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Visual Question Answering



Visual Question Answering

e Potaczenie prostych zagadnien przetwarzania jezyka
naturalnego (NLP) z wizja komputerowa (CV)

e Komponent NLP jest zazwyczaj prosty, reprezentuje pytania za
pomoca one-hot encoding lub sieci rekurencyjnej LSTM/GRU

e Gtéwna trudnoscia jest powigzanie obiektéw miedzy pytaniem
a obrazem

e Pytania dotycza poréwnan, zliczania, rozpoznania atrybutéw
wizualnych i operacji logicznych



Visual Question Answering

Q: What is the material Q: The matte thing that Q: Are there fewer me-
of the tiny object to the is both in front of the tallic objects that are on
right of the brown shiny purple cube and to the the left side of the large
ball behind the tiny shiny left of the blue rubber cy- cube than cylinders to
cylinder? linder is what color? the left of the cyan shiny
A: metal A: green block?

A: yes

Rysunek 1: Przyktadowe obrazy, pytania i odpowiedzi z zbioru
CLEVR [4].



Sie¢ relacyjna (Relation Network) [5]

RN(O) = £} &s(01: ) (1

Prosty modut ktéry moze by¢ tatwo dodany do istniejacych

architektur

Dziata na zbiorze obiektéw, niezaleznie od ich reprezentac;i

Uwzglednia relacje pomiedzy wszystkimi parami obiektéw

Wynik nie zalezy od kolejnosci obiektéw w zbiorze



Sie¢ relacyjna
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Rysunek 2: Architektura wykorzystujaca sie¢ relacyjng dla zbioru
CLEVR.



Sie¢ relacyjna
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Rysunek 3: Wyniki sieci relacyjnej na zbiorze CLEVR.



Sie¢ relacyjna

Inne problemy w ktérych sie¢ relacyjna osigga wysokie wyniki:

e Sort-of-CLEVR [5] - wizualnie prostsza, dwuwymiarowa, wersja
zbioru CLEVR ktéra rozdziela pytania miedzy relacyjne a
nierelacyjne

e bADbI [6] - w petni tekstowy zbiér pytan i odpowiedzi

e Dynamic physical systems [5] - zbiér przedstawiajacy
poruszajace sie obiekty z ukrytyi powigzaniami



Progresywne Matryce Ravena




Progresywne Matryce Ravena (Raven’s Progressive Matrices)

e Prosta wizualna reprezentacja, sktadajaca sie z figur o ré6znym
ksztafcie, kolorze, rotacji i pozycji wzgledem reszty

e Problem polega na zidentyfikowaniu relacji (jednej lub wielu)
rzadzacej atrybutami figur

e Czesto uzywane jako wyznacznik ludzkiej inteligencji



Progresywne Matryce Ravena
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Rysunek 4: Przyktad prostego RPM - dobra odpowiedzig jest trzecia
figura [1].




Progresywne Matryce Ravena
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Rysunek 5: Przyktady uzupetnionych matryc z réznym poziomem
trudnosci [1].
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Zbiér danych PGM



Czy sieci neuronowe s3 w stanie rozwigzaé abstrakcyjne wizualne
problemy wymagajace rozumowania o relacjach? W jaki sposéb
wytrenowac taka sie¢?
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Zbiér danych PGM

Zbioér ztozony z matryc RPM z powigzanymi strukturami:
S=A{[r,0,a][re R,o€ O,ac A}

Relacje:

R = {progression, XOR, OR, AND, consistent union}

e Obiekty: O = {shape, line}
e Atrybuty: A = {size, type, color, position, number}
e 1|85 <4

Rozpraszajace losowe atrybuty ktére nie naleza do zadnej
struktury utrudniaja znalezienie dobrego rozwiazania
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Zbiér danych PGM
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Rysunek 6: Przyktady z zbioru PGM: a) zawiera jedn3 relacje
[AND, shape, type], poprawna odpowiedz to H; b) zawiera 2 relacje
[progression, shape, size]i [progression, line, color],

poprawna odpowiedz to G. s



Zbiér danych PGM
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Rysunek 7: Wptyw rozpraszajacych atrybutéw - w obu przypadkach
relacja to [consistent union, shape, color]
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Wild Relation Network [2]
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Rysunek 8: Model WReN wykorzystujacy sie¢ relacyjna.
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Wild Relation Network

Rysunek 9: Wyniki modeli na neutralnej konfiguracji generalizacyjnej

Model Test (%)

WReN 62.6
Wild-ResNet 48.0
ResNet-50 42.0
LSTM 35.8

CNN + MLP 33.0
Blind ResNet 22.4
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Zbiér danych PGM

Konfiguracje generalizacyjne:

e neutralna - zbidr treningowy i testowy moze zawiera¢ kazda
trojke [r, o, ]

e interpolacja - a € {color, size}, zbidr treningowy zawiera
nieparzyste wartosci V, a testowy parzyste

e ckstrapolacja - a € {color, size}, zbiér treningowy zawiera
dolne wartosci V,; a testowy gérne

e ukryte atrybuty shape-color
e ukryte atrybuty line-type
e ukryte trojki
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Trening pomocniczy

Wzbogacenie funkcji kosztu o warto$¢ zwiazana z przewidywaniem
relacji (struktur) w danym problemie:

ﬁtota/ = ﬁtarget + ﬁﬁmetaftarget (2)
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Wild Relation Network

Rysunek 10: Wyniki modelu WReN na wszystkich konfiguracjach
generalizacyjnych

B=0 8 =10

Regime Val. (%) Test (%) | Val. (%) Test (%)
Neutral 63.0 62.6 77.2 76.9
Interpolation 79.0 64.4 92.3 67.4
H.O. Attribute Pairs 46.7 27.2 73.4 51.7
H.O. Triple Pairs 63.9 41.9 74.5 56.3
H.O. Triples 63.4 19.0 80.0 20.1
H.O. line-type 59.5 14.4 78.1 16.4
H.O. shape-colour 59.1 12.5 85.2 13.0
Extrapolation 69.3 17.2 93.6 15.5
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Wild Relation Network - wnioski

e Sieci neuronowe s3 w stanie rozumowac o abstrakcyjnych
relacjach i tworzy¢ reprezentacje logicznych i matematycznych
operacji na podstawie surowych pixeli obrazu

e Architektura modelu ma duzy wptyw na wyniki

e Wyniki moga by¢ ulepszone za pomoca dodatkowego treningu,
ktéry pomaga sieci budowa¢ bardziej trafne reprezentacje
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Zbiér danych RAVEN




e Uzycie hierarchicznych reprezentacji matryc
e Dodanie annotacji strukturalnych

e Ocena wynikéw ludzkich
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Zbiér danych RAVEN [7]
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Rysunek 11: Konfiguracje matryc z zbioru RAVEN.
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Zbiér danych RAVEN
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Rysunek 12: Przyktad z zbioru RAVEN, poprawna odpowiedz to E.
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Woyniki na zbiorze RAVEN

Rysunek 13: Wyniki baseline’owych modeli na zbiorze RAVEN.

Method Acc (%)

LSTM 13.07
WReN 14.69
CNN 36.97
ResNet 53.43

LSTM+DRT 13.96
WReN+DRT 15.02
CNN+DRT 39.42
ResNet+DRT | 59.56
Human 84.41
Solver 100
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Woyniki na zbiorze RAVEN

Rysunek 14: Szczegétowe wyniki baseline’owych modeli na zbiorze

RAVEN.
Method | Acc (%) | Center (%) 2x26rid (%) 3x3Grid (%) L-R (%) U-D (%) 0-IC (%) 0-I¢ (%)
LSTM 13.07 13.19 14.13 13.69 12.84 12.35 12.15 12.99
WReN 14.69 13.00 28.62 28.27 7.49 6.34 8.38 10.56
CNN 36.97 33.58 30.30 33153] 39.43 41.26 43.20 37.54
ResNet 53.43 52.82 41.86 44.29 58.77 60.16 63.19 53.12
LSTM+DRT 13.96 14.29 15.08 14.09 13.79 13.24 13.99 13.29
WReN+DRT 15.02 15.38 23.26 29.51 6.99 8.43 8.93 12.35
CNN+DRT | 39.42 37.30 30.06 3457 4549 4554 4593 37.54
ResNet+DRT | 59.56 58.08 46.53 50.40 6582 6711  69.00 60.11
Human 84.41 95.45 81.82 7955 8636 8181 8636 81.81
Solver 100 100 100 100 100 100 100 100
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Problem zbioru RAVEN

Rysunek 15: Poréwnanie wynikéw baseline’owych modeli miedzy
zbiorem RAVEN a Balanced-RAVEN [3], wykorzystujac prosta
augmentacje danych.

Model | RAVEN  Balanced-RAVEN
ResNet 89.2% 40.3%
Context-blind ResNet | 90.1% 12.5%
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Zbiér danych Balanced-RAVEN [3]
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Rysunek 16: Poréwnanie sposobéw generowania odpowiedzi.
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Hierarchical Rule Induction Network (HriNet) [3]

Model prébuje odwzorowa¢ ludzkie podejscie do rozwiazania

problemu:

1. identyfikacja podstawowych atrybutéw (typ, kolor, rozmiar)

2. poréwnanie paneli w danym wierszu w celu znalezienia
mozliwych relacji

3. poréwnanie paneli w dwéch wierszach w celu znalezienia
wspélnych relacji

4. uzupetnienie trzeciego wiersza kandydatem odpowiedzi i

znalezienie wspélnych cech z juz istniejacymi wierszami
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Model HriNet

Na podstawie dwoch wierszy M; i M;, model poszukuje relacji z

poziomu réznych hierarchii:

e cell-wise hierarchy - reprezentacje osobnych paneli w wierszu:
xij = Ecen(mj)

e individual-wise hierarchy - reprezentacja catego wiersza:
Yi = Bing(M;)

e ecological hierarchy - reprezentacja dwéch wierszy:
zjj = Eeco([Mi, Mj])

Kazda hierarchia jest reprezentowana przez osobnga sie¢
konwolucyjna z r6zng iloscig kanatéw wejsciowych.
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Model HriNet

Reprezentacje réznych hierarchii koncentruja sie na odrebnych

szczegotach paneli. Agregacja hierarchii:
e na poziomie cell-wise: r.(l) = p1(xi1, Xi2, Xi3)

() = po(r! ),y;,rj(l)mj)

2
=@3(5) zj)

e na poziomie individual-wise: ry

(3

e na poziomie ecological: i

Ostatecznie r( )Jest reprezentacja wierszy i oraz j. Funkcja ¢ taczy
wszystkie wejscia w wspdlna reprezentacje za pomoca sieci MLP.
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Model HriNet

Trenowanie modelu polega na:

e zbudowaniu dominujacej reguty: g = rl(;), na podstawie dwéch

pierwszych wierszy

e wyliczeniu reguty odpowiadajacej kazdej odpowiedzi
k € {1,2,...,8} poprzez usrednienie: ry = 5( :S) + rg'))

e maksymalizacja podobienstwa reguty odpowiadajacej dobre;
odpowiedzi do dominujacej reguty, w poréwnaniu do regut
ztych odpowiedzi, za pomoca (N+1)-tuplet loss
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Model HriNet

ﬁCtmv ﬂ MLP @ Concat
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Rysunek 17: Hierarchical Rule Induction Network.
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Woyniki na zbiorze Balanced-RAVEN

Rysunek 18: Szczegétowe wyniki modeli na zbiorze Balanced-RAVEN.

Method | Acc (%) | Center (%) 2x2Grid (%) 3x3Grid (%) L-R (%) U-D(%) 0-IC (%) 0-IG (%)
LSTM 18.9 26.2 16.7 15.1 14.6 16.5 21.9 211
ResNet 40.3 447 29.3 27.9 51.2 47.4 46.2 35.8
ResNet+DRT 40.4 46.5 28.8 27.3 50.1 49.8 46.0 34.2
Wild ResNet 443 50.9 331 30.8 53.1 52.6 50.9 38.7
WReN 23.8 29.4 26.8 235 219 214 22.5 21.5
WReN (ResNet) 42.6 75.7 45.9 39.0 31.2 34.8 37.2 34.8
HriNet 63.9 80.1 53%3] 46.0 72.8 745 71.0 49.6
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Podsumowanie




Gtéwne pomysty w pracy magisterskiej

e Sie¢ relacyjna dziatajaca na wybranych tréjkach obiektéw
zamiast na wszystkich parach

e Poréwnywanie pojedynczych obiektéw zamiast catych paneli

e Uzycie modutu atencji do skupiania sie tylko na waznych
relacjach
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Whioski z dotychczasowych prac

e Problemy analizy relacji w obrazach wymagaja skupienia sie na
architekturze i sposobie trenowania zamiast na przygotowaniu

danych

e Duzo otwartych probleméw gdzie istniejg tylko baseline'y
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