Streszczenie

Prowadzone w ostatnich latach badania z zakresu sztucznej inteligencji pokazaty, ze
systemy uczace sie sa kluczem do rozwiazania wielu praktycznych probleméw, w
szczeg6lnosci w dziedzinie wizji komputerowej. Na szczegblna uwage zastuguja
metody uczenia glebokiego (ang. deep learning methods), ktérych rozwéj poz-
wolit na uzyskanie bezprecedensowych wynikéw w klasycznych zastosowaniach
informatyki, takich jak rozpoznawanie twarzy (Schroff et al., ), rozpoznawanie
emocji (Xia et al., 2017), wyszukiwanie obiektéw (Noh et al., ), sledzenie obiek-
téw (Dong and Shen, 201%), detekcja obiektéw (Tan et al., ), generowanie zdje¢
(Goodfellow et al., 2014), thumaczenie maszynowe (Edunov et al., 7(19) i innych.

Niniejsza praca jest poswiecona danym multimodalnym. W ogélnosci, modalnosé
jest rozumiana jako spotecznie lub kulturowo uksztattowany §rodek przekazu infor-
macji, taki jak obraz, pismo, mowa lub ruchome obrazy (Kress, /010). W zwiazku
z wyktadniczym rozwojem technologii coraz wiecej informadji jest przetwarzanych
przez komputery. Korzystanie i rozumienie informacji multimedialnych jest jedna
z funkcji wymaganych od sztucznej inteligencji. Taka umiejetno$¢ wymaga jed-
noczesnego korzystania z wielu modalnosci i wyciagania ujednoliconych wnioskéw
z roéznych typéw przekazu.

Ludzie posiadaja naturalne predyspozycje do tatwego manipulowania reprezen-
tacjami multimodalnymi i rozpoznawania tych samych pojeé semantycznych, ukazanych
innym sposobem przekazu. Gdy komunikujemy sie z nieznajoma osoba, zauwazamy
jej mimike twarzy, analizujemy ton glosu i odezytujemy mowe ciala, aby ocenié jej
intencje. Zdolnos¢ ta ma kluczowe znaczenie zaréwno dla podstawowych zadan
takich jak komunikacja i poruszanie si¢ w Srodowisku, ale ré6wniez w celach twor-
czych i kreatywnych. Dla maszyn, na odwrot, jest to wyjatkowo skomplikowane
zadanie, wymagajace dlugiego procesu uczenia i danych pochodzacych z réznych
typow sygnatow.

Mozemy zaobserwowac rosnace zainteresowanie metodami analizy danych mul-
timodalnych, w szczeg6lnosci metodami z zakresu taczenia obrazu i tekstu. Cho-
ciaz metody glebokiego uczenia sie byly szeroko stosowane zaréwno do danych
obrazowych, jak i danych tekstowych, badania nad jednoczesnym zrozumieniem
tych dwéch modalnosci dopiero nabieraja rozpedu. Jest to spowodowane, z jed-
nej strony, postepem i popularnoscia najnowszych metod w $wiecie nauki, takich
jak DALL-E (Ramesh et al., ), ktora jest w stanie generowac obrazy z zapytania
tekstowego, takze uwarunkowane obrazem (np. ,Wygeneruj manekina ubranego
w czarng skorzang kurtke i zlota plisowana spodnice”). Z drugiej strony wysoka
przydatnos¢ takich rozwiazan, zwlaszcza w srodowisku e-commerce, napedza zain-
teresowania badawcze w branzy. Gtéwne platformy handlowe, takie jak Zalando,
prowadza badania nad kodowaniem danych multimodalnych z domeny mody, a
takze nad generatywnym projektowaniem mody, uzaleznionym od pozy ciata, okreslonych
przedmiotéw lub atrybutéw (takich jak kolor lub ksztatt).

Innym waznym zastosowaniem osadzania multimodalnego jest wyszukiwanie
mediéw. Sumaryczna ilos¢ danych ogromnie wzrosta w ostatnich latach i nadal



roénie. Stanowi to powazne wyzwanie dla aplikacji multimedialnych i handlu elek-
tronicznego, ktore opieraja sie na wyszukiwaniu. Wiodace platformy internetowe,
takie jak Google, Alibaba, Amazon czy Bing, zostaly opracowane wokét wyszuki-
warek (Zhang et al., ; Houdong et al., ). Co wiecej, interaktywne wyszuki-
warki multimedialne sa wszechobecne w urzadzeniach mobilnych i pozwalaja na
zapytania glosowe, tekstowe lub wizualne (Li et al., ; Sang et al., 2013; Chen
and Girod, ).

Chociaz poczyniono znaczne postepy w dziedzinie wyszukiwania multimodal-
nego, to wciaz jest trudne zadanie ze wzgledu na luke semantyczna pomiedzy reprezen-
tacjami cech (ang. embedding) a wysokopoziomowymi pojeciami semantycznymi.
Ponadto, nietrywialnym zadaniem jest odszyfrowanie doktadnych intencji uzytkown-
ika. Korzystanie z unimodalnych wyszukiwarek (takich jak wyszukiwanie tekstem
lub wyszukiwanie obrazem) ma jedna istotna wade: uniemozliwia uzytkownikowi
naturalne przemieszczanie sie¢ pomiedzy modalno$ciami, takie jak: ,Szukam tego
typu sukienki jak na zdjeciu, ale uszytej z jedwabiu”. Wynika to gtéwnie z faktu, ze
pojecie podobieristwa w przestrzeniach r6znych modalnosci jest inne niz we wsp6l-
nej przestrzeni multimodalnej. Ponadto modelowanie tej wielowymiarowej przestrzeni
multimodalnej wymaga bardziej ztozonych strategii uczenia i bogatych zbioréw
danych.

Inne rodzaje probleméw, ktére wymagaja uczenia na danych multimodalnych,
to wizualne odpowiadanie na pytania (ang. visual question answering), wyszuki-
wanie obrazéw w oparciu o tekst, automatyczne podpisywanie obrazéw, rozumie-
nie sceny, generowanie obrazu z tekstu, modyfikacja obrazu uzalezniona od tekstu i
inne. Warto réwniez wspomnie¢, ze chociaz badania reprezentacji multimodalnych
koncentruja si¢ gtéwnie na danych obrazowych i tekstowych, nie ograniczaja sie
tylko do tych dwdch modalnosci. Prowadzone sa réwniez badania dotyczace mul-
timodalnych reprezentacji audiowizualnych do klasyfikacji lub ulepszania mowy
(Hou et al., 7011 %; Mroueh et al., ). Komunikacja cztowiek-komputer ma kluc-
zowe znaczenie dla budowy systeméw autonomicznych i obejmuje szeroki zakres
innych modalnodci, takich jak gesty ciata, sygnaty biologiczne i mimika twarzy (Ran-
ganathan etal., 7015). W rozdziale 7 pokazujemy, jak dodanie sygnatu z dodatkowej
modalnosci w wielozadaniowym scenariuszu uczenia sie poprawia klasyfikacje emocji
ze zdjecia twarzy.

Niniejsza praca jest po§wiecona opracowaniu lepszych reprezentacji multimodal-
nych, ktére mozna wykorzysta¢ do szeregu zadan, takich jak klasyfikacja, wyszuki-
wanie multimodalne lub generowanie danych syntetycznych opartych na sygnale
multimodalnym. Badamy szereg réznych metod glebokich sieci neuronowych do
modelowania wspélnej przestrzeni multimodalnej i pokazujemy ich wyzszos¢ nad
metodami pojedynczej modalnosci. Proponowane metody sa niezalezne od typu
danych i moga by¢ stosowane w szerokim zakresie. Chociaz w wiekszosci skupiamy
sie na modalnosciach obrazowych i tekstowych, uwzgledniamy réwniez ekspery-
menty z innymi modalno$ciami, takimi jak mimika i punkty charakterystycze twarzy.

Niniejsza rozprawa udowadnia nastepujace hipotezy badawcze:

* Metody gtebokiego uczenia ulepszaja przetwarzanie danych multimodalnych
do zadan klasyfikacji i wyszukiwania.

* Modelowanie zaleznosci kontekstowych zwieksza podobiefistwo stylistyczne
wynikow wyszukiwania wielomodalnego.

* Zastosowanie metod generatywnych do danych multimodalnych prowadzi
do uzyskania wyjasnialnych reprezentacji wektorowych.



W pierwszej czedci rozprawy skupiamy sie na metodach nadzorowanego gtebok-
iego uczenia do uczenia reprezentacji multimodalnych. W rozdziatach czwartym i
piatym wprowadzamy pomocnicze zadania optymalizacyjne i funkcje straty (takie
jak zgodnos¢ stylow element6w czy strata tréjkowa). W rozdziale szOstym wprowadzamy
nowe generatywne metody uczenia wielomodalnych reprezentacji, ktére réwniez
posiadaja wlasnosci wyjasnialnosci. Rozszerzamy zapytanie multimodalne o syn-
tetycznie wygenerowany obraz, ktory ilustruje informacje semantyczne zaréwno z
obrazu, jak i tekstu. Wreszcie, w rozdziale siodmym, przedstawiamy zastosowanie
tych metod dla innego typu sygnatu multimodalnego, aby pokaza¢ szeroka game
zastosowan proponowanych metod.

Metody glebokiego uczenia pozwolity na wyuczenie reprezentacji wektorowych,
opierajac si¢ na danych, bez potrzeby recznego tworzenia cech. Po tym, jak sieci
neuronowe zostaly z powodzeniem wykorzystane do uczenia osadzania obrazéw i
tekstu, zastosowano je rowniez do danych multimodalnych (patrz: rozdziat 2). W
artykule Tautkute et al., 7)1 przedstawiono metode glebokiego uczenia dla mul-
timodalnego uczenia osadzania, ktéra jest ewaluowana na zadaniu wyszukiwania
danych. Model nazwany Style Search Engine laczy unimodalna ekstrakcje cech z
metodami mieszania cech. Metody mieszania lacza wyniki, ktére niezaleznie maksy-
malizuja podobiefistwo wizualne, podobieristwo tekstowe i podobiefistwo kontek-
stowe, gdzie podobietistwo kontekstowe jest empirycznym prawdopodobieristwem,
ze elementy pojawiaja sie razem w tym samym kontekscie stylistycznym.

Proponowana architekture budujemy poprzez potaczenie dwéch komponentéw
0 pojedynczej modalnosci. Przeprowadzamy dwa wyszukiwania niezaleznie dla
zapytan obrazowych i tekstowych, w wyniku czego otrzymujemy dwa poczatkowe
zestawy wynikéw. Nastepnie, wybieramy najlepsze dopasowania z poczatkowej
puli wynikéw zgodnie z metodami mieszania. Po uzyskaniu wszystkich wizual-
nych i tekstowych dopasowan, algorytm mieszajacy szereguje je w zaleznosci od
podobieristwa w odpowiednich przestrzeniach cech i zwraca wynikowa liste stylisty-
cznie i estetycznie podobnych obiektow.

W artykule wprowadzono nowa metryke oceny podobieristwa stylow, ktora jest
definiowana jako empiryczne prawdopodobieristwo pojawienia sie elementéw py,
p2 w tym samym, zdefiniowanym przez uzytkownika zbiorze. Jest ona obliczana
jako liczba zgodnych zbioréw p; i p2, w ktérych wystepuja zaréwno elementy p;,
jak i pa, znormalizowana przez maksymalna liczbe zgodnych zbioréw, w ktérych
wystepuje ktérykolwiek z tych elementéw. Metryka ta moze by¢ interpretowana
jako empiryczne prawdopodobienistwo pojawienia sie dwéch obiektow py i pr w
tym samym zbiorze zgodnym i jest wyrazana przez wynik podobieristwa lezacy w
przedziale [0, 1].
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Laczenie multimodalnych wynikéw nie jest zadaniem trywialnym, dlatego tez
wprowadzamy kilka rodzajéw metod mieszania i eksperymentalnie wybieramy na-
jlepsza. Wprowadzona metoda zwieksza jakos¢ wynikéw wyszukiwania i uzyskuje
poprawe miary podobieristwa o 11%. Usrednione wartosci podobieristwa osiagaja
wartos¢ 0, 2484 dla mieszanych cech glebokich, przewyzszajac proste metody miesza-
nia, ktére daja wynik 0,2387 $redniego podobiernistwa.

W artykule przedstawiono réwniez nowa baze danych dla zadan wyszukiwa-
nia multimodalnego. Zbiér danych sktada sie z multimodalnych etykietowanych



danych z dziedziny wystroju wnetrz i moze by¢ wykorzystany w aplikacjach e-
commerce. Produkty sa opisane zaréwno wizualnie jak i tekstowo i sa skategory-
zowane na kategorie produktéw oraz zestawy kontekstowe. Zestaw kontekstowy
jest stylistycznie i estetycznie spéjnym zestawem mebli, ktére sa umieszczone w
tym samym zainscenizowanym pomieszczeniu przez projektantow.

Optymalizacja pomocniczych funkgji straty, takich jak funkgja starty do zadania
klasyfikacji lub funkcja straty tripletowa (ang. triplet loss) poprawia proces uczenia
sie wielomodalnych reprezentacji. Dzieki dodatkowemu zadaniu optymalizacyjnemu,
gleboka sie¢ neuronowa uczy sie reprezentacji, zachowujacych cechy i wiagciwosci
danych wejéciowych.

Tripletowa funkcja straty (ang. triplet loss) i kontrastowa funkcja straty (ang.
contrastive loss) sa szczegdlnie uzyteczne w odniesieniu do zadania uczenia me-
tryk. Pomagaja one nauczy¢ sie przestrzeni osadzania, ktéra ma pozadana metryke
odlegtosci. Proces uczenia nastepuje poprzez dostarczanie sieci przyktadéw bliskich
i odlegtych punktéw danych.

W artykule Tautkute et al., przedstawiono metode, ktéra wykorzystuje ar-
chitekture sieci neuronowych do modelowania wspo6lnej multimodalnej przestrzeni,
zwykorzystaniem dodatkowych funkji straty. Metoda ta jest rozszerzeniem poprzed-
niej pracy (Tautkute et al., ). W tym przypadku, podobienstwo styléw (aproksy-
mowane przez empiryczne podobieristwo kontekstéw) stuzy jako metryka odlegtosci,
ktérej siec si¢ stara nauczy¢. Dodatkowo, standardowa funkgja strata klasyfikacyjna
stuzy jako pomocnicza funkcja straty , ktora pomaga zachowa¢ informacje semanty-
czne obecne w sygnale multimodalnym.

Po przeprowadzeniu szeregu eksperymentow w ostatecznej wersji modelu zas-
tosowano sie¢ syjamska, w ktorej kazda gataZ posiada podwojne wejscie sktadajace
si¢ z cech obrazu i tekstu. Pozytywne pary sa generowane jako pary obraz-tekst z
tego samego zestawu kontekstowego, podczas gdy niepowiazane pary sa uzyski-
wane poprzez losowe prébkowanie elementéw (obrazu i opisu tekstowego) z in-
nego zestawu kontekstowego.

Przeprowadzona ewaluacja numeryczna pokazuje ulepszone mozliwosci wyszuki-
wania i przewyzsza inne popularne metody bazowe do przetwarzania danych mul-
timodalnych, takie jak MUTAN (Ben-younes et al., ) lub VSE (Kiros et al., 2014),
przewyzszajac najsilniejsza metode bazowa (VSE-VGG19) 0 21% dla zbioru danych
dotyczacych wystroju wnetrz. Proponowana metoda daje réwniez najlepsze $red-
nie wyniki podobienstwa dla zbioru danych dotyczacych mody. Pod wzgledem
wartosci dla obliczonej metryki jest ona o 32% wyzsza, w poréwnaniu do najsil-
niejszego modelu bazowego.

Zaprezentowana metoda ma zastosowanie w domenach wystroju wnetrz i mody,
jednak jej zastosowania nie ograniczaja sie do testowanych baz danych i z tatwos-
cia moze by¢ zastosowana w innych domenach zawierajacych dane multimodalne,
takich jak pojazdy, artykuty produkcyjne czy dane dotyczace zdrowia.

Podczas gdy metody uczenia multimodalnego osadzania wprowadzone w poprzed-
nich rozdzialach sa w stanie zachowa¢ informacje semantyczne obecne w sygnale
multimodalnym, nie oferuja one wgladu w wyjasnialnos¢ i interpretacje wektoréw
ukrytych. W kolejnej czesci rozprawy doktorskiej zaproponowano mozliwe rozwiazanie,
ktére oferuje metode uczenia wyjasnialnych reprezentacji wektorowych.

W tym celu proponowana jest metoda oparta na GAN, ktora nazywamy Syn-
thTriplet GAN. Generuje ona syntetyczny obraz, ktéry odpowiada informacji se-
mantycznej zawartej w zapytaniu i moze uproéci¢ multimodalny proces wyszuki-
wania do bezposredniego wyszukiwania wizualnego. Zostato to osiagniete poprzez



wprowadzenie nowej metody wyboru tripletéw w funkji straty tipletowej, z synte-
tycznie wygenerowanym elementem odniesienia (ang. anchor) w celu optymalizacji
nauczonych reprezentacji wektorowych dla zadania wyszukiwania.
Wiszezegolnosci, podczas treningu dostarczane sa dwa obrazy - obraz wejsciowy
i pozadany obraz docelowy. Kotwica jest generowana syntetycznie na podstawie
obrazu wejéciowego i zapytania tekstowego f. Stad, dla obrazu wejsciowego x,

obrazu docelowego £ wzglednego zapytania tekstowego f, zmodyfikowana strata
tréjkowa jest nastepujaca:

Lir(x,£,F) = max(0,d(9, £) — d(9, x) + m) (2)

gdzied(x,y) to odlegtos¢ miedzy zakodowanymi wektorami cech, a m to margines.
W tym scenariuszu obrazem kotwiczacym jest wygenerowany obraz i, obrazem
pozytywnym jest obraz docelowy £, a obrazem negatywnym jest obraz zrodlowy
x.

Ponadto, niniejsza rozprawa udowadnia, ze wyuczone reprezentacje metoda Syn-
thTriplet GAN zapewniaja dodatkowa interpretowalno$¢, w przeciwienstwie do niegen-
eratywnych metod multimodalnych. Ilustrujemy, ze poprzez liniowa interpolacje
pomiedzy dwoma sygnatami tekstowymi wejéciowymi dla tego samego obrazu Zrédtowego,
mozemy osiagna¢ stopniowa zmiane w syntetycznie generowanym obrazie, ktora
zachowuje informacje semantyczne. Na przyklad, interpolujac liniowo pomiedzy
wektorami tekstowymi reprezentujacymi kolory niebieski i z6tty oraz utrzymujac
obraz wejéciowy na statym poziomie, otrzymujemy obrazy posrednie w kolorach
zielonych (zgodnie z oczekiwaniami teorii koloréw).

W artykule Tautkute and Trzcinski, przedstawiono iloSciowa ocene wyko-
rzystania obrazéw syntetycznych w multimodalnym wyszukiwaniu i wykazano
znaczaca poprawe w stosunku do innych metod generatywnych. Analiza studium
ablacji pokazuje wplyw uzycia strat tréjkowych na wartosci przywotywania i ich
znaczenie w multimodalnym wyszukiwaniu. Jest to jedna z pierwszych prac, ktéra
dostarcza tego rodzaju analize i proponuje nowe zastosowanie metod generaty-
wnych.

W ostatniej czedci rozprawy poruszono temat innych typéw sygnaléw multi-
modalnych. Chociaz zakres wszystkich mozliwych modalnosci wykracza poza za-
kres rozprawy, pokazano, ze wspomniane metody sa mozliwe do zastosowania i
rozszerzenia rowniez na inne dziedziny i typy sygnatéow. Przykladem takiego za-
stosowania jest dodanie modalnosci potozenia punktéw orientacyjnych twarzy do
zadania rozpoznawania ekspresji twarzy i emogji. Lokalizowanie punktéw orien-
tacyjnych twarzy i rozpoznawanie emocji jest wazna dziedzina interakcji cztowiek-
komputer i jest niezbedne dla rozwoju sztucznej inteligencji. Pokazujemy, ze samo
rozszerzenie problemu o nowa modalnos¢ i zastosowanie uczenia wielozadaniowego
poprawia doktadnos¢ predykdji systeméw rozpoznawania wyrazu twarzy.

W artykule Tautkute and Trzcinski, ' zaprezentowano, ze poprzez rozszerze-
nie jednomodalnego zadania klasyfikacji emocji z ludzkich twarzy o dodatkowa
modalnos¢ informacyjna i zadanie lokalizacji punktéw orientacyjnych twarzy, popraw-
iono wyniki w stosunku do pojedynczej modalnoéci. Ponadto pokazano, ze do-
datkowa modalnosé¢ powoduje rozpoznanie waznych region6w ludzkiej twarzy przez
sie¢, skorelowanych z udokumentowanymi jednostkami akeji (AU) dla ekspresji
emocji (punktami orientacyjnymi twarzy odpowiedzialnymi za wyrazanie emocji).

Zaprezentowana metoda dziata w srodowisku wielozadaniowym poprzez rozsz-
erzenie funkcji straty architektury DAN (Kowalski et al., ) o funkcje straty en-

tropii krzyzowej (wyjscie softmax dla przewidywanej kategorii emocji). Oba pojecia



sa optymalizowane podczas procesu treningowego, a parametry wagowe strat sa
ustalane empirycznie.

W czesci eksperymentalnej przedstawiono ocene numeryczna na kilku zbiorach
danych dotyczacych rozpoznawania wyrazu twarzy: AffectNet (Mollahosseini et
al., ), CK+ (Lucey et al., ), JAFFE (Lyons et al., 1995), ISED ( Happy et al.,

) i pokazano poprawiona doktadnos¢ klasyfikacji F1 — score w poréwnaniu do
metod bazowych.

Ponadto, dokonano wizualnego objasnienia decyzji klasyfikacyjnych, przy uzy-
ciu gradientowej techniki lokalizacyjnej Grad-CAM (Selvaraju etal., 7017) i pokazano,
ze wiekszos¢ decyzji zwiazanych z klasyfikacja emocji jest oceniana na podstawie
regionéw wokot ust, oczu, nosa i brwi. Model poprawnie identyfikuje te regiony,
mimo ze sie¢ nie dostaje informacji lokalizacyjnych.

Podsumowujac, w tej rozprawie przedstawiono nowe nadzorowane i generaty-
wne metody przetwarzania danych multimodalnych, ktére otwieraja nowe mozli-
wosci dla zadan takich jak klasyfikacja, wyszukiwanie danych multimodalnych czy
generowanie obrazéw syntetycznych. Pokazano, ze przetwarzanie danych mul-
timodalnych ma wiele zastosowan i jest niezwykle istotne, aby opracowaé dobre
reprezentacje danych multimodalnych w celu zbudowania inteligentnych systeméw
przysztosci. Modelowanie reprezentacji multimodalnych, ktére zachowuja informa-
cje semantyczne, jest podstawowym zadaniem dla efektywnych zastosowan uczenia
maszynowego. Pomyslny rozwdj takich metod poprawi zdolnoéé maszyn do efek-
tywnego poruszania si¢ po ogromnych zbiorach danych i otworzy nowe $ciezki w
rozumieniu danych przez systemy komputerowe.



