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In conformitate cu activititile previzute in Etapa 2 de raportare din Anexa II a
contractului 15/2018, am efectuat urmatoarele:

e Activitatea 2.1. Cercetarea, devzoltarea si evaluarea unor retele neuronale
convolutionale state-of-the-art folosind diverse strategii de invitare bazata pe
curicula.

Aceastd activitate corespunde cu obiectivul 3 din cadrul propunerii de proiect, anume
,» Train better CNN models using curriculum learning”. In vederea indeplinirii acestul obiectiv,
am studiat 4 probleme clasice din domeniul vederii artificiale si al procesarii limbajului natural,
anume: (1) generarea imaginilor, (2) detectarea obiectelor in imagini, (3) detectarea
evenimentelor anormale in video si (4) dezambiguizarea sensului cuvintelor.

(1) Pentru problema de generare a imaginilor, am pornit de la doud modele state-of-the-
art pentru generare de imagini, bazate pe retele neuronale generative adversariale (GAN) [1].
Primul model (SNGAN) [2] genereaza imagini pornind de la vectori cu zgomot aleator si se
bazeaza pe normalizare spectrald. Acest model obtine rezultate de top in generarea imaginilor
pe setul de date CIFAR-10 [3], set ce a fost folosit si in studiile experimentale din cadrul
proiectului. Al doilea model (Cycle-GAN) [4] genereaza imagini pornind de la alte imagini,
realizand o transformare a stilului sau a obiectelor din imagini, asigurand consistenta ciclicd a
rezultatelor obtinute. Pentru Tmbunatdtirea rezultatelor generative ale acestor modele din
literatura recentd, anume SNGAN si Cycle-GAN, am aplicat 3 metode de invatare bazata pe
curiculd, conform planului specificat in propunerea de proiect. Cele 3 metode studiate sunt
urmatoarele:
a) Adaugarea treptata a exemplelor dificile. Retelele generative adversariale se antreneaza in
mod uzual pe un set de imagini neadnotate. In vederea antrenirii bazate pe curiculd, imaginile
au fost etichetate cu un scor de dificultate, folosind estimatorul prezentat in articolul [5].
Exemplele au fost adaugate in procesul de Invatare treptat, in ordinea scorului de dificultate.
b) Ponderarea exemplelor cu scorul de dificultate. Am propus o noud functie de pierdere pentru
retele generative adversariale, care tine cont de dificultatea exemplelor. Scopul este acela de a
forta modelul sa acorde o atentie mai mare exemplelor usoare la Inceput, acest scop fiind
realizat prin cresterea valorii functiei de pierdere pentru exemplele usoare. Pe parcursul



procesului de invatare, valoarea functiei de pieredere se egalizeaza, astfel ca exemplele usoare
si dificile devin la fel de importante.

c) Selectarea exemplelor conform unei distributii de probabilitate care sa favorizeze alegerea
exemplelor usoare la Inceput. Pe parcursul procesului de invatare, distributia de probabilitate
se egalizeaza, astfel ca exemplele usoare si dificile au probabilitate egala de a fi selectate pentru
procesul de antrenare.

Rezultatele obtinute pe 3 seturi de date demonstreaza ca toate cele 3 metode de invatare
bazatd pe curiculd aduc Tmbunatétiri, atat prin prisma calitatii imaginilor generate cat si prin
eficientizarea timpului de antrenare. Rezultatele obtinute in generarea imaginilor folosind
metodele de Invatare bazatd pe curiculd sunt prezentate in lucrarea [6].

(2) Pentru problema de detectare a obiectelor, am utilizat o retea neuronalad
convolutionala pentru detectare de obiecte, anume arhitectura Faster R-CNN [7]. Aceastd retea
este pre-antrenata pentru problema detectdrii obiectelor In imagini pe un anumit set de date,
denumit set sursa. In continuare, am studiat rezultatele obtinute de Faster R-CNN pe un set de
date dintr-o distributie diferitd, denumit set tintd. Fara a folosi imagini din setul tinta, rezultele
modelului Faster R-CNN sunt slabe. Pentru cresterea performantei, modelul poate fi adaptat
prin utilizarea unor imagini neadnotate din setul tinti. In vederea adaptirii modelului, am
studiat o varianta in care exemplele din setul tintd sunt alese aleator in comparatie cu o varinta
in care exemplele sunt luate in ordinea dificultatii. Metoda de estimare aleasa pentru estimarea
dificultatii este de datd de numarul de obiecte detectate supra aria medie a acestor obiecte,
aceastd metodd fiind propusa in lucrarea [8] din Etapa 1 de implementare a proiectului.
Rezultatele obtinute pe 2 seturi de date demonstreaza ca metoda de adaptare bazata pe curicula
aduce Tmbunatatiri considerabile asupra performantei, depasind tehnicile recente din literatura.
Metodele si rezultatele obtinute in detectarea obiectelor folosind metoda de adaptare bazata pe
curicula sunt prezentate in lucrarea [9].

(3) Pentru problema de detectare a evenimentelor anormale, am studiat doua abordari
prezentare in lucrdrile [10] si [11]. Algoritmul pentru detectarea si localizarea evenimentelor
anormale din video prezentat In [10] se bazeaza atat pe trdsaturi ce reprezintd miscarea din
video cat si pe trasaturi ce reprezintd infatisarea sau postura obiectelor sau a persoanelor. Pentru
reprezentarea miscarii, extragem gradienti de miscare 3D pe care 1i acumulam in regiuni de
dimensiune fixa. Aceste regiuni se numesc cuboizi spatio-temporali. Pentru procesarea
ulterioard, pastram doar regiunile pentru care magnitudinea gradientilor depadseste un anumit
prag. Pentru reprezentarea obiectelor si a posturii lor folosim o retea neuronala convolutionala
antrenata pe setul de date ImageNet pentru problema recunoasterii obiectelor din imagini.
Trasaturile extrase din reteaua convolutionala sunt combinate cu gradientii de miscare intr-un
vector de trasituri care reprezinti o sub-regiune spatio-temporala din video. In prima etapa de
antrenare, folosim algoritmul de clusterizare k-means pentru a grupa vectorii de trasaturi in
functie de similaritate. Grupurile de vectorii cu mai multe date vor fi mai usor de invétat, in
timp ce grupurile cu mai putine date vor fi mai dificile. In acest sens, utilizim un prag prestabilit
pentru a elimina grupurile cu mai putine elemente. Pentru fiecare grup ramas, antrenam céte
un clasificator SVM (Support Vector Machines) adaptat pentru o singurd clasa. Fiecare
clasificator este astfel antrenat pentru un nivel de dificultate diferit. Astfel, metoda rezultata
realizeaza o invatare bazata pe curiculd in mod implicit, ea fiind propusa la punctul b) ,,Train
specialized CNN models for easy, medium and difficult images.” al obiectivului 3 din
propunerea de proiect. In faza de testare, clasificatorii se aplica pe cuboizi rezultati din fisierele
video de test. Pentru fiecare exemplu considerdm scorul de anomalie ca fiind maximul dintre
scorurile intoarse de clasificatorii SVM. In final, obtinem scorurile la nivel de frame (cadru)
considerand scorul maxim dintre cuboizii ce apartin unui cadru din video. Scorurile astfel



obtinute sunt netezite aplicand un filtru Gaussian pe dimensiunea temporald. Pentru detectarea
si marcarea cadrelor ce contin evenimente anormale, se aplica un prag prestabilit peste scorurile
calculate la nivel de cadru. Algoritmul pentru detectarea si localizarea evenimentelor anormale
din video prezentat in [11] este asemanator. Ca principale diferente, enumeram inlocuirea (i)
cuboizilor spatio-temporali cu trasaturi invatate in mod automat de modele de tip convolutional
auto-encoders si (ii) clasificatorilor SVM pentru o clasd cu clasificatori SVM pentru
discriminare binara. In cazul clasificatorilor SVM pentru discriminare binari, antrenarea pentru
fiecare grup de exemple este realizatd prin adaugarea de exemple negative din celelalte grupuri.
Rezultatele experimentale aratd cd algoritmul prezentat in [11] produce rezultate mai bune
decat cel prezentat in [10].

(4) Pentru problema de dezambiguizarea sensului cuvintelor, am pornit de la algoritmul
ShotgunWSD [12], peste care am aplicat tehnica de eliminare a valorilor aberante descrisa in
lucrarea [10]. Algoritmul ShotgunWSD are ca scop gasirea unei combinatii de sensuri pentru
cuvintele ambigue dintr-un document text. Algoritmul scufunda cuvintele din text si cuvintele
din definitiile cuvintelor regasite in baza de cunostinte WordNet, intr-un spatiu vectorial
folosind abordarea word2vec [13]. Pentru fiecare sens al unui cuvant se realizeaza un vocabular
(rezultat din WordNet) si se calculeaza vectorul median al vocabularului. Pentru gasirea
combinatiilor de sensuri potrivite, utilizdm similaritatea cosinus intre acesti vectori. Totusi,
putem elimina sensurile cuvintelor departate de cuvintele din document prin clusterizarea
vectorilor de cuvinte folosind algoritmul k-means, la fel ca in lucrarea [10]. Eliminarea acestor
sensuri, dificil de potrivit, conduce la cresterea acuratetii de dezambiguizare. Metoda propusa
si rezultatele obtinute sunt prezentate in lucrarea [14].

e Activitatatea 2.2. Diseminarea rezultatelor printr-un articol stiintific.

In urma activitatilor de cercetare fundamentald efectuate, au rezultate 2 articole
publicate In volume ale unor conferinte internationale, dintre care 1 articol intr-o conferintd de
categoria A* (CVPR 2019) si 1 articol intr-o conferinta de categoria A (WACV 2019). Pe langa
aceste articole, a mai rezultat 1 articol publicat Intr-un jurnal de categorie A (top 25%, zona
rosie). Totodatd, putem mentiona si 1 articol acceptat spre publicare la o conferintd de categoria
A (WACV 2020) si 1 articol trimis spre publicare. Astfel, au fost indeplinite cerintele minimale
de diseminare a rezultatelor pe anul 2019, care prevedeau publicarea cel putin a unui articol
intr-un jurnal de categoria A. Articolele finantate prin proiectului de cercetare sunt listate in
continuare:

1. R.T. Ionescu, S. Smeureanu, M. Popescu, B. Alexe. Detecting abnormal events in video
using Narrowed Normality Clusters. In Proceedings of WACV, pp. 1951-1960, 2019.
(Conferinta rang A)

2. R.T. Ionescu, F.S. Khan, M.I. Georgescu, L. Shao. Object-centric Auto-encoders and
Dummy Anomalies for Abnormal Event Detection in Video. In Proceedings of CVPR, pp.
78427851, 2019. (Conferinta rang A*)

3. A. Butnaru, R.T. Tonescu. ShotgunWSD 2.0: An improved algorithm for global word sense
disambiguation. IEEE Access, 7(1):120961-120975, 2019. (Jurnal top 25%, zona rosie)

4. P. Soviany, C. Ardei, R.T. Ionescu, M. Leordeanu. Image Difficulty Curriculum for
Generative Adversarial Networks (CuGAN). In Proceedings of WACV, 2020 (va aparea).
(Conferinta rang A)



5. P. Soviany, R.T. Ionescu, P. Rota, N. Sebe. Curriculum Self-Paced Learning for Cross-
Domain Object Detection. Arxiv, 2019 (trimis).

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