Adaptation du probleme de questions-réponses visuelles a un contexte
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Résumé — Le probleme de questions-réponses visuelles (QRV) constitue un nouveau défi en intelligence artificielle. 11 requiert du systéme
des capacités de raisonnement alliant compréhension visuelle et linguistique. Nous proposons d’adapter le probleme QRV a une configuration
d’apprentissage continu, paradigme dont I’objectif est de créer des modeles capables d’apprendre et de s’adapter dans un environnement évolutif.
L’étude réalisée ici s’intéresse a un protocole d’apprentissage séquentiel de taches définies via un partitionnement sémantique des questions. Ce
protocole est analysé sur un modele QRV courant combiné a une solution incrémentale de répétition sur mémoire épisodique.

Abstract — Visual question answering (VQA) is one of the new challenge for artificial intelligence. It is a complete task since it requires
reasoning skills combining both visual and linguistic knowledge. In this paper, we provide a way to train a VQA model in a continuous
learning setting, a paradigm suitable for incrementing the knowledge of adaptive systems evolving in a changing environment. We define a task
incremental protocol whose tasks are built on a semantic question clustering. This method is accredited on a common VQA model combined

with an episodic memory for rehearsal learning.

1 Introduction

Les réseaux de neurones profonds constituent 1’état de I’art de
nombreux problémes de vision par ordinateur. Les meilleures
performances sont généralement obtenues en suivant un para-
digme particulier : une phase d’apprentissage et une phase de
validation. Le réseau résultant est ainsi spécialisé au domaine
défini par les données d’apprentissage. L’une des principales
faiblesses de ce schéma de conception est la difficulté a étendre
les compétences initiales du réseau, par exemple par 1’ajout de
nouvelles classes a discriminer. L’apparition d’un phénomene
couramment dénommé oubli catastrophique [1], i.e. le fait que
de nouvelles données ou tiches puissent provoquer 1’oubli de
ce qui a été appris antérieurement, pose probleme.

Une solution immédiate serait de ré entrainer completement
un réseau a partir d’'une base intégrant les nouvelles données.
Dans de nombreuses applications, cependant, le systeme ex-
ploitant le réseau évolue dans un environnement réel et doit
absorber un flux continu. Il apparait donc utile de disposer
d’un modele capable de s’adapter aux variations de son milieu
et d’apprendre a partir de nouvelles expériences sans dégra-
der ses acquis. C’est ’enjeu de I’apprentissage incrémental
ou apprentissage continu qui cherche a contréler I’oubli catas-
trophique, mais aussi a favoriser les transferts entre nouveaux
savoirs et connaissances apprises afin d’accélérer le processus
d’entralnement tout en renforcant progressivement les perfor-
mances globales.

Une application de questions-réponses visuelles (QRV) [2]
consiste a répondre a une question en langage naturel sur le

contenu d’une image. Ce probleme est par nature multimodal,
car il requiert du systeme un raisonnement sur des connais-
sances a la fois visuelles et linguistiques [3], et multitaches, car
il implique des capacités de classification, de détection d’objet
ou d’attribut, de localisation, de comptage, etc.

L’augmentation du nombre de données QRV accessibles [4]
suscite 1’intérét pour un systeéme dont la connaissance puisse
s’incrémenter. En particulier, il semble naturel qu’un sys-
teme QRV rencontre, au cours de son existence, de nouveaux
contextes visuels, de nouveaux termes de vocabulaire ou de
nouvelles tournures grammaticales.

La contribution de cet article est d’introduire un schéma
d’apprentissage incrémental sur un systtme QRV. Nous pro-
posons notamment de simuler 1’incrémentation du nombre de
taches réalisables par le modele par un partitionnement séman-
tique des questions. Nous évaluons ce protocole sur I’ensemble
VQAV2 [5].

2 Travaux connexes

2.1 Gérer ’oubli catastrophique

Les approches d’apprentissage continu dans la littérature se fo-
calisent sur la maitrise de I’oubli catastrophique. Trois catégo-
ries de stratégies ont été proposées :

— Architecture adaptative : 1’architecture méme du réseau
est modifiée pour traiter I’oubli. Une approche courante
est d’agrandir progressivement le réseau pour augmenter
sa capacité [6].



— Régularisation : la fonction de cofit est contrainte pour
consolider les poids liés aux connaissances apprises, par
exemple la méthode de I’“Elastic Weight Consolidation”
[7].

— Répétition une mémoire épisodique sauvegarde
une partie de [Dinformation rencontrée pendant
I’apprentissage.  Cette information est exploitée et
mise a jour périodiquement afin de renforcer les
connaissances apprises lors de 1’entrainement sur de
nouveaux exemples (e.g. iCaRL [8]).

L apprentissage continu est un sujet récent et les protocoles
d’évaluations sont en voie d’uniformisation [9]. Les applica-
tions se limitent encore principalement a des contextes simples
(classification sur un faible nombre de classes) et a des en-
sembles de données restreints (MNIST, CIFAR, CORe50).

2.2 Lesdifférents types d’apprentissage continu

L apprentissage continu repose sur la facon dont est orga-
nisé le flux entrant de données. On suppose que la base
d’apprentissage s’incrémentera tout au long de la vie du mo-
dele, mais sans a priori sur la quantité, la dimension, ou la dis-
tribution des données ou sur le nombre de classes.

Plusieurs approches sont utilisées pour simuler un flux de

données. Parmi les plus communes [9, 10], on retrouve :

— incrémentation de classes : le réseau apprend successive-
ment sur toutes les instances d’une classe avant d’avoir
acces a la suivante, et ne reverra plus les anciennes.

— incrémentation de taches : les données sont ordonnées
en taches apprises séquentiellement par le réseau.

— incrémentation de domaines : cela correspond a ap-
prendre sur des données dans un nouveau domaine de
représentation comparé a ce qui a déja été vu (e.g. pas-
ser d’images réelles a des images artistiques...).

Dans la section suivante, nous discutons des particularités du
QRYV lors de la mise en place d’un protocole incrémental avant
de proposer une méthode de partitionnement des données pour
une approche d’incrémentation de taches.

3  QRYV incrémental

3.1 Organisation des données pour le QRV

Les données se présentent sous la forme de triplets
(Image, Question,Réponse) (noté (v, g, a)). On travaille
ici avec le jeu de données VQAv2 (Figure 1).

A partir de cet ensemble, comme mentionné dans la section
précédente, plusieurs logiques sont possibles pour simuler un
flux continu de données. En se ramenant a un probleme de
classification (une réponse correspond a une classe), en asso-
ciant chaque question a une tache ou en répartissant les images
par domaine, il est possible d’envisager ’'une des approches in-
crémentales classiques. Cependant, le format multimodal des
données permet également de définir d’autres variantes spéci-
fiques au QRV.

Nous proposons d’étudier dans ce travail un partitionnement
sémantique des questions comme logique de structuration du
flux de données. L’idée sous-jacente est de simuler un ap-

What is the weather in this
scene?

Sunny

Are all the sheep the
same color?

No

Figure 1 — Exemples de I’ensemble VQAV2 [5].

prentissage incrémental de taches complexes d’interprétation
visuelle, et d’étudier la capacité des algorithmes a le réaliser.

3.2 Partitionnement sémantique des questions

Les types de taches étant trés dépendants de certains termes
tels que les mots interrogatifs, un partitionnement sémantique
regroupe naturellement les questions concernant des taches si-
milaires. On simule ainsi un probleme d’apprentissage séquen-
tiel de diverses tiches comme le dénombrement, la détection
d’attribut ou la vérification d’existence.

Afin d’obtenir un résultat équilibré, nous proposons de réa-
liser le partitionnement des questions sur un critere de distance
apres plongement sémantique. On utilise pour cela la repré-
sentation GloVe [11] qui a chaque mot associe un vecteur de
dimensions 300. Chaque question est encodée en un unique
vecteur de dimension 300 en moyennant sur 1’ensemble des
mots qui la compose.

On considere I’'union des questions d’entrainement et de va-
lidation (215 723 questions différentes). On obtient ainsi notre
subdivision en tiches pour 1’apprentissage ainsi que les diffé-
rents sous-ensembles de validation spécifiques a chaque tache.
Dans nos expérimentations, la base VQAv2 est partitionnée en
20 taches via un algorithme des K-moyennes utilisant la dis-
tance euclidienne.

Bien que simple, cette méthode permet d’obtenir des tiches
sémantiquement homogenes. Les premiers mots de la ques-
tion sont les plus déterminants lors du partitionnement. Par
exemple, toutes les questions commencant par “Is there...” sont
regroupée dans la méme tache, de méme pour les questions dé-
butant par “What is the...” ou “Does the [...] have...”, ceci étant
notamment dii a la fréquence prédominante de ces termes dans
le corpus. Néanmoins, I’encodage GloVe permet aussi un re-
groupement lexical pertinent.

4 Expérimentations

4.1 Modele de prédiction de réponse

Dans le cadre de notre étude, on s’intéresse principale-
ment au comportement d’'un modele QRV dans un contexte
d’apprentissage continu. On utilise pour cela un modele géné-
rique inspiré de I’ état de 1I’art QRV [12] auquel on peut ajouter
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Figure 2 — Chaine de traitement du modéle QRV de fusion mul-
timodal utilisant des descripteurs visuels globaux [12].

une mémoire épisodique pour mettre en place une stratégie de
répétition.

Ce modele est constitué de deux branches, 1’une enco-
dant I’information visuelle contenue dans les images a par-
tir de caractéristiques profondes (ResNet) apprises sur la base
ImageNet, ’autre encodant la sémantique des questions a par-
tir d’un réseau récurrent (GRU). Ces deux branches sont en-
suite combinées par produit pour prédire la réponse, considérée
comme la sortie d’un classifieur (Figure 2).

Ce modele associant des encodages multimodaux et des mé-
canismes de fusion est typique de la plupart des approches pro-
posées dans la littérature, dans son architecture et ses compo-
sants. II est utilisé dans notre étude comme référence pour ré-
véler les phénomenes caractéristiques d’un apprentissage in-
crémental de tdches de QRV.

Le modele implémenté ici atteint une précision de 53% sur la
validation du VQAV?2 lors d’un entralnement en batch standard.

4.2 Evaluation sur le partitionnement par ques-
tion du VQAv2

Le protocole suivi dans nos expérimentations est le suivant.
Chaque tache est montrée au réseau de maniere séquentielle.
Celui-ci réalise une unique passe d’apprentissage (“‘epoch”)
sur le sous-ensemble avant de passer a la tache suivante. De
maniere similaire au protocole proposé dans [13], on étend
le nombre de sorties possibles du classifieur prédisant les ré-
ponses au fur et a mesure que de nouvelles classes/réponses
sont rencontrées.

Trois types d’approches sont évaluées.

Dans une premiere, on s’intéresse a un modele entrainé nai-
vement sur les 20 tiches consécutives sans modification des pa-
rametres d’apprentissage. Aucune solution n’est mise en place
pour lutter contre I’oubli catastrophique.

Une deuxieme approche exploite une mémoire épisodique de
taille prédéfinie M qui accumule une partie des données obser-
vées. A chaque nouvelle tiche, le modele apprend a la fois sur
les nouveaux échantillons et sur ceux stockés en mémoire. Le
nombre d’éléments conservés est équilibré entre les tiches : a
la n-ieéme tache, la mémoire stocke au plus % triplets (v, q, a)
par tache observée. La sélection des éléments a mémoriser est
aléatoire. Nous avons testé pour M = 4000 et M = 40000
ce qui correspond environ a 1% et 10% du nombre total de
données d’entrainement (443 757). Cette approche simple de
mémorisation montre des performances équivalentes, voire su-
périeures a d’autres méthodes (régularisation, intelligence sy-
naptique) sur des problemes d’incrémentation de classes [10].

On évalue aussi la performance obtenue dans le cas d’une ré-
pétition totale. Cette configuration correspond a une mémoire
de taille infinie permettant de sauvegarder la totalité des don-
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Figure 3 — Evolution de la précision en fonction du nombre
de tdches vues. Les modéles sont testés sur un ensemble de
validation qui s’incrémente au fil des tdaches.

nées vues pour les repasser au réseau a chaque nouvelle tiche.
Cela nous donne la borne supérieure atteignable par un ap-
prentissage incrémental avec répétition sur une mémoire épi-
sodique.

4.3 Résultats

L’entralnement des 4 modeles est optimisé avec la méthode de
descente de gradient stochastique. Le taux d’apprentissage est
fixé a 0.1 et reste constant. Nous n’avons pas choisi de mé-
thode de pas adaptatif pour I’optimisation (Adam, Adamax,
RMSProp, etc.) pour mieux révéler les phénomenes.

A la tAche n, on évalue le réseau sur I’ensemble de validation
composé de I'union des sous-ensembles associés aux taches 1
a n. La mesure de précision utilisée est celle définie pour le
challenge VQA [2].

Les résultats sont disponibles en Figure 3. Le modele sans
répétition montre un phénomene d’oubli particulier. La per-
formance globale du réseau se dégrade avec I’ajout de tache,
comme attendu dans ce contexte incrémental. Cependant, on
constate que certaines taches provoquent un oubli catastro-
phique violent. Le faible score a ces itérations prouve qu’en
plus d’oublier les anciennes tiches, le réseau n’arrive pas a ap-
prendre la nouvelle. La performance est cependant capable de
remonter a la tiche suivante. Cela s’explique par la forte cor-
rélation entre certaines tiches du probleme de QRV et a notre
partitionnement.

En effet, le VQAV2 est constitué a plus de 40% de questions
fermées (classes “Yes” et “No”). La distribution des questions
ouvertes est trés hétérogene et une grande partie des réponses
ont moins de dix exemples. On retrouve ce biais dans notre
partitionnement avec les taches 7, 8, 11 et 15 qui comportent
principalement des questions “What...” alors que les 14 et 16
sont des tiches liées au dénombrement: “How many...”. Le
reste des tiches comporte une plus grande proportion de ques-
tions fermées. C’est la cause principale des oscillations de la
précision. Le réseau est capable d’apprendre rapidement la
classification binaire oui/non et cela se répercute par un gain
de performance sur I’ensemble des taches contenant des ques-
tions fermées. Cependant, une tiche composée uniquement de
classes rares provoque un oubli brutal de la connaissance ac-
quise du modele. La permutation de I’ordre des taches pendant
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Figure 4 — Comparaison de 1’évolution de la précision pour 4
tdches différentes entre un modele sans mémoire (a gauche) et
le modeéle avec une mémoire de taille 40 000 (a droite). Chaque
tdche voit sa précision mesurée sur son ensemble de validation

propre.

I’apprentissage n’impacte pas le résultat observé : ce sont les
mémes taches qui provoquent une chute des performances.

L’ajout d’une mémoire épisodique stabilise le comportement
du réseau et augmente ses performances proportionnellement a
sa taille.

La Figure 4 montre 1’évolution de la précision du modele
sur 4 taches tout au long de son cycle de vie. La forte cor-
rélation inter tache, en particulier pour les questions fermées,
est ici aussi illustrée par la précision élevée du réseau sur des
taches qu’il n’a pas encore rencontrées (par exemple, la tiche
6). D’autre part, la comparaison entre le modele sans mémoire
et celui avec une mémoire de taille 40 000 met clairement en
valeur I'impact de la répétition. Les taches sur lesquelles le ré-
seau performe correctement voient leur précision se stabiliser
et le modele réussit a s’améliorer sur les taches les plus dif-
ficiles dont les résultats étaient négligeables dans le cas sans
mémoire.

5 Conclusion

La diversité et la complexité du probleme QRV motivent
I’intérét de disposer d’un modele capable d’apprendre de facon
continue. Dans cet article, nous avons proposé une démarche
d’évaluation incrémentale reposant sur un partitionnement sé-
mantique des questions. Cette méthode permet d’organiser le
flux de données d’apprentissages en taches qui sont montrées
au modele de maniere séquentielle et de comparer les perfor-
mances des algorithmes.

L’étude réalisée ici sur la base VQAV2 permet d’illustrer les
spécificités du QRV par rapport aux problemes de classifica-
tion usuellement utilisés dans la littérature de 1’apprentissage
continu. Les différents niveaux de corrélation entre taches ont
un impact important sur les performances. Il peut étre posi-
tif — certaines tiches profitant des apprentissages passés —,
mais également fortement négatif et provoquer un oubli ca-
tastrophique global sur les tiches anciennes. Des méthodes
simples exploitant une mémoire épisodique permettent de li-
miter ces phénomenes.

Pour la suite de nos travaux, nous nous intéressons a d’autres

démarches pour le partitionnement des tiches (en prenant en
compte par exemple le domaine visuel) pour analyser le com-
portement de 1’apprentissage continu, et conduire a de nou-
velles méthodes pour contrdler I’oubli catastrophique des mo-
deles de QRV.
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