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1 Imie i nazwisko

Jan Kazimierz Chorowski

2 Posiadane dyplomy, stopnie naukowe/ artystyczne — z poda-
niem nazwy, miejsca i roku ich uzyskania oraz tytul rozprawy
doktorskiej

Grudzient 2012, Doktor nauk technicznych, University of Louisville, Louisville, Kentucky, USA pod
przewodnictwem prof. Jacka Zurady. Tytul rozprawy doktorskiej: ,Learning Understandable Classifier
Models”

Lipiec 2009, magister inzynier Elektroniki i Telekomunikacji, Wydzial Elektroniki Mikrosysteméw i
Fotoniki, Politechnika Wroctawska

3 Informacje o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach na-
ukowych/ artystycznych
Od pazdziernika 2013 roku pracuje jako adiunkt na Wydziale Matematyki i Informatyki Uniwersytetu

Wroclawskiego. Odbylem réwniez nastepujace staze i wizyty naukowe:

e W 2011 r. bylem na 3 miesiecznych praktykach w Microsoft Research Redmond, gdzie pracowatem
nad zastosowaniem glebokich sieci neuronowych do rozpoznawania twarzy i gestow.

e W 2014 r. przebywalem przez 3 miesiace na Uniwersytecie Montrelskim w grupie prof. Bengio
gdzie rozpoczatem badania nad glebokimi sieciami neuronowycmi wykorzystujacymi mechanizm
uwagi do rozpoznawania mowy.

e W latach 2016-2018 pracowalem przez jako "Visiting Scholar"w dziale badawczym Google Brain.
Przez pierwsze 6 miesiecy bytem w Mountain View w Kalifornii, nastepnie kontynuowatem badania
przebywajac we Wroctawiu. W Google Brain pracowalem nad zastosowaniami glebokich sieci do
nadzorowanego i nienadzorowanego rozpoznawania mowy i ttumaczenia mowy.

Ponadto od czerwca do sierpnia 2019 bede kierowal badaniami dotyczacymi nienadzorowanego rozpozna-
wania mowy podczas warsztatow JSALT 2019 organizowanych przez Johns Hopkins Universityﬂ

4 Wskazanie osiggniecia naukowego

4.1 Tytul osiagniecia naukowego/artystycznego

Zastosowanie gtebokich sieci neuronowych do rozpoznawania i przetwarzania mowy.

1Distant supervision for representation learning in speech and handwriting, https://www.clsp. jhu.edu/workshops/19-
workshop/
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4.2 (autor/autorzy, tytul/tytuly publikacji, rok wydania, nazwa wydawnic-
twa, recenzenci wydawniczy)

[Habl] Jan K Chorowski, Dzmitry Bahdanau, Dmitriy Serdyuk, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio.
Attention-Based Models for Speech Recognition. In C. Cortes, N. D. Lawrence, D. D. Lee,
M. Sugiyama, and R. Garnett, editors, Advances in Neural Information Processing Systems 28,
pages 577-585. Curran Associates, Inc., 2015.

[Hab2| D. Bahdanau, J. Chorowski, D. Serdyuk, P. Brakel, and Y. Bengio. End-to-end attention-based
large vocabulary speech recognition. In 2016 IEEFE International Conference on Acoustics, Speech
and Signal Processing (ICASSP), pages 4945-4949, March 2016.

[Hab3] Jan Chorowski and Navdeep Jaitly. Towards Better Decoding and Language Model Integration in
Sequence to Sequence Models. pages 523-527. ISCA, August 2017.

[Hab4] Ron J. Weiss, Jan Chorowski, Navdeep Jaitly, Yonghui Wu, and Zhifeng Chen. Sequence-
to-Sequence Models Can Directly Translate Foreign Speech. pages 2625-2629. ISCA, August
2017.

[Hab5] J. Chorowski, R. J. Weiss, R. A. Saurous, and S. Bengio. On Using Backpropagation for Speech
Texture Generation and Voice Conversion. In 2018 IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing (ICASSP), pages 2256—2260, April 2018.

Moj indywidualny wktad w wymienione publikacje ze wspétautorami:

e [Habl]: Mo6j udzial polegal na pierwszym zastosowaniu sieci neuronowych wykorzystujacych me-
chanizm uwagi do rozpoznawania mowy, zaproponowaniu i wykonaniu czedci eksperymentéw oraz
wprowadzeniu mechanizmu uwagi czulego na potozenie oraz analizie btedéw powstajacych podczas
dekodowania dlugich nagran.

e [Hab2|: Mo6j udzial polegal na opracowaniu koncepcji integracji z modelami jezykowymi, przygo-
towaniu danych i modeli jezykowych, wspolnym ze wspotautorami wykonaniu eksperymentéw i
doborze parametrow.

e [Hab3]: Moj udzial polegal na diagnozie probleméw towarzyszacych integracji modeli wykorzy-
stujacych mechanizm uwagi i zewnetrznych modeli jezykowych oraz zaprojektowaniu i wykonaniu
eksperymentow ustalonych ze wspoétautorami.

e [Hab4|: Mo6j udzial polegal na zaimplementowaniu i wykonaniu eksperymentéow dotyczacych uczenia
wielozadaniowego.

e [Hab5|: Moj udziatl polegal na opracowaniu zadania, przygotowaniu eksperymentéow, analizie
wynikow i przygotowaniu tekstu publikacji.

4.3 Omowienie celu naukowego/artystycznego ww. pracy/prac i osiggnie-
tych wynikéw wraz z omoéwieniem ich ewentualnego wykorzystania.

Rozwoj sztucznych sieci neuronowych byt stymulowany zadaniami percepcji, w szczeg6lnosci zadaniami
rozpoznawania obrazoéw i rozpoznawania mowy. Pierwsze sukcesy w zastosowaniach sztucznych sieci
neuronowych przyniosto wprowadzenie w latach dziewieé¢dziesiatych sieci splotowych, zainspirowanych
prostymi i ztozonymi komoérkami kory mozgowej [32], oraz zastosowanie ich do rozpoznawania pisma
odrecznego [43] [42]. Osiagniete w ostatniej dekadzie techniki uczenia glebokich sieci [30] [44] zaowocowaly
prawdziwym rozkwitem zastosowan przemystowych. Techniki uczenia gtebokiego doprowadzity do
przelomowych zmian w rozpoznawaniu mowy [29], [P2], syntezie mowy [55] rozpoznawaniu obrazow [39],
[14], generowaniu obrazow [20] [38] i przetwarzaniu jezyka naturalnego [69] [3] [P14].

Moje prace koncentruja sie na stosowaniu gtebokich sieci neuronowych do przetwarzania mowy. Glowny
nurt prac opisuje rozwoj modeli rozpoznawania mowy, w ktorych elementy klasyczne (ukryte taicuchy
Markowa, rozktady mieszanin Gausowskich) zostaly zastapione ich neuronowymi odpowiednikami [P4]
[Habl] [Hab2] [Hab3]. Rozwazane przeze mnie modele nie wymagaja stosowania recznie tworzonych



leksykonow opisujacych reguly wymawiania stéw, umozliwiajag uczenie na transkrypcjach catych zdan,
ktore nie muszg by¢ podzielone na stowa lub na fonemy i umozliwiajg taczenie z dodatkowymi zasobami
takimi jak modele jezykowe.

Wazna cecha modeli neuronowych jest ich uniwersalnoéé¢. Czesto sieci danego typu moga by¢ stoso-
wane dla wielu powiazanych zadan. W pracy [Hab4| wykorzystujemy podobieristwo sieci neuronowych
stuzacych do rozpoznawania mowy do sieci stosowanych w tlumaczeniu maszynowym proponujac model
umozliwiajacy bezposrednie tlumaczenie mowy na tekst w innym jezyku. Natomiast w pracy [P14]
stosujemy elementy sieci neuronowych rozpoznajacych mowe do zadan przetwarzania jezyka naturalnego:
tagowania i parsowania.

Sieci neuronowe pozwalaja rowniez na przenoszenie technik miedzy mniej powiazanymi zadaniami.
W pracy [Habj| dostosowuje metody syntezy tekstur i zmiany stylu obrazéow do edycji gtosu mowcy,
oraz do okreSlenia w ktorych warstwach sieci nastepuje rozdzielenie tresci wypowiedzi od cech méwcy.
Natomiast w pracy [P11] pokazujemy, ze stosowane przez mnie techniki regularyzacji sieci stuzacych
do rozpoznawania mowy daja dobre wyniki réwniez w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego i
rozpoznawania obrazow.

Obecnie pracuje nad metodami nienadzorowanego rozpoznawania mowy majacymi na celu odkrywanie
reprezentacji dzwiekéw maksymalnie zachowujacej tre$¢ nagrania, a odrzucajacej cechy zwigzane z méwca,
i stylem wypowiedzi [P6]. Wstepne wyniki wykazuja, ze podejscie to jest doktadniejsze od klasycznie
stosowanych technik takich, jak np. ukryte rozktady Markowa (HMMy) z rozkladem Dirichleta [13] [45].

4.3.1 Nowoczesne modele rozpoznawania mowy stosujace mechanizm uwagi

Zadanie rozpoznawania mowy polega na okresleniu dla danego nagrania ciagu stéw stanowiacych
jego transkrypcje. Glowna trudnoscia jest znalezienie wyrownania (tj. dopasowania w czasie) miedzy
nagraniem a tekstem. Gdyby wyréwnanie bylo znane, zagadnienie rozpoznawania mowy redukowatoby
sie do typowego uczenia nadzorowanego. Poniewaz jednak nie znamy wyréwnania, modele rozpoznawania
mowy musza zawiera¢ komponent umozliwiajacy dopasowywanie w czasie kazdej transkrypcji do jej
nagrania. W klasycznych modelach role te pelnig ukryte laricuchy Markowa (HMM) [60] [16]. Wprawdzie
mozliwe jest tworzenie systemow hybrydowych, taczacych HMMy z sieciami neuronowymi [7] [6], [25],
[68], jednak w mojej pracy skupitem sie na podejsciu bardziej radykalnym, w ktorym HMM zastapiony
jest neuronowym mechanizmem uwagi.

Mechanizm uwagi zostal opracowany na potrzeby neuronowych systeméw ttumaczacych [4], w ktorych
znajduje on odpowiadajace sobie fragmenty tekstu w dwoch jezykach. W moich badaniach dostosowatem
sieci tlumaczace wykorzystujace mechanizm uwagi do potrzeb rozpoznawania mowy i przedstawitem
pierwsze wyniki osiagane za pomoca takich modeli na danych TIMIT [P4], [Habl] i Wall Street Journal
[Hab2]. W tym celu musiatem zmodyfikowaé mechanizm uwagi tak, aby poprawnie dziatal na znacznie
dtuzszych i bardziej zaszumionych sekwencjach cech akustycznych. Z tego powodu wprowadzitem czuty na
polozenie mechanizm uwagi umozliwiajacy sieci $ledzenie transkrybowanego fragmentu nagrania [Habl].
Eksperymentalnie stwierdzitem réwniez, ze sieci neuronowe wykorzystujace mechanizm uwagi moga by¢
bezposrednio uczone na parach nagran i transkrypcji za pomoca typowego algorytmu wstecznej propagacji
bledow, bez koniecznosci inicjalizowania wyréwnan modelem klasycznym.

Sieci z mechanizmem uwagi rozwigzuja wiele probleméw spotykanych w praktyce. Klasyczne modele
rozpoznawania mowy zakladaja monotoniczno$é tworzonych wyréwnarn, czyli wymuszaja, aby dalsze
fragmenty transkrypcji odpowiadaly pozniejszym fragmentom nagrania. W przeciwieristwie do nich,
sieci wykorzystujace czuly na potozenie mechanizm uwagi promuja monotonicznosé transkrypcji, ale
dopuszczaja drobne zmiany kolejnosci. Jest to istotne w zastosowaniach praktycznych, gdyz bardzo
czesto konwencje wypowiadania dat, walut lub skrétowcoéw nie odpowiadaja ich zapisowi. Przyktadowo
po angielsku ,,$30” czytamy , thirty dollars” a date ,,3/27/1986” przeczytamy ,twenty seventh of march
nineteen eighty siz”. Podobnych konwencji jest bardzo wiele i sa one niespdjnie stosowane w mowie
spontanicznej. Poprawne obshizenie takich fraz w systemie klasycznym wymaga recznego stworzenia
rozbudowanych stownikéw i regul normalizujacych wypowiedzi. Natomiast sieci z mechanizmem uwagi
potrafiag samoistnie nauczy¢ sie konwencji wymowy z korpusu. Na przyklad, sie¢ wyuczona na danych
wyszukiwania glosowego Google Voice Search [I2] samoczynnie odkryla ze mozliwymi wymowami skrotu
LAAA” sa ,,american automobile association”, ;A A A” jak i z ,triple A”. Z tego wzgledu stosowanie
sieci wykorzystujacych mechanizm uwagi jest korzystne w budowanych w laboratoriach przemystowych
systemach wyszukiwania gtosowego [P2|, [63]. Innym obszarem zastosowari, w ktorym przydatne okazaly



Dekoder:

rekurencyjnie oblicza
nastgpny fonem lub znak,
uwzgledniajac kontekst
obliczany przez
mechanizm uwagi.

Warstwy rekurencyjne
(LSTM albo GRU)

Mechanizm uwagi: przypisuje
wagi ramkom na podstawie poprzedniego
stanu ukrytego dekodera. Wybrane ramki
po usrednieniu tworzg kontekst.

Dwukierunkwe warstwy Enkoder:
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Rysunek 1: Typowa sie¢ rozpoznajaca mowe z wykorzystaniem mechanizmu uwagi. W sieci wyrézniamy
trzy bloki funkcjonalne: enkoder, dekoder oraz spajajacy ich prace mechanizm uwagi.

sie wyniki moich badai jest synteza mowy. Nowoczesne podejscia neuronowe [55] [64] czesto wykorzystuja
mechanizm uwagi do ,tlumaczenia” miedzy tekstem a informacjami potrzebnymi do syntezy dzwiekow
przez wokodery. Zastosowanie czulego na potozenie mechanizmu uwagi znacznie przyspiesza ich uczenie
[64].

4.3.1.1 Budowa modeli wykorzystujacych mechanizm uwagi

Na Rysunku [I| przedstawiono typowa sie¢ rozpoznajaca mowe. Sie¢ wczytuje nagranie przedstawione
jako sekwencje wektorow cech akustycznych © = [z, x2, ..., 27|, ktorymi najczesciej sa spektrogramy
wyrazone w skali Mela [49]. Wynikiem obliczen jest okreslenie prawdopodobienstwa warunkowego p(h|x)
przypisania sekwencji @ transkrypcji h = [hy, ho, ..., hy] wyrazonej jako znaki, fonemy lub stowa. Sieé¢
sklada sie z trzech blokéw:

1. Enkoder pelni role modelu akustycznego. Jego zadaniem jest nieliniowe przeksztalcenie kazdego
elementu sekwencji wejsciowej & w element reprezentacji ukrytej h = [hq, ha, ..., hy/]. Typowo,
enkoder wykorzystuje jednowymiarowe warstwy splotowe [43], warstwy scalajace (ang. pooling)
ktore umozliwiaja skrocenie reprezentacji ukrytej i dwukierunkowe warstwy rekurencyjne [31] [62].

2. Mechanizm Uwagi dopasowuje nagranie i transkrypcje. W tym celu dla kazdego emitowanego
elementu transkrypcji okresla on odpowiadajacy mu fragment nagrania, ktéry przekazuje dekoderowi.

3. Dekoder jest warunkowym modelem jezykowym [24] obliczajacym p(h;|x, h;). Dekoder najczescie]
implementowany jest za pomoca sieci rekurencyjnych. W ¢—tym kroku dekoder taczy informacje o
przetworzonym juz fragmencie transkrypcji (h<;) i wybranym przez mechanizm uwagi fragmencie
nagrania.



FDHCO0_SX209: Michael colored the bedroom wall with crayons.

Rysunek 2: Dzialanie mechanizmu uwagi. Kazdy wiersz w gérnym panelu przedstawia ramki wybrane
przez mechanizm uwagi stuzace do emisji kolejnego fonemu. Mozna zauwazy¢, ze wybory dokonane
przez model zlokalizowane sa w poblizu rzeczywistych emisji fonemoéw (oznaczonych pionowymi liniami).
Model jest czulty na polozenie i poprawnie rozroznia miedzy powtérzeniami frazy ,kcl-1”. Ponadto mozna
zauwazyé, ze nie wszystkie ramki nagrania zostaly uzyte przez model. Za [Habll.

Wszystkie parametry sieci © uczone sg przez optymalizacje funkeji wiarygodnosci £(0) = log p(h|x; ©)
za pomocy algorytmu wstecznej propagacji bledu [61].

Dekoder rekurencyjnie przypisuje prawdopodobieristwo p(h|z) mozliwym transkrypcjom h nagrania x,
ktore rozpisujemy za pomoca reguty tancuchowej p(h|x) = HiL:1 p(hilz, h<;). W kazdym kroku dekoder
oblicza prawdopodobieristwo warunkowe p(h;|x, h<;), w ktorym uwarunkowanie na wyemitowanym juz
fragmencie transkrypcji h.; realizowane jest za pomoca obliczanych rekurencyjnie ukrytych stanow
dekodera s;, zas uwarunkowanie na nagraniu & uzyskiwane jest za pomoca mechanizmu uwagi. W i-tym
kroku dekodera mechanizm uwagi poréwnuje poprzedni stan ukryty s;—; z ramkami nagrania i przypisuje
t-tej ramce nagrania jej wage oy . Wybrane ramki sg uéredniane do wektora kontekstu ¢;, uzytego do
obliczenia kolejnego stanu ukrytego s; oraz prawdopodobieristwa emisji i-tego elementu transkrypcji:

s; = fr(hi—1,8i—1,¢i—1) (1)
ai:fA(H73i,ai71) (2>
T
C; = Zaivtht (3)
t=1
p(hi|H7h<i) = fE(si;Ci)a (4)

gdzie fgr jest krokiem sieci rekurencyjnej LSTM [3I], fg jest obliczane przez klikuwarstwowa sie¢
neuronowsa, a f4 przedstawia obliczenia wykonywane przez mechanizm uwagi:

eir = fs(si,ai—1, ) (5)
é;1 = exp(e; ) (6)
€t
g = = 7
S S (7)
fA(H7'Si7a’i71) = Oy, (8)

gdzie fg jest mala siecia neuronowa dopasowujaca poprzedni stan ukryty dekodera s; do tresci nagrania
w ramce h;. Ponadto fs uwzglednia wagi selekcji z poprzedniego kroku ;1. Rozszerzenie mechanizmu
uwagi, stosowanego uprzednio do ttumaczenia maszynowego [4], o mechanizm czuly na potozenie wybiera-
nego fragmentu stanowito kluczowy element dostosowania sieci do potrzeb rozpoznawania mowy [P4]
[Habl].

Dziatanie mechanizmu uwagi przedstawiono na Rysunku [2] Ukazuje on fragmenty nagrania wybierane
przez sie¢ w kolejnych krokach: i-ty wiersz géornego panelu przedstawia jako obrazek w skali szarosci
zawarto$¢ wektora wag a;. Mozemy zaobserwowac, ze sie¢ wybiera ramki odpowiadajace emitowanym
fonemom. Ponadto sieé¢ rozréznia miedzy powtorzonymi frazami, np. wystepujacej wielokrotnie w nagraniu
zbitce ,kcl-k” co oznacza, ze mechanizm uwagi nie wybiera jedynie ramek o odpowiedniej zawartosci, ale
réwniez w odpowiednim polozeniu.
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Rysunek 3: a) Funkcja okienkujaca d(-) (por. réwnanie E[) samoistnie wyuczona przez sie¢ neuronowa, z
czulym na polozenie mechanizmem uwagi. b) Histogram czaséw trwania fonemow. Za .

W moich pracach przedstawilem dwie implementacje czutego na polozenie mechanizmu uwagi. W
pracy |[P4] interpretowalem wagi a; jako rozklad prawdopodobienstwa na ramkach nagrania. Umozliwilo
mi to obliczenie oczekiwanego polozenia emisji w ¢-tym kroku, a nastepnie modulacje wyboru ramek w
kroku ¢ + 1 przez funkcje okienkujaca d(-) zalezna od ich odleglosé¢ od emisji w kroku i:

T
éir =d(t —Eq,_ ,[t])exp(e;r) =d (t - Z k‘ail,k> exp(e; ) (9)
k=1
Q¢ = L’f
' Zt/ €t/
gdzie funkcja d(-) jest obliczana przez mala sie¢ neuronowa. Znalezione przez sie¢ wartosci funkeji d(+)
przedstawiono na Rysunku Bh. Mozna zaobserwowaé, ze model nauczy! si¢ monotonicznosci wyréwnania

(funkcja d(-) zabrania wyboru ramek wezesniejszych niz te wybrane w poprzednich krokach), oraz ze
ksztalt funkcji d(-) odpowiada w przyblizeniu rozktadowi dtugosci foneméw przedstawionemu na Rysunku

(10)

Uogolniony mechanizm uwagi czuly na poltozenie przedstawiono w pracy [Habl]. Funkcje okienkujaca
d(-) zastapiono jednowymiarowym splotem poprzednich wag «;_1 z wyuczonymi filtrami F:

Jit=F o (11)
eir = wltanh(Ws; + Vh; +Ufi ;) (12)
eir = exp(eir) (13)
Q¢ it (14)

T e

Zaletami uogo6lnionego mechanizmu jest usuniecie zatozenia ze selekcja w kazdym kroku daje sie dobrze
aproksymowaé przez wybor jednej ramki, od ktorej liczymy odleglosé, oraz tatwiejsze dostosowanie go do
pracy z danymi wielowymiarowymi. Rozszerzenie to okazalto sie przydatne w dostosowaniu sieci do pracy
z dhugimi nagraniami, opisanymi ponizej.

4.3.1.2 Dostosowanie sieci z mechanizmem uwagi do przetwarzania dlugich nagran

Waznym aspektem stosowania algorytmoéw uczenia maszynowego, w tym sztucznych sieci neurono-
wych jest generalizacja rozwiazania znalezionego na danych uczacych na dane testowe. W przypadku
rozpoznawania mowy oczekujemy ponadto, ze model wyuczony na krotkich nagraniach (np. na pojedyn-
czych zdaniach) bedzie poprawnie dekodowal dtuzsze wypowiedzi. Stwierdzitem, ze w przypadku sieci z
mechanizmem uwagi sieci czesto nie potrafia transkrybowaé¢ wypowiedzi znacznie dtuzszych od tych w
zbiorze uczacym [Habl|. Zidentyfikowatem dwie przyczyny tego problemu:

1. Brak czulego na potozenie mechanizmu uwagi.
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Rysunek 4: Spadek jakos$ci dekodowania dla dtugich nagran dla modeli wykorzystujacych mechanizm
uwagi. W panelu po lewej widzimy, ze model bez czulego na polozenie mechanizmu uwagi nie jest w
stanie dekodowaé¢ sekwencji parokrotnie dtuzszych niz te widziane w danych uczacych. Dwie modyfikacje
mechanizmu uwagi wprowadzone w [Habl| (cechy splotowe, wygladzanie uwagi) oraz strategie odrzucania
odlegtych ramek (,keep”, ,win”) powoduja ze model jest zdolny do generalizacji na nagrania nawet
dziesieciokrotnie dtuzsze niz te widziane podczas uczenia. Za [HabI].

2. Szum wynikajacy z uwzglednianie wszystkich ramek. Mechanizm uwagi zaktada normalizacje wag
ramek do czego konieczne jest obliczenie sumy nieujemnych ocen ramek é; ;. Typowo
tylko kilka ramek jest ocenianych wysoko, a pozostale dostaja oceny bliskie zeru. Gdy nagranie jest
dhugie, suma ocen prawie odrzuconych ramek moze sta¢ sie na tyle duza, ze uniemozliwia modelowi
wskazanie istotnych ramek.

Rozwiazaniem bylo wprowadzenie oméwionego juz mechanizmu czutego na potozenie i dodatkowe
ograniczenie mozliwych do wybrania ramek podczas dekodowania [Habl|. Zmiany te umozliwilty poprawne
dekodowanie wielokrotnie diuzszych nagran niz dostepne w zbiorze uczacym, co przedstawia Rysunek [
Widaé na nim, ze model podstawowy nie jest w stanie dekodowaé¢ sekwencji jedynie 3 razy dtuzszych niz
te ze zbioru uczacego. Po dodaniu czultego na polozenie mechanizmu uwagi oraz ograniczeniu ilosci ramek
uzytych do normalizacji wag mozliwe jest dekodowanie sekwencji nawet dziesieciokrotnie dtuzszych niz te
widziane podczas uczenia modelu, co nie jest osiagalne przy zastosowaniu zwyklego mechanizmu uwagi.

4.3.1.3 Uzycie dodatkowych modeli jezykowych

W rozpoznawaniu mowy czesto stosowane sg zewnetrzne modele jezykowe. Przyczyny ich stosowania
sa dwojakie. Po pierwsze, czesto dysponujemy duza iloscig tekstu bez odpowiadajacych mu nagran. Po
drugie, uzywane stowa i konstrukcje jezykowe sa duzo bardziej zréznicowane niz reguly wymawiania
stow. W praktyce oznacza to, ze adaptacja systemoéw rozpoznawania mowy wykonywana jest przez
dostosowanie modelu jezykowego, przy zachowaniu modelu akustycznego. Czesto model jezykowy
jest dostosowywany dynamicznie: np. w wyszukiwaniu gtosowym na urzadzeniach mobilnych mozna
zwiekszy¢ prawdopodobienstwo rozpoznania nazw wlasnych miejsc znajdujacych sie w poblizu uzytkownika.
Klasyczne systemy rozpoznawania mowy oddzielnie tworza model akustyczny i jezykowy. W sieciach
neuronowych wykorzystujacych mechanizm uwagi funkcje modelu akustycznego peini enkoder, a modelu
jezykowego dekoder. Obydwa moduly sa uczone lacznie, na tych samych danych. Wykorzystanie
dodatkowych informacji jezykowych lub adaptacja wymaga dolaczenia zewnetrznych modeli jezykowych.

Zagadnienie dekodowania z zewnetrznymi modelami jezykowymi rozwazam w pracach [Hab2| i [Hab3].
Proces znajdowania transkrypcji dla nowego nagrania @ (dekodowania) polega na wyznaczeniu najbardziej
prawdopodobnej sekwencji

h = argmin — logp(h|x). (15)
h

W modelach wykorzystujacych mechanizm uwagi minimalizacja realizowana jest najczesciej za
pomoca heurystycznych algorytmow poszukiwania, takich jak poszukiwanie promieniste (ang. beam
search). Dolaczenie zewnetrznych modeli jezykowych realizowane jest przez rozszerzenie optymalizowanego
kosztu o dodatkowe sktadniki [Hab2| [Hab3|:

h = argmin — log p(h|x) — Alog pLm (y) — ycoverage, (16)
h
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Rysunek 5: Wplyw ilosci hipotez rozwazanych przez poszukiwanie promieniste i temperatury warstwy
SoftMax na dokladnosé dekodowania. W przypadku bazowym (bez wygladzania etykiet) zwiekszanie
temperatury SoftMaksu zmniejsza ilosé bltedow. Kiedy uzyte jest wygladzanie etykiet poprawia sie
dokladnos¢ rozpoznawania, a dalsze zmiany temperatury SoftMaxu nie przynosza dodatkowej poprawy.

Za [Hab3].

gdzie log p(h|x) jest obliczane przez sie¢ neuronowa, prv(y) jest obliczane przez model jezykowy, a
coverage jest opisanym ponizej sktadnikiem promujacym dlugie transkrypcje.

Jako zewnetrzny model jezykowy mozna stosowaé¢ modele neuronowe [51], albo modele n-gramowe
[36]. Stosowanie tych ostatnich moze by¢ zrealizowane technikami typowymi dla rozpoznawania mowy:
konwersje modelu n-gramowego na skoniczony transduktor [52], [1] ktory jest skladany z leksykonem

rozbijajacym stowa na litery [50] [Hab2].
Zidentyfikowalem dwa problemy towarzyszace znajdowaniu transkrypcji z zewnetrznymi modelami

jezykowymi [Hab3]:

1. Nieskalibrowanie rozktadéw prawdopodobienistw zwracanych przez sieé neuronows z nieproporcjo-
nalnie duzym prawdopodobienistwem przypisywanym jednej hipotezie;

2. Tendencja sieci do zwracania niepelnych transkrypcji.

Pierwszy problem spowodowany jest przeuczaniem sie sieci, ktore jest typowe dla modeli trenowanych
dyskryminatywnie [I6], [68]. Aby zapobiec przeuczaniu wprowadzono wiele technik regularyzacji, z
ktoérych najbardziej popularne to: przerywanie uczenia w momencie zidentyfikowania przeuczenia modelu
[9], ograniczanie wielkosci wag neuronéw przez rozszerzenie funkeji kosztu o sume kwadratow wag [9], [5],
losowe wytaczanie podzbiérow neuronow w sieci (dropout) [65], ograniczanie precyzji wag przez dodawanie
szumu [23]. Podczas moich badan stwierdzitem ze sposréd wymienionych technik najbardziej skuteczne
jest ograniczanie precyzji wag przez dodawanie szumu [Habl], [Hab2]. Dolaczanie modeli jezykowych
wymusilo jednak opracowanie nowych metod regularyzacji [Hab3].

Skuteczne stosowanie modeli jezykowych wymaga, aby odpowiedzi sieci umozliwiaty wskazanie kilku
prawdopodobnych wariantéow transkrypcji, sposrod ktérych model jezykowy wybierze jedna. Okazuje
sie jednak, ze bardzo czesto odpowiedz sieci skupiona jest na tylko jednej mozliwosci, nie dopuszczajac
alternatyw. Prawdopodobna przyczyna tego zjawiska jest fakt, ze podczas uczenia sie¢ dosy¢ szybko osiaga
bardzo wysoka dokladnosé przewidywania kolejnych symboli. Dalsza redukcja btedu (— log p(h|x; ©) moz-
liwa jest jedynie przez przypisywanie niemal stuprocentowego prawdopodobienstwa dla przewidywanych
odpowiedzi. Powoduje to, ze nawet jesli sie¢ poprawnie szereguje swoje przewidywania, przypisane im
prawdopodobienistwa nie odpowiadaja rzeczywistej niepewnosci odpowiedzi. Zjawisko to mozna zobra-
zowaé analizujac wyniki dekodowania modelu, w ktérym zmieniono jedynie temperature T' wyjéciowe;j
warstwy Softmax [11]:

exp(li/T)
> exp(l;/T)
Dla T' = 1 otrzymujemy model podstawowy. Dla T" < 1 rozklad prawdopodobieristwa wyostrza sie,

zad dla T' > 1 rozklad wygladza sie, osiagajac rozktad jednostajny przy T — oco. Na lewym panelu
Rysunku [5] przedstawiono wplyw temperatury na wyniki dekodowania. Przypominamy, ze sie¢ oblicza

p(yi) = (17)



Tablica 1: Wyniki rozpoznawania mowy na popularnych zbiorach danych osiagniete za pomoca sieci z
mechanizmem uwagi (seq2seq) poroéwnane z wynikami CTC — konkurencyjnej techniki czysto neuronowej
i systemow hybrydowych DNN -+ HMM.

TIMIT, 3.14h PER %  Char. WSJ, 200h WER % VS, 12500h WER %
LSTM + CTC 22| 177  LSTM + CTC [50] 7.5  Seq2seq [P2] 5.6
Seq2seq [Habl] 17.6 Seq2seq [Hab3] 6.7 LSTM + HMM [P2] 6.7
HMM + DNN [67] 16,7  DNN + HMM [27] 3.7

prawdopodobienistwo warunkowe p(h|x) = [, p(hi|h<;, . Zmiana temperatury nie zmienia kolejnosci
odpowiedzi sieci w danym kroku, jednak wplywa na catkowite prawdopodobienistwo przypisywane dla
transkrypcji y: moze sie okazaé, ze wybor mniej prawdopodobnej litery w kroku ¢ pozwoli nam lepiej
wybra¢ w kroku j. Aby umozliwi¢ poszukiwaniu promienistemu znalezienia rozwigzan lepszych niz
przeszukiwanie zachtanne trzeba jednak, aby rozklad prawdopodobieristwa obliczany w kroku 7 dopuszczal
kilka wariantow. Jesli obliczane w i-tym kroku prawdopodobieristwo [, p(hi|h<;, T jest zbyt wyostrzone,
sie¢ i tak wybierze zachtannie najbardziej prawdopodobny symbol. Widaé¢ to na rysunku: dla niskich
temperatur, gdy rozkltady zwracane przez sie¢ sa bardzo wyostrzone, sie¢ nie pozwala poszukiwaniu wybraé
symbolu innego niz maksymalnie prawdopodobny i zwickszanie promienia poszukiwania nie przynosi
istotnie lepszych efektéw. Dla wysokich temperatur, odpowiedzi sieci wygltadzaja sie i sie¢ dopuszcza
kilka wyboréw w kazdym kroku, co umozliwia znalezienie globalnie lepszych rozwiazan.

W pracy [Hab3| wprowadzam technike regularyzacji dla danych sekwencyjnych polegajaca na lokal-
nym wygtadzaniu etykiet (ang. label smoothing), ktora przeciwdziata przypisywaniu przez sie¢ niemal
100% prawdopodobienistwa tylko jednej z mozliwych odpowiedzi. Aby tego uniknaé, sie¢ uczona jest
przewidywaé z pewnym malym prawdopodobieristwem przewidywaé sasiadujace w sekwencji docelowej z
poprawng, odpowiedzia. Ma to dwojakie skutki: po pierwsze ogranicza prawdopodobieristwo przypisywane
przez model najbardziej prawdopodobnej odpowiedzi. Po drugie, przez przewidywanie z malym prawdo-
podobieristwem sasiadujacych znakéw, sie¢ dopuszcza wprowadzane przez model jezykowy zmian, ktore
czesto znajduja sie w matej odleglosci edycyjnej od jej przewidywan (np. korekeja literowek). Wyniki
wygtadzania etykiet wida¢ na prawym panelu Rysunku bl Efekt regularyzacji powoduje poprawe wynikow
dekodowania zachtannego. Ponadto, zmiany temperatury SoftMaxu pogarszaja wyniki dekodowania,
sugerujac skalibrowanie odpowiedzi sieci.

Wygladzanie etykiet moze tez by¢ stosowane w zwyklym uczeniu nadzorowanym, np. w rozpoznawaniu
obrazow [66]. Wraz ze wspolpracownikami potwierdziliémy jego skuteczno$é réwniez w zadaniach
przetwarzania jezyka naturalnego [P11].

Drugi problem podczas dekodowania z zewnetrznymi modelami jezykowymi polega na gubieniu frag-
mentéw transkrypcji. Nalezy zwroci¢ uwage, ze w odroznieniu od modeli klasycznych mechanizm uwagi
nie wymusza sklasyfikowania kazdej z ramek nagrania (por. z Rysunkiem [2) i mozliwe sa pominiecia
fragmentéw nagrania. 7 drugiej strony, kazdy znak emitowany przez sie¢ powieksza koszt minimalizowany
podczas dekodowania , co powoduje preferowanie przez sie¢ krotszych transkrypcji. W celu zapobieze-
nia temu zjawisku zaproponowalem, aby minimalizowany podczas dekodowania koszt rozszerzyé¢ o liczbe
ramek wybranych przez mechanizm uwagi, t.j. liczbe ramek dla ktérych sumaryczna waga przypisana
przez mechanizm uwagi przekroczyta prog 7 : [Hab3|:

coverage = Z l(Z am) > 7"| . (18)
7 i

Kryterium to promuje emisje symboli wyjsciowych z jak najwiekszej liczby ramek, zapobiega jednak
emisji nadmiarowych znakéw poprzez wielokrotne wybieranie przez mechanizm uwagi tej samej ramki.
Kryterium stanowi ulepszenie stosowanego poprzednio prostego promowania dlugich transkrypcji [28]
[Hab2]. Polaczenie techniki wygtadzania etykiet i promowania pelnego pokrycia nagrania przez mecha-
nizm uwagi zaowocowalo znacznym zmniejszeniem bledéw dekodowania i umozliwito stosowanie silnych
zewnetrznych modeli jezykowych.

W Tabeli [1| zebrano wyniki osiagane przez podejscia czysto neuronowe: CTC [25], sieci wykorzystujace
mechanizm uwagi (seq2seq) oraz przez modele hybrydowe na zbiorach TIMIT [I7], Wall Street Journal
(WSJ) i Voice Search (VS). Dla mniejszych zbior6w danych sieci z mechanizmem uwagi daja wyniki
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Rysunek 6: Dzialanie mechanizmu uwagi w systemie rozpoznajacym mowe (lewy panel) i ttumaczacym
mowe (prawy panel). W przypadku rozpoznawania mowy mechanizm wybiera kolejne ramki. W
przypadku ttumaczenia system zmienia kolejno¢. W obydwu przypadkach emisje odpowiadajacych sobie
fraz odwoluja sie do tych samych ramek. Za [Hab4].

zblizone do CTC, ale gorsze od systeméw hybrydowych. Na najwiekszym sposrod analizowanych zbiorow
danych, VoiceSearch, modele czysto neuronowe dzialaja najlepiej. Model z pracy [P2] wykorzystuje
wprowadzone przez mnie wygladzanie etykiet [Hab3].

4.3.1.4 Tlumaczenie mowy za pomoca sieci z mechanizmem uwagi

W zadaniu tlumaczenia mowy chcemy polaczyé funkcjonalnosé systemu rozpoznawania mowy z
systemem tlumaczacym. Naiwne rozwiazanie tego zadania stosuje dwa odrebne modele. Powoduje
to jednak skladanie sie bledow: system ttumaczacy nie ma dostepu do alternatywnych transkrypcji
znajdowanych przez model rozpoznawania mowy. Klasyczne systemy tlumaczace umozliwiaja czesciowe
rozwiazanie tego problemu przez przekazywanie wynikow rozpoznawania mowy w formie kraty [53], [47],
[59]. Nadal jednak obydwa modele uczone sg oddzielnie i nie jest mozliwa globalna minimalizacja btedu
tlumaczenia.

Modele neuronowe umozliwiaja bezposrednie tlumaczenie mowy, realizowane przez jeden model
taczacy dwie funkcjonalnosci. Podejscie to ma dwie zalety. Po pierwsze, mozliwe jest uczenie systemu
bez transkrypcji nagran w ich jezyku. Znajduje to zastosowanie np. w dokumentowaniu wymierajacych
jezykow, dla ktorych nie ma nawet powszechnie stosowanych systeméw zapisu i tatwiej jest nagraé probki
glosu i ich tltumaczenia [g], [2]. Ponadto model uczony jest tacznie, co powoduje ze czesé sieci utozsamiana
z warstwa akustyczna uczy sie przygotowania reprezentacji ukrytej maksymalnie usprawniajacej dziatanie
czesel ttumaczacej.

Mimo, ze model nie wymaga transkrypcji w jezyku oryginalnym, czesto sa one dostepne i chcieli-
bysmy moc je wykorzysta¢ podczas uczenia sieci. Neuronowy model monolityczny nie umozliwia tego
bezposrednio. Wykorzystanie wszystkich dostepnych danych jest jednak mozliwe przez zastosowanie
uczenia wielozadaniowego, w ktoérym uczymy trzy modele: rozpoznawania mowy, ttumaczenia mowy i
tlumaczenia tekstu. Modele te nie sg jednak niezalezne, ale wspoldziela swoje czesci: rozpoznawanie i
ttumaczenie mowy wspoétdzieli utozsamiany z modelem akustycznym enkoder, zas thumaczenie mowy i
tekstu wspoldziela utozsamiany z modelem jezykowym dekoder. Rozwigzanie to sprawdziliSmy w pracy
[Hab4], w ktorej porownalismy doktadnosé kaskadowanego systemu rozpoznawania mowy i ttumaczenia,
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Tablica 2: Ocena jako$ci BLEU systemoéw tlumaczacych mowe. Monolityczny neuronowy system uczony
tacznie na zadaniach tlumaczenia i rozpoznawania mowy osiaga najlepsze (najwyzsze BLEU) wyniki. Za
[Hab4].

Fisher Callhome
Model dev dev2 test devtest evltest
End-to-end ST 46.5 473 47.3 16.4 16.6

Multi-task ST / ASR 48.3 49.1 48.7 16.8 17.4

ASR — NMT cascade 45.1 46.1 455 16.2 16.6
Post et al. [59] - 35.4 - - 11.7
Kumar et al. [41] - 40.1 404 - -

zintegrowanego modelu neuronowego uczonego tylko na zadaniu ttumaczenia mowy i wielozadaniowego
modelu neuronowego.

Wyniki systemu przedstawiono jakosciowo na Rysunku [] i zebrano w Tabeli Najlepsza jakosé
tltumaczenia w sensie metryki BLEU [57] osiagnieto dla wielokryterialnego systemu, w ktorym wspotdzie-
lono enkoder modeli rozpoznajacych i ttumaczacych mowe. Przewyzsza ono nie tylko wyniki osiggane
metodami klasycznymi, ale réwniez kaskada bardzo dokladnych gtebokich modeli rozpoznawania mowy i
tlumaczenia. Dziatanie systemu mozna zrozumieé¢ analizujac ramki wybierane przez mechanizm uwagi. W
przypadku rozpoznawania mowy selekcje wykonywane przez mechanizm uwagi postepuja monotonicznie i
sa skupione na pojedynczych ramkach. System tlumaczacy mowe dokonuje zamiany kolejnosci emisji,
jednak wybor ramek jest nieprzypadkowy: emisja angielskiej frazy ,living here” uzywa ramek dzwieku
odpowiadajacych hiszpanskiemu ,vive aqui”. Ponadto mozemy zauwazy¢, ze model ttumaczacy mowe pod-
czas emisji koricow stéw czesto wybiera pierwsza ramke nagrania. Pokazuje to sile wyrazu rekurencyjnych
sieci neuronowych. Enkoder potrafi potaczyé dzwieki w sasiadujacych ramkach w reprezentacje stowa,
dekoder zas odwotluje sie do nagrania jedynie aby wybraé¢ nastepne emitowane stowo. Kiedy zostaje ono
ustalone, emisja nastepuje ,z pamieci”’, a mechanizm uwagi wybiera nieinformatywna pierwsza ramke.

4.3.2 Przetwarzanie mowy za pomoca sieci neuronowych

Powyzej opisalem jak za pomocs sieci neuronowych mozna zrealizowa¢ system rozpoznawania mowy.
Czy jest mozliwe odwrdcenie dzialania systemu i odtworzenie nagran na podstawie wartosci obliczanych
przez sie¢? Na to pytanie odpowiadam w pracy [Hab3|, w ktorej zamieniam sie¢ rozpoznajaca mowe w
system syntezujacy tekstury dzwiekowe oraz umozliwiajacy zamiane moéwcy nagrania. Ponadto techniki
odwracania sieci umozliwily mi okreslenie, w ktoérych warstwach sie¢ uczy sie niezmiennoéci na cechy
mowcow.

Doktadne odwrécenie dyskryminatywnie uczonej sieci neuronowej jest niemozliwe. Mozna jednak,
za pomoca optymalizacji gradientowej, szuka¢ wejs¢ (nagran) aktywujacych sie¢ w okreslony sposob.
Podejscie to byto dotychczas stosowane dla sieci rozpoznajacych obrazy w celu zrozumienia dziatania
sieci [46], znalezienia przykladow mylacych sie¢ (adversarial examples) [21], syntezy tekstur [I8] oraz
przenoszenia stylu z jednego obrazu na drugi [19]. W pracy [Hab5| dostosowatem powyzsze techniki do
analizy sieci rozpoznajacych mowe.

4.3.2.1 Synteza tekstur i przenoszenie stylu przez dopasowywanie statystyk

Wedtug hipotezy Julesza [34], [35] rozroznianie tekstur polega na analizie niskopoziomowych wlasciwosci
statystycznych obrazow, takich jak korelacje miedzy sasiednimi pikselami. Simoncelli ze wspotpracowni-
kami [58] [48] wykazali, iz w podobny spos6b mozna rozroznia¢ miedzy teksturami dzwiekowymi. Ponadto
wykazali, ze hipoteze Julesza mozna wykorzysta¢ do generowania tekstur. W tym celu poszukujemy
nowych obrazoéw lub dzwiekéw ktore posiadaja statystyki zblizone do prawdziwych obrazéw lub dzwiekow.
Podejscie to umozliwito synteze prostych tekstur dzwiekowych, takich jak krople deszczu albo ogien. Nie
udalo sie jednak uzyskaé przekonywajaco brzmiacej mowy ludzkie;j.

Gatys et al. rozwinal podejscie McDermotta [48] do syntezowania tekstur graficznych przez zastapienie
prostych modeli statystycznych korelacjami miedzy aktywacjami neuronéw w sieciach przeznaczonych
dla rozpoznawania obrazéow. Konkretnie, niech C(™ e RW*HXD oynacza aktywacje neuronéw w n-tej
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Rysunek 7: Wyniki syntezy tekstur mowy dla ma- Rysunek 8: Wyniki przeniesienia glosu méwcow
cierzy Grama obliczonych na nagraniach z korpusu ,p225” i,p226” miedzy nagraniami. Zsyntetyzowane
VCTK dla gloséw kobiecych (lewa kolumna) i me- nagrania zachowuja tre$¢ nagrania oryginalnego, ale
skich (prawa kolumna), odpowiednio na pierwszej czestotliwos$é podstawows docelowego mowcy. Za
(CO) i pierwszych szesciu (CO-C6) warstwach splo- [Hab5].

towych. Uzycie do syntezy glebszych warstw sieci

skutkuje uzyskaniem ciekawszej struktury dzwieku.

Intuicyjnie, shuchajgc nagrania ,p255, C0” trudno

ustysze¢ granice stow, ktore sg wyraznie styszalne

w nagraniu ,,p255, C0-C5”. Mozna réwniez zauwa-

zy¢ wystepowanie wyzszej czestotliwosci bazowej dla

glosu kobiecego. Za [Habj].

warstwie sieci splotowej, gdzie W jest szerokoscia warstwy, H jest jej wysokoscia, a D liczbg filtrow.
Macierz Grama G(™ € RP*P definiujemy jako:

(n) (n) (n)
7] WHZZ whi whj' (19)

Realistycznie wygladajace tekstury mozna syntezowaé przez poszukiwanie za pomoca optymalizacji
gradientowej nowych obrazéw indukujacych podobne macierze Grama. Innymi slowy, macierz Grama
mozna utozsamiaé ze statystyks wystarczajaca do zdefiniowania tekstury.

Poszukiwanie obrazow o zadanej teksturze, t.j. indukujacych dang macierz Grama, mozna polaczy¢ z
poszukiwaniem obrazéw dajacych podobne aktywacje sieci neuronowej macierz. Polaczenie tych dwoch
kosztow skutkuje technikami przenoszenia stylu [19]. Szukamy w nich obrazu, dla ktérego aktywacje sieci
odpowiadaja aktywacjom na wybranym zdjeciu wejsciowym, a indukowane macierze Grama odpowiadaja
macierzom osiagganym dla innego obrazu, ktérego styl chcemy zachowaé. Technika ta umozliwia np.
stylizacje zdje¢ przez przypisanie im cech graficznych znanych malarzy takich jak van Gogh czy Monet.

Neuronowe techniki syntezy tekstur i przeniesienia stylu mozna stosowaé réwniez dla dzwieku. In-
tuicyjnie interpretujemy wtedy spektrogram jako obraz, ktérego osiami sa czas i czestotliwos¢é. Dla
przetworzonego przez sie¢ splotows spektrogramu mozliwe jest obliczanie macierzy Grama w spos6b
analogiczny do , przy czym korelacje usredniamy jedynie w czasie. Wynika to z faktu, ze statystyki
tekstur dzwiekowych sg stacjonarne w czasie, ale nie w czestotliwosci [Hab5|:

G = Z ool (20)

Zsyntezowanie tekstury dzwiekowej polega na znalezieniu nagrania indukujacego podobna do wzorcowej
macierz Grama. Mozna to uzyska¢ na dwa sposoby. W pierwszym podejsciu ustalamy, ze wejSciem do sieci
jest spektrogram. Dla zadanej macierzy Grama wyznaczamy spektrogram tekstury, ktory zamieniamy
na dzwiek za pomoca procedury Griffin-Lim [26]. W drugim podej$ciu optymalizujemy bezposrednio
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Rysunek 9: Zanurzenie MDS cech méwey dla: nagran odtwarzanych z zaznaczonych warstw sieci (lewy
panel), syntezowanych tekstur mowy (srodkowy panel) i nagrai konwertowanych na innego mowce za
pomoca technik przeniesienia stylu (prawy panel). W wyzszych warstwach sieci informacja o méwcy
zanika. Ponadto syntezowane nagrania zachowuja cechy docelowego mowcy. Za [Habj].

probki nagrania. W tym celu caly potok ekstrakcji cech mowy (okienkowanie, dithering, obliczanie
transformaty Fouriera i cech MFCC) implementujemy w sposob umozliwiajacy obliczanie gradientu za
pomocy algorytmu wstecznej propagacji btedéw. Zastosowanie obydwu metod umozliwito mi uzyskanie
tekstur mowy [Hab3|, rozszerzajac wyniki McDermotta [48] i potwierdzajac hipoteze Julesza dla tak
skomplikowanego sygnatu. Wyniki syntezy przedstawione sa na Rysunku[7] Mozna zaobserwowac, ze sieci
generuja glosy meskie i zenskie (czestotliwosé podstawowa i jej harmoniczne sa nizsze dla glosow meskich).
Oznacza to, ze obliczane wzorem macierze Grama sa czule na méwce. Ponadto wykorzystanie
dolnych warstw sieci skutkuje uzyskaniem dosyé jednorodnych w czasie spektrograméw (np. nagranie
,p225, C0”), w ktorych nie mozna rozroznié stow. Wziecie 5 warstw sieci pozwolito na uzyskanie tekstur,
w ktorych stychaé fragmenty stow (np. nagranie ,p225, C0-C5”).

Analogiem zmiany stylu obrazow jest konwersja nagrania na innego méwce. Przedstawia to Rysunek 8]
Mozna zaobserwowaé, ze konwertowane nagrania zachowuja strukture czasowa nagrai oryginalnych, jednak
nastepuje zmiana czestotliwosci bazowej na czestotliwosé docelowego moéowey. Do konwersji potrzebujemy
stosunkowo niewielkich dlugosci nagran docelowego méwcy, dla wynikéw na Rysunku [§| uzyto jedynie 2
minut nagran docelowego moéwcy.

Odtwarzanie nagrania na podstawie aktywacji sieci pozwolito mi ponadto na okreslenie zanikania
informacji o méwcy w sieci neuronowej. W tym celu wykorzystatem system wyznaczajacy wektory charak-
terystyczne moweow na podstawie probek dzwieku [10]. Znalezione wektory mozna umiesci¢ w przestrzeni
dwuwymiarowej uzywajac techniki MDS [40] (Rysunek E[) Widag¢, ze informacje o méwcy zanikaja okoto
siodmej warstwy splotowej (C7), zsyntezowane tekstury wykazuja cechy zblizone do oryginalnego mowcy,
a wektory mowcy uzyskane z konwertowanych nagran sa blizej wektoréw reprezentujacych docelowego
mowce.

4.3.2.2 Podsumowanie

W przedstawionym cyklu prac analizowalem stosowanie gtebokich sieci neuronowych do przetwarzania
nagran mowy. Gléownym wynikiem jest wprowadzenie i udoskonalenie nowej architektury sieci neuronowych
rozpoznajacych mowe. Sieci te sa obecnie badane przez wiele osrodkéow, zaréwno akademickich jak i
przemystowych. W moich pracach skupitem sie¢ na dostosowaniu tych sieci do wymogdéw rozpoznawania
mowy: mozliwosci pracy na dlugich nagraniach i dotaczania zewnetrznych modeli jezykowych. W
drugim watku wprowadzilem techniki przetwarzanie dzwieku za pomoca sieci stuzacych do rozpoznawania
mowy. W moich pracach staralem sie jednak aby opracowywane przeze mnie techniki byly mozliwie jak
najbardziej ogélne i poza przetwarzaniem mowy mozna bylo je rowniez stosowaé dla innych zagadnien,
takich jak przetwarzania jezyka naturalnego.

Moje prace sa wykorzystywane przez innych badaczy, tacznie mam ponad 2800 cytowan w bazie
Google Scholar (indeks H 14) i 360 w bazie Web of Science (indeks H 6).
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5 Omowienie pozostalych osiagnie¢ naukowo - badawczych (ar-
tystycznych).

5.1 Inne prace badawcze

5.1.1 Obecnie prowadzone prace badawcze

Obecnie pracuje nad metodami budujacymi reprezentacje mowy w sposob nienadzorowany. Dysponujac
nieopisanymi nagraniami chcemy, aby system znalazl reprezentacje, ktéra mozna podzieli¢ na czesé
odpowiadajaca tresci nagrania, prozodie i styl mowy oraz cechy méwcy. W tym celu stosuje glebokie modele
uczenia reprezentacji, glownie auto-enkoder wariacyjny [38] i jego modyfikacje takie jak skwantyzowany
autoenkoder wariacyjny [56]. Wstepne wyniki badan przedstawitem w raporcie [P6]. W pracy tej stosujemy
skwantyzowany auto-enkoder wariacyjny do zamiany nagrania na sekwencje dyskretnych, 12-bitowych
identyfikatoréw obliczanych co 20ms. Model mozna wiec traktowaé jako kodek o bardzo wysokim stopniu
kompresji (600bps). Znaleziona reprezentacja jest skorelowana z trescia nagrania (identyfikatory dobrze
mapuja sie na fonemy), bedac nieczuta na mowce. Nasz model okazal sie najdokladniejszym rozwiazaniem
dla zadan nienadzorowanego rozpoznawania mowy, takich jak ZeroSpeech 2017 [I5]. Opracowane
przeze mnie rozwiazanie stalo sie podstawg dla najlepszego pod wzgledem jakosci nienadzorowanego
rozpoznawania mowy zgloszenia w zadaniu ZeroSpeech 2019 zgloszonym przez Cho et al. [33].

Badania dotyczace nienadzorowanego przetwarzania mowy stanowia podstawe realizowanego przeze
mnie we wspoOtpracy z John Hopkins University warsztatami letnimi JSALT 201% Podczas warsztatow,
przez 6 tygodni razem z badaczami z JHU, Uniwersytetu w Tulonie i w LeMans oraz studentami z JHU i
MIT bedziemy opracowywaé metody przenoszenia naszej wiedzy o jezyku na reprezentacje wytaniane bez
nadzoru.

5.1.2 Sieci rekurencyjne z przelaczanymi macierzami

Razem ze wspotpracownikami z Google Brain rozwineliémy wariant sieci rekurencyjnych dla danych
dyskretnych, w ktorych zamiast nielinowych funkcji aktywacji stosowane sa przelaczane macierze przejscia
[P9):

ht - Wxthtfl, (21)

gdzie h; to stan ukryty sieci, W,, to wladciwa wejsSciu x; macierz przejScia. Przykladowo, w modelu
jezykowym pracujacym na literach, model uzywa jednej macierzy przejécia dla kazdej z liter.

Dzieki usunieciu nieliniowo$ci dziatanie sieci mozna analizowaé za pomoca metod algebry liniowej.
Wprowadziliémy algorytm przedstawiajacy wartosci obliczane przez sie¢ w czasie t jako kombinacje liniowa
wejs¢ z poprzednich krokéw. Za pomoca zmiany bazy przestrzeni linowej aktywacji neuronéw rozdzielilismy
przestrzeni rozpinang przez neurony sieci na cze$¢ przetwarzajaca wejscie, wyjscie, oraz pamieé tymczasowaq.
Ponadto, uzyskalismy doktadna reprezentacje dziatania sieci jako automatu skoriczonego na zadaniach
zliczania nawiasow. Oprocz mozliwosci tatwej analizy dziatania, sieci z przelgczanymi macierzami
wejéciowymi daja dobre wyniki na rzeczywistych zadaniach modelowania jezyka.

5.1.3 Zastosowania sieci neuronowych do przetwarzania jezyka naturalnego

W pracy [P14] zastosowaliSmy sieci neuronowe z mechanizmem uwagi do tagowania i parsowania
zdan. Model wezytywal zapis ortograficzny stéow i korzystajac z sieci splotowych przygotowywat ich
niezalezne zanurzenia [37]. Nastepnie zanurzenia stow byly przetwarzane przez dwukierunkows sie¢
rekurencyjng [62] dzieki czemu reprezentacja obliczona dla kazdego stowa zalezala od calego zdania. Na
wyjsciu z sieci rekurencyjnej pracowal modul tagujacy, przewidujacy dla kazdego stowa jego funkcje
gramatyczng. Nastepnie, za pomoca mechanizmu uwagi zaimplementowaliSmy parser zaleznosciowy
[36]: dla kazdego stowa wskazywana byla glowa zaleznosci, oraz typ relacji. Parser uczyliSmy na
danych Universal Dependencies [54]. Umozliwilo to wytworzenie modeli wspierajacych wiele jezykow.
StwierdziliSmy, ze wystepuja synergie miedzy modelami dla podobnych jezykéw. W szczegédlnosci nasz

2Strona mojego tematu dostepna jest pod adresem |https://www.clsp.jhu.edu/workshops/19-workshop/distant-
supervision-for-representation-learning-in-speech-and-handwriting/
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Tablica 3: Uczona na danych polsko-rosyjskich sie¢ poprawnie grupuje polskie i rosyjskie stowa posiadajace
podobng forme gramatyczna. Za [P14]

Stowo polskie Najblizsze stowa rosyjskie

przedwrzesniowej amgpeHEPrUIeCKON TPEHEPCKON TaBPUIECKOM
HEMOCPEICTBEHHON apXeoorudecKoit puaocodpCKoil BEPXHIOK
wiekszych  aBTOMOOWIBHBIX TPEXTHEBHBIE TEXHUIECKUAX
MPAKTUIECKUX OMDUITUATHHBIX OPUTHHATIBHBIX
policyjnym  rJIaBHBIM MCTOPUYIECKUM TJIA3HBIM
HEIIOCPEICTBEHHBIM KOCHIMH JIETHUM JBYXCHAMBOJIHHBIM

najdoktadniejszy parser dla jezyka polskiego wykorzystywal réwniez dane czeskie. Stwierdziliémy réwniez,
ze model uczony na potaczonym korpusie polsko-rosyjskim nauczyl sie poprawnie mapowac¢ koncowki
wyrazow pelniace podobne funkcje gramatyczne (Tabela |3)).

W pracy [P10] stworzyliémy system budowy reprezentacji zdan za pomocy glebokich sieci rekuren-
cyjnych. Celem bylo przyporzadkowanie kazdemu zdaniu wektora liczb rzeczywistych tak, aby zdaniom
powigzanym ze sobg przypisa¢ wektory o malej odlegtosci euklidesowej. Reprezentacje takie sa przydatne
w budowie np. systemow wyszukujacych informacje, jak system dialogowy opisany w kolejnej czesci. W
zaproponowanym przez nas modelu zanurzenie zdania obliczane jest przez glteboka sie¢ rekurencyjna.
Stwierdzilidémy, ze stosowanie zanurzen neuronowych dziala lepiej od usredniania wektorow stow, przy
niewielkim wzroscie wymaganej liczby obliczen.

5.2 Gléwne wyniki osiggniete podczas doktoratu

Moja rozprawa doktorska dotyczyla metod umozliwiajacych zrozumienie dzialania sieci neuronowych.
W tym celu rozwazylem dwa podejscia: analize wyuczonych juz sieci przez budowe regut decyzyjnych
odpowiadajacych dziataniu sieci, oraz zmiany w architekturze sieci promujace zrozumienie juz na etapie
uczenia. W pierwszym podejsciu opracowatem dwa algorytmy budujace diagramy decyzyjne przyblizajace
dzialanie sieci: poprzez scalanie diagraméw opisujacych pojedyncze przypadki uczace [P7] oraz poprzez
inspirowany uczeniem drzew decyzyjnych algorytm typu dziel i zwyciezaj [P8]. W drugim podejsciu
przeanalizowalem sieci neuronowe z nieujemnymi wagami [P3|. Z powodu braku ujemnych wag, neurony
w tych sieci ucza sie prostych regutl i sg tatwiejsze w interpretacji. Mimo tego, sieci uzyskiwaly dobre
wyniki na zadaniach klasyfikacji cyfr i dokumentéw tesktowych.

5.3 Udzial w zawodach

Wyniki moich badan wykorzystatem w zgloszeniach konkursowych dotyczacych przetwarzania jezyka
naturalnego i rozpoznawania mowy. W 2017 roku stworzylismy system dialogowy umozliwiajacy prowa-
dzenie konwersacji dotyczacych artykutow prasowych [P5]. System taczyl klasyczne techniki wyszukiwania
informacji z technikami neuronowymi. Odpowiedzi na pytania o fakty byly wyszukiwane za pomoca sieci
neuronowej w paragrafach z Wikipedii. Ponadto wykorzystaliSmy korpus dialogowy uzywajac wektorowych
reprezentacji tekstu do znajdowania podobnych dialogéw. System zajal ex-aequo pierwsze miejsce w
konkursie NIPS 2017 Conversational Al Challengelﬂ

W 2018 roku razem ze wspotpracownikami uczestniczyliSmy w sponsorowanym przez Airbus konkursie
na system transkrybujacy nagrania miedzy pilotami a wiezami kontroli lot()wﬂ Nasze rozwiazanie, taczace
glebokie sieci neuronowe z n-gramowymi modelami jezykowymi, zajelo drugie miejsce. Ze wzgledu na
mate ilosci dostepnych danych, w naszym zgloszeniu kluczowa role odegraly opracowane przeze mnie
techniki regularyzacji sieci.

5.4 Rozwdj oprogramowania naukowego

Uczestniczytem w tworzeniu oprogramowania wykorzystywanego do badan. W szczego6lnosci podczas
pobytu na Uniwersytecie Montrealskim uczestniczytem w tworzeniu frameworkéw Theano [P1] i Blocks

Shttp://convai.io/2017/
4nttps://www.irit.fr/recherches/SAMOVA/pagechallenge-airbus-atc-workshop.html
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[P13], zas podezas podczas wizyty w Google rozwijalem biblioteke do przetwarzania mowy Lingvo [P12].

5.5 Uczestnictwo w grantach i pracach badawczych

Jestem kierownikiem grantu NCN Sonata ,,Zastosowanie rekurencyjnych i glebokich sieci neuronowych
do modelowania akustycznego sygnalu mowy”. Ponadto bylem wykonawca w grantach NCBiR PBS
»2Audioscope - system do automatycznego wyszukiwania tresci w nagraniach w jezyku polskim metoda
hybrydows”. NCBiR Innotech ,Rozwiniecie technologii wykonywania wielkoformatowych folii GEM i
kompatybilnych technologicznie systeméw odczytu” realizowanym przez firme Techtra Sp. z o0.0. oraz
Dolnoslaskiego Bonu na Innowacje ,Stworzenie algorytmu wyznaczajacego optymalng partie dostaw
odnawiajaca zapas magazynowy” dla firmy ProLogistica Sp. z o.0.

6 Omoéwienie osiggnieé¢ dydaktycznych i organizacyjnych
Od 2013 roku prowadze¢ na Uniwersytecie Wroctawskim zajecia dotyczace uczenia maszynowego:

e Wyktad i ¢wiczenia ,Sieci Neuronowe i Deep Learning”, ktory jest jednym z najpopularniejszych
kurséw nieobowigzkowych w ofercie Instytucie Informatyki UWr. Na wyktadzie corocznie goszcze
tez studentow z innych wroctawskich uczelni.

e Kurs o narzedziach dla przetwarzania danych ,Nowoczesne Jezyki Programowania - Matlab, R i
Python”.

e Seminaria dotyczace uczenia maszynowego, ¢wiczenia ze sztucznej inteligencji.

e Kurs pojazdow samojezdnych podczas ktérego rozwijamy autonomiczna jazde dla uniwersyteckiego
tazika marsjariskiego.

Moje zajecia stanowig podstawe nowo otwieranego na UWr kierunku studiéw drugiego stopnia
,Data Science’ﬂ na ktorych méj nowy przedmiot ,,Uczenie Maszynowe” bedzie jednym z 3 przedmiotdéw
obowiazkowych.

Bytem wyktadowca na organizowanej w 2018 roku "Transylvanian Machine Learning Summer School"ﬂ
w tym roku jestem cztonkiem jej rady programowej. Bylem réwniez czlonkiem rady programowe;j
konferencji PLinML m

Jestem promotorem prac dyplomowych dotyczacych uczenia maszynowego, od 2013 wypromowatem 9
magistrantéw, 3 inzynieréw i 6 licencjatéw. Od roku 2017 jestem promotorem pomocniczym doktoranta
Michata Zapotocznego.

W latach 2014-2016 bylem opiekunem studenckiego kota naukowego ,,Continuum” zajmujacego sie
budowg tazika marsjaiiskiego. Razem ze studentami zajeliSmy 2. miejsce w miedzynarodowych zawodach
URC w 2016 roku.

Angazuje sie tez w propagowanie nauki. Uczestnicze w Dolnoslaskich Festiwalach Nauki. W latach
2015 1 2017 koordynowatem oferte Instytutu Informatyki oraz przygotowalem wyktady i pokazy dotyczace
sztucznej inteligencji. W roku 2018 zorganizowalem warsztaty dla licealistéw podczas ktérych mogli
zbudowaé¢ autonomiczne autka sterowane komputerami Raspberry Pi.
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