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Problem generowania tekstu

* W tym przypadku naszym celem jest utworzenie modelu, ktéry generuje zréznicowane,
poprawne gramatycznie i spojne teksty.

* Zalezy nam na utworzeniu modelu, ktory bedzie tworzyt teksty nieodrdznialne od napisanych
przez ludzi.

* Modelem rozwigzujgcym ten problem jest np. GPT-3. Na podstawie takich modeli mozna
potem je rozszerzac do wielu problemow, ktére wymagajg wygenerowania tekstu.

* Ciekawym zastosowaniem jest Al Dungeon. Strona ta wykorzystuje modele przetrenowane

na korpusie z internetu i na podstawie wpisanego przez nas tekstu generuje przygode
w Swiecie fantasy.




Generowahie opisOw obrazow

* W tym przypadku naszg informacjg, na podstawie ktdrej chcemy generowac tekst, jest
zdjecie. Powstaje od razu pytanie, jak przekazac do sieci generujgcej informacje o tym
obrazie.

* W celu wydobycia informacji z obrazu zazwyczaj wykorzystuje sie sieci przetrenowane
do klasyfikacji obrazow. Dzieki takiemu zabiegowi nasze obrazy sg rzutowane na przestrzen,
ktéra niesie o nich duzo informacji.

* Utatwia to modelom generatywnym tatwiejszg generalizacje, dla obrazéw, z ktérymi nie miaty
stycznosSci podczas treningu.




Pomoc dla

niedowidzacych

Naszym celem jest utworzenie rozwigzania, ktore
dostosowuje dokumenty pod osoby niedowidzace. Zadaniem,
ktérym ja sie zajmuje jest generowanie opisdw obrazéw. Opis
taki musi przekazac takiej osobie informacje wystarczajaca dla
Zrozumienia co sie na obrazie znajduje. Aktualnie skupiamy
sie na jezyku angielskim ze wzgledu na brak duzych zbioréw
danych w jezyku polskim.



Niestety, dla jezyka polskiego nie znalezliSmy sensownych
zbioréw danych, ktory by pozwolity na wytrenowanie modeli.
W jezyku angielskim znalezlismy kilka zbiorow, natomiast

zaden z nich nie byt idealny.




COCO-Captions

Common Objects in Context. Jest to zbidr posiadajgcy opisy bardzo dobrej jakosci
i do kazdego zdjecia mamy 5 opisdow.

» Zbior danych skfada sie z ponad 330 tys. obrazow. Niestety, jak sama nazwa wskazuje,
na tych zdjeciach sg ,czeste” obiekty.

* Po przeanalizowaniu tego zbioru stwierdziliSmy, ze nie jest on dla nas wystarczajacy,
poniewaz potrzebujemy bardziej ogdlnych zdjed.




WIT: Wikipedia-based Image Text
Dataset

* Jest to bardzo duzy zbior danych, w ktorym wystepuja opisy w wielu jezykach.
Powstat on na podstawie Wikipedii.

* Niestety, z niego tez musieliSmy zrezygnowac, poniewaz wystepuje w nim bardzo duzo nazw

wtasnych i opisy, ktore odnosity sie bardziej do kontekstu, w ktdorym dane zdjecie wystepuje,
a nie opisywalty zdjecia.

* Ze wzgledu na to nasze modele widzac kosciot zazwyczaj pisaty, ze jest to kosciot Sw. Anny.




Conceptual Captions

e Zawiera on okoto 3 mln obrazow, ktore zostaty pobrane razem z opisami z internetu.
Natomiast zostat on poddany wstepnemu filtrowaniu, ktére np. zamienia nazwy wtasne
na nazwe obiektu (np. Johnny Depp - Actor).

* Niestety, ten zbior danych takze nie jest idealny. Ze wzgledu na to, ze jest on stworzony na
podstawie opisOw znajdujgcych sie w internecie, znajduja sie w nim fragmenty opiséw, ktore
nie opisujg zdjecia w sposob odpowiedni dla osdb niedowidzgcych.

*  Poniewaz jest to zbior najblizszy naszym oczekiwaniom, postanowilismy podja¢ proby jego
poprawy.

* Modele trenowane na tym zbiorze danych okazaty sie dla nas najlepsze i dobrze sie
generalizujg na obrazy spoza zbioru treningowego.




Podczas tworzenia rozwigzania przeanalizowalismy wiele
IVI d I podejs¢, ale nie wszystkie byty przez nas przetestowane.
ogeje -, . . : :

StaraliSmy sie skupi¢ na najnowszych modelach w tej

dziedzinie.




Jak reprezentowac obraz

*  Chcemy do modelu przekazac informacje o obrazie, ktdra niesie jak najwiecej informac;ji
o nim.

* Mozna przekazac¢ do modelu caty obraz po sptaszczeniu. Jest to bardzo nieoptymalne,
ze wzgledu na wielkos¢ obrazow.

* Informacja przekazang do modelu moze by¢ wyjscie z sieci CNN, przetrenowanej
do klasyfikacji obrazow.

*  Wykorzystujac sieci rozpoznajgce obiekty na obrazie (np. RCNN), mozemy utworzy¢ cigg
tych wykrytych obiektow i taka sekwencja moze nam postuzy¢ do reprezentacji obrazu.




Model z wykorzystaniem RNN

W 2015 roku Google zaproponowat, zeby jako pierwsze wejscie do sieci rekurencyjne;j
wykorzystywac wyjscie z sieci konwolucyjne;.

*  Model ten ma problem z propagowaniem informacji o obrazie, poniewaz informacja ta
ma problem z przechodzeniem do dalekich tokendw.
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Modele z atencja

Pierwszymi modelami przez nas
testowanymi byty modele sktadajgce sie
z sieci typu RNN z mechanizmem atenc;ji.

Atencja w tym przypadku jest wyliczana na
podstawie wyjscia wczesniej
przetrenowanej sieci konwolucyjne;j.

Dzieki temu model uczyt sie wybierac
najpotrzebniejsze dla niego czesci obrazu.
W ten sposob model ten nie ma problemu
z zapominaniem informacji o obrazie, tylko
na biezaco wybiera informacje, ktora jest
mu aktualnie potrzebna.
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Model oparty o transformery

* W celu generacji opisdw zaimplementowalismy siec
transformer, ktérej encoder kodowat wyjscie z CNN,

Cross Multi-Head

natomiast decoder wykorzystywat wyjscie z encodera q Attention
w celu generowania nastepnego tokenu.
*  Przeprowadzilismy tez probe pozbycia sie modelu CNN T
i wykorzystania jako encoder modelu ViT (visual
Self Multi-Head
transformer). Image Encoder Attention
*  Model ten tak samo jak model z atencjg nie ma

problemu z przekazywaniem informacji o obrazie.
* Zaletg zastgpienia RNN przez Transformery jest
przyspieszenie uczenia. @




Model CLIP

« CLIP (eng. Contrastive Language—
Image Pre-training) jest trenowany
na podstawie zebranych z internetu
obrazu oraz ich podpisow.

« Model ten jest trenowany do
klasyfikowania czy dany tekst pasuje
do podanego opisu.
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Zero-shot prediction

2. Create dataset classifier from label text

« Tak przetrenowany model

mozna pozniej —l
wykorzystaé np. do “_____ e
klasyfikacji obiektéw na o
obrazie. 2l

* Nalezy stworzy¢ ,zbior”
tekstow odpowiadajgcych

Obie ktO m. 3. Use for zero-shot prediction

*  Przekazac tak R B - T
przygotowane teksty .__ Image N P
i obraz do modelu, ktéry Enooder B R o
ZWroci l

prawdopodobienstwa.
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Rzutowanie reprezentacji obrazu

* Najnowszym pomystem byto
wykorzystanie modelu CLIP, ktory byt
trenowany na podstawie tekstu i obrazow

i GPT-2.
* Wozorujac sie na artykule naukowym . o %
embedding zdjecia, ktéry ten model " /

y i Y ) 2 . Prefix embeddings
ZWraca przy uzyciu perceptrona E: ./v Mapoi lGPTQ
N i o

rzutowany byt na przestrzen oLp w Network
» NEEEEEEE-§

embeddingéw GPT-2.
l Caption tokens

Tak przetrenowany model dat nam
najlepsze wyniki. Kolejng zaletg byto
znaczne skrocenie uczenia (okoto 4x ' v

.. , . Const. A cat is sleeping on top of a blanket on a bed.”
szybciej w porownaniu do modelu
opartego o transformer).
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Interpretacja prefixu

a living room filled with

& Caption amotorcycle is on display a group of people sitting a fire hydrant is in the display case filled with

5 in a showroom. around a table. furniture and a book shelf middle of a street. lots of different types of

b filled with books. donuts.

:' Prefix com showcase motorcy- blond vegetarian dishes tt sofa gest chair Bart neon street Da alley putis- glass bakery dough dis-

O cle A ray motorcycle- dining expects smiling books modern doorway tan colorful nighttime plays sandwiches2 boxes
posed what polished Ink  friendships group almost  bedroom Prin ten

g0 Caption motorcycle that is on dis- a a group of people sitting a living room with a a fire hydrantin frontof a a display case full of dif-

E play at a show. o ata table together. couch and bookshelves.  city street. ferent types of doughnuts.

= Prefix oover eleph SniperAAAA amic  Delicious  eleph orianclassic ~~  eleph ockets  Pier eleph peanuts desserts  ele-

= motorcycle synergy unde- SukActionCode photog- CameroonAAAAAroom  SniperAAAA bicycl phbmAAAAA cooking
niably achieving\n raphers interchangeable synergy strikingly achiev- synergy undeniably nodd strikingly achiev-

undeniably achieving ing\n achieving\n ing\n
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(a) MLP mapping network with fine-tuning of the language model.
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(b) Transformer mapping network with frozen language model.

Figure 7. Effect of the prefix length on the captioning performance
over the COCO-captions dataset. For each prefix length, we report
the BLEU@4 (red) and CIDERTr (blue) scores over the test and
train (dashed line) sets.




Trenowanie modeli

Wszystkie modele byty trenowane na podstawie par zdjecie—opis. Podczas treningu modele
staraty sie zminimalizowac krzyzowg entropie.

Model otrzymywat na wejsciu zdjecie i wszystkie tokeny poza ostatnim, a jego zadaniem byto
przewidzenie poprawnie nastepnego tokenu.




Ewa I uacja W jaki sposdb ocenia opisy wygenerowane przez model?
wygenerowa nyCh Mozna zastosowac metryki takie jak BLEU, ROUGE, METEOR,
CIDEr.

opisOwW




Ewaluacja ludzka

* Zauwazylismy, ze wczesSniej wymienione metryki nie do konca odzwierciedlajg, czy opis jest
dobry dla osoby niedowidzacej.

* Wszystkie wczesniej podane metryki sg oparte na n-gramach, przez co moga przyjac
duza/matg wartos¢ mimo ztego/dobrego opisywania obrazu.

e Ze wzgledu na to nasze modele sg oceniane przez cztowieka w skali 1-5 (kompletnie nie
pasujacy — idealnie pasujacy).




Generowanie
OpiSOW na

podstawie
wykrytych
obiektow

W celu utworzenia modelu generujgcego opisy mozna tez
wykorzysta¢ modele wykrywajgce obiekty na obrazie.



RCNN a opis

* Korzystajgc z modelu RCNN mozemy z obrazu wyciggnac obiekty znajdujace sie na obrazie
razem z ich pozycjami.

* Majac pozycje obiektdw i ich pozycje mozemy utworzy¢ opis schematyczny wypisujacy ile
obiektow i gdzie pojawity sie na obrazie.

* Zrezygnowalismy z takiego podejscia, ze wzgledu na to ze jego uogdlnienie wymaga modelu
RCNN, ktory wykrywa wiele réznych obiektow.

* Niestety nie byliSmy w stanie znalez¢ modelu wykrywajgcego bardzo ogdlne klasy.

* Jest to sposdb Facebooka, z ktérego korzystajg do tworzenia tekstow alternatywnych
W SWOim serwisie.




Przeniesienie rozwigzania na inne jezyki

* Aktualne modele generujg opisy w jezyku angielskim. Co zrobi¢, aby rozszerzyc¢ to rozwigzanie
na inne jezyki?

* Ze wzgledu na brak danych w jezyku polskim naszymi pomystami jest automatyczne
ttumaczenie z angielskiego na polski wygenerowanych opisow lub automatyczne
przettumaczenie zbioru danych i na tym zbiorze danych przetrenowanie modelu generujgcego
opisy w jezyku polskim.




Wady aktualnego rozwigzania

* Nie jest przez nas wykorzystywany kontekst w jakim wystepuje zdjecie, ktore opisujemy.

* W przypadku pojawienia sie obrazu z bardzo specyficznej dziedziny (np. obraz z mikroskopu)
nasz model raczej generuje btedny opis.

* Ze wzgledu na niedoskonatos¢ zbioru Conceptual Captions model jest trenowany z pewnym
szumem, ktory utrudnia nauczenie sie dobrego opisywania zdjec.




Plany rozwoju modelu

* Dodanie do procesu uczenia dyskryminatora oceniajgcego dopasowanie opisu do zdjecia
i wykorzystanie funkcji straty z Reinforcement Learning w celu poprawienia jakosci modelu.

* Stworzenie modelu oceniajgcego zdjecia w skali 1-5 na podstawie ocen anotatorow.

* Poprawa zbioru danych przez lepsze przefiltrowanie lub pobranie wiekszej liczby obrazéow
Z opisami.
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