea automata de
descrieri textuale asociate imaginilor. Cu toate ca metodele de IC bazate pe Deep Learning au avut
rezultate incurajatoare, acestea depind in mare masura de seturile de date imagine-descrieri. Aceste
metode pot genera descrieri numai pentru obiectele care au aparut in setul de date de antrenare si,
ca urmare, necesita seturi foarte mari de date. Metodele care extind contextul scenariilor pot genera
descrieri ale obiectelor ce nu apar in setul de antrenare. in general, pasii urmati sunt: se antreneaza
separat un clasificator lexical si un model al limbajului pe seturi de imagini si texte necorelate; se
antreneaza un model de generare de descrieri textuale pe seturi de date imagine-descrieri; n final,
ambele modele se combind pentru a fi antrenate impreuna. Generarea de descrieri textuale pentru
obiecte care nu au mai fost vizute este un subiect de cercetare recent. in lucrarea [Venugopalan et
al., 2017] este introds Novel Object Captioner (NOC) pentru generarea de descrieri ale obiectelor
noi utilizand surse externe pentru recunoasterea acestor obiecte si folosind cunoastere semantica.
Metodele bazate pe concepte semantice folosesc selectiv un set de propuneri de concepte semantice
extrase din analiza imaginilor. Aceste concepte sunt apoi atasate starilor ascunse si iesirilor retelei
neuronale recurente. Etapele acestor metode sunt: o retea neuronald convolutionala encoder extrage
caracteristicile imaginilor si conceptele semantice; aceste caracteristici sunt transmise ca intrari
unui model de generare a limbajului; conceptele semantice sunt addugate unor stari ascunse ale
modelului limbajului; reteaua responsabild cu generarea limbajului produce descrierile textuale cu
concepte semantice.

Majoritatea sistemelor de IC se bazeaza strict pe caracteristicile extrase din imagini,
rezultand o descriere factuald a acestora. Descrierile stilizate pot fi insd mult mai expresive si
atractive decat o descriere factuald. Astfel de descrieri sunt apreciate in multe aplicatii din lumea
reala. De exemplu, oamenii incarca o mulfime de fotografii in diverse sisteme social media. Aceste
imagini necesitd descrieri stilizate si atractive. Aceste metode folosesc, in general, urmatorii pasi: o
retea convolutionald extrage caracteristicile imaginii; este folosit un corpus separat de text pentru a
extrage diverse concepte stilistice (de ex. stil romantic, umoristic s.a.) din datele de antrenare; din
informatiile de la pasii anteriori modelul limbajului poate genera descrieri textuale stilizate.

Cele mai multe sisteme s-au limitat la a folosi exclusiv seturile de date specifice pentru IC,
restrangand astfel categoriile de obiecte pentru care pot fi generate descrieri textuale. Metoda
propusa de [Venugopalan et al., 2017] poate utiliza suplimentar surse de date externe, precum
imagini etichetate din seturi de date folosite la clasificarea/recunoasterea de obiecte, sau informatii
semantice extrase din texte neadnotate.

3. Image Captioning utilizind o arhitectura encoder-decoder cu mecanism
atentional

Tn cele ce urmeaza prezentam ca studiu de caz o metoda de descriere automati a imaginilor
(Image Captioning — IC) avand la baza ideile si rezultatele prezentate de [Xu et al., 2015]. Este
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mecanism atentional care permite focalizarea dinamicd pe o anumitd regiune a reprezentarii
imaginii de intrare pentru predictia urmatorului cuvant din secventa descriptiva de iesire.

Avrhitectura de tip encoder-decoder a fost initial utilizatd pentru invitarea de tip secventa la
secventa (sequence to sequence) cu retele neuronale recurente utilizata in traducerea automata [Cho
et al., 2014; Bahdanau et al., 2014; Sutskever et al., 2014]. Generarea descrierii unei imagini este
privita analog unei ,traduceri” a imaginii intr-o frazd descriptiva a acesteia. Astfel, la intrarea
modelului (a encoder-ului) este aplicata imaginea X, iar la iesirea acestuia (a decoder-ului) este
generata o secventa de cuvinte in limbaj natural asociate respectivei imagini: y = {y1, Y, ..., Yc}, Vi
€ R¥, unde K este dimensiunea vocabularului de cuvinte disponibile, iar C este lungimea secventei
de cuvinte care descrie imaginea.

Metode anterioare (de ex. [Vinyals et. al, 2014]) s-au bazat in general pe o unica
reprezentare staticd comprimatd, obtinutd in stratul final complet conectat al unei retele
convolutionale [Vrejoiu, 2019a] utilizate ca encoder, care codifica imaginea de intrare integrala si
este utilizata ca intrare de decoder doar o singura datd, la primul pas. Totusi, astfel se poate pierde
informatie potential utild pentru descrieri mai cuprinzatoare. Prin utilizarea unor reprezentari dintr-
un nivel convolutional precedent poate fi valorificatd inclusiv astfel de informatie, fiind necesara
insa si ,,directionarea” modelului catre ceea ce este important in acestea la generarea fiecarui nou
cuvant la fiecare pas. Inspirata din functionarea sistemului vizual uman [Rensink, 2000; Corbetta &
Shulman, 2001], focalizarea selectiva prin mecanisme atentionale permite caracteristicilor
semnificative dintr-o imagine sa fie puse in evidentd in mod dinamic contextual. Implementarea
analizata de noi utilizeaza un mecanism atentional determinist de tip ,,50ft” (introdus de [Bahdanau
et al., 2014]), antrenabil prin metode standard folosind retropropagarea erorii (backpropagation).

Partea de encoder este reprezentatid de o retea neuronali convolutionald (Convolutional
Neural Network — CNN) fara straturile finale de agregare si complet conectate, aceasta terminandu-se
cu o harta de caracteristici (feature map) cu D ,,canale” (straturi de neuroni), de dimensiuni spatiale
W X H, corespunzatoare aplicarii ultimelor D filtre de convolutie. Pentru fiecare imagine de intrare,
este generat la iesire un set de L = W x H vectori numiti vectori de adnotare (annotation vectors),
fiecare de dimensiune D si reprezentand cate o portiune din respectiva imagine, localizata in pozitia
ira={a, a ..., a}, a € RP Fiecare componenti ai[j], (j = 1 + D) a unui vector a; reprezinti un
indicator pentru detectarea (in mai mare sau mai mica masura) a caracteristicii j in locatiai (i =1 +
L) din imagine. In figura 1 este reprezentatd intuitiv structura ultimului nivel convolutional con-
siderat (harta de caracteristici — feature map) de dimensiuni L x D, (L = W x H) si iesirea encoder-
ului (vectorii de adnotare aj), fiecare sectiune transversala corespunzand unei caracteristici j, (j = 1
+ D).

w

H

D

Figura 1. Ultimul nivel (convolutional) si iesirea encoder-ului

Aceasta iesire a encoder-ului este utilizata mai departe de catre decoder. Prin utilizarea
iesirii unui strat convolutional anterior in locul unuia final complet conectat, se asigura posibilitatea
decoder-ului de a se putea focaliza dinamic selectiv pe anumite portiuni din imagine prin alegerea
unui subset din toti vectorii de adnotare.

Partea de decoder este reprezentatd de o retea neuronalid recurenta (Recurrent Neural
Network — RNN) de tip LSTM (Long Short-Term Memory) [Hochreiter & Schmidhuber, 1997;
Vrejoiu, 2019b], care pentru fiecare reprezentare de imagine aplicata la intrare produce o descriere
textuald. La fiecare pas de timp t este generat cate un cuvant, y; pe baza cuvantului generat la pasul
anterior, y.1, a starii ascunse (hidden state) obtinute la pasul anterior, ht.1, precum si a unui vector
de context vizual, Z;, care surprinde informatia extrasa din imagine relevantd pentru generarea
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noului cuvant. Trebuie precizat faptul ca pentru cuvinte este utilizatd o reprezentare codificata
numeric (embedding) Ey:i, respectiv Ey:. Toate aceste trei marimi vectoriale sunt aplicate ca
intrare, modulate in fiecare caz prin ponderi antrenabile, la toate portile celulei LSTM: de intrare,
de uitare/stergere si de iesire. Astfel, celula LSTM invata cum si pondereze fiecare componenta de
intrare (input gate), invatand totodatd cum sa moduleze respectiva contributie la memorie (input
modulator). De asemenea sunt invatate ponderi pentru stergerea memoriei celulei LSTM (forget
gate) si ponderi pentru controlul modului in care aceasta memorie trebuie si emita (output gate).
Functionarea LSTM este descrisa la fiecare pas de timp t dupa cum urmeaza:

it = o(Wyi Eyr1 + Whi hea + Wzi Z; + by) (1)
fi = O'(Wyf Eyt.l + Whs hey + Wz Z; + bf) (2)
Ot = O'(Wyo Eyt.l + Who ht.l + WZo it + bo) (3)

gt = tanh(Wyc Eyt.l + th ht.l + WZC it + bc) (4)

unde: Wymn, Whnn si Wzpn reprezinta matricile de ponderi antrenabile, iar b bias-urile globale
asociate fiecarei porti (i, f, 0), respectiv memoriei celulei LSTM (c), iar:

Ct="Fi-Cea+ it O )
he = o - tanh(cy). (6)

Vectorii iy, f, 0, ¢, hy € R", de dimensiune n fiecare, reprezinta ,,semnalul” prin portile de
intrare, uitare/stergere si iesire, respectiv starea memoriei si starea ascunsa pentru reteaua LSTM,
iar g: € R" moduleazi poarta de intrare la momentul t. Vectorul z: € R® este vectorul de context
continand informatia vizuala asociatd unei locatii particulare din intrare la fiecare moment t. E €
R™*X reprezinti matricea de embedding corespunzitoare vocabularului de K cuvinte disponibile, m
si n reprezinta dimensiunea de embedding si respectiv dimensiunea LSTM, iar o si tanh reprezinta
functiile de activare de tip sigmoida si respectiv tangenta hiperbolica si - semnificd inmultirea
element cu element.

Vectorul de context Z ofera o reprezentare dinamica a portiunii relevante din imaginea de
intrare pentru fiecare moment t. Acesta se calculeaza utilizdindu-se un mecanism @ pe baza
vectorilor de adnotare a;, (i = 1 + L) corespunzitori caracteristicilor extrase pentru diferite locatii i
din imagine. Pentru fiecare locatie, este generata o pondere pozitiva, subunitara, oy, care — in cazul
mecanismului atentional determinist ,,50ft” utilizat — indica importanta relativa ce trebuie acordata
locatiei i la momentul t. Ponderea o a fiecarui vector de adnotare a; este calculata utilizandu-se un
model atentional f.: reprezentat de un perceptron multistrat (Multi-Layer Perceptron — MLP), pe
baza starii ascunse anterioare a retelei LSTM, he.1. Aceasta stare evolueaza pe masura ce reteaua
recurentd avanseazd in secventa de cuvinte de iesire, locatia unde reteaua trebuie si caute mai
departe depinzand astfel de secventa de cuvinte deja generate.

ei = fan(a@i, Nt1) = War ReLU(Ta @i + Th hea), (7

unde: ReLU este functia de activare de tip Rectified Linear Unit, Ta si Tn reprezinta ponderile a
doud straturi liniare separate asociate transformarilor aplicate fiecarui vector de adnotare a; de
dimensiune D si, respectiv, starii ascunse anterioare a LSTM, hy.1, de dimensiune n pentru a fi
combinate in spatiul (dimensionalitatea) modelului atentional, iar Wax reprezinta ponderile stratului
final, cu céte 1 neuron pentru fiecare pereche de intrare (ai, ht.1), care furnizeaza la iesire valoarea
ei, ponderi care sunt comune pentru fiecare locatie spatiald i. Ponderile as sunt obtinute prin
aplicarea functiei softmax peste cele L iesiri e ale modelului atentional corespunzatoare aplicarii
celor L vectori de adnotare a; (fiecare in conjunctie cu starea anterioara ht.1), la intrarea acestuia:

o = exp(es) / ZkSL exp(ew). (8)

Cu ponderile oy astfel calculate (0 < o < 1 si Ziﬂ ot = 1), poate fi obtinut vectorul de
context la pasul t, Z, care ,,integreaza” contributiile ponderate ale tuturor vectorilor de adnotare.
Acesta nu mai depinde de locatie, iar valorile celor D componente ale sale pun in evidentd acele
caracteristici/canale (reprezentadnd eventual obiecte) care sunt cele mai reprezentative contextual



94 Revista Romana de Informatica si Automatica, Vol. 30, Nr. 1, 87-100, 2020

pentru predictia urmatorului cuvant la pasul t, regasite spatial 1n locatiile cu valori ai mari:

7 = @({ai}, {oi}), 9)

unde @ este o functie care intoarce un singur vector pe baza unui set de vectori de adnotare si a
ponderilor asociate acestora. In cazul nostru, pentru mecanismul atentional determinist ,,soft”:

2= ) it o di. (10)

Starea memoriei retelei LSTM la momentul initial t = 0 si respectiv starea ascunsa la iesirea
acesteia se initializeazd pe baza mediei vectorilor de adnotare a;, fiecare prin cate o retea de tip
perceptron multistrat (MLP) cu un strat ascuns, finitc §i respectiv finith, care realizeaza si adaptarea
la dimensionalitatea n a celulei LSTM:

Co = finitc(1/ L ZiSL ai), (11)
ho = finign(L/L Y iz ). (12)

Probabilitatea urmatorului cuvant in secventa de iesire a decoder-ului este obtinuta printr-un
strat de iesire adanc [Pascanu et al., 2014] si depinde de starea ascunsa la pasul de timp curent t
(hy), de vectorul de context (Z:) si de cuvantul generat la pasul anterior (ca embedding, Ey:.1):

p(yt|a, y1!) ~ exp(Lo (Eyea + L he + L, 29), (13)

unde parametrii Lo € R“*™ Ly € R™*" L, € R"*Psi E € R™* X (matricea de embedding) sunt
matrici de ponderi antrenabile, initializate aleator.

La antrenarea modelului atentional determinist ,,50ft” este aplicatd o regularizare dublu

stocastica, fiind incurajata si conditia Zng ot~ 1 pe langa cea impusa prin constructie, ZiiL o= 1,
ceea ce asigurd acordarea aceleiasi atentii fiecarei portiuni a imaginii in cursul generarii secventei
de iesire. Acest tip de regularizare permite obtinerea de performante imbunatatite atat cantitativ cat
si calitativ (descrieri mai bogate). In plus, modelul atentional ,,soft” utilizat prezice la fiecare pas t
si un scalar /3 pe baza starii ascunse anterioare h.1, astfel incat:

2= o({a}, {a}) = B D ie i, (14)

unde: St = o(fs(he1)), functia fs fiind reprezentatd de un strat liniar. Prin introducerea acestui scalar,
decoder-ul poate decide la fiecare pas daca sa pund accent mai cu seama pe modelarea limbajului,
sau pe context. Valori mai mari sunt asociate cu punerea mai pregnantd in evidenta a obiectelor in
imaginile de intrare.
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Figura 2. Structura functionala desfasuratd a decoder-ului LSTM

Modelul atentional este neted si derivabil putdnd fi antrenat integral (end-to-end) cu
backpropagation standard prin minimizarea urmatoarei functii 10ss:
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Lo =—log(P(yPX)) + 4 D it (1= D i< a2 (15)

Se utilizeaza metoda gradientului descendent stocastica (stochastic gradient descent — SGD)
si algoritmi cu ratd de invatare adaptiva si optimizare RMSProp [Tieleman & Hinton, 2012] sau
Adam (Adaptive Moment Estimation) [Kingma & Ba, 2014], precum si regularizare de tip dropout
[Srivastava et al., 2014].

Implementarea experimentald testata

Pentru experimentarea metodei prezentate mai sus s-a utilizat o implementare PyTorch
[Vinodababu, 2018] dezvoltata pe baza celei initiale in Theano a [Xu et al., 2015] si un sistem Dual
Xeon 2,4GHz, cu 128GB DDR4 si placa GPU nVidia GeForce GTX 1080 Ti 11GB. A fost utilizat
setul de date Microsoft Common Obijects in COntext (MSCOCO), cu 91 de categorii de obiecte in
328.000 de imagini adnotate cu un total 2.500.000 de descrieri. Au fost folosite efectiv 123.287
imagini, 82.783 de antrenare si 40.504 de validare si testare, cu cate 5 descrieri textuale fiecare.

Ca si in cazul VGG si pentru ResNet imaginile de intrare de rezolutii variate sunt initial
redimensionate astfel Incat latura cea mai mica sa aiba 256 pixeli, cu pastrarea factorului de forma
(aspect ratio). Intrarea encoder-ului este datd de cele 3 canale RGB obtinute din decuparea regiunii
centrale de 224 x 224 pixeli a acestei imagini. Valorile pixelilor sunt aduse in intervalul de valori
reale [0, 1] si apoi normalizate pe baza valorii medii §i a deviatiei standard pentru fiecare canal
(care se obtin utilizandu-se tot setul de imagini de care se dispune). Astfel, PyTorch folosind
conventia NCHW (N = dimensiunea mini-batch-ului, C = numarul de canale, H = inaltimea si W =
latimea imaginii), la intrarea modelului sunt aplicati tensori de dimensiuni N, 3, 256, 256,
continand valori reale din intervalul [0, 1].

Pentru partea de encoder care furnizeaza vectorii de adnotare a; utilizati de decoder s-a
folosit arhitectura convolutionald ResNet-101 [He et al., 2015], castigatoare a competitiei ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2015, mai performantda decat VGG-19
[Simonyan & Zisserman, 2014] utilizata de [Xu et al., 2015]. In experimente s-a utilizat practic
implementarea PyTorch din modulul torchvision a modelului ResNet-101, preantrenat pe setul de
date ImageNet 2014, fara ultimele doua niveluri (de average pooling si liniar final) deoarece se
doreste doar codificarea imaginilor si nu clasificarea acestora. Encoder-ul poate fi de asemenea
antrenat de la Tnceput, sau doar ajustat fin (fine-tuned) odati cu restul modelului. in cel din urma
caz, trebuie ajustate fin numai ponderile pentru ultimele trei niveluri convolutionale ,,bottleneck”
ale ResNet-101, deoarece in primele niveluri s-au invatat practic numai caracteristici simple
fundamentale (linii, muchii, curbe etc.), care nu mai trebuie afectate in vreun fel. Tn cazul ResNet-101,
numarul de canale din ultimul strat al ultimului nivel convolutional ,,bottleneck” (Conv 5), care
reprezinta iesirea encoder-ului, este D = 2048, la o rezolutie spatiala W x H=7 x 7, fatd de D =
512 si W x H = 14 x 14 la VGG-19. Astfel, pentru a pastra o rezolutie analoaga, se aplica o
redimensionare adaptiva asupra acestei iesiri la o rezolutie impusa de 14 x 14. Pentru cresterea
vitezei, performantei si stabilitatii, fiecare strat convolutional din encoder este urmat de aplicarea
unui strat de normalizare pe lot (batch normalization).

Sirurile descriptive asociate imaginilor (captions) constituie atdt intrari cat si iesiri tinta
pentru decoder, fiecare cuvant fiind utilizat pentru predictia celui urmator. Primul cuvant generat
este intotdeauna unul standard care marcheazd inceputul descrierii, Yo = <start>, iar finalul
descrierii este marcat intotdeauna prin generarea unui cuvant standard corespunzitor, yc+1 = <end>,
deoarece decoder-ul trebuie sa invete sa prezica sfarsitul unui sir descriptiv (caption) pentru a se
putea opri procesul inferential de decodare odata prezis acesta: <start>y1 Y ... yc <end>. Totodata,
deoarece in PyTorch sirurile descriptive sunt manipulate ca tensori de dimensiuni fixe, este necesar
ca acestea sa fie completate, cand este necesar, pana la o aceeasi lungime maxima stabilita, Cmax, CU
un cuvant standard dedicat, y; = <pad>, (j = C+2 + Cnax), astfel: <start>y; y» ... yc <end> <pad>
<pad> ... <pad>.

Pe de altd parte, se creazd o tabelda asociativa de indexare a cuvintelor din vocabularul
utilizat, prin care fiecaruia dintre acestea, inclusiv celor trei standard: <start>, <end> si <pad>, le
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este asociat cate un indice in aceastd tabela. Utilizand acest index prin care este astfel codat
asociativ fiecare cuvant prin indicele respectiv, este posibila si asocierea embedding-ului
corespunzator fiecaruia si identificarea locului ocupat in scorurile cuvintelor prezise.

Astfel, descrierile textuale ale imaginilor (captions) sunt tensori de intregi de dimensiuni N,
Lc, unde L¢ este lungimea completata cu <pad>-uri pana la sfarsit. Lungimea sirurilor descriptive
(caption lengths) inclusiv cuvintele standard de inceput si sfarsit (2 + lungimea efectiva C) este de
asemenea mentinuta intr-un tensor de intregi de dimensiune N.. Astfel este posibila procesarea unei
secvente doar pana la aceasta lungime fard a se mai pierde timp de calcul inutil pentru cuvintele de
completare <pad> si de asemenea pot fi construite grafuri dinamice cu PyTorch.

Modelul atentional este unul simplu, compus doar din straturi liniare §i cateva activari.
Astfel, doua straturi liniare separate transforma fiecare din cei 14 x 14 = 196 vectori de adnotare a;,
cu cate 2048 componente fiecare, obtinuti la iesirea encoder-ului si respectiv starea ascunsa
(hidden state) obtinuta la iesirea decoder-ului la momentul anterior, ht.1, de dimensiune 512, la o
aceeasi dimensiune atentionald, 512. Rezultatele acestor transformari liniare sunt adunate si apoi
rezultatul sumirii este trecut printr-o activare de tip ReLU. In fine, un al treilea strat liniar
transforma acest din urma rezultat la dimensiunea 1 — €4 din relatia (7) — pentru fiecare pereche (ai,
hes). Tn fine, asupra tuturor acestor L valori ey, de dimensiune 1, se aplica functia softmax pentru a
fi generate ponderile osi — date de relatia (8), pentru fiecare locatie spatiala i la pasul t.

Decoder-ul primeste la intrare iesirea encoder-ului reprezentatda de imaginea codificata in
vectorii de adnotare a;, care este liniarizatd la dimensiunile N, 196, 2048. Initializarea starii
ascunse, hg si a memoriei celulei LSTM, Co, se realizeaza, prin doua straturi liniare separate, pe
baza mediei vectorilor de adnotare a; furnizati la iesirea encoder-ului — relatiile (11) si (12).

Deoarece implementarea necesitd la invatare durate proportionale cu lungimea descrierii
celei mai lungi la fiecare actualizare a ponderilor, antrenarea pe grupuri aleatorii de descrieri este
evident ineficienta ca si consum de timp. Pentru a se evita aceasta, S-a efectuat o preprocesare prin
care s-a construit mai intdi o tabeld (un dictionar) care asociazd o anumitd lungime subsetului
corespunzator de descrieri de acea lungime. Apoi, la antrenare se esantioneaza aleator o anumita
astfel de lungime si se compun mini loturi (mini-batches) pe baza respectivei lungimi la fiecare pas,
ceea ce imbunatateste semnificativ viteza de convergenta fara a afecta negativ performanta. Cele N
imagini si descrierile (captions) asociate din fiecare lot (batch) sunt ordonate descrescator pe baza
lungimii descrierilor respective, astfel Incat s poata fi efectuate procesari numai pentru pasii de
timp utili, respectiv sa nu fie procesate si eventualele cuvinte de completare <pad>. Astfel, se poate
itera la fiecare pas de timp numai pentru lungimea efectiva considerata la momentul respectiv, ceea
ce determind dimensiunea efectiva N_t a lotului la acel pas. Ordonarea permite ca primele N_t
imagini la fiecare pas sa fie aliniate cu iesirile de la pasul anterior (primele N_t imagini sunt
procesate utilizandu-se primele N_t iesiri de la pasul anterior). Aceasta iteratie este efectuatd
explicit pas cu pas, individual, intr-o bucla for aplicandu-se mecanismul atentional intre fiecare doi
pasi consecutivi de decodare.

Ponderile asi si codificarea ponderata atentional la fiecare pas de timp sunt calculate de
reteaua atentionald. Vectorul de context Z; se obtine ca sumd ponderatd cu coeficientii oy a
vectorilor de adnotare a;, multiplicata apoi cu scalarul f; obtinut prin aplicarea unei transformari
liniare pe starea ascunsa anterioard a decoder-ului urmata de activare printr-o functie de tip
sigmoid(d) — relatia (14). Aceasta codificare ponderata atentional Z; este concatenata cu embedding-ul
cuvantului anterior (<start> la inceput) Ey:1, forméand intrarea de dimensiune 2048 + 512 = 2560 a
LSTM, pe baza careia este generatd ca iesire noua stare ascunsa h; de dimensiune 512. Un strat
liniar transforma aceastd noua stare ascunsa in scoruri de predictie asociate prin indice fiecarui
cuvant din vocabularul indexat disponibil, de dimensiune 9490, scoruri care sunt memorate. De
asemenea sunt memorate si ponderile atentionale asi la fiecare pas t spre a putea fi utilizate ulterior
pentru vizualizarea pe imagini a regiunilor de focalizare dinamica a atentiei la generarea fiecarui
cuvant y; din secventa de iesire.

La antrenare, dupa fiecare epoca, poate fi salvat un fisier checkpoint cu valorile parametrilor
modelului obtinute pana la momentul respectiv. Astfel, antrenarea poate fi reluatd de la oricare
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stadiu anterior al invatarii cu parametrii modelului stocati intr-un figier checkpoint corespunzator.
La sfargitul fiecarei epoci de antrenare se executd o validare. Functia obiectiv (l0sS) utilizatd in
cazul nostru de generare a unor secvente de cuvinte este de tip cross entropy. Aceasta efectueaza
operatiile necesare pentru calcularea softmax si log pe baza scorurilor brute furnizate de stratul final
al decoder-ului. La calcularea loss-ului, la fiecare pas de timp sunt ignorate regiunile completate cu
<pad>. in plus, asa cum am mentionat mai sus, este utilizatd o ,regularizare dublu stocastica”,
implicand si o a doua functie l0ss, pentru modelul atentional. Astfel, se impune si ca suma tuturor

ponderilor atentionale i (0 < ai < 1 i ZigL aii = 1) pentru fiecare locatie i sd fie 1 pe totalitatea

pasilor de timp T (Z,g o4 = 1), ceea ce impune modelului sa se focalizeze pe fiecare pixel in cursul

generdrii intregii secvente descriptive de iesire. Prin urmare se cauta si minimizarea diferentei intre
1 si suma ponderilor asociate pixelilor de-a lungul tuturor pasilor de timp — relatia (15).

Pentru evaluarea performantei pe setul de validare si alegerea modelului (dar si pentru
testare) se utilizeazd metrica automatizata BLEU (BiLingual Evaluation Understudy) 1 — 4.
Aceasta a constituit multd vreme un standard de evaluare 1n raportarile din literatura de specialitate
in domeniul generarii automate de fraze la traducerea automata dintr-un limbaj natural Tn altul, dar
si de descrieri textuale asociate imaginilor. Scorul BLEU indica gradul de potrivire — considerand
secvente de 1 pand la 4 cuvinte — cu un text de referintd corespunzitor creat de om si poate avea
valori reale in intervalul [0, 1], unde valoarea 1 indicad potrivirea perfectd, iar valoarea 0 totala
nepotrivire. Algoritmul BLEU tinde prin constructie sd acorde scorurile cele mai mari textelor
generate cu lungimi apropiate de cele ale textelor de referintd. In cazul nostru, pentru fiecare
descriere generatd, sunt utilizate toate cele N_c descrieri disponibile ca referinta pentru respectiva
imagine. Dupd un anumit numar de epoci se constatd aparifia unei fracturi de corelare intre
continuarea incercarilor de minimizare a functei l0ss de tip probabilitate logaritmica si evolutia
scorului BLEU. Astfel, antrenarea trebuie oprita anticipat (early stopping) atunci cand scorul
BLEU incepe sa se degradeze chiar daca loss-ul continua sa scada. Aceastd oprire anticipatd a
invatarii pe baza scorului BLEU este singura strategie de regularizare utilizata inafara de dropout.
A fost utilizatd implementarea BLEU din modulul de resurse si instrumente Python pentru limbaj
natural NLTK (Natural Language Tool Kit). Deoarece exista destule critici aduse scorului BLEU,
constatandu-se ca nu este corelat intotdeauna bine cu modul de gandire uman, [Xu et al., 2015] au
utilizat de asemenea ca metrica alternativa scorul METEOR [Denkowski & Lavie, 2014], mult mai
potrivit din acest punct de vedere, dar acesta nu a fost folosit in implementarea experimentata. Ca
strategie de antrenare este recomandata abordarea invatarii in etape. Astfel, se porneste mai intai cu
antrenarea decoder-ului fara ajustarea fina (fine-tuning) a encoder-ului, cu o dimensiune a loturilor
(batch size) mai mare, pentru un numar de epoci M, observandu-se evolutia scorului BLEU-4.
Pentru optimizare se utilizeaza optimizer-ul Adam cu rata de invatare (learning rate) initiala de
4e*, Se alege un checkpoint aferent unei epoci M; anterioare M, pentru care scorul BLEU-4 a atins
o valoare de circa 22,5-23,5. Pornind de la checkpoint-ul corespunzator acestei epoci Mi, se
continud antrenarea encoder-ului permitdnd si fine-tuning, alegdnd insd de aceasta datad o
dimensiune mai micd a loturilor, deoarece dimensiunea modelului include acum si gradientii
encoder-ului. Se observa ca la cateva epoci odata scorul BLEU-4 creste cu peste o unitate.

Atat la antrenare cét si la validare este aplicatd tehnica Teacher Forcing, care constda in
furnizarea ca intrare la fiecare nou pas de decodare a cuvantului real din descrierea curentad
asociata, in locul cuvantului care tocmai a fost generat la pasul anterior. Utilizarea acestei tehnici
este comund in timpul antrendrii pentru accelerarea convergentei modelului. Totusi, acesta ar putea
sd devina astfel prea dependent de indicarea raspunsului corect si sa ajunga sa manifeste o oarecare
instabilitate in practica. Ideal ar fi sa se utilizeze Teacher Forcing la antrenare doar uneori, pe baza
probabilistica (scheduled sampling). Pe de alta parte, in timpul validarii ar trebui reproduse in cat
mai mare masurd conditiile reale pentru inferentd, deoarece cu Teacher Forcing si la validare,
scorul BLEU calculat pentru descrierile astfel generate nu reflectd de fapt performanta reald a
modelului. Practic, oprirea anticipatd pe baza scorului BLEU ar trebui si fie utilizatd doar daca
pentru validare este implementata inferenta utilizand cuvantul anterior efectiv generat de model.

6. 7
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Mai trebuie mentionat faptul ca, pentru ajustarea fina a parametrilor modelului la Transfer
Learning, este recomandat sa se utilizeze o ratd de invatare substantial mai mica decat cea utilizata
la antrenarea modelului original, pentru ca modificarile parametrilor deja optimizati ai acestuia sa
nu fie prea grosiere si mai mult sa strice. Optimizarea encoder-ului se face de asemenea cu Adam,
dar cu o ratd de invatare (learning rate) de 1le*, ceea ce reprezintd o zecime din valoarea implicita
pentru acest optimizer. Antrenarea unei epoci cu ajustarea fina a parametrilor/ponderilor arhitecturii
(fine-tuning) poate dura in medie de circa 2,5-3 ori mai mult decat fara ajustare fina.

Prin vizualizarea efectului maparii ponderilor atentionale o pe diferite regiuni ale imaginilor
de intrare la generarea fiecdrui nou cuvant in sirul descriptiv de iesire la momentul t, se poate
observa focalizarea dinamica selectiva a atentiei si faptul cd aceasta corespunde in mare masura
intuitiei umane, adaugandu-se astfel un nivel suplimentar de interpretabilitate a iesirii modelului.
Se poate observa faptul ca mecanismul atentional ,,50ft” permite focalizarea dinamica inclusiv pe
regiuni semnificative care nu reprezinta obiecte.

4. Concluzii

Intelegerea scenelor reprezinta inca un obiectiv ambitios in domeniul vederii artificiale. In
acest context se incadreaza si Image Captioning (IC) — generarea automata a unei descrieri textuale
asociate unei imagini — cu identificarea obiectelor care apar in imagini si a atributelor lor, precum
si a relatiilor si interactiunilor dintre ele si exprimarea tuturor acestora in text in limbaj natural
semnificativ si coerent.

Exemple de aplicatii sunt: adnotarea automata cu texte descriptive a volumului tot mai mare
de imagini postate pe retelele de social-media; crearea de rezumate asociate imaginilor din diferite
baze de date pentru organizare si/sau accesibilitate mai eficientd; asistarea persoanelor cu deficiente
vizuale majore prin descrierea textuald, combinata cu un sistem text-to-speech (TTS), a unor astfel
de imagini, filme, sau chiar a mediului Inconjuridtor in care se afld sau se deplaseaza acestea;
adnotarea cu descrieri ale celor observate in imagistica medicala de diferite tipuri pentru asistarea
n punerea unor diagnostice si/sau urmarirea unor evolutii s.a.m.d.

Odata cu evolutiile recente spectaculoase din domeniul retelelor neuronale adanci si Deep
Learning, cu performante comparabile si chiar peste cele umane in domenii ca analiza de imagini si
traducerea automatd, au fost inregistrate progrese absolut remarcabile si in domeniul IC, calitatea
textelor descriptive generate automat pentru imagini fiind imbunitatita substantial. in general, mai
intdi se obtin reprezentidri vectoriale esentializate ale caracteristicilor (features) din imagini
folosindu-se retele neuronale convolutionale, apoi aceste reprezentari sunt decodate in fraze in
limbaj natural utilizandu-se retele neuronale recurente, in particular de tip LSTM.

Provocarile actuale cele mai importante in domeniul IC se refera la generarea automata de
descrieri textuale ale imaginilor cat mai apropiate de cele produse de subiecti umani, cat mai
nuantate si bogate n informatii utile si care sa se refere inclusiv la obiecte §i situatii nemaiintalnite
anterior la Tnvatare. Existd deja abordari si solutii cu rezultate promitatoare inclusiv pe aceste pro-
blematici. in lucrarea de fatd au fost prezentate sintetic principalele tehnici si metode bazate pe
Deep Learning utilizate in ultimii ani in domeniul IC, cu detalierea si analizarea ca studiu de caz a
uneia dintre cele mai performante dintre acestea, prima n care s-a utilizat (si) un mecanism aten-
tional pe o arhitectura de tip encoder-decoder si pentru care s-a experimentat o implementare PyTorch.

Mentiuni

Prezenta lucrare are la baza parte din activitatile si rezultatele etapei a II-a a proiectului PN
1937-0601 derulat la ICI Bucuresti (2019) in cadrul Programului national nucleu ,,SMARTIC”
finantat de Ministerul Cercetarii si Inovarii.
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