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1 Rezumatul etapei

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

R2.1 Sistem de recunoastere automata a vorbirii de tip end-to-end;
R2.2 Sistem pentru intelegerea informatiei vizuale de tip end-to-end;

R2.3 Un articol de conferinta.

Aceste obiective au fost atinse in proportie de 100% si au fost realizate prin cele trei activitéti definite 1n planul de
realizare:

A2.1 Proiectarea si implementarea unui sistem de recunoastere automatd a vorbirii de tip end-to-end. in cadrul
acestei activitdti am dezvoltat un sistem de recunoastere automatd a vorbirii (RAV) la nivelul stdrii artei bazat
pe arhitectura de tip Transformer [14, 42, 46] si implementat cu ajutorul utilitarului ESPnet [44]. Am adus
Tmbunitétiri sistemului de baza utilizand tehnici precum Tnvitarea prin transfer (pornind de la baza de date
LibriSpeech [23]) si 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 contin triplete de tip audio, imagini, transcrieri). Comparatia
cu metodele de RAV dezvoltate anterior in cadrul abordarilor multi-modale arata ca obtinem performantd mult
superioara (spre exemplu, pe baza de date How2 [31] atingem o eroare la nivel de cuvant de 11.2%, fata de
17.7% cat a fost raportat anterior de Ghorbani et al. [9]).

A2.2 Proiectarea si implementarea unui sistem vizual de tip end-to-end. Pentru aceastd activitate am pornit de la
douad categorii de modele vizuale: (i) arhitectura ResNet [11] pre-antrenatd pentru clasificare pe baza de date
ImageNet [30] si (i) arhitecturile ResNet si Visual Transformer [7] pre-antrenate in mod auto-supervizat pe o
bazd de date de 400 de milioane de perechi de imagini si text culese de pe internet [28]. Am extins si evaluat
aceste doud tipuri de modele pentru doua sarcini distincte: Intelegerea semantica a imaginilor si traducerea
de la video la audio. Pentru prima sarcind, am ardtat cd arhitectura de tip Visual Transformer (ViT) oferd
capabilitdti de generalizare remarcabile: chiar dacd nu a fost antrenatd explicit pentru aceastd sarcind si nici
pe baza de date de interes (Flickr8K [12]), ViT obtine rezultate comparabile cu un model specializat. Pentru
cea de-a doua sarcind, am evaluat arhitectura ResNet intr-un scenariu multi-modal, de traducere a semnalului
video (miscarea buzelor) In semnal audio (uteranta rostitd). Rezultatele empirice au ardtat cd ResNet este
capabil sd capteze informatii vizuale fine necesare sintezei audio si chiar si identitatea vorbitorului. Toate
aceste experimente au avut ca scop evaluarea capacitatii de Intelegere si captare a informatiei vizuale, urmand
ca in cursul etapei urmitoare sd integram arhitecturile vizuale prin diverse tehnici de fuziune in sarcina de
interes—recunoasterea automata a vorbirii din semnale multi-modale.

A2.3 Diseminarea rezultatelor de cercetare prin publicarea unui articol de conferintd. In urma activititii de cercetare
am publicat urmatoarele trei articole, dintre care doud de revistd (primul si al treilea) si unul de conferinta
(al doilea); articolele de revistd sunt deja indexate in Web of Science (Thompson Reuters; ISI), iar cel de
conferintd urmeaza a fi indexat IEEE Xplore si Web of Science (Thompson Reuters; ISI):

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

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

3. A. Caranica, D. Oneata, 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



2 Descrierea stiintifica si tehnica

In continuare prezentim in detaliu aspectele stiintifice si tehnice ce corespund celor trei activititi desfisurate in cadrul
etapei 2 / 2021. Fiecare activitate este elaboratd in intr-o sectiune dedicata: A2.1 in sectiunea 2.1, A2.2 in sectiunea 2.2,
A2.3 1n sectiunea 2.3.

2.1 Sistem de recunoastere automata a vorbirii de tip end-to-end

In aceasti sectiune prezentim sistemul de recunoastere automati a vorbirii (RAV) de tip end-to-end pe care l-am
dezvoltat in cadrul proiectului. Scopul sarcinii de RAV este de a produce in mod automat transcrierea (cuvintele
pronuntate) pentru o Tnregistrare audio a unei uterante. Arhitectura pe care o propunem este de tip Transformer
[42], care este deja consacratd in procesarea de limbaj natural [6, 27] si procesarea de vorbire [14, 46]. Acest tip
de arhitecturd are doud componente de bazd: un codor, care proceseazd fluxul audio, si un decodor, care produce
transcrierea pe baza informatiilor oferite de codor. Codorul se bazeazd pe module de auto-atentie (eng., self-attention)
pentru a invita reprezentdri alte semnalului audio, iar decodorul se bazeazi pe module de atentie incrucisatd (eng., cross-
attention) pentru a incorpora informatiile din fluxul audio. Reteaua prezice transcrierea intr-o manierd autoregresiva prin
modelarea probabilitatii p(¢x|t1.x, a) a urmétoarei “buciti” de text ¢, dat audio-ul a si transcrierea partiald anterioari
t1.,. Transcrierea se face la nivel de jetoane (eng., tokens), care reprezintd unititi mai mici decét cuvintele (eng.,
subwords), deci textul produs la iesire este sub forma unei secvente de jetoane t1, . . ., t,, numdrul acestora n variind 1n
functie de lungimea uterantei rostite. Utilizarea de jetoane in loc de cuvinte oferd flexibilitate, deoarece sistemul poate
sd produca cuvinte noi, care nu sunt predefinite intr-un vocabular fix. Pentru a invéta parametri arhitecturii folosim ca
functie de pierdere (eng., loss function) valoarea negativa a verosimilititii (eng., negative log likelihood) peste jetoanele
prezise. Mentionam cé arhitectura propusa este tip end-to-end pentru ca primeste la intrare pe semnale audio si scoate
la iesire transcrieri Intr-un singur pas, fird a trece prin componente intermediare care sd necesite antrenament separat,
cum este cazul metodelor de RAV de tip hidden Markov model (HMM).

In continuare prezentim doud Imbunatitiri pe care le aducem: invitarea prin transfer si augmentarea datelor audio.

invitarea prin transfer. In loc de a porni invitarea sistemului de RAV de la zero, explordm initializarea celor
componente (codor si decodor) pe baza unui model antrenat in prealabil (pre-antrenat). Crucial, pre-antrenarea
sistemului de RAV utilizeazd un set mare cu date de vorbire, Tn cazul nostru corpus-ul LibriSpeech [23]. Ponderile astfel
invitate sunt apoi utilizate ca punct de pornire pentru continuarea antrendrii pe setul de date tintd; aceastd procedura
poarte numele de tehnica de reglaj fin (eng., fine-tuning).

Augmentari de date. Pentru cresterea robustetii sistemului, extindem setul de Tnregistréri audio cu versiuni perturbate
ale acestora. Augmentdrile se bazeaza pe tehnica SpecAugment [25] si includ proceduri precum modificarea vitezei
vorbirii, mascarea 1n frecventa si mascarea in timp. Aceleasi transformairi au fost folosite pentru antrenarea sistemului
de baza pe LibriSpeech si le aplicdm si In etapa de reglaj fin. De notat, cd aceastd abordare poate fi utild si in etapa
viitoare a proiectului vom construi un sistem de RAV de tip multi-modal, care utilizeaza la intrare atit audio cat si
imagini. Aborddrile anterioare pentru RAV multi-modal [34, 35, 37] au folosit mascarea 1n timp, dar in cazul lor
segmentele mascate corespundeau anumitor cuvinte (cum ar fi substantive si complemente). Ca atare, aceste metode
necesitd componente suplimentare, cum ar fi utilitare care sa alinieze audio-ul cu transcrierea si care sa identifice
anumite parti de vorbire. Pe de altd parte, abordarea noastra este mult mai flexibild, deoarece augmentdrile propuse sunt
lipsite de aceste dependente. O altd diferenta fata de abordérile anterioare este cé acestea au investigat mascarea cu un
alt scop (nu ca tehnicd de crestere a datelor), ci pentru a cuantifica cat de bine poate componenta vizuald si recupereze
cuvintele mascate.

2.1.1 Setup experimental

Descriem bazele de date utilizate si oferim mai multe detalii privind implementarea.

Baze de date. Deoarece scopul proiectului 1l constituie scenariul multi-modal, am evaluat sistemul de RAV preponde-
rent baze de date multi-modale, care pe langd audio si transcrierile aferente, asociaza si o componentd vizuald—imagini
sau video. Pentru experimentele curente utilizam doar partea de audio si text din aceste baze de date, dar partea vizuala
ne va facilitate extinderea experimentelor pentru activitatea etapei urmdtoare. Bazele de date utilizate sunt urmétoarele:

* LibriSpeech [23] este un corpus de aproximativ 1,000 de ore de carti audio citite derivate din proiectul
LibriVox. Am folosit acest set de date pentru pre-antrenarea modelului de RAV. Mai exact, am antrenat



Tabelul 1: Comparatie a sistemului propus de recunoastere automata a vorbirii fatd de alte abordari din starea artei pe
trei seturi de date: Flickr8K, How?2 si Localized Narratives. Raportam rata de eroare a cuvintelor, deci valorile mai mici
sunt mai bune.

metoda 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 parti standard: clean100, clean360 si other500. Eroarea la nivel de cuvant a
modelului pre-antrenat pe partile de evaluare clean si other este de 2.6%, respectiv 6.0%.

* Flickr8K [10, 12] contine 8,000 de imagini, fiecare descrisa de céte 5 propozitii (deci in total 40,000 de
propozitii). Setul de date original [12] continea doar imagini si descrierea textuald, dar a fost ultrerior extins
cu nregistréri audio ale acestor descrieri de catre Harwath and Glass [10].

* How2 [31] contine video-uri de instructie si invitare descircate de pe YouTube si vine cu informatii supli-
mentare privitor la segmente temporale (shot-uri video) si transcrieri. Folosim varianta de 300 de ore, care
totalizeaza aproximativ 13,5K videoclipuri (respectiv 190K segmente). Setul de date constd din trasdturi audio
si vizuale pre-extrase, dar, pentru a putea folosi modelul pre-antrenate, a trebuit sd folosim videoclipurile
originale; datele originale ne-au fost furnizate de catre 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, Inregistrari audio
si urme de mouse (care localizeaza cuvintele rostite in imagine). Comparativ cu seturile de date originale,
subtitrdrile sunt mai bogate, iar componenta audio vine cu noi provocari din cauza conditiilor de inregistrare
zgomotoase si a vorbirii cu accent. Folosim acest set de date pentru a efectua un studiu de ablatie peste
configuratiile retelei de procesare audio. Pentru a facilita efectuarea de studii ample, efectudm urmatoarele
pre-procesari: (i) utilizam numai componenta Flickr30K, (ii) segmentdm audio-ul in propozitii (pe baza
transcrierilor furnizate), (iii) elimindm nregistrarile mai lungi de 15 secunde, (iv) utilizim jumadtate din
inregistrari alese aleator. Aceastd procedurd se aplica pe toate cele trei set-uri (antrenare, validare, testare),
producand aproximativ 32K, 1K, respectiv 1K mostre.

Detalii de implementare. Implementarea noastrd se bazeaza pe utilitarul ESPnet [44]. Dupd cum am mentionat,
componenta de recunoastere a vorbirii este o arhitecturd 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 obtinut prin segmentarea
cuvintelor folosind un model de limba de tip unigram [16]; mentiondm c& nu folosim un model de limbd extern. Pentru
tehnica de reglaj fin, antrendm modelul pre-antrenat pentru inca 50 de epoci pe seturile de date mai mici (Flickr8K si
Localized Narratives) si 30 de epoci pentru setul de date mai mare (How2). Pentru optimizare, rata de Invitare este
incilzitd liniar de 1a 3.2 x 1078 1a 8 x 10~* peste 25K loturi, dupi care se micsoreazi ca o functie de 1/s% in numirul
pasului s. La momentul testdrii, asamblam cele mai bune zece modele ficand o medie a ponderilor acestora; aceasta
tehnica ofera imbunatatiri mici dar consistente fatd de predictia doar cu cel mai bun model.

2.1.2 Rezultate experimentale

Tabelul 1 prezintd performanta sistemului de recunoastere automatd a vorbirii pentru trei configuratii ale sistemelor
noastre: un sistem bazat pe un model pre-antrenat pe baza de date LibriSpeech si doud variante care implicd utilizarea
tehnicii de reglaj fin (eng., fine-tuning) peste acesta—una dintre variante utilizeazd date audio augmentate, precum
am descris la inceputul sectiunii. Contrastdm abordarile noastre cu mai multe metode de RAV care au fost folosite ca
sisteme de bazd 1n aborddrile de RAV multi-modal [9, 24, 36, 38]. Studiile anterioare evalueazd de obicei pe un singur
set de date, de exemplu, Flickr8K [36, 38] sau How2 [9, 24], in timp ce noi raportdm performanta pe trei seturi de date:
cele doud deja mentionate si baza de date Localized Narratives.

Observam cd metoda bazatd pe pre-antrenare imbunitdteste deja performantd fatd de lucrdrile anterioare pe setul de
date Flickr8K, desi rezultatele sale sunt mai slabe pe How2 si Localized Narratives din cauza nepotrivirii datelor.
Cu toate acestea, prin tehnica reglajului fin, sistemul de RAV depiaseste semnificativ starea artei atat pe baza de date



Tabelul 2: Invitarea prin transfer—evaluarim pe partea de testare a setului de date Localized Narratives. Pentru fiecare
dintre cele trei componente ale modelului (codor audio, decodor), indicim modul 1n care sunt initializate ponderile
modelului (fie aleatoriu 33, fie prin transfer de la un model pre-antrenat @) si antrenate (fie sunt fixe @, fie invitate cu
of"). Pentru fiecare configuratie raportdm rata de eroare a cuvintelor si numirul de parametri antrenabili. Pentru aceste
experimente, nu am folosit augmentarea datelor audio.

codor audio decodor numdr parametri
eroare (%) . 6
antrenabili (x10°)

init  train init  train
I o4 a ~ a 493 0
20" b/e Q1 22.5 99.4
3 a b/ e 9.1 32.9
4 a ~ L 6.3 32.9
5 M o -~ oL 43 99.4

Flickr8K cét si pe How2. Interesant, metoda bazatd pe augmentare produce rezultate contradictorii: pe How2 rezultate
se imbundtitesc (de la 11.8% la 11.2%), dar pe celelalte doud seturi de date tendinta este inversd. Banuim cd acestea
din urma sunt mai simplificate decat How2, care din cauza dificultdtii beneficiaza de astfel de augmentéri.

In tabelul 2 efectuim un studiu detaliat de ablatie asupra impactului initializirii (aleatorie sau preantrenati) si procedura
de antrenament (greutdti fixe sau ajustate) pentru fiecare dintre componentele modelului (codor si decodor). Aceste
experimente sunt efectuate numai pe setul de date Localized Narratives.

Observdm cd varianta care utilizeazd modelul pre-antrenat, fira tehnica de reglare find (randul 1) obtine o performantd
slaba, cel mai probabil, din cauza nepotrivirii mari atat n ceea ce priveste datele audio (vorbirea este zgomotoasa si
cu accent), cit si partea lingvistica (modelul de limba implicit modelului capturand alte statistici). Pe de alta parte,
zero, asa cum se face de obicei 1n lucrdrile anterioare, produce transcrieri mai bune, dar incd nesatisfacatoare. Randurile
3 si 4 ar atd rezultatele pentru cazul in care codorul este fix si doar decodorul este antrenat: fie de la zero (rAndul 3), fie
prin reglarea find a ponderilor pre-antrenate (rindul 4). Deoarece decodorul unui model ASR end-to-end joaca si rolul
unui model de limbaj, aceastd proceduri este asemandtoare cu adaptarea limbii si are ca rezultat cresterea semnificativa
a performantei pentru ambele variante. In cele din urmi, reglarea fini a ambelor componente (randul 5) di cele mai
bune rezultate, cu o Tmbundtitire relativd de aproximativ 30% (fatd de varianta prezentatd pe randul 4). Dacd analizdm
performanta si din punctul de vedere al eficientei (numérul de parametri antrenabili), observam ca varianta in care
efectudm reglaj fin la decodor este preferabild: obtinem cel mai bun compromis eroare—numadr de parametri.

2.2 Sistem vizual de tip end-to-end

In aceasti sectiune descriem sistemele vizuale care au fost investigate. Ideea proiectului este de a incorpora informatia
vizuald 1n sistemul de recunoastere de vorbire in speranta Tmbundtétirii transcrierii audio-ului de la intrare. In acest
scop ne dorim arhitecturi care sa fie cat mai flexibile si capabile sd invete reprezentéri care sumarizeaza informatia
vizuali si care pot fi transferate cu succes la sarcini cAt mai diverse. In continuare discutim arhitecturile propuse, iar in
sectiunea experimentald le evaludm 1n diferite scenarii. Fezabilitatea arhitecturilor vizuale si transferul reprezentdrilor
produse de acestea sunt cuantificate in doua aplicatii: intelegerea semanticd a imaginilor si traducerea video—vorbire.
Aceste sarcini sunt multi-modale, dar sunt simplificate fatd de sarcina de interes RAV multi-modal, care va face obiectul
urmatorului raport.

ResNet (eng., residual network) [11] este una din cele mai populare retele neuronale de clasificare pe imagini si, desi
introdusa in 2016, performanta ei este Tnca la nivelul stérii artei [2]. Principala ei inovatie o reprezinta conexiunile
reziduale—conexiuni de tip scurt-circuit care sar peste un strat, de forma x + f(x)—care faciliteazi antrenarea si
optimizarea parametrilor retelelor neuronale foarte adanci; de exemplu, o versiune a retelei ajunge la 152 de straturi, de
opt ori mai mari decat predecesorul acesteia, reteaua VGG [33]. in versiunea ei standard, reteaua ResNet este antrenatd
pe baza de date ImageNet si prezice una din cele 1,000 de clase de iesire. Pentru a transfera reprezentdrile, pastram
ponderile pre-antrenate pe baza de Imagenet, dar utilizim activérile de straturi anterioare stratului de iesire. Propunem
doua variante, in functie de locatia de la care utilizim aceste activari:

* inainte de ultimul strat (stratul de clasificare), de unde obtinem un vector de dimensiune fixa de exemplu 512
pentru ResNet-{18,34} sau 2,048 pentru ResNet-{50,101,152};



* inainte de penultimul strat (stratul de mediere global), de unde obtinem o grild de vector de dimensiune fixa;
grila are dimensiune 7 x 7 (daca ne asigurdm ca imaginile de intrare au dimensiune 224 x 224).

Diferenta intre cele doud variante este cd cea de-a doua contine informatie spatiald care credem ca poate ajuta modelul
sd reprezinte mai in detaliu imaginea de intrare.

Aceste reprezentdri pot fi in continuare imbunatétite in functie de sarcina de interes nvitand reprezentdri de nivel mai
inalt. De exemplu, in cazul in care avem o grila de vectori putem invéta interactiuni intre locatii utilizand o arhitectura
de tip perceptron multistrat modulati (eng., gated multilayer perceptron; gMLP) [19]. Aceastd retea este un substitut
recent introdus pentru straturile de auto-atentie, care aplicd alternativ straturi dense (linear) pe directia canalelor si cea a
secventei. In comparatie cu stratul de atentie, arhitectura gMLP necesiti mai putine calcule si memorie, mentinand in
acelasi timp performanta. Intentiondm si utilizim acest timp de transformare pentru modelul de recunoastere automata
a vorbirii de tip multi-modal pe care urmeaza si-1 dezvoltam.

O alti modificare a retelei ResNet este modificarea straturilor de intrare. in cazul in care la intrare avem video pentru a
integra mai bine informatia temporald prefixam un strat de convolutii tridimensionale si sufixdm un strat de tip LSTM
pentru a lua din nou in calcul informatia temporald anterioard. in sectiunea experimentali evaluim aceasti arhitecturi
pentru sarcina de traducere a secventelor de video mut 1n vorbire.

CLIP (eng., contrastive language-image pretraining) [28] reprezintd un mod de a Invita reprezentdri vizuale utilizand
supervizia limbajului natural. Concret, pe baza de perechi imagini—descrieri text, se antreneazad doud codoare—unul
vizual pentru imagini, altul pentru limbajul natural—astfel incat s maximizeze acordul intre perechile imagini—text
aliniate si sd minizeze acordul intre perechi alese aleator. O caracteristicd importantd a acestei metode este cd este
antrenatd pe un vast set de date, peste 400 milioane de imagini-descrieri culese Tn mod automat de pe internet.
Arhitectura vizuald utilizatd de CLIP are doua variante: ResNet [11] si Transformer [7]. Autorii au demonstrat
cazul nostru evaludam aceastd retea pentru sarcina de Intelegerea semantica a imaginilor prin gésirea de cuvintelor cheie
in imagini descrise.

2.2.1 Sarcina 1: intelegerea semantica a imaginilor

Evaludm arhitecturile vizuale pentru sarcina de Tntelegere semantica a imaginilor descrise de oameni. Mai exact,
data o imagine ne dorim si vedem cat de bine identifica o retea vizuala pre-antrenatd cuvinte din descrierea textuala
a imaginilor. Ne asteptdm ca performanta pe aceastd sarcind sd fie reprezentativa si pentru sarcina de interes (de
recunoastere a vorbirii din semnale multi-modale), deoarece reteaua vizuald va capta conceptele care apar in imagine si
le va pasa mai departe modulului de procesare a semnalului vorbit.

Setul de date. Ruldm evaluarea experimentald pe baza de date Flickr8K [12], pe care am descris-o anterior in
subsectiunea 2.1.1. Fiecare imagine are asociatd cinci descrieri textuale pe care le reprezentdm ca un vector binar peste
un vocabular de 67 de cuvinte: vectorul contine valoarea 1 pe pozitia k daca descrierea contine al k-lea cuvant din
vocabular; altfel valoarea din vector pe pozitia k este 0. Cele 67 de cuvinte au fost alese de Kamper et al. [13] si sunt
selectate aleator din cele mai comune 1,000 de cuvinte si sunt aditional verificate ca adnotatorii sunt in acord; exemple

CLINNT3 9%

de cuvinte cheie includ: “jumps”, “ocean”, “race”.

Detalii de implementare. Folosim trei arhitecturi: VGG, ResNet si Visual Transformer (ViT). Utilizam versiunea
VGG-16, aceasta este preantrenatd pe ImageNet pentru clasificare a 1,000 de categorii, dar inlocuim stratul de clasificare
final cu un perceptron multistrat (MLP) cu 4 straturi de 2,048 de neuroni fiecare si activari de tip ReLU. Aceastd
arhitectura prezice peste vocabularul de 67 de cuvinte. La antrenare trunchiul din VGG-16 este tinut fix in tip ce MLP-ul
de la final este in continuare prin tehnica de reglaj fin pe bazele de date FlickR30K si Microsoft COCO, care reprezinta
alte baze de date contin perechi imagini—descrieri text. Ultimele doud arhitecturi sunt modele pre-antrenate de tip CLIP
(descrise anterior); acestea sunt utilizate in scenariul zero-shot, ceea ce inseamna ci modelele nu au fost antrenate
explicit pentru cuvintele din vocabular. Pentru a putea prezice, calculam scorul intre un text reprezentand clasa doritd si
imaginea de la intrare codatd cu modelul vizual. Textul este de doua feluri:

» word: reprezentam clasa direct prin denumirea ei;

* photo of: reprezentdm clasa prin propozitia “this is a photo of ” la finalul cédreia addugdm denumirea ei.

Utilizdm urmaitoarele variante de arhitecturi: (i) pentru ResNet folosim RN50, RN101 (variantele cu 50, respectiv
101 straturi) si RN50x4, RN50x16 (variante care méresc arhitectura de 4, respectiv 16 ori din punctul de vedere al
adancimii, lungimii si rezolutiei [41]); (ii) pentru ViT folosim ViT-B/32 si ViT-B/16 (care sunt antrenate pe patch-uri de
32 x 32 pixeli, respectiv 16 x 16 pixeli).



Tabelul 3: Evaluarea detectiei 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—si diferite moduri de antrenare. Pentru metodele
antrenate cu CLIP predictia se face comparind reprezentarea pe bazd de imagine cu reprezentarea textuald a clasei,
reprezentare care este de tip word sau photo of. Pentru reteaua VGG-16 aceasta prezice direct scorul pentru fiecare
cuvant cheie 1n parte.

antrenare arhitectura  word  photo of
CLIP RNS50 20.1 19.3
CLIP RN101 20.2 20.3
CLIP RN50x4 21.3 20.7
CLIP RN50x16 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 cuvant cheie din vocabular evaludm aria de sub graficul precizie-reamintire (eng.,
area under precision recall; AUPR), metricd care sumarizeaza precizia si reamintirea (eng., recall). Cu cat aceastd
valoare este mai mare cu atit un sistem performeaza mai bine. Valoarea finald pe care o raportam este media valorilor
AUPR peste toate cele 67 de cuvinte din vocabular.

Rezultate experimentale. Prezentim evaluarea in tabelul 3. Pentru arhitecturile antrenate CLIP observam
performantd mai bund pentru cele mai mari retele, si anume RN50x16 si ViT-B/16 (ViT-B/16 lureaza pe patch-
uri mai mici decat ViT-B/32 deci este mai multd computatie de efectuat). Intre cele dous moduri de a reprezenta clasa
nu existd o abordare dominanti: probabil codarea unei clase de forma photo of are sens doar pentru anumite cuvinte
“this is a photo of a ball”, dar nu se potriveste pentru verbe “climbing” sau adjective “pink”. Arhitectura VGG-16 obtine
cea mai bund performantd, dar aceasta a fost antrenatd pe baze de date similare si in conditii similare, deci acest lucru
nu este surprinzitor. De fapt, performanta metodelor CLIP este remarcabild deoarece acestea opereazi Intr-un scenariu
total nou fard a fi adaptate in vreun fel. Un alt aspect important, este dificultatea sarcinii care apare ca urmare a faptului
cd cuvintele cheie sunt extrase din descrieri textuale, ceea ce implica cd acestea pot fi zgomotoase: cuvinte care apar
in imagine nu e neapdrat sd fie descrise [3], si invers, cuvinte care nu apar in imagine e posibil sd fie mentionate (de
exemplu, camera in “a girl stands in front of the camera”).

2.2.2 Sarcina 2: Traducerea video—vorbire

In aceasti subsectiune discutim cum utilizim arhitectura vizuali propusi pentru sarcina de traducere a videourilor in
audio. Mai exact, ne dorim sd invédtim o mapare dintr-un videoclip silentios al unei persoane care vorbeste cu semnalul
de vorbire audio corespunzitor. O posibild aplicatie a acestei sarcini este de a permite persoanelor care si-au pierdut
capacitatea de a vorbi sa interactioneze cu un sintetizator de vorbire intr-un mod mai personalizat, mai rapid si mai
natural. Mai multe detalii despre aceastd metoda se gdsesc 1n articolul nostru publicat in cadrul proiectului [22].

Setul de date. Am desfasurat experimentele pe baza de date GRID [5]—cel mai comun set utilizat pentru sarcina
video—vorbire [1, 8, 43]. Setul de date consté din 34,000 de inregistrari video si audio provenite de la 34 de vorbitori
diferiti. Vocabularul este limitat la 52 de cuvinte, dar nu existd doud Tnregistréri care sd contind exact aceeasi secventd
de cuvinte.

Detalii de implementare. Modelul de bazi combina arhitectura ResNet [11] (pentru procesarea vizuald) cu decodorul
Tacotron2 [32] (pentru sinteza vorbirii). Pe 1angd aceste doud componente, am interpus un strat de convolutii 3D si un
strat de celule LSTM peste trdsdturile extrase de ResNet pentru a face modelul mai potrivit pentru procesarea unui flux
video. Componenta vizuald este initializatd cu ponderile invatate pe baza de date ImageNet si primeste la intrare doar
zona din jurul buzelor. Reteaua genereaza spectrograme Mel care sunt inversate in audio cu o retea de super-rezolutie
[40].

Metrici de evaluare. Folosim mai multe metode de evaluare pentru vorbirea sintetizate pentru a evalua diferitele fatete
ale sistemelor video—vorbire, precum calitatea si inteligibilitate. In ceea ce priveste calitatea, urmim pe Vougioukas
et al. [43] si folosim trei metrici pentru a masura calitatea semnalului generat: distorsiunea mel-cepstrald (MCD) [15],
inteligibilitatea obiectivd pe termen scurt (STOI) [39] si evaluarea perceptiva a calitdtii vorbirii (PESQ) [29]. Pentru



Tabelul 4: Evaluarea metodelor de traducere video-la-vorbire pe baza de date GRID. Rezultatele marcate cu 7 indica
faptul cd am recalculat metricile de evaluare pe datele oferite de autori. Sagetile indica directia in care performanta este
mai bund pentru fiecare metrica.

STOIt 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]1 0.525 1.72 22.02 27.1
metoda de baza 0.470 1.88 32.28 21.8
+ informatie de vorbitor 0.468 1.85 32.08 19.9
L
& y
- -

Figura 1: Proiectii t-SNE [20] ale trdséturilor de vorbitor extrase din audio-urile sintetizate pe baza video-urilor venind
de la 14 vorbitori distincti. Observdm cad modelul de bazi, desi agnostic la informatia de vorbitor, este capabil s
genereze voci distincte pentru fiecare vorbitor doar pe baza informatiilor vizuale colectate din buze.

a evalua inteligibilitatea iesirii audio, utilizim un sistem de recunoastere automatd a vorbirii pe sunetul sintetizat si
raportam rata de eroare a cuvintelor (WER).

Rezultate experimentale. Evaluim metodele propuse pentru sarcina de traducere video—vorbire si o contrastam cu
metodele propuse anterior [1, 43]. Consideram configuratia Tn care se tine cont de vorbitor [43], care constd din patru
vorbitori, fiecare cu 900 de mostre pentru antrenament, 50 pentru validare si 50 pentru testare. Evaludm doud variante
ale metodelor noastre: modelul de baza care este independent de vorbitor si antrenat pe toate date care vin de la cei
patru vorbitori simultan si un model antrenat care Incorporeaza in mod explicit identitatea vorbitorului utilizdnd un
vector de tip one-hot encoding.

Rezultatele cantitative sunt prezentate in tabelul 4, In timp ce mostre calitative pot fi gasite online: http://speed.
pub.ro/xts/. Metodele noastre obtin rezultate competitive in ceea ce priveste metricile calititii vorbirii: raportam
cele mai bune rezultate pentru PESQ si cele mai bune rezultate pentru STOI si MCD. In ceea ce priveste inteligibilitatea
continutului vorbirii (WER), metodele noastre dau cele mai bune rezultate. Interesant, chiar daca modelul de baza este
complet ignorant de identitatea explicitd a vorbitorului, totusi inca poate produce rezultate similare cu metoda care
incorporeaza explicit identitatea vorbitorului. Acest rezultat, impreuna cu imaginea din figura 1, sugereaza cd reteaua
vizuala este suficient de puternica incat poate modela vorbitorii desi primeste la intrare doar buzele persoanei care
vorbeste.

2.3 Diseminarea rezultatelor

In urma activititilor de cercetare fundamentali efectuate in cadrul proiectului, au publicate dous articole de revisti si
unul de conferintd. Astfel, au fost indeplinite cerintele minimale de diseminare a rezultatelor pentru etapa 2 / 2021, care
prevedeau publicarea unui articol de conferintd. Listdm in continuare articolele finantate prin proiectul de cercetare:

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

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


http://speed.pub.ro/xts/
http://speed.pub.ro/xts/

¢ A. Caranica, D. Oneata, 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 Oneata
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