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In conformitate cu activititile previzute in Etapa 1 de raportare din Anexa II a
contractului 15/2018, am efectuat urmatoarele:

e Activitatea 1.1. Cercetarea, dezvoltarea si evaluarea unui estimator de dificultate
al imaginilor.

Aceastd activitate corespunde cu obiectivul 1 din cadrul propunerii de proiect, anume
"Build a better image difficulty predictor". In vederea indeplinirii acestul obiectiv, am utilizat
o retea neuronald convolutionald bazatd pe arhitectura VGG-f [1]. Aceasta retea este pre-
antrenatd pentru problema recunoasterii obiectelor in imagini. Pentru a adapta reteaua in
vederea estimdrii dificultatii unei imagini, ultimul strat de neuroni al retelei, anume stratul de
clasificare "softmax", a fost inlocuit cu un strat de regresie (regression layer). Mai apoi, reteaua
astfel modificata a fost antrenata folosind functia de pierdere data de media patratelor erorilor
(MSE). Rezultatele obtinute cu aceasta retea pe setul de date de testare, sunt mai slabe decat
cele obtinute cu estimatorul de dificultate prezentat in [2], conform tabelului de mai jos.

Metoda MSE Coeficientul Kendall Tau
[2] 0,231 0,472
VGG-f + regression layer 0,243 0,420

Tabel 1. Rezultatele estimatorului de dificultate a imaginilor propus in comparatie cu
rezultatele estimatorului state-of-the-art.

Probabil ca motivul pentru care modelul nostru atinge performante mai slabe este faptul ca
setul de date de antrenare cu aproximativ 5.000 de imagini este prea mic, reteaua reusind sa
supra-invete cu usurintd etichetele exemplelor de antrenare. Pentru prevenirea supra-invatarii
am incercat doud tehnici uzuale, anume oprirea timpurie (early stopping) si regularizarea. in
fapt, rezultatele prezentate in Tabelul 1 sunt obtinute utilizdnd aceste doua tehnici de oprire a
supra-invatarii. Mai precis, antrenarea retelei a fost oprita dupa 20 de epoci, iar regularizarea a
fost obtinutd prin adaugarea unei rate de dropout de 50%. Cu toate aceste, rezultatele nu sunt
satisfacatoare. De mentionat, ca aceasta situatie a fost deja prevazutd in propunerea de proiect.
Conform celor mentionate in propunerea de proiect, pentru indeplinirea urmatoarelor obiective
am recurs la utilizarea estimatorului de dificultate a imaginilor propus in [2].



In plus fati de cele previzute in obiectivul 1, am antrenat un sistem pentru gradarea
automata a eseurilor n limba engleza, rezultatele fiind publicate in articolul [3]. Acest sistem
poate fi folosit pe viitor ca sistem de estimare a dificultdtii de intelegere a textelor din
perspectiva corectitudinii limbii si modului de exprimare in scris a autorului. Asemenea
estimatorului de dificultate a imaginilor, estimatorul de dificultate a intelegerii textelor poate
fi utilizat pentru a antrena modele neuronale pentru clasificarea textelor folosind paradigma
invatarii pe baza de curicula. Trebuie mentionat ca cercetarea in directia de analiza a textelor a
fost prevazutd doar ca o dezvoltare ulterioard a proiectului, dupd ce directia de analizd a
imaginilor va fi explorata. Totusi, rezultatele din [3] sunt un pas important in aceasta directie.

e Activitatea 1.1. Cercetarea, dezvoltarea si evaluarea unei retele neuronale
convolutionale.

Aceastd activitate corespunde cu obiectivul 2 din cadrul propunerii de proiect, anume
"Train a CNN model on ILSVRC from scratch in order to replicate the state-of-the-art results".
In vederea indeplinirii acestui obiectiv, am antrenat nu una ci mai multe arhitecturi de retele
neuronale convolutionale pentru detectarea si recunoasterea obiectelor in imagini. Scopul
antrenarii mai multor modele este pe de o parte pentru a ne familiariza cu modele state-of-the-
art, iar pe de alta parte pentru a vedea care sunt avantajele si dezavantajele acestor modele in
raport cu timpul de calcul, dar si cu acuratetea in detectarea si recunoasterea obiectelor. Astfel,
modele antrenate sunt:

(a) Un detector de obiecte de tipul "single-stage detector" bazat pe arhitectura MobileNet-SSD
[4], ce recunoaste cele 20 de clase de obiecte din setul de date PASCAL VOC 2007 [5]. Acest
detector este foarte rapid, timpul necesar pentru procesarea unei imagini fiind de 0,07 secunde
pe un CPU. In schimb, rata de recunoastere este scazutd, anume 66,68%.

(b) Un detector de obiecte de tipul "single-stage detector" bazat pe arhitectura SSD300 [6], ce
recunoaste cele 20 de clase de obiecte din setul de date PASCAL VOC 2007 [5]. Acest detector
este destul de rapid, timpul necesar pentru procesarea unei imagini fiind de 0,56 secunde pe un
CPU. Rata de recunoastere este de asemenea mica, anume 69,00%.

(c) Un detector de obiecte de tipul "two-stage detector” bazat pe arhitectura Faster R-CNN [7],
ce recunoaste cele 20 de clase de obiecte din setul de date PASCAL VOC 2007 [5]. Acest
detector este mai lent, timpul necesar pentru procesarea unei imagini fiind de 7,74 secunde pe
un CPU. Totusi, procentul de recunoastere este mult mai ridicat, anume 78,37%.

In plus fata de obiectivul 2 din cadrul propunerii de proiect, am incercat combinarea
acestor modele in etapa de testare, pentru a obtine un compromis optim intre viteza si timp.
In acest sens am propus mai multe metode de combinare a modelelor de detectare a obiectelor,
prin impartirea imaginilor de test mai usoare cétre detectorii (a) sau (b) si imaginilor mai grele
catre detectorul (c), folosind diverse criterii, anume:

(1) Distribuirea imaginilor in mod aleator.
(2) Distribuirea imaginilor conform scorului de dificultate dat de estimatorul de dificultate a
imaginilor din [2].

(3) Distribuirea imaginilor conform numarului de obiecte detectate de catre un detector de
obiecte rapid, anume cel descris la punctul (a). O imagine cu mai multe obiecte este considerata
a fi mai dificila.

(4) Distribuirea imaginilor conform mediei marimii obiectelor detectate de catre un detector de
obiecte rapid, anume cel descris la punctul (a). O imagine cu obiecte mai mici este considerata
a fi mai dificila.



(5) Distribuirea imaginilor conform raportului dintre numarul de obiecte detectate si media
marimii obiectelor detectate de catre un detector de obiecte rapid, anume cel descris la punctul
(a). O imagine cu multe obiecte mici este considerata a fi mai dificila.

Daca primul criteriu reprezinta o abordare de baza (neinformatd), celelalte abordari merg pe
ipoteza Invatarii bazata pe curiculd, anume pe distribuirea exemplelor usoare catre modelul mai
rapid (dar cu performantd scazutd) si exemplelor grele catre modelul mai lent (dar cu
performanta ridicatd). Rezultatele publicate in lucrarile [8] si [9] demonstreaza ca metodele
bazate pe curiculd obtin performantd mult superioara in comparatie cu abordarea de baza de la
punctul (1).

Pe langa faptul cd am studiat problema generald de detectare si recunoastere a
obiectelor, am incercat sd studiem performanta unor modele state-of-the-art pe o problema mai
specificd, anume detectarea fetelor in imagini. Modele antrenate 1n acest caz, sunt:

(d) Un detector de fete de tipul "single-stage detector" bazat pe arhitectura MobileNet-SSD [4].
Acest detector este foarte rapid, timpul necesar pentru procesarea unei imagini fiind de 0,28
secunde pe un CPU. In schimb, rata de recunoastere este mai scazutd, anume 89,10%.

(e) Un detector de obiecte de tipul "single-stage detector" bazat pe arhitectura S’FD [10]. Acest
detector este mai lent, timpul necesar pentru procesarea unei imagini fiind de 1,89 secunde pe
un CPU. Totusi, procentul de recunoastere este mult mai ridicat, anume 99,67%.

Criteriile pentru distribuirea imaginiilor de test intre detectorul de la punctul (d) si detectorul
de la punctul (e) sunt asemanatoare cu cele prezentate anterior in cazul problemei mai generale
de detectare si recunoastere a obiectelor:

(1) Distribuirea imaginilor in mod aleator.

(2.1) Distribuirea imaginilor conform scorului de dificultate dat de estimatorul de dificultate a
imaginilor din [2].

(2.i1) Distribuirea imaginilor conform scorului de dificultate dat un estimator de dificultate a
imaginilor antrenat doar pe imagini ce contin persoane. Acest model este adaptat problemei
detectarii fetelor in imagini.

(3) Distribuirea imaginilor conform numarului de fete detectate de catre un detector de fete
rapid, anume cel descris la punctul (d). O imagine cu mai multe fete este considerata a fi mai
dificila.

(4) Distribuirea imaginilor conform mediei marimii fetelor detectate de catre un detector de
fete rapid, anume cel descris la punctul (d). O imagine cu fete mai mici este considerata a fi
mai dificila.

(5) Distribuirea imaginilor conform raportului dintre numarul de fete detectate si media
marimii fetelor detectate de catre un detector de fette rapid, anume cel descris la punctul (d).
O imagine cu multe fete mici este considerata a fi mai dificila.

Rezultatele prezentate in lucrarea [11] demonstreaza ca metodele propuse la punctele (2.1) si
(2.i1) aduc cele mai bun rezultate in practica. Totusi, si criteriile de distribuire de la punctele
(3), (4) si (5) produc rezultate peste metoda de baza de la punctul (1).

Per total, rezultatele prezentate in detaliu in lucrarile [8], [9] si [11] indica faptul ca
paradigma bazata pe curicula este utila in faza de testare. Conform urmatoarelor obiective din
cadrul proiectului, in viitor dorim sd demonstram utilitate paradigmei bazate pe curicula in faza
de antrenare.



e Activitatatea 1.2. Diseminarea rezultatelor printr-un articol stiintific.

In urma activitatilor de cercetare fundamentald efectuate, au rezultate 4 articole
publicate in volume ale unor conferinte internationale, dintre care 1 articol intr-o conferinta de
categoria A* (ACL 2018) si 1 articol intr-o conferinta de categoria A (ICONIP 2018). Astfel,
au fost indeplinite cerintele minimale de diseminare a rezultatelor pe anul 2018, care prevedeau
publicarea cel putin a unui articol intr-o conferinta de categoria A sau A*. Articolele finantate
prin proiectului de cercetare sunt listate in continuare:

1. Madalina Cozma, Andrei M. Butnaru, Radu Tudor Ionescu. Automated essay scoring with
string kernels and word embeddings. In Proceedings of ACL, pp. 503-509, 2018. (Rank A*
Conference)

2. Petru Soviany, Radu Tudor Ionescu. Optimizing the Trade-off between Single-Stage and
Two-Stage Deep Object Detectors using Image Difficulty Prediction. In Proceedings of
SYNASC, 2018. (Rank C Conference)

3. Petru Soviany, Radu Tudor Ionescu. Frustratingly Easy Trade-off Optimization between
Single-Stage and Two-Stage Deep Object Detectors. In Proceedings of CEFRL Workshop of
ECCV, 2018. (Rank B Workshop)

4. Petru Soviany, Radu Tudor Ionescu. Continuous Trade-off Optimization between Fast and
Accurate Deep Face Detectors. In Proceedings of ICONIP, 2018. (Rank A Conference)

Totodata, articolele finantate prin proiectul PN-III-P1-1.1-PD-2016-0787 sunt listate si pe
pagina oficiald proiectului, situata la adresa: http://curl-proj.herokuapp.com
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