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Abstrakt

Nejnovéjsi modely zaloZené na moduldrnich neuro-
novych sitich dosahuji lidské pfesnosti v tloze Visual
Question Answering (zodpovidani{ otazek k obrazkdm).
Ackoliv zvladaji zodpovidat v pfirozeném jazyce
i velmi komplexni otdzky, mezi odpovédmi chybi
zékladni logicka konzistence (tedy 1+1=2). Prave proto
pouZivdme ucelenost popisu sémantické scény jako
metriku pro dalsi zlepSeni soucasnych architektur. V
Clanku se soustfedime na zavislost presnosti odpovédi
na thlu pohledu na scénu. Ukazujeme, Ze soucasné mo-
dely nezvladaji generalizovat napfi¢ riznymi uhly a na-
vrhujeme vlastni upraveny dataset, ktery tuto pfesnost
zvysuje.

1 Uvod

Jednim z intenzivné zkoumanych problémi umélé in-
teligence je propojeni mezi jazykem a obrazem, tedy
sémanticky popis vidéného. Jednou ze sou€asnych tiloh
testujicich tuto schopnost je Visual Question Answering
(VQA), kdy je modelu prezentovan obrazek a otizka
v pfirozeném jazyce tykajici se jeho obsahu, pfi¢emZ
na vystupu je ofekdvana spravnd odpovéd
(2017)). V poslednich nékolika letech dosdhly
state-of-the-art modely velkého pokroku v této tloze, na
benchmarkovém datasetu CLEVR dosahuji presnosti aZ

98% (Mascharka a spol.| (2018)), [Suarez a spol.| (2018),
Perez a spol. (2018))). Kli¢ovou vlastnosti téchto ar-

chitektur je jejich kompoziciondlni struktura - jednd
se o set specializovanych neuronovych siti (moduld),
pricemz kazda je trénovand pro jednu logickou operaci
(napf. filtrovani vlastnosti objektd). Tyto moduly jsou
poté sekvencné fetézeny dle konkrétni otazky tak, aby
selektivni pozornosti mohly z obrazu odvodit spravnou
odpovéd (Johnson a spol.|(2017a)).

V této prici se zaméfujeme na jednu ze
slabin téchto modeld - logickou inkonzistenci
mezi odpovédmi pro jednu scénu. Je-li odpovéd
na otizku ”Kolik je na obrazku objekti?” ¢islo
4, musi ddvat odpovédi na otdzky “Kolik vidi§
krychli/véalci/kouli?” také soulet 4 (za predpokladu,
Ze existuji jen tyto tfi tvary). Dle naSeho ptedeSlého
vyzkumu (Sejnova a spol. (2018)) dosahuji souasné

modely pouze 56% konzistentnosti na syntetickém

CLEVR datasetu, po natrénovani na ndmi upravené
verzi tohoto datasetu (CLEVR COUNT) az 97%
presnosti, pri testovani na redlnych fotografiich jsou
ale vysledky znacné horsi. Pii pfevodu do redlného
svéta totiz neni dodrZen fixnf thel kamery, z které byl
generovan puvodni dataset. Nase vysledky ukazuji, Ze
pro zvySeni konzistence na redlnych datech je tfeba
vnést variabilitu v thlech pohledu jiZ do trénovaci faze.

Obr. 1: Porovndni mezi pouZitymi datasety. Zleva:
CLEVR (origindl), GYM dataset a redlnd data (pouze
pro testovani).

2 Soucasné datasety a jejich vylepseni

Jednim z benchmarkovych datasetli zaméfenych na
fetézeni logickych operaci pfi zodpovidani otazek je
synteticky dataset CLEVR (Johnson a spol.| (20174)).
Sklada se ze scén vygenerovanych v programu Blender,
obsahujicich jednoduchd primitiva s omezenym spek-
trem vlastnosti (3 tvary, 2 materidly, 2 velikosti a 8 ba-
rev). Otazky, generované automaticky, jsou sméfovany
pravé na tyto vlastnosti ("Jakou barvu ma velky valec
napravo od zluté koule vzadu?”) a prostorové vztahy
mezi objekty. ProtoZe jsou kladeny ndhodné, jsou pfti
trénovani zapojeny vSechny funkéni submoduly, chybi
vSak kontrola distribuce jednotlivych typt otdzek. Z
difve provedené analyzy (Sejnova a spol. (2018))) vy-
plynulo, Ze modul pro pocitani (count module) je v da-
tasetu zapojeny méné a vede tedy modely k nepfesnému
pocitani, zejména co se tyce logické konzistence.

Z tohoto divodu jsme nejprve vytvofili adap-
taci pivodniho CLEVR datasetu, nazvanou CLEVR
COUNT, ktera sestava ze stejného setu obrazkd, avSak
otdzky jsou zaméfeny pouze na pocitdni bud' celkového
poctu objektl, nebo objektii dané vlastnosti (“Kolik
vidi$ objekti? Kolik kouli? Kolik krychli?”’). Samotné
natrénovani vybraného state-of-the-art modelu TbD
(Mascharka a spol| (2018)) na tomto datasetu zvysilo
logickou konzistenci o desitky procent (viz Tab. [T)). Pfi




Train Test  Count objects Count shapes Count color

CLEVR COUNT 645 (56.1) 94.9(57.1) 99.6(62.9)
CLEVR GYM@3) 69.5(35.6) 95.8(63.1) 92.2(37.6)
CLEVR REAL(3) 51.2(17.2) 84.5(41.1) 87.3(19.0)

COUNT COUNT 99.6 (97.4) 98.4 (97.5) 100 (99.4)
COUNT GYM(@3) 97.0(87.8) 99.1(95.6) 98.4(88.9)
COUNT REAL(3) 85.9(55.2) 90.0(71.8) 95.2(64.4)

GYM COUNT 125(0.1) 37.6(22) 423(0.1)
GYM GYM(2) 100.0 (99.4) 99.9 (99.9) 99.9.0 (99.4)
GYM REAL(3) 51.5(17.2) 84.7(41.1) 87.1(19.0)

Tab. 1: Pfesnost poéitani objekti u jednotlivych modi-
fikaci TbD modelu (REAL = realna data). Prvni sloupec
oznacuje dataset, na kterém byl model trénovan, druhy
sloupec testovaci dataset (v zavorce ¢islo nejpresnéjsiho
viewportu) a zbylé tii pfesnost pocitani v dané kategorii.
Hodnota v zavorce odpovidd logické konzistenci. Hod-
noty jsou v procentech.

testovani na redlnych datech bylo nasnimano celkem
150 scén, kazda z 9 rdznych (pfedem danych) dhlu.
Snimani probéhlo pomoci robotického manipuldtoru
Kuka ITWA LBR 7 s pfipevnénou kamerou Basler
Dart (5 MPx, 25 FPS). Pro ovladani ramene a akvizici
snimku byl pouzit roboticky operaéni systém ROS (Qui-
gley a spol.| (2009)). Logickd konzistence vypoctena
na redlnych datech méla podstatné slabsi vysledky -
moznym divodem bylo zatiZzeni trénovaného modelu
na konkrétni, fixni dhel kamery, z néhoz byla scéna v
CLEVR datasetu snimdna.

Dals$im krokem byla tvorba datasetu podobného
CLEVRu, generovaného ve virtudlnim prostfedi Ope-
nAl Gym (Brockman a spol.|(2016))), kdy kazda scéna
je zachycena z 9 rozdilnych thlu (prac. ndzev GYM da-
taset). Vysledkem je dataset s 90 000 obrazky (10 000
scén x 9 viewportd) a 1080000 trénovacimi otdzkami
(12 otdzek/scénu zaméfenych na pocitani objektt v ka-
tegoriich vsechny objekty/tvary/barvy). Zminény TbD
model jsme natrénovali jak na pivodnim CLEVR da-
tasetu, tak 1 na naSem CLEVR COUNT datasetu a na
poslednim zminéném GYM datasetu. Vyslednou archi-
tekturu jsme testovali z hlediska logické konzistence na
obrazcich z CLEVR a GYM datasetu, ale i na redlnych
datech. Vysledky miiZete vidé&t v Tab.

3 Vysledky a zavér

Po natrénovani TbD modelu (Mascharka a spol.|(2018]))
na GYM datasetu s 9 viewporty dosahovala pfesnost
odpovédi na stejném datasetu ve vSech kategoriich
priblizné¢ 100 %, coZ je nékolikaprocentni zlepSeni
oproti nasi pfedchozi verzi modelu natrénovaném na
COUNT datasetu. Testovani na ostatnich datasetech
COUNT (s CLEVR obrazky) a REAL vsak ukazalo
verzim. Takovyto rozdil je pravdépodobné zpisoben
snizenou variabilitou nového GYM datasetu, ktery ob-
sahoval pouze objekty stejné velikosti a materidlu a v

renderu se neménilo osvétleni tak, jako v origindlnim
CLEVR datasetu. Dalsim krokem tedy bude vylepSit
kvalitu renderu a variabilitu objekti v GYM datasetu
natolik, aby model dosahoval stejné€ vysoké pfesnosti na
vSech tfech datasetech.
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