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Abstrakt

Nejnovějšı́ modely založené na modulárnı́ch neuro-
nových sı́tı́ch dosahujı́ lidské přesnosti v úloze Visual
Question Answering (zodpovı́dánı́ otázek k obrázkům).
Ačkoliv zvládajı́ zodpovı́dat v přirozeném jazyce
i velmi komplexnı́ otázky, mezi odpověd’mi chybı́
základnı́ logická konzistence (tedy 1+1=2). Právě proto
použı́váme ucelenost popisu sémantické scény jako
metriku pro dalšı́ zlepšenı́ současných architektur. V
článku se soustředı́me na závislost přesnosti odpovědı́
na úhlu pohledu na scénu. Ukazujeme, že současné mo-
dely nezvládajı́ generalizovat napřı́č různými úhly a na-
vrhujeme vlastnı́ upravený dataset, který tuto přesnost
zvyšuje.

1 Úvod
Jednı́m z intenzivně zkoumaných problémů umělé in-
teligence je propojenı́ mezi jazykem a obrazem, tedy
sémantický popis viděného. Jednou ze současných úloh
testujı́cı́ch tuto schopnost je Visual Question Answering
(VQA), kdy je modelu prezentován obrázek a otázka
v přirozeném jazyce týkajı́cı́ se jeho obsahu, přičemž
na výstupu je očekávána správná odpověd’ (Agrawal
a spol. (2017)). V poslednı́ch několika letech dosáhly
state-of-the-art modely velkého pokroku v této úloze, na
benchmarkovém datasetu CLEVR dosahujı́ přesnosti až
98% (Mascharka a spol. (2018), Suarez a spol. (2018),
Perez a spol. (2018)). Klı́čovou vlastnostı́ těchto ar-
chitektur je jejich kompozicionálnı́ struktura - jedná
se o set specializovaných neuronových sı́tı́ (modulů),
přičemž každá je trénovaná pro jednu logickou operaci
(např. filtrovánı́ vlastnosti objektů). Tyto moduly jsou
poté sekvenčně řetězeny dle konkrétnı́ otázky tak, aby
selektivnı́ pozornostı́ mohly z obrazu odvodit správnou
odpověd’ (Johnson a spol. (2017a)).

V této práci se zaměřujeme na jednu ze
slabin těchto modelů - logickou inkonzistenci
mezi odpověd’mi pro jednu scénu. Je-li odpověd’
na otázku ”Kolik je na obrázku objektů?” čı́slo
4, musı́ dávat odpovědi na otázky ”Kolik vidı́š
krychlı́/válců/koulı́?” také součet 4 (za předpokladu,
že existujı́ jen tyto tři tvary). Dle našeho předešlého
výzkumu (Sejnova a spol. (2018)) dosahujı́ současné
modely pouze 56% konzistentnosti na syntetickém

CLEVR datasetu, po natrénovánı́ na námi upravené
verzi tohoto datasetu (CLEVR COUNT) až 97%
přesnosti, při testovánı́ na reálných fotografiı́ch jsou
ale výsledky značně horšı́. Při převodu do reálného
světa totiž nenı́ dodržen fixnı́ úhel kamery, z které byl
generován původnı́ dataset. Naše výsledky ukazujı́, že
pro zvýšenı́ konzistence na reálných datech je třeba
vnést variabilitu v úhlech pohledu již do trénovacı́ fáze.

Obr. 1: Porovnánı́ mezi použitými datasety. Zleva:
CLEVR (originál), GYM dataset a reálná data (pouze
pro testovánı́).

2 Současné datasety a jejich vylepšenı́
Jednı́m z benchmarkových datasetů zaměřených na
řetězenı́ logických operacı́ při zodpovı́dánı́ otázek je
syntetický dataset CLEVR (Johnson a spol. (2017a)).
Skládá se ze scén vygenerovaných v programu Blender,
obsahujı́cı́ch jednoduchá primitiva s omezeným spek-
trem vlastnostı́ (3 tvary, 2 materiály, 2 velikosti a 8 ba-
rev). Otázky, generované automaticky, jsou směřovány
právě na tyto vlastnosti (”Jakou barvu má velký válec
napravo od žluté koule vzadu?”) a prostorové vztahy
mezi objekty. Protože jsou kladeny náhodně, jsou při
trénovánı́ zapojeny všechny funkčnı́ submoduly, chybı́
však kontrola distribuce jednotlivých typů otázek. Z
dřı́ve provedené analýzy (Sejnova a spol. (2018)) vy-
plynulo, že modul pro počı́tánı́ (count module) je v da-
tasetu zapojený méně a vede tedy modely k nepřesnému
počı́tánı́, zejména co se týče logické konzistence.

Z tohoto důvodu jsme nejprve vytvořili adap-
taci původnı́ho CLEVR datasetu, nazvanou CLEVR
COUNT, která sestává ze stejného setu obrázků, avšak
otázky jsou zaměřeny pouze na počı́tánı́ bud’ celkového
počtu objektů, nebo objektů dané vlastnosti (”Kolik
vidı́š objektů? Kolik koulı́? Kolik krychlı́?”). Samotné
natrénovánı́ vybraného state-of-the-art modelu TbD
(Mascharka a spol. (2018)) na tomto datasetu zvýšilo
logickou konzistenci o desı́tky procent (viz Tab. 1). Při



Train Test Count objects Count shapes Count color
CLEVR COUNT 64.5 (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 12.5 (0.1) 37.6 (2.2) 42.3 (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: Přesnost počı́tánı́ objektů u jednotlivých modi-
fikacı́ TbD modelu (REAL = reálná data). Prvnı́ sloupec
označuje dataset, na kterém byl model trénován, druhý
sloupec testovacı́ dataset (v závorce čı́slo nejpřesnějšı́ho
viewportu) a zbylé tři přesnost počı́tánı́ v dané kategorii.
Hodnota v závorce odpovı́dá logické konzistenci. Hod-
noty jsou v procentech.

testovánı́ na reálných datech bylo nasnı́máno celkem
150 scén, každá z 9 různých (předem daných) úhlů.
Snı́mánı́ proběhlo pomocı́ robotického manipulátoru
Kuka IIWA LBR 7 s připevněnou kamerou Basler
Dart (5 MPx, 25 FPS). Pro ovládánı́ ramene a akvizici
snı́mků byl použit robotický operačnı́ systém ROS (Qui-
gley a spol. (2009)). Logická konzistence vypočtená
na reálných datech měla podstatně slabšı́ výsledky -
možným důvodem bylo zatı́ženı́ trénovaného modelu
na konkrétnı́, fixnı́ úhel kamery, z něhož byla scéna v
CLEVR datasetu snı́mána.

Dalšı́m krokem byla tvorba datasetu podobného
CLEVRu, generovaného ve virtuálnı́m prostředı́ Ope-
nAI Gym (Brockman a spol. (2016)), kdy každá scéna
je zachycena z 9 rozdı́lných úhlů (prac. název GYM da-
taset). Výsledkem je dataset s 90 000 obrázky (10 000
scén x 9 viewportů) a 1 080 000 trénovacı́mi otázkami
(12 otázek/scénu zaměřených na počı́tánı́ objektů v ka-
tegoriı́ch všechny objekty/tvary/barvy). Zmı́něný TbD
model jsme natrénovali jak na původnı́m CLEVR da-
tasetu, tak i na našem CLEVR COUNT datasetu a na
poslednı́m zmı́něném GYM datasetu. Výslednou archi-
tekturu jsme testovali z hlediska logické konzistence na
obrázcı́ch z CLEVR a GYM datasetu, ale i na reálných
datech. Výsledky můžete vidět v Tab. 1.

3 Výsledky a závěr
Po natrénovánı́ TbD modelu (Mascharka a spol. (2018))
na GYM datasetu s 9 viewporty dosahovala přesnost
odpovědı́ na stejném datasetu ve všech kategoriı́ch
přibližně 100 %, což je několikaprocentnı́ zlepšenı́
oproti našı́ předchozı́ verzi modelu natrénovaném na
COUNT datasetu. Testovánı́ na ostatnı́ch datasetech
COUNT (s CLEVR obrázky) a REAL však ukázalo
přesnost naopak výrazně nižšı́ oproti oběma předchozı́m
verzı́m. Takovýto rozdı́l je pravděpodobně způsoben
snı́ženou variabilitou nového GYM datasetu, který ob-
sahoval pouze objekty stejné velikosti a materiálu a v

renderu se neměnilo osvětlenı́ tak, jako v originálnı́m
CLEVR datasetu. Dalšı́m krokem tedy bude vylepšit
kvalitu renderu a variabilitu objektů v GYM datasetu
natolik, aby model dosahoval stejně vysoké přesnosti na
všech třech datasetech.
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