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1 Rezumatul etapei

Conform planului de realizare pentru etapa 2 / 2021 am avut de livrat următoarele rezultate:

R2.1 Sistem de recunoas, tere automată a vorbirii de tip end-to-end;
R2.2 Sistem pentru înt,elegerea informat,iei vizuale de tip end-to-end;
R2.3 Un articol de conferint, ă.

Aceste obiective au fost atinse în proport,ie de 100% s, i au fost realizate prin cele trei activităt,i definite în planul de
realizare:

A2.1 Proiectarea s, i implementarea unui sistem de recunoas, tere automată a vorbirii de tip end-to-end. În cadrul
acestei activităt,i am dezvoltat un sistem de recunoas, tere automată a vorbirii (RAV) la nivelul stării artei bazat
pe arhitectura de tip Transformer [14, 42, 46] s, i implementat cu ajutorul utilitarului ESPnet [44]. Am adus
îmbunătăt,iri sistemului de bază utilizând tehnici precum învăt,area prin transfer (pornind de la baza de date
LibriSpeech [23]) s, i augmentarea de date [25]. Toate aceste aspecte au fost validate empiric pe partea audio a
trei baze de date populare de tip multi-modal (care cont,in triplete de tip audio, imagini, transcrieri). Comparat,ia
cu metodele de RAV dezvoltate anterior în cadrul abordărilor multi-modale arată că obt,inem performant, ă mult
superioară (spre exemplu, pe baza de date How2 [31] atingem o eroare la nivel de cuvânt de 11.2%, fat, ă de
17.7% cât a fost raportat anterior de Ghorbani et al. [9]).

A2.2 Proiectarea s, i implementarea unui sistem vizual de tip end-to-end. Pentru această activitate am pornit de la
două categorii de modele vizuale: (i) arhitectura ResNet [11] pre-antrenată pentru clasificare pe baza de date
ImageNet [30] s, i (ii) arhitecturile ResNet s, i Visual Transformer [7] pre-antrenate în mod auto-supervizat pe o
bază de date de 400 de milioane de perechi de imagini s, i text culese de pe internet [28]. Am extins s, i evaluat
aceste două tipuri de modele pentru două sarcini distincte: înt,elegerea semantică a imaginilor s, i traducerea
de la video la audio. Pentru prima sarcină, am arătat că arhitectura de tip Visual Transformer (ViT) oferă
capabilităt,i de generalizare remarcabile: chiar dacă nu a fost antrenată explicit pentru această sarcină s, i nici
pe baza de date de interes (Flickr8K [12]), ViT obt,ine rezultate comparabile cu un model specializat. Pentru
cea de-a două sarcină, am evaluat arhitectura ResNet într-un scenariu multi-modal, de traducere a semnalului
video (mis, carea buzelor) în semnal audio (uterant,a rostită). Rezultatele empirice au arătat că ResNet este
capabil să capteze informat,ii vizuale fine necesare sintezei audio s, i chiar s, i identitatea vorbitorului. Toate
aceste experimente au avut ca scop evaluarea capacităt,ii de înt,elegere s, i captare a informat,iei vizuale, urmând
ca în cursul etapei următoare să integrăm arhitecturile vizuale prin diverse tehnici de fuziune în sarcina de
interes—recunoas, terea automată a vorbirii din semnale multi-modale.

A2.3 Diseminarea rezultatelor de cercetare prin publicarea unui articol de conferint, ă. În urma activităt,ii de cercetare
am publicat următoarele trei articole, dintre care două de revistă (primul s, i al treilea) s, i unul de conferint, ă
(al doilea); articolele de revistă sunt deja indexate în Web of Science (Thompson Reuters; ISI), iar cel de
conferint, ă urmează a fi indexat IEEE Xplore s, i Web of Science (Thompson Reuters; ISI):

1. D. Oneat, ă and H. Cucu. Multimodal speech recognition for unmanned aerial vehicles. Computers &
Electrical Engineering, 90:106943, 2021

2. D. Oneat, ă, A. Stan, and H. Cucu. Speaker disentanglement in video-to-speech conversion. In 29th
European Signal Processing Conference, 2021

3. A. Caranica, D. Oneat, ă, H. Cucu, and C. Burileanu. Confidence estimation for lattice-based and
lattice-free automatic speech recognition. UPB Scientific Bulletin, Series C: Electrical Engineering and
Computer Science, 83(3):155–170, 2021
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2 Descrierea s, tiint, ifică s, i tehnică

În continuare prezentăm în detaliu aspectele s, tiint,ifice s, i tehnice ce corespund celor trei activităt,i desfăs, urate în cadrul
etapei 2 / 2021. Fiecare activitate este elaborată în într-o sect,iune dedicată: A2.1 în sect,iunea 2.1, A2.2 în sect,iunea 2.2,
A2.3 în sect,iunea 2.3.

2.1 Sistem de recunoas, tere automată a vorbirii de tip end-to-end

În această sect,iune prezentăm sistemul de recunoas, tere automată a vorbirii (RAV) de tip end-to-end pe care l-am
dezvoltat în cadrul proiectului. Scopul sarcinii de RAV este de a produce în mod automat transcrierea (cuvintele
pronunt,ate) pentru o înregistrare audio a unei uterant,e. Arhitectura pe care o propunem este de tip Transformer
[42], care este deja consacrată în procesarea de limbaj natural [6, 27] s, i procesarea de vorbire [14, 46]. Acest tip
de arhitectură are două componente de bază: un codor, care procesează fluxul audio, s, i un decodor, care produce
transcrierea pe baza informat,iilor oferite de codor. Codorul se bazează pe module de auto-atent,ie (eng., self-attention)
pentru a învăt,a reprezentări alte semnalului audio, iar decodorul se bazează pe module de atent,ie încrucis, ată (eng., cross-
attention) pentru a incorpora informat,iile din fluxul audio. Ret,eaua prezice transcrierea într-o manieră autoregresivă prin
modelarea probabilităt,ii p(tk|t1:k,a) a următoarei “bucăt,i” de text tk dat audio-ul a s, i transcrierea part,ială anterioară
t1:k. Transcrierea se face la nivel de jetoane (eng., tokens), care reprezintă unităt,i mai mici decât cuvintele (eng.,
subwords), deci textul produs la ies, ire este sub forma unei secvent,e de jetoane t1, . . . , tn, numărul acestora n variind în
funct,ie de lungimea uterant,ei rostite. Utilizarea de jetoane în loc de cuvinte oferă flexibilitate, deoarece sistemul poate
să producă cuvinte noi, care nu sunt predefinite într-un vocabular fix. Pentru a învăt,a parametri arhitecturii folosim ca
funct,ie de pierdere (eng., loss function) valoarea negativă a verosimilităt,ii (eng., negative log likelihood) peste jetoanele
prezise. Ment,ionăm că arhitectura propusă este tip end-to-end pentru că primes, te la intrare pe semnale audio s, i scoate
la ies, ire transcrieri într-un singur pas, fără a trece prin componente intermediare care să necesite antrenament separat,
cum este cazul metodelor de RAV de tip hidden Markov model (HMM).

În continuare prezentăm două îmbunătăt,iri pe care le aducem: învăt,area prin transfer s, i augmentarea datelor audio.

Învăt, area prin transfer. În loc de a porni învăt,area sistemului de RAV de la zero, explorăm init,ializarea celor
componente (codor s, i decodor) pe baza unui model antrenat în prealabil (pre-antrenat). Crucial, pre-antrenarea
sistemului de RAV utilizează un set mare cu date de vorbire, în cazul nostru corpus-ul LibriSpeech [23]. Ponderile astfel
învăt,ate sunt apoi utilizate ca punct de pornire pentru continuarea antrenării pe setul de date t,intă; această procedură
poarte numele de tehnica de reglaj fin (eng., fine-tuning).

Augmentări de date. Pentru cres, terea robustet,ii sistemului, extindem setul de înregistrări audio cu versiuni perturbate
ale acestora. Augmentările se bazează pe tehnica SpecAugment [25] s, i includ proceduri precum modificarea vitezei
vorbirii, mascarea în frecvent, ă s, i mascarea în timp. Aceleas, i transformări au fost folosite pentru antrenarea sistemului
de bază pe LibriSpeech s, i le aplicăm s, i în etapa de reglaj fin. De notat, că această abordare poate fi utilă s, i în etapa
viitoare a proiectului vom construi un sistem de RAV de tip multi-modal, care utilizează la intrare atât audio cât s, i
imagini. Abordările anterioare pentru RAV multi-modal [34, 35, 37] au folosit mascarea în timp, dar în cazul lor
segmentele mascate corespundeau anumitor cuvinte (cum ar fi substantive s, i complemente). Ca atare, aceste metode
necesită componente suplimentare, cum ar fi utilitare care să alinieze audio-ul cu transcrierea s, i care să identifice
anumite părt,i de vorbire. Pe de altă parte, abordarea noastră este mult mai flexibilă, deoarece augmentările propuse sunt
lipsite de aceste dependent,e. O altă diferent, ă fat, ă de abordările anterioare este că acestea au investigat mascarea cu un
alt scop (nu ca tehnică de cres, tere a datelor), ci pentru a cuantifica cât de bine poate componenta vizuală să recupereze
cuvintele mascate.

2.1.1 Setup experimental

Descriem bazele de date utilizate s, i oferim mai multe detalii privind implementarea.

Baze de date. Deoarece scopul proiectului îl constituie scenariul multi-modal, am evaluat sistemul de RAV preponde-
rent baze de date multi-modale, care pe lângă audio s, i transcrierile aferente, asociază s, i o componentă vizuală—imagini
sau video. Pentru experimentele curente utilizăm doar partea de audio s, i text din aceste baze de date, dar partea vizuală
ne va facilitate extinderea experimentelor pentru activitatea etapei următoare. Bazele de date utilizate sunt următoarele:

• LibriSpeech [23] este un corpus de aproximativ 1,000 de ore de cărt,i audio citite derivate din proiectul
LibriVox. Am folosit acest set de date pentru pre-antrenarea modelului de RAV. Mai exact, am antrenat
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Tabelul 1: Comparat,ie a sistemului propus de recunoas, tere automată a vorbirii fat, ă de alte abordări din starea artei pe
trei seturi de date: Flickr8K, How2 s, i Localized Narratives. Raportăm rata de eroare a cuvintelor, deci valorile mai mici
sunt mai bune.

metodă Flickr8K How2 Loc. Nar.

Sun et al. [38] 14.8 — —
Srinivasan et al. [36] 13.6 — —
Paraskevopoulos et al. [24] — 19.2 —
Ghorbani et al. [9] — 17.7 —

pre-antrenare 11.1 26.9 49.3
reglaj fin 3.8 11.8 4.3
reglaj fin + augmentare 4.2 11.2 4.5

sistemul pe cele trei părt,i standard: clean100, clean360 s, i other500. Eroarea la nivel de cuvânt a
modelului pre-antrenat pe part,ile de evaluare clean s, i other este de 2.6%, respectiv 6.0%.

• Flickr8K [10, 12] cont,ine 8,000 de imagini, fiecare descrisă de câte 5 propozit,ii (deci în total 40,000 de
propozit,ii). Setul de date original [12] cont,inea doar imagini s, i descrierea textuală, dar a fost ultrerior extins
cu înregistrări audio ale acestor descrieri de către Harwath and Glass [10].

• How2 [31] cont,ine video-uri de instruct,ie s, i învăt,are descărcate de pe YouTube s, i vine cu informat,ii supli-
mentare privitor la segmente temporale (shot-uri video) s, i transcrieri. Folosim varianta de 300 de ore, care
totalizează aproximativ 13,5K videoclipuri (respectiv 190K segmente). Setul de date constă din trăsături audio
s, i vizuale pre-extrase, dar, pentru a putea folosi modelul pre-antrenate, a trebuit să folosim videoclipurile
originale; datele originale ne-au fost furnizate de către autori la cerere.

• Localized narratives [26] este un set de date introdus recent, care extinde patru seturi de date de imagini
populare (Flickr30K [45], COCO [18], ADE20K [47], Open Images [17]) cu noi descrieri, înregistrări audio
s, i urme de mouse (care localizează cuvintele rostite în imagine). Comparativ cu seturile de date originale,
subtitrările sunt mai bogate, iar componenta audio vine cu noi provocări din cauza condit,iilor de înregistrare
zgomotoase s, i a vorbirii cu accent. Folosim acest set de date pentru a efectua un studiu de ablat,ie peste
configurat,iile ret,elei de procesare audio. Pentru a facilita efectuarea de studii ample, efectuăm următoarele
pre-procesări: (i) utilizăm numai componenta Flickr30K, (ii) segmentăm audio-ul în propozit,ii (pe baza
transcrierilor furnizate), (iii) eliminăm înregistrările mai lungi de 15 secunde, (iv) utilizăm jumătate din
înregistrări alese aleator. Această procedură se aplică pe toate cele trei set-uri (antrenare, validare, testare),
producând aproximativ 32K, 1K, respectiv 1K mostre.

Detalii de implementare. Implementarea noastră se bazează pe utilitarul ESPnet [44]. După cum am ment,ionat,
componenta de recunoas, tere a vorbirii este o arhitectură de tip Transformer, pe care am preantrenat-o pe setul de date
LibriSpeech [23]. Sistemul emite jetoane dintr-un vocabular cu 5,000 de elemente, care a fost obt,inut prin segmentarea
cuvintelor folosind un model de limbă de tip unigram [16]; ment,ionăm că nu folosim un model de limbă extern. Pentru
tehnica de reglaj fin, antrenăm modelul pre-antrenat pentru încă 50 de epoci pe seturile de date mai mici (Flickr8K s, i
Localized Narratives) s, i 30 de epoci pentru setul de date mai mare (How2). Pentru optimizare, rata de învăt,are este
încălzită liniar de la 3.2× 10−8 la 8× 10−4 peste 25K loturi, după care se mics, orează ca o funct,ie de 1/s2 în numărul
pasului s. La momentul testării, asamblăm cele mai bune zece modele făcând o medie a ponderilor acestora; această
tehnică oferă îmbunătăt,iri mici dar consistente fat, ă de predict,ia doar cu cel mai bun model.

2.1.2 Rezultate experimentale

Tabelul 1 prezintă performant,a sistemului de recunoas, tere automată a vorbirii pentru trei configurat,ii ale sistemelor
noastre: un sistem bazat pe un model pre-antrenat pe baza de date LibriSpeech s, i două variante care implică utilizarea
tehnicii de reglaj fin (eng., fine-tuning) peste acesta—una dintre variante utilizează date audio augmentate, precum
am descris la începutul sect,iunii. Contrastăm abordările noastre cu mai multe metode de RAV care au fost folosite ca
sisteme de bază în abordările de RAV multi-modal [9, 24, 36, 38]. Studiile anterioare evaluează de obicei pe un singur
set de date, de exemplu, Flickr8K [36, 38] sau How2 [9, 24], în timp ce noi raportăm performant,a pe trei seturi de date:
cele două deja ment,ionate s, i baza de date Localized Narratives.

Observăm că metoda bazată pe pre-antrenare îmbunătăt,es, te deja performant, ă fat, ă de lucrările anterioare pe setul de
date Flickr8K, des, i rezultatele sale sunt mai slabe pe How2 s, i Localized Narratives din cauza nepotrivirii datelor.
Cu toate acestea, prin tehnica reglajului fin, sistemul de RAV depăs, es, te semnificativ starea artei atât pe baza de date
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Tabelul 2: Învăt,area prin transfer—evaluarăm pe partea de testare a setului de date Localized Narratives. Pentru fiecare
dintre cele trei componente ale modelului (codor audio, decodor), indicăm modul în care sunt init,ializate ponderile
modelului (fie aleatoriu ç, fie prin transfer de la un model pre-antrenat þ) s, i antrenate (fie sunt fixe µ, fie învăt,ate cu
b). Pentru fiecare configurat,ie raportăm rata de eroare a cuvintelor s, i numărul de parametri antrenabili. Pentru aceste
experimente, nu am folosit augmentarea datelor audio.

codor audio decodor eroare (%) număr parametri
antrenabili (×106)init train init train

1 þ µ þ µ 49.3 0
2 ç b ç b 22.5 99.4
3 þ µ ç b 9.1 32.9
4 þ µ þ b 6.3 32.9
5 þ b þ b 4.3 99.4

Flickr8K cât s, i pe How2. Interesant, metoda bazată pe augmentare produce rezultate contradictorii: pe How2 rezultate
se îmbunătăt,esc (de la 11.8% la 11.2%), dar pe celelalte două seturi de date tendint,a este inversă. Bănuim că acestea
din urmă sunt mai simplificate decât How2, care din cauza dificultăt,ii beneficiază de astfel de augmentări.

În tabelul 2 efectuăm un studiu detaliat de ablat,ie asupra impactului init,ializării (aleatorie sau preantrenată) s, i procedura
de antrenament (greutăt,i fixe sau ajustate) pentru fiecare dintre componentele modelului (codor s, i decodor). Aceste
experimente sunt efectuate numai pe setul de date Localized Narratives.

Observăm că varianta care utilizează modelul pre-antrenat, fără tehnica de reglare fină (rândul 1) obt,ine o performant, ă
slabă, cel mai probabil, din cauza nepotrivirii mari atât în ceea ce prives, te datele audio (vorbirea este zgomotoasă s, i
cu accent), cât s, i partea lingvistică (modelul de limbă implicit modelului capturând alte statistici). Pe de altă parte,
ignorarea disponibilităt,ii reprezentărilor pre-antrenate (rândul 2) nu este, de asemenea, ideală: antrenarea ret,elei de la
zero, as, a cum se face de obicei în lucrările anterioare, produce transcrieri mai bune, dar încă nesatisfăcătoare. Rândurile
3 s, i 4 ar ată rezultatele pentru cazul în care codorul este fix s, i doar decodorul este antrenat: fie de la zero (rândul 3), fie
prin reglarea fină a ponderilor pre-antrenate (rândul 4). Deoarece decodorul unui model ASR end-to-end joacă s, i rolul
unui model de limbaj, această procedură este asemănătoare cu adaptarea limbii s, i are ca rezultat cres, terea semnificativă
a performant,ei pentru ambele variante. În cele din urmă, reglarea fină a ambelor componente (rândul 5) dă cele mai
bune rezultate, cu o îmbunătăt,ire relativă de aproximativ 30% (fat, ă de varianta prezentată pe rândul 4). Dacă analizăm
performant,a s, i din punctul de vedere al eficient,ei (numărul de parametri antrenabili), observăm că varianta în care
efectuăm reglaj fin la decodor este preferabilă: obt,inem cel mai bun compromis eroare–număr de parametri.

2.2 Sistem vizual de tip end-to-end

În această sect,iune descriem sistemele vizuale care au fost investigate. Ideea proiectului este de a incorpora informat,ia
vizuală în sistemul de recunoas, tere de vorbire în sperant,a îmbunătăt,irii transcrierii audio-ului de la intrare. În acest
scop ne dorim arhitecturi care să fie cât mai flexibile s, i capabile să învet,e reprezentări care sumarizează informat,ia
vizuală s, i care pot fi transferate cu succes la sarcini cât mai diverse. În continuare discutăm arhitecturile propuse, iar în
sect,iunea experimentală le evaluăm în diferite scenarii. Fezabilitatea arhitecturilor vizuale s, i transferul reprezentărilor
produse de acestea sunt cuantificate în două aplicat,ii: înt,elegerea semantică a imaginilor s, i traducerea video–vorbire.
Aceste sarcini sunt multi-modale, dar sunt simplificate fat, ă de sarcina de interes RAV multi-modal, care va face obiectul
următorului raport.

ResNet (eng., residual network) [11] este una din cele mai populare ret,ele neuronale de clasificare pe imagini s, i, des, i
introdusă în 2016, performant,a ei este încă la nivelul stării artei [2]. Principala ei inovat,ie o reprezintă conexiunile
reziduale—conexiuni de tip scurt-circuit care sar peste un strat, de forma x + f(x)—care facilitează antrenarea s, i
optimizarea parametrilor ret,elelor neuronale foarte adânci; de exemplu, o versiune a ret,elei ajunge la 152 de straturi, de
opt ori mai mari decât predecesorul acesteia, ret,eaua VGG [33]. În versiunea ei standard, ret,eaua ResNet este antrenată
pe baza de date ImageNet s, i prezice una din cele 1,000 de clase de ies, ire. Pentru a transfera reprezentările, păstrăm
ponderile pre-antrenate pe baza de Imagenet, dar utilizăm activările de straturi anterioare stratului de ies, ire. Propunem
două variante, în funct,ie de locat,ia de la care utilizăm aceste activări:

• înainte de ultimul strat (stratul de clasificare), de unde obt,inem un vector de dimensiune fixă de exemplu 512
pentru ResNet-{18,34} sau 2,048 pentru ResNet-{50,101,152};
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• înainte de penultimul strat (stratul de mediere global), de unde obt,inem o grilă de vector de dimensiune fixă;
grila are dimensiune 7 × 7 (dacă ne asigurăm ca imaginile de intrare au dimensiune 224 × 224).

Diferent,a între cele două variante este că cea de-a doua cont,ine informat,ie spat,ială care credem că poate ajuta modelul
să reprezinte mai în detaliu imaginea de intrare.

Aceste reprezentări pot fi în continuare îmbunătăt,ite în funct,ie de sarcina de interes învăt,ând reprezentări de nivel mai
înalt. De exemplu, în cazul în care avem o grilă de vectori putem învăt,a interact,iuni între locat,ii utilizând o arhitectură
de tip perceptron multistrat modulat,i (eng., gated multilayer perceptron; gMLP) [19]. Această ret,ea este un substitut
recent introdus pentru straturile de auto-atent,ie, care aplică alternativ straturi dense (linear) pe direct,ia canalelor s, i cea a
secvent,ei. În comparat,ie cu stratul de atent,ie, arhitectura gMLP necesită mai put,ine calcule s, i memorie, ment,inând în
acelas, i timp performant,a. Intent,ionăm să utilizăm acest timp de transformare pentru modelul de recunoas, tere automată
a vorbirii de tip multi-modal pe care urmează să-l dezvoltăm.

O altă modificare a ret,elei ResNet este modificarea straturilor de intrare. În cazul în care la intrare avem video pentru a
integra mai bine informat,ia temporală prefixăm un strat de convolut,ii tridimensionale s, i sufixăm un strat de tip LSTM
pentru a lua din nou în calcul informat,ia temporală anterioară. În sect,iunea experimentală evaluăm această arhitectură
pentru sarcina de traducere a secvent,elor de video mut în vorbire.

CLIP (eng., contrastive language-image pretraining) [28] reprezintă un mod de a învăt,a reprezentări vizuale utilizând
supervizia limbajului natural. Concret, pe baza de perechi imagini–descrieri text, se antrenează două codoare—unul
vizual pentru imagini, altul pentru limbajul natural—astfel încât să maximizeze acordul între perechile imagini–text
aliniate s, i să minizeze acordul între perechi alese aleator. O caracteristică importantă a acestei metode este că este
antrenată pe un vast set de date, peste 400 milioane de imagini-descrieri culese în mod automat de pe internet.
Arhitectura vizuală utilizată de CLIP are două variante: ResNet [11] s, i Transformer [7]. Autorii au demonstrat
capabilităt,i impresionante de transfer, putând generaliza la noi seturi de date fără a fi nevoie de tehnica de reglaj fin. În
cazul nostru evaluăm această ret,ea pentru sarcina de înt,elegerea semantică a imaginilor prin găsirea de cuvintelor cheie
în imagini descrise.

2.2.1 Sarcina 1: Înt, elegerea semantică a imaginilor

Evaluăm arhitecturile vizuale pentru sarcina de înt,elegere semantică a imaginilor descrise de oameni. Mai exact,
dată o imagine ne dorim să vedem cât de bine identifică o ret,ea vizuală pre-antrenată cuvinte din descrierea textuală
a imaginilor. Ne as, teptăm ca performant,a pe această sarcină să fie reprezentativă s, i pentru sarcina de interes (de
recunoas, tere a vorbirii din semnale multi-modale), deoarece ret,eaua vizuală va capta conceptele care apar în imagine s, i
le va pasa mai departe modulului de procesare a semnalului vorbit.

Setul de date. Rulăm evaluarea experimentală pe baza de date Flickr8K [12], pe care am descris-o anterior în
subsect,iunea 2.1.1. Fiecare imagine are asociată cinci descrieri textuale pe care le reprezentăm ca un vector binar peste
un vocabular de 67 de cuvinte: vectorul cont,ine valoarea 1 pe pozit,ia k dacă descrierea cont,ine al k-lea cuvânt din
vocabular; altfel valoarea din vector pe pozit,ia k este 0. Cele 67 de cuvinte au fost alese de Kamper et al. [13] s, i sunt
selectate aleator din cele mai comune 1,000 de cuvinte s, i sunt adit,ional verificate că adnotatorii sunt în acord; exemple
de cuvinte cheie includ: “jumps”, “ocean”, “race”.

Detalii de implementare. Folosim trei arhitecturi: VGG, ResNet s, i Visual Transformer (ViT). Utilizăm versiunea
VGG-16, aceasta este preantrenată pe ImageNet pentru clasificare a 1,000 de categorii, dar înlocuim stratul de clasificare
final cu un perceptron multistrat (MLP) cu 4 straturi de 2,048 de neuroni fiecare s, i activări de tip ReLU. Această
arhitectură prezice peste vocabularul de 67 de cuvinte. La antrenare trunchiul din VGG-16 este t,inut fix în tip ce MLP-ul
de la final este în continuare prin tehnica de reglaj fin pe bazele de date FlickR30K s, i Microsoft COCO, care reprezintă
alte baze de date cont,in perechi imagini–descrieri text. Ultimele două arhitecturi sunt modele pre-antrenate de tip CLIP
(descrise anterior); acestea sunt utilizate în scenariul zero-shot, ceea ce înseamnă că modelele nu au fost antrenate
explicit pentru cuvintele din vocabular. Pentru a putea prezice, calculăm scorul între un text reprezentând clasa dorită s, i
imaginea de la intrare codată cu modelul vizual. Textul este de două feluri:

• word: reprezentăm clasa direct prin denumirea ei;
• photo of: reprezentăm clasa prin propozit,ia “this is a photo of ” la finalul căreia adăugăm denumirea ei.

Utilizăm următoarele variante de arhitecturi: (i) pentru ResNet folosim RN50, RN101 (variantele cu 50, respectiv
101 straturi) s, i RN50×4, RN50×16 (variante care măresc arhitectura de 4, respectiv 16 ori din punctul de vedere al
adâncimii, lungimii s, i rezolut,iei [41]); (ii) pentru ViT folosim ViT-B/32 s, i ViT-B/16 (care sunt antrenate pe patch-uri de
32 × 32 pixeli, respectiv 16 × 16 pixeli).
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Tabelul 3: Evaluarea detect,iei de cuvinte cheie la nivel de AUPR pe setul de testare al bazei de date FlickR8K pentru
trei arhitecturi—ResNet (RN), Visual Transformer (ViT), VGG—s, i diferite moduri de antrenare. Pentru metodele
antrenate cu CLIP predict,ia se face comparând reprezentarea pe bază de imagine cu reprezentarea textuală a clasei,
reprezentare care este de tip word sau photo of. Pentru ret,eaua VGG-16 aceasta prezice direct scorul pentru fiecare
cuvânt cheie în parte.

antrenare arhitectură word photo of

CLIP RN50 20.1 19.3
CLIP RN101 20.2 20.3
CLIP RN50×4 21.3 20.7
CLIP RN50×16 22.5 21.9
CLIP ViT-B/32 21.9 21.0
CLIP ViT-B/16 22.2 22.6
COCO, FlickR30K VGG-16 22.8

Metrici de evaluare. Pentru fiecare cuvânt cheie din vocabular evaluăm aria de sub graficul precizie–reamintire (eng.,
area under precision recall; AUPR), metrică care sumarizează precizia s, i reamintirea (eng., recall). Cu cât această
valoare este mai mare cu atât un sistem performează mai bine. Valoarea finală pe care o raportăm este media valorilor
AUPR peste toate cele 67 de cuvinte din vocabular.

Rezultate experimentale. Prezentăm evaluarea în tabelul 3. Pentru arhitecturile antrenate CLIP observăm
performant, ă mai bună pentru cele mai mari ret,ele, s, i anume RN50×16 s, i ViT-B/16 (ViT-B/16 lurează pe patch-
uri mai mici decât ViT-B/32 deci este mai multă computat,ie de efectuat). Între cele două moduri de a reprezenta clasa
nu există o abordare dominantă: probabil codarea unei clase de forma photo of are sens doar pentru anumite cuvinte
“this is a photo of a ball”, dar nu se potrives, te pentru verbe “climbing” sau adjective “pink”. Arhitectura VGG-16 obt,ine
cea mai bună performant, ă, dar aceasta a fost antrenată pe baze de date similare s, i în condit,ii similare, deci acest lucru
nu este surprinzător. De fapt, performant,a metodelor CLIP este remarcabilă deoarece acestea operează într-un scenariu
total nou fără a fi adaptate în vreun fel. Un alt aspect important, este dificultatea sarcinii care apare ca urmare a faptului
că cuvintele cheie sunt extrase din descrieri textuale, ceea ce implică că acestea pot fi zgomotoase: cuvinte care apar
în imagine nu e neapărat să fie descrise [3], s, i invers, cuvinte care nu apar în imagine e posibil să fie ment,ionate (de
exemplu, camera in “a girl stands in front of the camera”).

2.2.2 Sarcina 2: Traducerea video–vorbire

În această subsect,iune discutăm cum utilizăm arhitectura vizuală propusă pentru sarcina de traducere a videourilor în
audio. Mai exact, ne dorim să învăt, ăm o mapare dintr-un videoclip silent,ios al unei persoane care vorbes, te cu semnalul
de vorbire audio corespunzător. O posibilă aplicat,ie a acestei sarcini este de a permite persoanelor care s, i-au pierdut
capacitatea de a vorbi să interact,ioneze cu un sintetizator de vorbire într-un mod mai personalizat, mai rapid s, i mai
natural. Mai multe detalii despre această metodă se găsesc în articolul nostru publicat în cadrul proiectului [22].

Setul de date. Am desfăs, urat experimentele pe baza de date GRID [5]—cel mai comun set utilizat pentru sarcina
video–vorbire [1, 8, 43]. Setul de date constă din 34,000 de înregistrări video s, i audio provenite de la 34 de vorbitori
diferit,i. Vocabularul este limitat la 52 de cuvinte, dar nu există două înregistrări care să cont,ină exact aceeas, i secvent, ă
de cuvinte.

Detalii de implementare. Modelul de bază combină arhitectura ResNet [11] (pentru procesarea vizuală) cu decodorul
Tacotron2 [32] (pentru sinteza vorbirii). Pe lângă aceste două componente, am interpus un strat de convolut,ii 3D s, i un
strat de celule LSTM peste trăsăturile extrase de ResNet pentru a face modelul mai potrivit pentru procesarea unui flux
video. Componenta vizuală este init,ializată cu ponderile învăt,ate pe baza de date ImageNet s, i primes, te la intrare doar
zona din jurul buzelor. Ret,eaua generează spectrograme Mel care sunt inversate în audio cu o ret,ea de super-rezolut,ie
[40].

Metrici de evaluare. Folosim mai multe metode de evaluare pentru vorbirea sintetizate pentru a evalua diferitele fat,ete
ale sistemelor video–vorbire, precum calitatea s, i inteligibilitate. În ceea ce prives, te calitatea, urmăm pe Vougioukas
et al. [43] s, i folosim trei metrici pentru a măsura calitatea semnalului generat: distorsiunea mel-cepstrală (MCD) [15],
inteligibilitatea obiectivă pe termen scurt (STOI) [39] s, i evaluarea perceptivă a calităt,ii vorbirii (PESQ) [29]. Pentru
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Tabelul 4: Evaluarea metodelor de traducere video-la-vorbire pe baza de date GRID. Rezultatele marcate cu † indică
faptul că am recalculat metricile de evaluare pe datele oferite de autori. Săget,ile indică direct,ia în care performant,a este
mai bună pentru fiecare metrică.

STOI ↑ PESQ ↑ MCD ↓ WER ↓
Lip2AudSpec [1] 0.446 1.82 38.14 32.5
V2S GAN [43] 0.518 1.71 22.29 26.6
V2S GAN [43]† 0.525 1.72 22.02 27.1

metoda de bază 0.470 1.88 32.28 21.8
+ informat,ie de vorbitor 0.468 1.85 32.08 19.9

Figura 1: Proiect,ii t-SNE [20] ale trăsăturilor de vorbitor extrase din audio-urile sintetizate pe baza video-urilor venind
de la 14 vorbitori distinct,i. Observăm că modelul de bază, des, i agnostic la informat,ia de vorbitor, este capabil să
genereze voci distincte pentru fiecare vorbitor doar pe baza informat,iilor vizuale colectate din buze.

a evalua inteligibilitatea ies, irii audio, utilizăm un sistem de recunoas, tere automată a vorbirii pe sunetul sintetizat s, i
raportăm rata de eroare a cuvintelor (WER).

Rezultate experimentale. Evaluăm metodele propuse pentru sarcina de traducere video–vorbire s, i o contrastăm cu
metodele propuse anterior [1, 43]. Considerăm configurat,ia în care se t,ine cont de vorbitor [43], care constă din patru
vorbitori, fiecare cu 900 de mostre pentru antrenament, 50 pentru validare s, i 50 pentru testare. Evaluăm două variante
ale metodelor noastre: modelul de bază care este independent de vorbitor s, i antrenat pe toate date care vin de la cei
patru vorbitori simultan s, i un model antrenat care încorporează în mod explicit identitatea vorbitorului utilizând un
vector de tip one-hot encoding.

Rezultatele cantitative sunt prezentate în tabelul 4, în timp ce mostre calitative pot fi găsite online: http://speed.
pub.ro/xts/. Metodele noastre obt,in rezultate competitive în ceea ce prives, te metricile calităt,ii vorbirii: raportăm
cele mai bune rezultate pentru PESQ s, i cele mai bune rezultate pentru STOI s, i MCD. În ceea ce prives, te inteligibilitatea
cont,inutului vorbirii (WER), metodele noastre dau cele mai bune rezultate. Interesant, chiar dacă modelul de bază este
complet ignorant de identitatea explicită a vorbitorului, totus, i încă poate produce rezultate similare cu metoda care
incorporează explicit identitatea vorbitorului. Acest rezultat, împreună cu imaginea din figura 1, sugerează că ret,eaua
vizuală este suficient de puternică încât poate modela vorbitorii des, i primes, te la intrare doar buzele persoanei care
vorbes, te.

2.3 Diseminarea rezultatelor

În urma activităt,ilor de cercetare fundamentală efectuate în cadrul proiectului, au publicate două articole de revistă s, i
unul de conferint, ă. Astfel, au fost îndeplinite cerint,ele minimale de diseminare a rezultatelor pentru etapa 2 / 2021, care
prevedeau publicarea unui articol de conferint, ă. Listăm în continuare articolele finant,ate prin proiectul de cercetare:

• D. Oneat, ă and H. Cucu. Multimodal speech recognition for unmanned aerial vehicles. Computers & Electrical
Engineering, 90:106943, 2021

• D. Oneat, ă, A. Stan, and H. Cucu. Speaker disentanglement in video-to-speech conversion. In 29th European
Signal Processing Conference, 2021
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• A. Caranica, D. Oneat, ă, H. Cucu, and C. Burileanu. Confidence estimation for lattice-based and lattice-free
automatic speech recognition. UPB Scientific Bulletin, Series C: Electrical Engineering and Computer Science,
83(3):155–170, 2021

Director proiect,
Dan Oneat, ă
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[21] D. Oneat, ă and H. Cucu. Multimodal speech recognition for unmanned aerial vehicles. Computers & Electrical

Engineering, 90:106943, 2021.
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