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1 Obiectivele proiectului

Scopul proiectului Vorbis I-a reprezentat sarcina recunoasterii automate a vorbirii pe baza semnalelor multimodale, si

anume semnale audio si semnale vizuale. Pentru a atinge acest obiectiv am tratat aditional doud obiective intermediare

legate de fiecare din cele doud modalititi (audio si vizuald). Aceste trei obiective tin de domeniul invatdrii automate si

inteligentei artificiale si, concret, sunt urmdtoarele:

01 Recunoasterea automatd a vorbirii folosind invatarea de tip end-to-end;

02 Intelegerea informatiei vizuale din imagini folosind invitarea de tip end-to-end;

03 Recunoasterea automatd a vorbirii din semnale multimodale prin fuzionarea celor doud tipuri arhitecturi de tip
end-to-end (O1 si O2).

Primele doui obiective, O1 si O2, au facut subiectul etapei 2, iar obiectivul O3 a fost realizat in etapa 3. Reamintim
cd rapoartele precedente si informatii aditionale privind proiectul sunt disponibile pe pagina proiectului: http:
//vorbis.speed.pub.ro/

2 Rezultate si activitati

Conform planului de realizare am avut de livrat urmatoarele rezultate Tn cadrul proiectului:


http://vorbis.speed.pub.ro/
http://vorbis.speed.pub.ro/

R1.1 Studiu asupra stdrii artei.

R2.1 Sistem de recunoastere automatd 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.

R3.1 Sistem multimodal de tip end-to-end pentru recunoasterea automata a vorbirii.

R3.2 Un articol de conferintd si un articol de jurnal.
Aceste rezultate au fost atinse in proportie de 100% si au fost realizate prin activititile definite in planul de realizare:

ALl Studiu asupra stirii artei. In aceasti activitate am conspectat si sumarizat cele mai relevante articole pentru
sarcina de recunoastere automata a vorbirii din semnale multimodale. Literatura de specialitate a indicat faptul
cd aceasta este o directie in continud explorare, numai 1n ultimii doi ani (de la momentul scrierii raportului 1)
fiind publicate sapte articole foarte relevante pe aceastd temd. Am observat cd tendinta este de a utiliza retele
de tip end-to-end care integreazd ambele semnale (audio si imagini) la mai multe nivele si incerci obtinerea de
adnotiri cat mai structurate intre text si intrarea vizuali. in final, am plasat sarcina de interes in contextul altor
sarcini multi-modale si am identificat multiple directii de cercetare In contextul lucrérilor recent publicate.
Acest studiu este disponibil pe pagina proiectului.

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 stérii artei bazat
pe arhitectura de tip Transformer [11, 39, 43] si implementat cu ajutorul utilitarului ESPnet [40]. Am adus
Tmbunitétiri sistemului de baza utilizand tehnici precum Tnvitarea prin transfer (pornind de la baza de date
LibriSpeech [26]) si augmentarea de date [28]. 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 [34] atingem o eroare la nivel de cuvant de 11.2%, fatd de
17.7% cat a fost raportat anterior de Ghorbani et al. [4]).

A2.2 Proiectarea si implementarea unui sistem vizual de tip end-to-end. Pentru aceasta activitate am pornit de la
doua categorii de modele vizuale: (i) arhitectura ResNet [7] pre-antrenatd pentru clasificare pe baza de date
ImageNet [32] si (ii) arhitecturile ResNet si Visual Transformer [3] pre-antrenate in mod auto-supervizat pe o
bazi de date de 400 de milioane de perechi de imagini si text culese de pe internet [30]. Am extins si evaluat
aceste doud tipuri de modele pentru doud sarcini distincte: Tntelegerea semanticd a imaginilor si traducerea
de la video la audio. Pentru prima sarcind, am ardtat cd arhitectura de tip Visual Transformer (ViT) ofera
capabilititi de generalizare remarcabile: chiar dacd nu a fost antrenatd explicit pentru aceastd sarcind si nici
pe baza de date de interes (Flickr8K [8]), 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.

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 conferintd
(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

A3.1 Proiectarea si implementarea unui sistem multimodal de tip end-to-end pentru recunoasterea automatd a
vorbirii. In cadrul acestei activititi am dezvoltat un sistem de recunoastere automati a vorbirii (RAV) care
utilizeaza fluxuri de date multimodale (audio si imagini). Sistemul proiectat combind modulele dezvoltate
anterior in cadrul proiectului: modulul pentru RAV unimodal, bazat doar pe audio (acesta a fost dezvoltat
1n cardul activitdtii A2.1), si modulul pentru Intelegerea a informatiei vizuale (acesta a fost dezvoltat in
cadrul activitdtii A2.2). Reprezentdrile invatate peste cele doud fluxuri de date de cétre cele doua module
sunt fuzionate prin concatenare si transmise apoi decodorului din sistemul de RAV care produce transcrierea.
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Figura 1: Prezentare generala a sistemului dezvoltat pentru sarcina de recunoastere automata a vorbirii din semnale
multimodale. in comparatie cu recunoasterea traditionald a vorbirii, care genereazii transcriptii bazate exclusiv pe
intrarea audio, metodele de tip multimodal implicé utilizarea unei intrari suplimentare corespunzatoare fluxului vizual
(de exemplu, imagine sau video). Motivatia principald a acestei configuratii este cd informatiile vizuale sunt adesea
asociate cu audio-ul (asa cum se intampla in videoclipuri cu instructiuni, documentare, filme) si acestea pot ajuta
la dezambiguizarea inregistririi audio, in consecinti, producind transcriptii mai precise. in acest raport, investigim
modalitéti de construire a unui sistemul multimodal, concentrandu-ne pe cele doua codoare (audio si vizual) si fuziunea
acestora.

Intreg sistemul este antrenat end-to-end (de la un capit la altul), rezultatele experimentale confirmand ci acest
lucru este esential pentru a obtine o performanta optima (a se vedea Tabelul 3). Implementarea sistemului
s-a realizat in limbajul de programare Python si se bazeaza pe utilitarul ESPnet [40]; codul nostru este
disponibil online la adresa: https://github.com/danoneata/espnet/tree/multimodal-asr/egs2/
vorbis. Comparativ cu starea artei obtinem rezultate net superioare: de exemplu, pe baza de date How2 [34]
reducem eroarea la nivel de cuvant la 10.8% fata de 17.2%, cét fusese raportat anterior de citre Ghorbani et al.
[4] (a se vedea Sectiunea 3.3.1). De asemenea, din punct de vedere stiintific am ardtat empiric ca tehnicile
precum Invatarea prin transfer (pornind de la baza de date LibriSpeech [26]) si augmentarea de date [28] sunt
cruciale mai ales in contextul Tnvatarii multimodale (a se vedea Sectiunea 3.3.2).

A3.2 Diseminarea rezultatelor de cercetare prin publicarea unui articol de conferintd si a unui articol de jurnal.
in urma activitatii de cercetare am publicat urmaétoarele trei articole, dintre care unul de conferintd (primul,
conferintd de rang A) si doud de revisti (al doilea si al treilea, ambele Q1). Cel de-al treilea articol de revistd
este deja indexat in Web of Science (Thompson Reuters; ISI), iar celelalte conferintd urmeaza a fi indexate de
citre IEEE Xplore si Web of Science:

1. D. Oneatd and H. Cucu. Improving multimodal speech recognition by data augmentation and speech
representations. In Computer Vision and Pattern Recognition Workshops. IEEE, 2022

2. K. Olaleye, D. Oneata, and H. Kamper. Keyword localisation in untranscribed speech using visually
grounded speech models. IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing, 2022

3. D. Oneati, B. Lorincz, A. Stan, and H. Cucu. FlexLip: A controllable text-to-lip system. Sensors, 22(11),
Jun 2022

3 Descrierea stiintifica si tehnica

In continuare prezentim in detaliu aspectele stiintifice si tehnice ce corespund proiectului. Reamintim ci scopul final al
proiectului 1-a reprezentat sarcina de recunoastere automatd a vorbirii din semnale multimodale. Concret, presupunem
cd avem douad intrari (semnalul acustic si o modalitate vizuala aferentd, cum ar fi un videoclip sau o imagine) si dorim
sd obtinem transcrierea enuntului de intrare. Aceastd configuratie este ilustratd vizual in Figura 1.

3.1 Metodologie

In sarcina de recunoastere automate a vorbirii, intrarea audio a este mapatd la o transcriere t, de obicei reprezentatd
ca o secventd de jetoane. In abordarea uzuala (de tip codor-decodor) rezultatul este obtinut prin compunerea celor

doud componente: t = Dec(Enc(a)). In cazul recunoasterii multimodale a vorbirii, presupunem cd avem acces la o
intrare suplimentardi—canalul vizual v. Informatia vizuald este procesatd de un codor separat, Enc,,, si integrata in
retea printr-o functie de fuziune, pe care o notdm cu “><:

t = Dec(Enc(a) > Enc, (v)).

In continuare, discutam fiecare dintre componente: codorul si decodorul (corespunzitoare sistemului de recunoastere a
vorbirii) Tn sectiunea 3.1.1 (aceastd sectiune corespunde activitdtii A2.1), codorul vizual 1n sectiunea 3.1.2 (aceastd


https://github.com/danoneata/espnet/tree/ multimodal- asr/egs2/vorbis
https://github.com/danoneata/espnet/tree/ multimodal- asr/egs2/vorbis

sectiune corespunde activitdtii A2.2), functia de fuziune 1n sectiunea 3.1.3 (aceastd sectiune corespunde activitatii
A3.1).

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

Baza sistemului multimodal o reprezintd un sistem de recunoastere automatd a vorbirii end-to-end. Folosim o retea
de tip Transformer [39], care se bazeazd pe module de auto-atentie pentru codor si module de atentie Tncrucisata in
decodor, care agregd informatiile din fluxul audio. Reteaua prezice jetoane intr-o manierd autoregresiva, prin modelarea
probabilitatii urmitorului jeton dat audio-ul de intrare si jetoanele prezise anterior, p(tx |t <k, &). In raportul precedent
am explorat doud idei de Tmbunatitire ale sistemului de recunoastere a vorbirii, In continuare discutim cum le extindem
in contextul invatarii multimodale.

Invitarea prin transfer. Lucririle recente despre recunoasterea multimodali a vorbirii transferd reprezentiiri vizuale,
obtinute ca activiri sau predictii softmax ale unei retele de clasificare vizuali preantrenatd. in functie de datele de
pregatire (obiecte, ca in [18, 25, 37, 38]; scene, ca in [5, 17, 36]; actiuni, cain [1, 17, 27]; fete, can [17, 19]), codorul
vizual este antrenat pentru a recunoaste anumite categorii de informatii vizuale. Cu toate acestea, niciuna dintre aceste
lucriri anterioare nu utilizeazi reprezentiri de vorbire preantrenate. in acest raport nu doar aritim importanta de a
pleca de la o buna reprezentare atat pentru canalele audio cat si pentru cele vizuale, dar, in mod esential, oferim un
raspuns la Intrebarea dacd informatiile vizuale sunt utile in cazul unui sistem de bazd mai puternic.

Augmentarea datelor. Mairirea setului de antrenare cu date perturbate este o tehnici comuna pentru a facilita invatarea
invariantilor de cédtre modelele neurale adéanci, de capacitate mare. Pentru clasificarea imaginilor, imaginile sunt adesea
modificate prin rdsturndri orizontale si mici transformdri afine, n timp ce pentru recunoasterea vorbirii viteza unui
enunt este modificatd prin deformarea in timp. Folosim aceste idei, 1n special cele legate de augmentarea datelor de
vorbire, pentru a Tmbunititi modelele multimodale. Intuitia noastrd este ca prin perturbarea semnalului audio modelul
va fi Incurajat sd se bazeze mai mult pe canalul vizual. Inspiratia provine din lucrérile lui Srinivasan et al. [35, 37] care
au ardtat ca modelele multimodale obtin rezultate mai bune comparativ cu sistemul de RAV de bazd chiar si atunci cand
perechile audio-imagine sunt nepotrivite (incongruente) [35]; In schimb, dacd modelele multimodale au fost antrenate
pe semnale audio mascate, acest comportament este atenuat [36]. in comparatie cu aborddrile anterioare [35-37], nu ne
limitdm la mascarea temporali a cuvintelor, ci mascim aleatoriu segmentele temporale si de frecventi, ca in [28]. In
consecintd, abordarea noastrd este mai generald si mai usor de utilizat.

3.1.2 Sistem vizual de tip end-to-end

Codorul vizual rezumd informatiile prezente la intrarea canalului vizual—presupunem cd avem datd o imagine la intrare.
Sistemul nostru se bazeaza pe arhitectura populard ResNet [7], care a fost folosita si in lucrdrile anterioare despre
recunoasterea multimodald a vorbirii, spre exemplu, [1, 35, 36]. Aceastd arhitecturd o initializdm cu ponderile unui
model preantrenat pe setul de date ImageNet [32] si folosim activirile intermediare ale retelei ca reprezentari vizuale 1n
sistemul multimodal. In functie de stratul din care utilizim activirile, obtinem fie (i) un singur vector de reprezentare,
fie (ii) o secventa de vectori de reprezentdri. Concret, activarile Tnainte de stratul softmax (si dupa stratul de agregare de
tip medie globald) produc un singur vector de dimensiune fixi, care codifici informatii globale din intreaga imagine. In
schimb, dacd ludm activiérile cu un strat Thainte (adicd Tnainte de stratul de agregare de tip medie globald), obtinem o
grild de dimensiune 7 X 7, pe care o serializdm Intr-o listd de /X = 49 de reprezentdri. Aceastd a doua abordare codifica
mai multe informatii locale, ceea ce sperdam cd permite modelului s foloseasca caracteristici mai fine ale imaginii. Peste
secventa de reprezentdri, invatdm optional o retea perceptron multistrat modulata (eng., gated multi-layer perceptron;
gMLP) [16]; acest tip de retea este o arhitecturd introdusa recent ca substitut pentru straturile de auto-atentie si care are
avantajul cd necesitd mai putine calcule si memorie, mentinind in acelasi timp performanta.

3.1.3 Sistem multimodal pentru recunoasterea automata a vorbirii: Tehnici de fuziune

Tehnicile de fuziune propuse combina reprezentarile audio si vizuale (produse de fiecare dintre cele doud codoare). Odata
fuzionate ntr-o reprezentare comund, aceasta este apoi trimisa cétre decodor care produce transcriptia corespunzatoare.
In continuare presupunem ci reprezentirile audio au dimensiunea Dy x T, in timp ce cele vizuale au dimensiunea
D, x K (adoua axi, de lungime K, poate corespunde unei liste de detectii dintr-o imagine sau unei liste de cadre
dintr-un videoclip). Experimentdm doud abordéri de fuziune, fie de-a lungul dimensiunii reprezentdrii (emb, de la
embedding), fie de-a lungul dimensiunilor secventei (seq, de la sequence); aceste doud variante sunt ilustrate in Figura
2. Alegerea tehnicii de fuziune depinde si de codorul vizual: dacd reprezentim intrarea vizuald cu un singur vector
caracteristic (/{ = 1) putem doar concatena de-a lungul dimensiunii reprezentirii (cea de dimensiune D), in timp ce
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Figura 2: Cele doud mecanisme propuse pentru fuziunea modalitdtilor audio si vizuale: emb, fuziune de-a lungul
dimensiunii de reprezentdrii (stdnga); seq, fuziune de-a lungul dimensiunii secventei (dreapta). Operatiile suplimentare
(proiectie densd, notatd cu 7; operatiune de repetare, notatd cu p) asigura potrivirea dimensiunilor si reprezentéri mai
bine adaptate; indicele (D sau 7") indicd axa de-a lungul cdreia se aplicd fiecare transformare (dimensiunea reprezentdrii
sau dimensiunea secventei). Simbolul ‘“><” denota concatenarea.

daci folosim o listd de caracteristici vizuale (X > 1), atunci concatenarea de-a lungul dimensiunii secventei este mai
naturald.

Fuziunea de-a lungul dimensiunii reprezentirii (emb). In acest caz, combinim trisiturile de vorbire si vizuale
de-a lungul dimensiunii reprezentarii. Mai precis, proiectam mai intai cele doua intrari In noi subspatii (de dimensiune
Dg, respectiv D), replicdm reprezentarea vizuald de T ori (de-a lungul axei temporale), concatendm cele doud
reprezentiri si, in final, proiectim rezultatul si aibd dimensiunea D,. In acest caz, procedura de fuziune produce o
matrice de aceeasi dimensiune cu matricea de intrare, D, x T'. Pdstrarea dimensiunii initiale prezintd o serie de avantaje:
ne permite sa mentinem aceeasi dimensiune a decodorului ca 1n cazul unimodal (permitind Invitarea prin transfer si
comparatii mai corecte) si sd foloseasca conexiuni reziduale (de la reprezentdrile vorbirii la caracteristicile fuzionate,
vorbire—imagine), conexiuni care faciliteaza procesul de antrenare.

Fuziunea de-a lungul dimensiunii secventei (seq). Atunci cand reprezentidrile celor doud modalititi de intrare sunt
ambele secvente, o abordare posibild este de a concatena caracteristicile vizuale si de vorbire de-a lungul dimensiunii
secventei (temporald pentru vorbire si patch-wise pentru imagine). Deoarece decodorul “citeste” reprezentdrile de-a
lungul dimensiunii secventiale a intrarii, aceastd operatie face ca acest tip de fuziune si fie mai costisitor. Cu toate
acestea, fuziunea seq are avantajul de a fi mai flexibild decat varianta emb, Intrucét decodorul poate agrega separat
reprezentarile audio si vizuale, fard a le amesteca.

Relatia cu lucrarile anterioare. Multe dintre abordarile anterioare s-au bazat pe retele recurente iar metodele cele
mai comune de Tncorporare a contextului vizual au fost (i) setarea primul ,,cuvant” decodat cu reprezentarea vizuale
[18, 38] sau (ii) initializarea stdrii ascunsad a straturilor recurente cu reprezentarea vizuale [1]. O alta metoda, intalnitad
in special pentru adaptarea caracteristicilor acustice, a fost antrenamentul adaptiv vizual [17, 25], ceea ce echivaleaza
cu aplicarea unei transformiri liniare parametrizati de reprezentarea vizuald. In timp ce concatenarea caracteristicilor a
fost folositd anterior [17, 25], aceasta nu a fost folositd In contextul arhitecturilor de tip Transformer. Cand informatia
vizuald este o secventd, metodele bazate pe atentie sunt o alegere populara [4, 27, 37]. Pentru toate aceste metode
decodorul agregd In mod independent fluxurile audio si vizuale, in timp ce in cazul nostru metoda seq agregd ambele
modalititi simultan. Metodele din [4, 37] agrega secventa vizuald pe baza cuvantului decodat anterior (cum facem noi),
in timp ce [27] se bazeazd pe sunet pentru operatia de agregare. Principala distinctie ntre [4] si [37] este cad prima
concateneaza pur si simplu cele doud reprezentdri agregate, in timp ce acesta din urma prezice care dintre cele doud
modalititi (vizuala sau audio) ar trebui si fie preferata printr-un al doilea strat de atentie, ierarhic.

3.2 Setup experimental

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

Baze de date. Deoarece scopul proiectului 1l constituie scenariul multimodal, am evaluat sistemul de RAV preponde-
rent baze de date multimodale, care pe langd audio si transcrierile aferente, asociaza si o componentd vizuald—imagini
sau video. Bazele de date utilizate sunt urmatoarele:

 LibriSpeech [26] este un corpus de aproximativ 1,000 de ore de carti audio citite derivate din proiectul
LibriVox. Am folosit acest set de date pentru preantrenarea modelului de RAV. Mai exact, am antrenat sistemul



Tabelul 1: Comparatie cu abordarile din starea artei pe seturile de testare a trei baze de date multimodale (Flickr8K,
How?2 si Localized Narratives) in functie de rata de eroare la nivel de cuvant (valorile mai mici sunt mai bune). Coloana
“vizual” indicd acele variante care folosesc fluxul vizual ca intrare aditionala fatda de fluxul de vorbire.

metodda  vizual fuziune Flickrf8K How2 Loc. Nar.

14.8 — —
[38] v 13.8 — —
13.6 — —
[37] v 14.1 — —
— 19.2 —
[27] v _ 18.4 _
— 17.7 —
4] v — 17.2 —
pretrain 11.1 26.9 49.3
finetune 3.8 11.8 4.3
finetune v emb 4.3 11.1 3.9
finetune v seq 4.7 10.8 4.0

pe cele trei parti standard: clean100, clean360 si other500. Eroarea la nivel de cuvant a modelului
preantrenat pe partile de evaluare clean si other este de 2.6%, respectiv 6.0%.

* Flickr8K [6, 8] contine 8,000 de imagini, fiecare descrisa de cite 5 propozitii (deci 1n total 40,000 de
propozitii). Setul de date original [8] continea doar imagini si descrierea textuald, dar a fost ultrerior extins cu
inregistrdri audio ale acestor descrieri de catre Harwath and Glass [6].

* How2 [34] 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 trasaturi
audio si vizuale pre-extrase, dar, pentru a putea folosi modelul preantrenate, a trebuit sd folosim videoclipurile
originale; datele originale ne-au fost furnizate de catre autori la cerere.

* Localized narratives [29] este un set de date introdus recent, care extinde patru seturi de date de imagini
populare (Flickr30K [42], COCO [15], ADE20K [44], Open Images [14]) cu noi descrieri, Inregistrdri 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 Tnregistrare
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, efectuim urmitoarele
pre-procesdri: (i) utilizdm numai componenta Flickr30K, (ii) segmentdm audio-ul in propozitii (pe baza
transcrierilor furnizate), (iii) elimindm Inregistrarile mai lungi de 15 secunde, (iv) utilizam jumatate din
Tnregistrdri alese aleator. Aceastd procedurd se aplicd pe toate cele trei set-uri (antrenare, validare, testare),
producéind aproximativ 32K, 1K, respectiv 1K mostre.

Detalii de implementare. Implementarea noastrd se bazeaza pe utilitarul ESPnet [40]. Dupa cum am mentionat,
componenta de recunoastere a vorbirii este o arhitecturd de tip Transformer, pe care am preantrenat-o pe setul de date
LibriSpeech [26]. 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 [13]; mentiondm c& nu folosim un model de limbd extern. Pentru
tehnica de reglaj fin, antrendm modelul preantrenat pentru Incad 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 Invatare este
incilzitd liniar de la 3.2 x 1078 1a 8 x 10~ peste 25K loturi, dupi care se micsoreazi ca o functie de 1/s% in numdrul
pasului s. La momentul testérii, asamblam cele mai bune zece modele facand o medie a ponderilor acestora; aceasta
tehnica ofera imbunatatiri mici dar consistente fatd de predictia doar cu cel mai bun model.

3.3 Rezultate experimentale

Aceastd parte a raportului prezintd evaluarea empirica a sistemului dezvoltat in cadrul proiectului: in sectiunea 3.3.1
comparam sistemul multimodal cu metodele din starea artei si variantele de baza (unimodale); in sectiunea 3.3.2
prezentdm un studiu experimental asupra principalelor contributii individuale: invatarea prin transfer si augmentarea
datelor; in sectiunea 3.3.3 includem rezultate concrete calitative; sectiunea 3.3.4 prezintd o discutie mai generald a
aborddrii propuse si posibile limitdri ale acesteia.



Tabelul 2: Evaluarea impactului augmentérii datelor audio (coloana “aug.”) pe seturile de testare ale celor trei baze
de date multimodale 1n functie de rata de eroare la nivel de cuvant. Toate modelele folosesc tehnica reglajului fin
(finetuned), iar variantele multimodale folosesc codorul vizual ResNet50.

vizual fuziune aug. FlickrSK How2 Loc. Nar.

— 3.8 11.8 4.3
— v 4.2 11.2 4.5
v emb 4.8 11.8 4.1
v emb v 4.3 11.1 3.9
v seq 4.0 11.8 4.2
v seq v 4.7 10.8 4.0

3.3.1 Rezultate principale

Tabelul 1 prezintd performanta pentru sarcina de recunoastere a vorbirii pentru patru dintre sistemele noastre: doud
variante unimodale (un sistem de tip pretrained, folosit ca metoda de baza, si varianta de tip finetuned, reprezentand
reglajul fin al variantei pretrained pentru fiecare set de date) si doud variante multimodale (ambele antrenate prin
reglarea find a tuturor componentelor, dar care diferd in tehnicile de fuziune, emb sau seq, asa cum am descris in
sectiunea 3.1.3). Ambele metode multimodale folosesc tehnica de augmentare a datelor SpecAugment si un ResNet cu
50 de straturi utilizat pe post de codor vizual. Comparam metodele noastre cu mai multe metode din stare artei. Studiile
anterioare evalueaza de obicei pe un singur set de date, de exemplu, Flickr8K [37, 38] sau How?2 [4, 27], 1n timp ce
noi raportdm performanta pe trei seturi de date: cele doud mentionate mai sus si Localized Narratives (pe care suntem
primii care raportim rezultate pentru sarcina de recunoastere a vorbirii din semnale multimodale).

Observdam cd metoda pretrained Tmbundtéteste rezultatele fatd de lucrdrile anterioare pe Flickr8K, desi rezultatele
sale sunt mai slabe pe How2 si Localized Narratives din cauza nepotrivirii datelor. Cu toate acestea, prin metoda
finetuning, sistemul unimodal (bazat doar pe vorbire) depaseste semnificativ stadiul actual al stdrii artei, generand
Tmbunatétiri relative de 72% si 31% pe Flickr8K, respectiv, How2. Rezultatele pentru sistemele multimodale, care
includ informatiile vizuale, sunt mai bune decit rezultatele unimodale 1n cazul setului de date How?2 si Localized
Narratives; pentru Flickr8K este dificil de imbunatatit performanta de bazd, probabil, deoarece este un set de date curat
pentru care sistemul de RAV functioneaza deja bine si multe dintre erorile sale au baza vizuald. Dintre cele doua metode
de fuziune rezultatele sunt oarecum neconcludente, fuziunea de-a lungul dimensiunii de incorporare, emb, fiind metoda
mai bund pe doua dintre cele trei seturi de date.

3.3.2 Experimente sistematice

In aceastd subsectiune prezentdim doua studii sistematice care vizeazd impactul augmentarii datelor si importanta
transferului reprezentirilor.

Augmentarea datelor. Evaludm impactul tehnicii de augmentarii a datelor 1n trei scenarii: pentru sistemul unimodal
si pentru cele doud variante multimodale, care folosesc cele doud tehnici de fuziune a caracteristicilor (emb si seq).
Pentru toate cazurile, efectudm reglajul fin al tuturor componentelor, iar pentru sistemele bazate pe fluxul vizual folosim
reteaua ResNet cu 50 de straturi.

Tabelul 2 aratd cd augmentarea datelor de vorbire este importantd pentru sistemele multimodale, producdnd Tmbunatdtiri
in cinci din cele sase cazuri. Aceste rezultate sugereaza ca perturbarea semnalului audio ajutd modelele multimodale s
se bazeze mai mult pe fluxul vizual si, in cele din urmi, si produci rezultate mai bune. In mod surprinzitor, pentru
variantele unimodale am observat doar imbunatatiri limitate prin augmentarea datelor, cu exceptia rezultatelor setului
de date How?2.

Transferul reprezentirilor. In continuare, prezentim un studiu amplu asupra impactului initializirii (aleatorie sau
preantrenatd) si procedura de antrenament (ponderi fixe sau ajustate) pentru fiecare dintre componentele modelului
(codor audio, codor vizual, decodor). Aceste experimente sunt efectuate pe setul de date Localized Narratives iar pentru
setarea multimodali folosim doar metoda de fuziune emb. in plus, investigdm impactul capacititii codorului vizual prin
varierea numadrului de straturi din arhitectura ResNet: 18 sau 50. Rezultatele sunt prezentate in Tabelul 3.

Réndurile 1-5 aratd rezultatele pentru sistemul unimodal, corespunzétor unui sistem de RAV standard, bazat doar pe
vorbire. Observdm ca varianta pretrained, fard nicio reglare find (rAndul 1) este slab performantd, cel mai probabil, din



Tabelul 3: Transferarea reprezentdrilor—evaluare pe setul de testare al bazei de date Localized Narratives. Pentru
fiecare dintre cele trei componente ale modelului (codor audio, codor vizual, decodor), indicim modul in care ponderile
modelului sunt initializate (fie aleatoriu 82, fie transferate de la un model preantrenat €®) si antrenate (fie @@ fixe, fie
ajustate prin tehnica reglajului fin cu g"). Pentru fiecare setare raportim rata de eroare la nivel de cuvant (eng., word
error rate, WER) si numdrul de parametri antrenabili. Informatia vizuald este fuzionatd cu metoda emb. Pentru aceste
experimente, nu am folosit tehnica de augmentarea a datelor audio.

codor audio codor vizual decodor WER num. parameteri

(%) L o
init  antrenare init  antrenare retea init  antrenare antrenabili (x10%)
I o 4 [ — — — (o4 [ 493 0
> Ba of — — — € of 225 99.4
3 e [ — — — € af 9.1 32.9
N a8 — — — (od of 6.3 32.9
5 e of — — — (o4 of 43 99.4
6 e a8 (o4 a8 ResNet18 (ad of 5.8 33.2
7 e a8 (o4 of ResNet18 (ad of 55 44.4
CR 4 of (o4 a8 ResNet18 (ad of 4.3 99.6
9 e of (o of ResNet18 (o d vy 4.2 110.8
0 e» a (o4 a ResNet50 (g Py 5.9 33.4
1 e a (o4 of ResNet50 (o4 "y 5.6 56.9
2 e of (a4 a ResNet50 (od ol 4.1 99.8
3 e of (o4 of ResNet50 (o4 "y 4.1 123.3

cauza nepotrivirii mari atat In ceea ce priveste datele audio (vorbirea este zgomotoasa si cu accent) cat si din cauza
discrepantelor la nivelul modelului de limba. Pe de altd parte, ignorarea disponibilitdtii reprezentdrilor preantrenate
(rAndul 2) nu este, de asemenea, ideald: antrenarea retelei de la zero, asa cum se face de obicei 1n lucrarile anterioare,
produce transcrieri mai bune, dar incd nesatisficitoare. Randurile 3 si 4 aratd rezultatele pentru cazul 1n care codorul
este fix si decodorul este antrenat: fie de la zero (randul 3), fie prin reglarea find a greutatilor preantrenate (randul 4).
Deoarece decodorul unui model RAV de tip end-to-end joaca si rolul unui model de limb4, aceastd procedura este
aseminitoare cu adaptarea limbii si are ca rezultat cresterea semnificativi a performantei pentru ambele variante. in
cele din urmd, reglarea find a ambelor componente (rAndul 5) da cele mai bune rezultate, cu o Tmbunatitire relativa de
aproximativ 30%.

Randurile 6-13 prezinté rezultatele pentru sistemele multimodale, folosind un codor vizual cu 18 (randurile 6-9),
respectiv 50 de straturi (rAndurile 10—13). Pentru acest set de experimente, folosim doar cu abordarea pe baza de
reglaj fin, deoarece rezultatele sistemului unimodal au aridtat ca aceastd tehnicd este superioara. De asemenea, adaptaim
intotdeauna decodorul deoarece fuziunea vorbire-viziune afecteaza distributia statisticd a reprezentdrilor. Este de retinut
faptul ca reprezentarile fuzionate sunt proiectate la aceeasi dimensiune de incorporare ca si caracteristicile de vorbire,
ceea ce permite transferarea ponderilor decodorului pe baza modelului preantrenat. Straturile de proiectie din stratul de
fuziune sunt intotdeauna antrenabile.

Mai intéi observam ci includerea informatiilor vizuale imbunatateste performanta fatd de sistemul cu flux unic in toate
scenariile: fie dacd mentinem codoarele fixe (randurile 6 si 10 fatd de randul 4), fie daca aplicdm tehnica de reglaj fin
asupra codoarelor (randurile 9 si 13 fata de randul 5). in al doilea rind, observiim ci obtinem rezultate mai bune pe
masurd ce permitem ajustarea mai multor componente, ultima coloand indicand o corelatie intre numdrul de parametri
antrenabili si performantd. Cele mai bune rezultate se obtin la reglarea find a tuturor componentelor (randurile 9 si
13). De asemenea, cresterea capacititii codorului vizual rezultd in concluzii similare. Observam usoare imbunatatiri
pentru cazurile In care reglam cu precizie codorul asociat vorbirii (randul 12 fatd de randul 8; rAndul 13 fati de randul
9), potential sugerand cuplarea dintre cele doud modalitdti trebuie sa fie luatd in considerare si de codor si nu doar de
decodor.

3.3.3 Rezultate calitative

In aceasti subsectiune prezentim o serie de exemple calitative pentru a compara sistemul unimodal cu cel multimodal.
Rezultatele sunt furnizate pe setul de date How?2 folosind modele antrenate in regimul finetune si folosind augmentarea
datelor; pentru modelul multimodal am folosit metoda de fuziune emb si codorul vizual ResNet50. Tabelul 3 prezintad



r - mix it up really good because that egg  r - and spalting is nothing more than the  r - so we can either take the fiber wire or

white is thick it’s really thick natural decay process that wood goes use the shotgun or use the pistol that we
through picked up
U - mix it up really good because that U - and spalting is nothing more than the U - so we can either take the fiber wire or
eight white is thick it’s really thick natural decay process that would goes use the shock on or use the pistol that we
through picked up
m - mix it up really good because that ~ m - and spalting is nothing more than the ~ m - so we can either take the fiber wire
egg white is thick it’s really thick natural decay process that wood goes or use the shotgun or use the pistol that
through we picked up

x -

r - so each vial here is actually one use r - that’s just a long road r - never leave your person on their back
u - so each vile here is actually one use u - that is just a long row U - never leave your person on your on
their back
m - so each vial here is actually one use m - that’s just a long road m - never leave your person on their
back

r - here’s an example of a nicely bound r - ijust took our salad out of the r - five more keep breathing deep
script refrigerator expanding
U - here’s an example of a nicely bound U - i just took our salad out of the u - five more keep breathing deep
script refrigerator expanding
m - here’s an example of a nicely m - now i just took our salad out of the m - five more key breathe than deep
balance script refrigerator expanding

Figura 3: Rezultate calitative pe setul de date How2. Pentru fiecare exemplu, ardtim cadrul central al filmarii video,
textul de referintd (r), transcriptiile folosind modelul unimodal (U) si cel multimodal (m). Greselile sunt afisate cu rosu
si cursiv. Modelul multimodal foloseste setarea finetune, metoda de fuziune emb si codificatorul vizual ResNet50.



noud mostre 1n care cele doud sisteme diferd in predictiile lor, dar cel putin unul este corect: pentru primele doud randuri

sistemul multimodal este corect, In timp ce Tn ultimul rand sistemul unimodal este corect. Primele patru exemple sunt

cazuri in care sistemul multimodal alege corect Intre cuvinte similare fonetic, de exemplu, corecteaza “eight” cu “egg”,
EEAYS

“would” cu “wood”, “shock on” cu “shotgun”, “vile” cu “vial”. In timp ce aceste exemple sugereaza ca contextul vizual
ajuta la transcriere, restul mostrelor sunt mai greu de interpretat.

3.3.4 Analiza si discutie

In continuare discutim doui potentiale limitiri ale abordirii noastre. Aceste neajunsuri provin din natura problemei,
care implica o modalitate (fluxul audio) care o domina pe cealalta (fluxul vizual).

Imbunatitiri limitate. Desi studiul experimental arati ci rezultatele tind si se imbunititeascd in cadrul multimodal,
dar o posibild criticd la adresa abordarii noastre ar putea fi ca cresterea In performantd nu este semnificativd. Cu
toate acestea, rezultatele noastre sunt in conformitate cu cele raportate de lucrdrile din starea artei (vezi Tabelul 1),
care functioneazd intr-o configuratie mai favorabild, deoarece variantele lor multimodale au mai multe posibilitati
de imbunititire (deoarece pornesc de la sisteme de baza inferioare). Mai mult, credem ca este dificil sa obtinem
imbunitatiri considerabil mai mari in cadrul actual. Desi cuantificarea cu precizie a limitei superioare a performantei
multimodale este o sarcind dificild, am inspectat manual cele mai frecvente greseli care apar 1n cadrul unimodal (ludm
in considerare setul de date How2 si metoda unimodald antrenatd cu optiunea finetune si folosind augmentarea datelor).
Observam ca multe dintre cele mai frecvente greseli implicd cuvinte scurte care corespund prepozitiilor si pronumelor
(cum ar fi “and”, “to”, “you”, “I”, “the”, “a”, “that”), care sunt fie eronat introduse sau omise in transcrierea automata.
Aceste tipuri de greseli sunt greu de corectat prin modalitatea vizuald, deoarece aceste cuvinte nu au o baza vizuald.
Mai putin frecvente sunt greseli care au context vizual, cum ar fi perechile prezentate 1n rezultatele calitative sau greseli
de substitutie precum “cymbal” — “symbol”, “sprite” — “sprayed”, “bow” — “boat” sau “both”. Cu toate acestea,
acest tip de erori sunt in minoritare, ceea ce indica faptul ca Tmbunatatiri substantiale sunt dificil de realizat.

Rolul modalitatii vizuale. Rezultatele calitative indicé faptul cd existd cazuri pentru care riméane neclar cum sistemul
multimodal foloseste componenta vizuald. Lucririle anterioare Tn contextul recunoasterii vorbirii multimodale [35] si al
traducerii automate multimodale [41] au observat ca fluxul vizual ajutd In moduri neasteptate. in special, Wu et al. [41]
sugereazi ci partea vizuald joaci rolul unui regularizator si nu injecteazi neapirat informatii utile in sistem. in cazul
nostru, desi credem cd cresterea propusd a datelor de vorbire poate atenua problema intr-o oarecare masura, efectul
sdu poate raméne inca insuficient. Presupunem ca problema consti 1n cuplarea insuficient de strinsa a modalitatilor
de intrare. O posibild solutie pentru o fuziune mai pervaziva ar fi pregétirea preliminard a unui model audio-vizual
auto-supravegheat pe cantitati mari de date. Astfel de sisteme audio-vizuale au devenit comune, dar ele nu au fost
aplicate 1n setarea de recunoastere multimodald a vorbirii. Cele mai apropiate lucrdri Tn aceastd directie sunt cele ale
lui Hsu et al. [9], care utilizeazd reprezentérile audio-vizuale pregitite in prealabil pentru recunoasterea unimodala a
vorbirii si ale lui Rouditchenko et al. [31], care efectueazd sarcina de regdsire (eng., retrieval) multimodald a textului.

4 Impactul proiectului

In acest raport, am propus si dezvoltat metode pentru recunoasterea multimodali a vorbirii. Arhitectura sistemului
o constituie un sistem de recunoastere a vorbirii de tip Transformer in care am injectat informatii vizuale printr-un
codor de imagine de tip ResNet. Spre deosebire de metodele anterioare, am utilizat reprezentdri preantrenate atat
pentru codorul audio, cit si pentru cel vizual, si am explorat doud tehnici de fuziune ale informatiilor produse de
cele doud codoare. Cel mai important rezultat 1-au reprezentat imbunatatirile substantiale obtinute fata de starea artei
pe doud seturi de date multimodale standard: Flickr8K si How2. De asemenea, studiile sistematice efectuate asupra
fiecareia dintre componente indicd importanta alegerilor noastre: datele audio augmentate pentru antrenarea retelei
multimodale si antrenarea de tip end-to-end (prin tehnica de reglaj fin a tuturor componentelor ale sistemului). Desi
considerdm remarcabil faptul cad configuratia multimodald imbunititeste rezultatele fatd de sistemul unimodal deja
foarte performant, exemplele calitative lasd incd deschisa intrebarea cum exact foloseste sistemul informatiile vizuale.

Directii viitoare. Pentru a intelege mai bine interactiunile complicate care apar intr-o retea multimodala de
recunoastere a vorbirii, o directie viitoare de studiu ar putea investiga care parti ale intrdrilor (audio, imagine, simboluri
anticipate anterior) contribuie mai mult la iesire; unelte moderne pentru generarea de explicatii in nvitarea automata
[10, 12, 33] reprezintd o posibild abordare. O altd directie viitoare ar putea implica cuplarea celor doud codoare printr-o
fuziune mai pervaziva prin valorificarea modelelor audio-vizuale auto-supravegheate care sunt antrenate in prealabil pe
seturi de date la scard larga.
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Potentiale aspecte sociale negative. Scopul acestei cercetdri este de a face recunoasterea vorbirii mai precisa atunci
cand sunt disponibile informatii vizuale suplimentare. Recunoasterea vorbirii este o tehnologie care permite multe
aplicatii de impact, cum ar fi generarea automatd de subtitrdri sau cdutarea de cuvinte cheie in colectii mari de date
audio. Desi, ca orice abordare a Invatarii automate, aceasta poate fi supusé unor prejudecitilor ce apar sistematic in date
(eng., data bias) sau utilizdrii rau intentionate, nu prevedem niciun aspect social negativ care ar putea decurge specific
din directia actuala a proiectului.

Director proiect,
Dan Oneata
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