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ABSTRACT

În acest raport tratăm sarcina de recunoas, tere automată a vorbirii bazată pe semnale multi-modale
(s, i anume, înregistrarea audio s, i contextul vizual). Începem prin prezentarea sarcinii s, i a modului în
care informat,ia vizuală contribuie la îmbunătăt,irea performant,ei fat, ă unui sistem unimodal, bazat
doar pe semnalul audio. Partea principală a raportului o constituie un studiu detaliat al stării artei s, i
analiza comparativă lucrărilor de specialitate pe această temă. În final, plasăm sarcina de interes în
contextul altor sarcini multi-modale s, i descriem o serie de direct,ii de cercetare ce pot fi trate în cadrul
proiectului.

1 Introducere

Acest proiect tratează sarcina de recunoas, tere automată a vorbirii (RAV): dată o uterant, ă rostită dorim transcrierea
automată a acesteia în text. Deoarece în multe situat,ii practice sunetul este în corespondent, ă cu alte tipuri de date, ne
propunem să folosim aceste informat,ii suplimentare pentru a îmbunătăt,i performant,a sistemului de RAV. În cadrul
acestui proiect considerăm contextul vizual ca sursă adit,ională ce poate ajuta la dezambiguizarea cuvintelor transcrise.
Ne referim în continuare la această sarcină sub numele de recunoas, tere automată a vorbirii din semnale multi-modale
(RAV-MM).

Canalul vizual poate îmbunătăt,i procesul de RAV atunci când ceea ce se vorbes, te este legat semantic de ceea ce apare în
imagine; astfel de situat,ii se întâlnesc în video-uri instruct,ionale, documentare, înregistrări sportive, controlul robot,ilor
de la distant, ă. Ca exemplu concret, putem considera cazul unui pilot care controlează o dronă de la distant, ă spunând
“record the skidding acitvity” (ro., “înregsitrează activitatea de defris, are”); pe baza imaginii capturate de dronă (a se
vedea figura 1, stânga), sistemul de RAV poate exclude ipoteze similare din punct de vedere fonetic, cum ar fi “record
the skiing activity” (ro., “înregistrează activitatea de schiat”). Figura 1, dreapta, prezintă un alt exemplu care poate
apărea în cazul transcrierilor video-urilor descriptive (cum ar fi video-uri instruct,ionale, documentare sau filme).

Recunoas, terea automată a vorbirii este una dintre cele mai comune interfet,e om-mas, ină – prin aplicat,iile sale se numără
asistent,i inteligent,i pe bază de voce (precum Amazon Alexa sau Google Home) sau diferite utilitare soft pentru persoane
cu dizabilităt,i (precum interact,iunea vocală pentru nevăzători sau generarea de subtitrări video pentru persoanele surde).
Chiar dacă subiectul recunoas, terii vorbirii are o lungă istorie în spate s, i a fost studiat intens [Jurafsky and Martin, 2008,
Renals and Hain, 2010], sarcina este încă departe de a fi rezolvată s, i chiar s, i sistemele din product,ie sunt predispuse la
erori cauzate de condit,ii dificile (de exemplu, zgomot, accente, reverberat,ii) [Hanun, 2017, Szymański et al., 2020]. Din
acest motiv, scopul proiectului de fat, ă este de a utiliza informat,ii auxiliare pentru a corecta erori cauzate de astfel de
scenarii.

2 Utilitatea canalului vizual

În introducere am prezentat exemple în care canalul vizual poate ajuta la îmbunătăt,irea transcrierii vorbirii. În
această sect,iune identificăm trei categorii în care informat,iile vizuale pot ajuta la recunoas, terea vorbirii. Des, i această
terminologie s, i clasificare nu este standard, am găsit-o utilă în prezentarea s, i înt,elegerea metodelor de recunoas, tere
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audio record the skiing activity a man shows brown linebacker knee to another
audio + imagine record the skidding activity a man jumps from a balcony to another

Figura 1: Exemple care ilustrează posibile beneficii aduse de utilizarea semnalului vizual într-un sistem de recunoas, tere
automată a vorbirii. Linia marcată cu audio indică transcrierile uterant,elor folosind doar semnalul audio; acestea cont,in
gres, eli indicate cu ros, u. Linia marcată cu audio + imagine indică rezultatul corect, obt,inut prin integrarea contextului
vizual.

automată a vorbirii din semnale multi-modale (RAV-MM). Concret, avem următoarele trei situat,ii în care canalul vizual
este util.

Relat, ie simbolică – ceea ce se vorbes, te este în corespondent, ă simbolică (aproximativ de unu-la-unu) cu contextul
vizual. Exemplul concret cel mai comun este cel al metodelor de citire de pe buze (eng., lip reading): persoana
care vorbes, te este prezentă s, i vizibilă în videoclip, s, i există o mapare directă a mis, cării buzelor la cuvintele
rostite. Aceasta direct,ie este foarte bogată din punct de vedere al literaturii, cont,inând atât lucrări care încearcă
transcrierea înregistrării video fără sunet în text, cât s, i lucrări care augmentează semnalul audio cu înregistrarea
video, arătând îmbunătăt,irii ale transcrierii fat, ă de metode bazată doar pe semnalul audio, mai ales în condit,ii
de zgomot. În acest raport, nu vom detalia starea artei pentru această categorie de modele multi-modale, pentru
că propunerea de proiect vizează următoarele două cazuri. Remarcăm că această categorie, a relat,iei simbolice,
presupune aparit,ia buzelor pe tot parcursul înregistrării s, i include ca tipuri de date discursuri sau interviuri.

Relat, ie semantică – ceea ce se vorbes, te este corelat din punct de vedere semantic (al înt,elesului) cu ceea ce este vizibil
în videoclip. Exemple prezentate anterior, în introducere, s, i redate în figura 1 sunt cazuri ale acestui tip relat,ie
semantică între uterant, ă s, i imagine. La nivelul cel mai explicit, cuvintele rostite apar în scenă, dar această
condit,ie nu este necesară – poate fi suficient ca acestea să se coreleze la nivel semantic cu contextul vizual,
iar informat,iile vizuale să ajute la adaptarea domeniului modelului de limbă. Tipul de date care exemplifică
acest tip de relat,ie includ controlul robot,ilor de la distant, ă, documentare, videoclipuri instructive, comentarii
sportive.

Relat, ie la nivel acustic – ceea ce se vorbes, te este independent de canalul vizual, dar condit,iile acustice se corelează
cu contextul vizual. În acest caz, informat,iile despre scenă pot fi utilizate pentru a adapta componenta de
prelucrare acustică la condit,iile de mediu. Câteva exemple concrete sunt oferite de Miao and Metze [2016],
cei care au introdus această idee: dacă avem o înregistrare audio într-un tren sau în preajma unui avion, atunci
vom avea pe fundal un anumit tip zgomot; pe baza acestei informat,ii putem ajusta semnalul acustic pentru o
mai bună transcriere. O altă direct,ie care vizează tot această relat,ie la nivel acustic este oferită de Moriya and
Jones [2019], care utilizează chipul vorbitorului pentru a extrage informat,ii despre tipul de accent sau emot,ie
pentru a adapta semnalul acustic. Interesant, pentru acest caz din urmă, autorii sust,in că fat,a vorbitorului
poate afecta nu doar partea acustică, cât s, i modelul lingvistic (de exemplu, în funct,ie de vârstă suntem mai
predispus, i de a folosi un anumit vocabular).

După cum vom vedea în sect,iunea următoare, proiectarea arhitecturilor pentru sistemele de RAV-MM depind de tipul
relat,iei între cele două semnale. Acest lucru este vizibil în special pentru primele metode (cele bazate pe sistem mai
clasice) în care fuziunea se face explicit fie la un nivel mai incipient (la nivelul semnalului audio, dacă vizam o relat,ie
acustică), fie mai târziu (la nivelul modelului de limbă, dacă vizam o relat,ie semantică). Trecerea la ret,ele de tip
end-to-end a făcut ca această clasificare să fie mai vagă pentru că a permis modele mai flexibile care fuzionează la mai
multe nivele simultan. Mai mult, arhitecturile de tip end-to-end pot fi atât de flexibile încât sunt capabile să învet,e
oricare din cele trei tipuri de relat,ii prezentate anterior, iar ceea ce ghidează modelul spre a învăt,a una din relat,ii este
tipul de date.

3 Metode principale

Primele abordări apar la începutul anilor 2000 s, i îl au ca autor pe Deb Roy [Mukherjee and Roy, 2003, Fleischman and
Roy, 2008], cunoscut pentru contribut,iile pe sarcina de asociere a vorbirii s, i contextului vizual (eng., grounding) ca o
metodă fundamentală de învăt,are pentru sistemele artificiale [Roy, 2005]. Recent, în ultimii doi-trei ani, cercetarea pe
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Tabelul 1: Sumar al metodelor de recunoas, tere automată a vorbirii din semnale multi-modale (audio s, i vizual). Pentru
componenta vizuală, ment,ionăm tipul de date utilizate în procesul de antrenare: obiecte O, scene S, act,iuni A, fet,e F.

vizual

referint, ă audio metodă O S A F fuziune baze de date

Mukherjee and Roy [2003] HMM-GMM trăsături • model limbă descriere obiecte
Fleischman and Roy [2008] HMM-GMM trăsături • model limbă meciuri baseball
Miao and Metze [2016] HMM-DNN AlexNet • • • • audio video-uri instruct,ionale
Gupta et al. [2017] HMM-DNN AlexNet • • model limbă video-uri instruct,ionale
Sun et al. [2016] HMM-DNN VGG16 • model limbă Flickr 8K
Moriya and Jones [2018] HMM-DNN VGG19 • model limbă How2, Udacity
Palaskar et al. [2018] end-to-end AlexNet • audio How2
Caglayan et al. [2019] end-to-end ResNet • • • audio, codor, decodor How2
Moriya and Jones [2019] HMM-DNN CNN • audio, limbă How2, Udacity
Srinivasan et al. [2019] end-to-end ResNet • codor, decodor Places
Srinivasan et al. [2020a] end-to-end ResNet • • decodor Flickr 8K
Srinivasan et al. [2020b] end-to-end RCNN • decodor Flickr 8K, COCO
Srinivasan et al. [2020c] end-to-end ResNet • codor, decodor Flickr 8K, COCO
Paraskevopoulos et al. [2020] end-to-end ResNet • decodor How2

acest domeniu s-a intensificat, odată cu aparit,ia de baze de date multi-modale s, i popularizarea ret,elelor neurale adânci.
Cele mai mult lucrări recente îl au în prim plan pe Florian Metze s, i grupul său [Miao and Metze, 2016, Gupta et al.,
2017, Palaskar et al., 2018, Caglayan et al., 2019, Srinivasan et al., 2019, 2020a,b,c], care au explorat mai multe tehnici
pentru această problemă. Observăm tendint,a domeniului de a gravita spre arhitecturi de tip end-to-end (după cum am
propus s, i în acest proiect).

Un sistem de RAV-MM procesează vorbirea s, i contextul vizual prin două componente separate, care ulterior fuzionează
pentru a combina cele două tipuri de informat,ii. Discutăm aceste trei aspecte în continuare s, i încheiem cu o sect,iune
despre tipul de date utilizat. O prezentare comparativă a metodelor studiate este redată în Tabelul 1.

Componenta de procesare a vorbirii. Sistemele de recunoas, tere a vorbirii au cunoscut de-a lungul timpului trei faze.
Primul, s, i poate cel mai cunoscut model de RAV este cel de tip HMM-GMM, în care trăsăturile acustice sunt modelate
folosind mixturi de Gaussiene (eng., Gaussian mixture models; GMM), iar tranzit,iile temporale la nivel fonetic folosind
modele Markov ascunse (eng., hidden Markov models; HMM) [Jurafsky and Martin, 2008]. Odată cu revirimentul
ret,elelor neurale, s-a trecut la modelul de tip HMM-DNN [Hinton et al., 2012], în care componenta GMM din tandemul
HMM-GMM a fost înlocuită cu ret,ele neurale adânci (eng., deep neural networks; DNN). În ultimii ani, direct,ia este de
a utiliza ret,ele adânci integral (de la un capăt la altul; eng., end-to-end) în tot sistemul de RAV [Hadian et al., 2018].
Modele end-to-end au câs, tigat în popularitate nu doar datorită performant,ei lor (care o egalează s, i chiar depăs, esc pe cea
a RAV-urilor clasice), dar s, i pentru că sunt mai simple din punct de vedere conceptual s, i oferă un proces de antrenare
unitar. Metodele de RAV-MM au urmat aceeas, i traiectorie; astfel, primele lucrări utilizează sisteme de tip HMM-GMM
[Mukherjee and Roy, 2003, Fleischman and Roy, 2008], urmate de o serie de lucrări bazate sisteme baze pe HMM-DNN
[Miao and Metze, 2016, Gupta et al., 2017, Moriya and Jones, 2018, 2019, Sun et al., 2016], iar în ultimii ani făcându-se
trecerea la sisteme de tip end-to-end [Palaskar et al., 2018, Caglayan et al., 2019, Srinivasan et al., 2019, 2020a,b,c,
Paraskevopoulos et al., 2020]. Cea mai populară abordare pentru arhitecturile de tip end-to-end este bazată pe ret,ele
recurente pentru codor s, i decodor cuplate printr-un mecanism atent,ie [Palaskar et al., 2018, Caglayan et al., 2019,
Srinivasan et al., 2019, 2020a,b,c]; alte variante includ ret,elele recurente cu funct,ia de pierdere CTC [Palaskar et al.,
2018] s, i cele care folosesc integral atent,ie, de tip Transformer [Paraskevopoulos et al., 2020].

Componenta de procesare vizuală. Comunitatea de vedere artificială a adoptat mai devreme tehnicile de tip end-to-
end s, i acest lucru se observă s, i în metodele de MM-RAV: cu except,ia lucrărilor de dinainte de 2010 (care utilizează
tehnici clasice de procesare a imaginilor) [Mukherjee and Roy, 2003, Fleischman and Roy, 2008], toate celelalte articole
folosesc ret,ele pentru a modela contextul vizual. Abordarea este a extrage un vector de trăsături (stratul softmax de
probabilităt,i a claselor sau stratul de dinainte, pre-softmax) care să sumarizeze informat,ia vizuală s, i să fie ulterior pasat
componentei de procesare a vorbirii. Este uzual ca ret,ele să fie pre-antrenate s, i în funct,ie de setul de date utilizat acestea
pot recunoas, te diferite categorii vizuale: obiecte (antrenate de obicei pe ImageNet) [Miao and Metze, 2016, Gupta
et al., 2017, Palaskar et al., 2018, Srinivasan et al., 2019], scene (antrenate de obicei pe MIT Places) [Miao and Metze,
2016, Gupta et al., 2017, Caglayan et al., 2019], recunoas, tere a act,iunilor (antrenate pe Kinetics) [Caglayan et al., 2019]
sau fet,e [Moriya and Jones, 2019]. Arhitectura tipică este bazată pe blocuri convolut,ionale s, i, de obicei, se preferă
arhitecturi clasice precum AlexNet, VGG19 sau ResNet. De exemplu, Caglayan et al. [2019] folosesc diferite arhitecturi
pentru diferite componente vizuale: ResNet-152 pentru obiecte, 3D ResNeXt-101 pentru act,iuni s, i ResNet-50 pentru
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scene. În cazul în care intrarea vizuală este un video, fie se selectează un cadru aleatoriu din videoclip [Miao and Metze,
2016], fie se mediază vectorii de trăsături extras, i peste mai multe cadre [Caglayan et al., 2019]. Metodele mai recente
încearcă să asocieze cuvintele transcrise la regiuni din imagine [Srinivasan et al., 2020b], s, i pentru aceasta componenta
vizuală operează la nivel de zone de imagini care cont,in obiecte (cunoscute sub numele de propuneri de obiecte).

Modul de fuziune. Informat,iile procesate de cele două componente (a vorbirii s, i cea vizuală) sunt combinate de
sistemul de MM-RAV pentru a obt,ine în final transcrierea semnalului audio. În metodele care utilizează HMM, există
două locat,ii predilecte de a face fuziunea celor două modalităt,i: la nivelul semnalului audio sau la nivelul modelului de
limbă. Alegerea se face în funct,ie de tipul datelor, mai exact în funct,ie de modul în care informat,ia vizuală este utilă:
dacă canalul vizual oferă informat,ii despre mediul acustic, atunci se optează pentru o combinat,ie la nivelul semnalului
audio; dacă canalul vizual este relevant din punct de vedere semantic pentru ceea ce se rostes, te, atunci o combinat,ie la
nivelul modelului de limbă poate fi mai potrivită. Pentru primul tip de fuziune, cel mai simplu mod de a adapta acustic
intrarea audio este prin concatenarea trăsăturilor audio cu cele vizuale Miao and Metze [2016], Palaskar et al. [2018],
Moriya and Jones [2019]. O altă tehnică este visual adaptive training (VAT), în care trăsăturile video sunt utilizate
pentru a transforma liniar trăsăturile audio a, adică a′ ← α� a+ β, unde coeficient,ii α s, i β sunt funct,ii de trăsăturile
video v; această abordare este folosită de [Miao and Metze, 2016, Palaskar et al., 2018]. Pentru cel de-al doilea mod
de fuziune (combinarea la nivelul modelului de limbă), se poate utiliza o tehnică similară VAT, adică actualizarea
embedding-urilor cuvintelor folosind vectorul vizual [Gupta et al., 2017], dar abordarea mai des întâlnită rămâne prin
pasarea vectorului vizual ca prim “cuvânt” în modelul de limbă [Sun et al., 2016, Moriya and Jones, 2018, Caglayan
et al., 2019]; Caglayan et al. [2019] explorează s, i combinarea prin init,ializarea stării ascunse a ret,elelor recurente cu
vectorul vizual. Trebuie ment,ionat că pentru metodele bazate pe HMM fuziunea la nivelul modelului de limbă se
petrece în partea de re-evaluare a ipotezelor generate de modelul de RAV (iar nu în partea de generare a ipotezelor
init,iale). Bănuim că această abordare este preferată din considerente practice – este dificil de implementat decodarea
folosind un model de limbă adaptat vizual. Cu toate acestea experimentele din literatură indică îmbunătăt,iri s, i în aceste
condit,ii s, i, mai mult, acestea sunt departe de a fi saturate judecând după performant,a unui model oracol (care alege cea
mai bună ipoteză din setul init,ial generat de RAV) Sun et al. [2016], Moriya and Jones [2018].

Trecerea la arhitecturile de tip end-to-end a făcut să nu mai existe o delimitare clară a modului în care canalul
vizual impactează procesul de RAV. Se poate face totus, i o distinct,ie în funct,ie de locul unde are loc combinarea în
arhitectură: dacă fuziunea este timpurie (în codificator), adaptarea afectează procesarea acustică [Caglayan et al., 2019,
Srinivasan et al., 2019, 2020c], iar dacă fuziunea este târzie (în decodor), adaptarea afectează preponderent generarea
transcrierii [Srinivasan et al., 2020a,b, Paraskevopoulos et al., 2020]. Deoarece metodele de tip end-to-end sunt inerent
compozit,ionale, acestea permit mai multă variabilitate din punctul de vedere al combinat,iilor. Abordări interesante
în această direct,ie încearcă să modeleze interact,iunile dintre cele două canale (audio s, i imagini), majoritatea folosind
atent,ie, de exemplu, atent,ie inter-modală [Srinivasan et al., 2020b, Paraskevopoulos et al., 2020], sau atent,ie ierarhică
[Srinivasan et al., 2020c]. Srinivasan et al. [2019, 2020a,b,c] tratează situat,ia datelor audio perturbate cu zone de
zgomot în vederea augmentării procesului de antrenare s, i a analizei comportamentului sistemelor de RAV-MM, arătând
că acestea sunt capabile să recupereze din imagini cuvintele lipsă din audio.

4 Seturi de date

Datele utilizate pentru această sarcină cont,in trei tipuri de modalităt,i aliniate: audio (uterant,e), vizual (imagini sau
video), limbă (transcrierea). Bazele de date publice cele mai utilizate de lucrările anterioare sunt How2 [Sanabria et al.,
2018] s, i Flickr 8K Audio [Harwath and Glass, 2015]. How2 [Sanabria et al., 2018] este un set de date cu video-uri
instruct,ionale; aceasta are două variante, una de 300 de ore s, i alta de 1000 ore, dar prima varianta este cea preferată de
abordările precedente, cont,inând 13K video-uri s, i 185K propozit,ii. Recent, a fost dezvoltată o bază de date similară,
dar de scară mult mai largă, cont,inând̄ peste 100M de video-uri [Miech et al., 2019]; rămâne de văzut cât este de utilă
pentru proiectul de fat, ă, având în vedere că transcrierile sunt obt,inute automat. Flickr 8K Audio [Harwath and Glass,
2015] este un set de date derivat din Flickr 8K (o bază de date de descriere a imaginilor, cont,inând imagini s, i text) prin
citirea s, i înregistrarea descrierilor; aceasta cont,ine 40K uterant,e pentru 8K imagini. Alte seturi de date care cont,in date
descriptive sunt PlacesAudio [Harwath et al., 2016], cu 400K uterant,e rostite s, i derivat din setul de date Places205,
s, i SpeechCOCO [Havard et al., 2017], cu 600K uterant,e sintetizate pentru 123K imagini s, i derivat din setul de date
COCO.

5 Relat, ia cu alte sarcini

Sistemele care utilizează mai multe tipuri de date senzoriale (de exemplu, audio, vizuale, text) sunt cunoscute ca
sisteme multi-modale. Metodele pe care le-am prezentat anterior, pentru recunoas, terea automată a vorbirii din semnale
multi-modale, preiau la intrare semnalele audio s, i video s, i produc la ies, ire text. Dacă considerăm însă alte combinat,ii
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vizual text audio asocieri sarcină (eng.)

1 in out – – image captioning; paragraph generation
2 out in – – text-to-image generation
3 in out – out dense image captioning, dense relational captioning
4 in out – in controllable and grounded captioning
5 in in – out phrase grounding
6 in in + out – – visual question answering; neural machine translation
7 in in + out – out referring expression recognition
8 in – in out discover visual objects and spoken words from raw sensory input
9 – in out – speech recognition

10 – out in – speech synthesis
11 out in – in image generation/retrieval from traces
12 in out in in grounded speech recognition
13 in – in out voice-driven environment navigation

Tabelul 2: Taxonomie a sarcinilor bazate pe semnale multi-modale (vizual, text, audio) în funct,ie de utilizare acestora—
la intrarea (in) sau ies, irea (out) sistemului. O axă suplimentară este prezent,a asocierilor între diferitele modalităt,i (eng.,
grounding). Tabel adaptat din [Pont-Tuset et al., 2020].

de intrare-ies, ire pentru aceste tipuri de semnale, obt,inem noi sarcini de învăt,are care prin metodologia aplicată pot fi
relevante s, i pentru problema noastră; tabelul 2 enumeră sarcini de acest tip.

5.1 Metode audio-vizuale

O direct,ie foarte populară care implică semnale multi-modale este cea care utilizează semnale audio s, i vizuale fără a
face uz de adnotările la nivel de text (linia 8 în tabelul 2). Motivat,ia acestei sarcini este că acest tip de date este mult
mai us, or de procurat decât cel care implică s, i text, pentru că acesta din urmă necesită adesea adnotări suplimentare.
Ideea acestor metode este de a învăt,a corelat,ii între cele două tipuri de intrări pentru descoperirea de noi concepte sau
pentru sarcina de regăsire a informat,iilor (eng., information retreival).

Concret, sistemele audio-vizuale vizează sarcini precum regăsirea imaginilor pe baza vorbirii [Synnaeve et al., 2014,
Harwath et al., 2016, 2018], învăt,area de reprezentări numerice distribuite (eng., embeddings) [Harwath et al., 2016,
Harwath and Glass, 2015], localizarea obiectelor pe baza vorbirii [Harwath et al., 2018] sau detect,ia semantică a
cuvintelor cheie [Kamper et al., 2019]. Abordarea tipică exploatează corespondent,ele statistice s, i învat, ă reprezentări
numerice pentru cele două modalităt,i, text s, i imagini, într-un sub-spat,iu comun. Lucrările lui Harwath s, i Glass sunt
printre primii exponent,i ai acestei direct,ii; prima lor abordare s-a bazat pe corespondent,e extrase la un nivel grosier
(segmente de vorbire s, i detect,ii de obiecte) [Harwath and Glass, 2015], în timp ce tehnicile ulterioare învat, ă corelat,ii la
rezolut,ii mai fine (cadre de vorbire s, i pixeli de imagine) [Harwath et al., 2018]. Diferit, Kamper et al. [2019] valorifică
informat,iile vizuale pentru a antrena un sistem de identificare a cuvintelor cheie. Abordarea lor se bazează pe un
ansamblu de ret,ele de tip elev-profesor: ret,eaua profesor funct,ionează pe semnalul vizual s, i este antrenată pentru
detectarea obiectelor folosind seturi de date de imagini, în timp ce ret,eaua elev primes, te vorbire ca intrare s, i prezice
cuvintele cheie rostite.

Abordările audio-vizuale pot fi utile pentru sarcina noastră de interes în cel put,in două moduri. Primul s, i cel mai direct
mod este de a integra textul ca o intrare suplimentară în aceste tipuri de arhitecturi; la inferent, ă putem recunoas, te
vorbirea prin regăsirea textului tratând problema ca una de regăsire a informat,iilor [Rouditchenko et al., 2020]. Cel
de-al doilea mod constă în învăt,area de reprezentări mai bune (folosind tehnici de auto-învăt,are, eng., self-supervised)
s, i ulterior utilizarea acestor reprezentări pentru sarcina de recunoas, tere a vorbirii [Hsu et al., 2019].

5.2 Metode multi-modale de traducere automată

Sarcina de traducere automată folosind semnale multi-modale (TA-MM) constă în utilizarea textului s, i informat,iilor
vizuale la intrare, s, i producere textului (în limba t,intă) la ies, ire (linia 6 în tabelul 2). Această sarcina este similară cu
cea de recunoas, tere automată a vorbirii din semnale multi-modale (RAV-MM), doar că intrarea audio este înlocuită cu
text (informat,ie tot de tip secvent,ial). Diferent,a principală este între relat,ia dintre intrare s, i ies, ire: pentru RAV-MM
legătura între audio s, i text este sintactică (vorbirea este direct corelată cu textul rostit), pentru TA-MM legătura între
textul în limba sursă s, i textul în limba t,intă este semantică (ambele texte au acelas, i înt,eles, dar pot lua forme diferite).
Din acest motiv, incorporarea semnalelor vizuale (care se pretează bine la legături semantice după cum am discutat în
sect,iunea 2) poate fi chiar mai utilă în cazul sarcinii de TA-MM.
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Vorbis: Recunoas, terea automată a vorbirii din semnale multi-modale

În pofida diferent,elor dintre cele două sarcini, arhitecturile folosite pentru TA-MM pot fi folosite s, i pentru sarcina
noastră de interes. Ment,ionăm în continuare trei idei care au fost utilizate cu succes pentru TA-MM:

Doubly attention [Calixto et al., 2017] sunt arhitecturi de tip codor-decodor care integrează cele două modalităt,i de
intrare în decodor prin utilizarea alternativă a atent,iei peste text, respectiv imagini. Acest arhitectură diferă de
modulul de cross-atent,ie folosit de Paraskevopoulos et al. [2020] care fuzionează ambele modalităt,i înainte de
decodor.

Imagination [Elliott and Kádár, 2017] reprezintă un mod de învăt,are de tip multi-sarcină (eng., multi-task learning).
Ideea este de a decupla sarcina de TA-MM în două sarcini: (i) traducere uni-modală din limba sursă în limba
t,intă; (ii) generare de trăsături folosind text din limba sursă.

Deliberation networks [Xia et al., 2017] reprezintă augmentarea unei ret,ele cu o etapă suplimentară de decodare;
astfel, o ret,ea de tip secvent, ă-la-secvent, ă va avea două stagii de decodare: unul preliminar s, i cel de-al doilea de
rafinare, care foloses, te informat,ia globală de la prima etapă pentru a îmbunătăt,ii performant,a. Intuitiv, această
metodă adaugă un pas de re-evaluare (eng., rescoring; uzual în metodele de recunoas, tere automată a vorbirii),
dar într-un mod integrat (de tip end-to-end).

O serie de lucrări analizează utilitatea canalului vizual în sarcina de traducere automată. De exemplu, Frank et al. [2018]
au recurs la translatori profesionis, ti pentru a evalua rolul contextului vizual în procesul de traducere; concret, traducătorii
au corectat din traducerile bazate doar pe text folosind suplimentar imaginea aferentă textului. Rezultatele indică faptul
că doar în 2.2% (pe partea de dev), respectiv 1% (pe partea de test) a fost necesar ca adnotatorii să intervină; în 30%
din aceste situat,ii, problema identificată fiind descrierea gres, ită a imaginii. Rezultatele nu par încurajatoare la prima
vedere, dar trebuie ment,ionat că experimentul a pornit de la traduceri de o calitate înaltă (obt,inute de la translatori),
în timp ce în cazul traducerilor automate performant,a de la care pornim este mai joasă s, i canalul vizual poate ajuta
mai mult. Recent, Wu et al. [2021] analizează ponderile oferite canalului vizual s, i observă că aceste valori sunt mici,
concluzionând astfel că modelele multi-modale nu fac uz de canalul vizual, des, i acestea aduc îmbunătăt,iri fat, ă de
modelul unimodal. În continuare, autorii observă că aceste îmbunătăt,iri sunt similare cu cele obt,inute prin regularizarea
modelelor s, i consideră acesta ca un argument pentru faptul că ramura vizuală din arhitectură joacă rol de regularizare.
O observat,ie similară a fost făcută s, i de Srinivasan et al. [2019] în contextul sistemelor de RAV-MM.

6 Direct, ii de lucru

Din momentul depunerii proiectului (octombrie 2019), direct,ia a avansat notabil, noi identificând cel put,in s, apte articole
foarte relevante în ultimii doi ani (vezi tabelul 1). În lumina acestor ultime lucrări din domeniu, considerăm următoarele
piste de lucru.

• Analiza îmbunătăt,irilor obt,inute prin canalul vizual. Un pas important în înt,elegerea metodelor de RAV-MM
este evaluarea utilităt,ii informat,iei vizuale. O aproximare a utilităt,ii poate fi obt,inută prin corectarea automată
a gres, elilor de transcriere ale unui sistem de RAV unimodal folosind un model multi-modal de limbă mascat
(eng., masked language model) [Lu et al., 2019, Tan and Bansal, 2019] – acesta ar primi la intrare transcrierea
(cu cuvintele gres, ite mascate) s, i contextul vizual s, i ar scoate la ies, ire cuvintele corectate. Dacă un astfel
de procedeu reus, es, te să corecteze multe erori, putem concluziona că informat,ia multi-modală este benefică.
Această analiză reprezintă varianta automată a celei prezentate în [Frank et al., 2018] s, i ar putea fi utilizată
pentru mai multe tipuri de date pentru a investiga care din ele se pretează mai bine la această sarcina de
RAV-MM.

• Factorizarea în sub-probleme. Sistemele de RAV-MM necesită pentru antrenare triple de tip audio, imagine,
text. Din punct de vedere practic, acest tip de asocieri poate fi dificil de procurat, o situat,ie mai fezabilă s, i
posibil mai realistă reprezentându-o utilizarea de asocieri factorizate: de exemplu, (i) perechi audio–imagini
s, i perechi audio–text sau (ii) perechi audio–imagini s, i text separat. De asemenea, cantităt,ile de date pentru
fiecare din aceste asocieri diferă; de exemplu, textul este cu sigurant, ă mai comun decât perechi audio–imagini.
Setări experimentale similare au fost explorate s, i de Elliott and Kádár [2017] sau Zhang et al. [2019], dar
pentru sarcina de traducere multi-modală.

• Utilizarea adnotărilor structurate. Tendint,a recentă din domeniul învăt, ării automate este de a recurge la mai
put,ină supervizie, cu scopul de a putea utiliza cât mai multe date. Cu toate acestea, în cazul în care avem la
dispozit,ie date deja adnotate este interesant de explorat direct,ia opusă, s, i anume, cum putem utiliza adnotări
cât mai bogate pentru a rezolva sarcini mai deosebite. Seturi de date care oferă adnotări mai structurate
sunt SpeechCOCO [Havard et al., 2017] sau Localized Narratives [Pont-Tuset et al., 2020]; aceste baze date
oferă imagini, audio, descrieri textuale s, i localizarea acestora în timp s, i spat,iu, diferent,a fiind despre cum
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este reprezentată asocierea text–imagine: în SpeechCOCO aceasta este făcută prin segmentări ale obiectelor
relevante, în Localzed Narratives prin trasarea cu unor regiuni cu mouse-ul. Aceste date ne oferă posibilitatea
de a augmenta un sistem de RAV-MM cu localizări ale transcrierilor.

• Integrarea de cunos, tint,e anterioare în arhitecturi. Majoritatea arhitecturilor curente pentru RAV-MM sunt
generice. În principiu, flexibilitatea lor este de folos când avem cantităt,i foarte mari de date, dar dacă dorim ca
acestea să fie mai eficiente din punctul de vedere al datelor trebuie să incorporăm cunos, tint,e anterioare (eng.,
prior knowledge sau eng., inductive bias [Battaglia et al., 2018]) în arhitecturile utilizate. Un exemplu concret
este de a utiliza un mecanism de gating vizual la nivel de cuvânt pentru a modela faptul că doar anumite
cuvinte au context vizual . Acesta reprezintă un pas în direct,iile explorate de Wu et al. [2021] (care folosesc un
mecanism de gating vizual, dar la nivel global, de propozit,ie) s, i Paraskevopoulos et al. [2020] (care folosesc
un mecanism de ponderare, dar fix pentru toate exemplele).

7 Concluzii

În acest raport am prezentat s, i comparat cele mai relevante articole pentru sarcina de recunoas, tere automată a vorbirii
din semnale mult-modale. Literatura de specialitate indică faptul că aceasta este o direct,ie în continuă explorare, numai
în ultimii doi ani fiind publicate s, apte articole foarte relevante pe această temă. Tendint,a este de a utiliza ret,ele de
tip end-to-end care să integreze ambele semnale (audio s, i imagini) la mai multe nivele s, i de a încerca obt,inerea de
adnotări cât mai structurate între text s, i intrarea vizuală. În final, am plasat sarcina de interes în contextul altor sarcini
multi-modale s, i am identificat multiple direct,ii de cercetare în contextul lucrărilor recent publicate.
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