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Abstrakt

Tato práce se zabývá problematikou zlep²ování °e£ových nahrávek reálného charakteru od-

stran¥ním neºádoucího ²umu v logaritmické výkonové spektrální oblasti pomocí hlubokých

neuronových sítí. Velká databáze £istých °e£ových nahrávek je aditivn¥ degradována n¥kolika

druhy ²umu na r·zných úrovních SNR a slouºí jako trénovací sada pro dop°ednou hlubokou

neuronovou sí´. Dv¥ sít¥ jsou natrénovány na odli²n¥ sestavených trénovacích sadách tak, aby

se nau£ily vztah mezi za²um¥nou a £istou °e£í. Jejich schopnosti odstran¥ní ²umu z nahrávek

jsou otestovány ve známých i neznámých ²umových podmínkách a porovnány s n¥kterými kon-

ven£ními metodami. Sít¥ jsou otestovány i v neznámých °e£ových podmínkách pomocí malé

testovací databáze £eské °e£i. Výsledky ukazují, ºe sí´ natrénovaná na databázi obsahující více

druh· ²umu je robustn¥j²í p°i zlep²ování °e£i degradované neznámým druhem ²umu. Zárove¬

je tato sí´ schopna konkurovat konven£ním metodám p°i odstra¬ování ²umu stacionárního

charakteru a p°ekonat je p°i odstra¬ování ²umu siln¥ nestacionárního.

Klí£ová slova

Neuronové sít¥, odstran¥ní ²umu, zpracování zvukového signálu, °e£ová nahrávka

Abstract

This thesis is focused on enhancement of real speech recordings by noise removal in the log-

power spectrum using deep neural networks. Large database of clean speech is arti�cially

corrupted by multiple noise types with multiple SNR levels and is used for training of a deep

feedforward neural network. Two networks are trained in di�erently oriented training sets to

learn the mapping from noisy to clean speech. The resulting network performance is then

evaluated in matched and mismatched noise conditions and compared to some conventionally

used methods. Both networks are also tested in mismatched speaker language conditions on

a small czech speech database. Results show that a network trained on a database containing

more noise types has more robust capabilities in speech enhancement by noise removal. Per-

formance of this network is comparable with performance of conventionally used methods in

stationary noise conditions and surpasses them when the noise is highly non-stationary.
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1 ÚVOD

1 Úvod

1.1 Motivace a historie

V oblasti zpracování signál· je problematika zlep²ování °e£ových nahrávek dlouho °e²eným

tématem. Aplikace vyºadující rychlé a spolehlivé odstran¥ní ²umu ze signálu jsou denn¥ vyu-

ºívány velkou £ástí populace, nap°íklad ve form¥ telefonních a radiových hovor·.

Takové aplikace £asto vyºadují zpracování jednokanálových signál· (nahrávání jedním mi-

krofonem). To má oproti vícekanálovým nahrávkám ur£ité nevýhody - pokud jsou spektra

°e£i a ²umu p°íli² podobná, pak je nelze dob°e rozli²it [1]. Je tedy £asto nutné pouºívat n¥-

jaké p°edpoklady (ºe ²um zní chvíli na za£átku nahrávky samostatn¥, ºe má n¥jaké rozloºení

pravd¥podobnosti, jehoº parametry je moºné hledat apod.)

Odstran¥ní ²umu z jednokanálových nahrávek se obvykle °e²í bu¤ �ltrováním v £asové

oblasti (nap°. pomocí lineárních £asov¥ invariantních �ltr·), nebo ve spektrální (nebo £asov¥-

spektrální) oblasti, ve které má °e£ ur£ité charakteristické vlastnosti. K tomuto ú£elu byla

vyvinuta °ada algoritm·, z nichº v¥t²ina se v ur£itých variantách pouºívá dodnes.

Za jednu z nejd·leºit¥j²ích metod se povaºuje metoda ode£ítání spektra [2], p°i níº se jed-

nodu²e ode£ítá od spektra za²um¥né nahrávky spektrum odhadnutého ²umu. Tato metoda je

velice výpo£etn¥ nenáro£ná a vhodná pro potla£ení ²umu se siln¥ stacionární povahou (nap°.

zvuk rotoru helikoptéry). Pro nestacionární ²um je v²ak tato metoda nevhodná, nebo´ nedo-

káºe dob°e odhadnout dynamickou povahu ²umu. Také tato metoda nebere v potaz spektrum

°e£i a pracuje pouze s odhadem spektra samotného ²umu (které je v reálných podmínkách

pom¥rn¥ lehké získat, pokud je ²um stacionární a nahrávka obsahuje ne°e£ové segmenty), coº

vede ke zna£nému mnoºství tzv. hudebních artefakt· - zdánliv¥ náhodn¥ se vyskytujících krát-

kých tón·, které vznikají izolováním n¥kterých frekven£ních pásem v °e£ovém a dynamicky se

m¥nícím ²umovém spektru.

Problém hudebních artefakt· £áste£n¥ °e²í MMSE STSA 1 algoritmus [3]. Tento algoritmus

vychází z Wienerova �ltru a k odhadnutí spektra ²umu a °e£i vyuºívá pravd¥podobnostní mo-

delování obou sloºek jako statisticky nezávislých Gaussových prom¥nných. Dosaºené výsledky

jsou pom¥rn¥ dobré, nicmén¥ tento algoritmus je výpo£etn¥ náro£n¥j²í neº jeho p°edch·dci.

Ani metoda ode£ítání spektra, ani MMSE STSA nedosahují dobrých výsledk· p°i potla£o-

vání ²umu v nahrávkách s úrovní SNR pod 0 dB [4].

1Minimum Mean Square Error Short-Time Spectral Amplitude - minimální £tvercová chyba pomocí krát-

kodobé spektrální amplitudy
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1.1 Motivace a historie 1 ÚVOD

Moderním zástupcem jednokanálových metod pro redukci ²umu je OMLSA [5]. Jedná se

o dva algoritmy, OM-LSA 2 pro odhad °e£i a MCRA 3 pro odhad ²umu. Optimální spektrální

zesílení je získáno na základ¥ váºeného geometrického pr·m¥rování hypotetických zisk· asoci-

ovaných s nejistotou p°ítomnosti °e£i. Váhy t¥chto hypotetických zisk· jsou vypo£ítány jako

podmín¥né pravd¥podobnosti na základ¥ £i²t¥ného signálu. Spektrum ²umu je odhadováno

pomocí pr·m¥rování p°edchozích umocn¥ných spektrálních hodnot s vyhlazovacím paramet-

rem, který je upravován pomocí pravd¥podobnosti výskytu °e£i. Tento algoritmus dosahuje

vynikajících výsledk· i pro nízká SNR, p°i p°ítomnosti dynamického ²umu a s minimálním

výskytem hudebních artefakt·. Nevýhodou je velmi vysoká výpo£etní náro£nost.

V poslední dob¥ se znovu vracejí do obliby um¥lé neuronové sít¥ (ANN - arti�cial neural

network). Práce experimentující s vyuºitím takových sítí k £i²t¥ní °e£ových nahrávek mají

zna£n¥ rozdílné výsledky v závislosti na zvolených hyperparametrech sít¥ a pouºitých datech.

Ob²írná studie [6] porovnávající r·zné p°ístupy k odstran¥ní ²umu v °e£ových nahrávkách

poukazuje na výhody a nevýhody vyuºití neuronových sítí k tomuto ú£elu (denoising auto-

encoders - autoenkodéry pro odstran¥ní ²umu). Sít¥ prakticky negenerují hudební artefakty

a dosahují vysokých hodnot potla£ení ²umu (zlep²ení klasi�kace °e£i pomocí jednoduchého

klasi�kátoru zaloºeného na skrytých Markovových procesech aº o 60 % po odstran¥ní ²umu

z nahrávek). Jako nevýhodu sítí studie ozna£uje silnou závislost na trénovacích datech a nutné

p°edpoklady o stacionarit¥ signálu.

V sou£asnosti se pouºívají hlavn¥ sít¥ s n¥kolika skrytými vrstvami (Deep Neural Networks

- DNN), které mají oproti d°íve pouºívaným m¥lkým (Shallow Neural Network - SNN) sítím

lep²í schopnosti nau£it se sloºité nelineární funkce p°i stejném po£tu neuron· [7]. Jejich tréno-

vání je v²ak komplikované a zájem o DNN obnovilo objevení DBN (Deep Belief Network) [8].

Jedná se o hluboké neuronové sít¥, které jsou postaveny a p°edtrénovány pomocí skládání

RBM (Restricted Boltzmann Machine) a algoritmu kontrastivní divergence. T¥ch vyuºila ne-

dávná studie [9] k optimální inicializaci vah robustního autoenkodéru pro odstran¥ní ²umu.

Spole£n¥ s následným trénováním pomocí klasické stochastické metody nejv¥t²ího spádu p°e-

kováná výsledná sí´ schopnosti konven£ních metod.

Dal²í studie [10] poukazuje na skute£nost, ºe p°edtrénování nemusí být (alespo¬ pro úlohu

autoenkodéru pro odstran¥ní ²umu) nutné. Typické problémy hlubokých neuronových sítí

(nalezení pouze lokálního minima, zanikající gradient) lze vy°e²it dostate£n¥ velkou tréno-

vací sadou (která sniºuje ²ance uváznutí optimaliza£ního algoritmu sít¥ v lokálním minimu)

a volbou vhodných hyperparametr· sít¥ (nap°. aktiva£ní funkce).

2Optimally Modi�ed Log-Spectral Amplitude - optimáln¥ modi�kovaná logaritmická spektrální amplituda
3Minima Controlled Recursive Averaging - rekurzivní pr·m¥rování na základ¥ minima
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1.2 Zpracování signál· a zlep²ování °e£i 1 ÚVOD

Sí´ inicializovaná náhodn¥ (pomocí inicializa£ního algoritmu) dosahuje srovnatelných vý-

sledk· se sítí p°edtrénovanou. Pokroky v oblasti výkonu po£íta£· také omezují dopad n¥kte-

rých problém·, obvzlá²t¥ s dlouhou dobou trénování v¥t²ích sítí.

Vý²e uvedené poznatky jsou pouºity v této práci, jenº se snaºí o vytvo°ení autoenkodéru

pro odstran¥ní ²umu z °e£ových nahrávek pomocí hluboké neuronové sít¥ bez p°edtrénování.

Výsledný autoenkodér by m¥l být schopen robustn¥ odstra¬ovat z °e£ového signálu ²iroké

spektrum r·zných druh· ²umu.

K porovnání robustnosti p°i odstra¬ování ²umu jsou vytvo°eny a porovnány dva autoen-

kodéry, první trénovaný pouze na jednom druhu ²umu a druhý trénovaný na ²ir²í mnoºin¥

druh· ²umu. Výsledky obou autoenkodér· jsou porovnány se standardními metodami po-

psanými d°íve (ode£ítání spektra, MMSE STSA, OMLSA). Robustn¥j²í verze autoenkodéru

je následn¥ vyuºita p°i implementaci aplikace, která umoº¬uje odstra¬ovat ²um z °e£ových

nahrávek.

1.2 Zpracování signál· a zlep²ování °e£i

1.2.1 Signál v £asové oblasti

Signál je de�nován jako zaznamenané hodnoty zm¥ny n¥jaké fyzikální veli£iny v £ase. V ob-

lasti zpracování °e£i se nej£ast¥ji jedná o hlasitost zvuku, kterou snímá jeden £i více mikrofon·

s danou frekvencí (tzv. vzorkovací frekvence, sampling rate - pak se jedná o tzv. diskrétní sig-

nál), viz graf 1.
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Graf 1: Signál °e£i v £asové oblasti
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1.2 Zpracování signál· a zlep²ování °e£i 1 ÚVOD

Ze signálu v £asové oblasti jsme schopni zjistit hodnoty hlasitosti (amplituda), £asu, a po

jejich kombinaci rychlosti pr·chod· nulou (ZCR - Zero Crossing Rate), která zhruba odpovídá

základní frekvenci tónu, resp. základní hlasivkové frekvenci °e£i. Signál v £asové oblasti lze

zpracovávat a odstra¬ovat z n¥j ²um [6], nicmén¥ v¥t²ina informa£ního obsahu °e£ového signálu

se nachází ve frekven£ní a £asov¥-frekven£ní oblasti.

1.2.2 Signál ve spektrální a £asov¥-spektrální oblasti

Signál v £asové oblasti lze rozloºit na mnoºinu kosinových funkcí s r·znými frekvencemi,

amplitudami a fázovými posuny. Takto rozloºený signál se nazývá spektrum a lze ho získat

pomocí diskrétní Fourierovy transformace (DFT) dle vzorce 1.

X[k] =
N−1∑
n=0

x[n] · e−ı2πkn (1)

kde

x[n] zna£í n-tý vzorek signálu

N je délka Fourierovy transformace v po£tu vzork·

k ∈ {0, 1, . . . , N − 1} je index frekven£ního koe�cientu

DFT po£ítá magnitudu (míru aktivity) a fázi (posun) jednotlivých frekven£ních sloºek sig-

nálu. Magnitudové spektrum obvykle nese v¥t²inu uºite£né informace °e£ového signálu a lze

z n¥j dob°e odhadnout informace o signálu, viz graf 2 - dominantní frekvence kolem 500 Hz

a následné harmonické frekvence poukazují na lidskou °e£.
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Graf 2: Magnitudové spektrum krátkého úseku °e£ového signálu.
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1.2 Zpracování signál· a zlep²ování °e£i 1 ÚVOD

Délka DTF N ur£uje, mimo jiné, také frekven£ní rozli²ení rf (rovnice 2), tj. vzdálenost v Hz

mezi jednotlivými frekven£ními sloºkami udávanými DFT.

rf =
Fs
N

(2)

kde

Fs je vzorkovací frekvence signálu v Hz

�ím lep²í frekven£ní rozli²ení je t°eba získat, tím v¥t²í musí být délka DFT. Tím se v²ak

sniºuje £asové rozli²ení, tj. p°esnost lokalizace nalezené spektrální aktivity v £asové oblasti -

pokud bude DFT aplikována na celou nahrávku, pak bude ve spektru moºno rozli²it nejvíce

frekven£ních aktivit, ale nebude moºno ur£it kde v nahrávce se nacházejí. V praxi se tedy

obvykle volí ur£itý kompromis - k získání informace o zm¥n¥ spektra v £ase se implementuje

tzv. krátkodobá Fourierova transformace (STFT, Short-Time Fourier Transform.)

P°i výpo£tu STFT se signál v £asové oblasti rozd¥lí do rámc·, na které je pak nezávisle

aplikována DFT. Signál v jednotlivých rámcích je vynásoben vhodnou okénkovací funkcí -

tj. symetrická funkce v oboru hodnot <0,1>, jenº n¥jak váºí ur£ité £ásti signálu v rámci. Mezi

nejznám¥j²í a v oblasti zpracování °e£i nejpouºívan¥j²í pat°í Hammingovo a Hannovo okénko,

viz obrázek 1.
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Obrázek 1: Hammingovo (vlevo) a Hannovo (vpravo) okénko

Pro zaji²t¥ní dobrého £asového rozli²ení a moºnosti perfektní rekonstrukce signálu do £asové

oblasti se obvykle vyuºívá p°ekryv jednotlivých rámc·, standardn¥ mezi 25 a 75 % délky

rámce dle vyuºité okénkovací funkce. Spo£tená magnitudová spektra jednotlivých rámc· jsou

pak naskládána za sebe, £ímº vzniká tzv. spektrogram - graf udávající zm¥nu spektra v £ase

(graf 3). Na ose y hovo°íme o frekven£ních pásmech, na ose x o rámcích, jedno frekven£ní

pásmo v jednom rámci je tzv. frekven£ní bin (ko²).

13
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Graf 3: Spektrogram °e£i (délka rámce 256 vzork·, délka p°ekryvu 128 vzork·)

Ze spektrogramu lze pom¥rn¥ dob°e identi�kovat °e£ a její prvky - souhlásky, samohlásky,

formanty, sykavky, explozivy atd. �e£ je v £ase tzv. kvazi-stacionární, tzn. ºe v dostate£n¥

krátkém £asovém úseku m·ºeme °e£ povaºovat za stacionární signál. Tento úsek se obvykle

udává kolem 30 ms a £asto se okolo n¥j staví délka rámce STFT (nap°. pro vzorkovací frek-

venci 16 kHz bude ideální délka rámce 480 vzork·, pravd¥podobn¥ zaokrouhleno na nejbliº²í

mocninu dvou, tedy 512).

V praxi se obvykle pracuje pouze s magnitudovou £ástí spektra [11], nej£ast¥ji po umoc-

n¥ní na druhou (tzv. power, výkonové spektrum). Pro oblast zpracování °e£i se £asto pracuje

s logaritmickou verzí výkonového spektra, která poskytuje ur£ité výhody - logaritmováním se

£áste£n¥ normalizuje vzdálenost jednotlivých hodnot, které mohou ve výkonovém spektru být

vzdáleny o n¥kolik °ád·. Lidské ucho také vnímá zvuk logaritmicky, pouºití logaritmického

výkonového spektra se m·ºe systém p°ibliºovat psychoakustickému modelu vnímání zvuku

£lov¥kem [12].
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1.2.3 Zlep²ování °e£i

Obecný systém pro zlep²ování °e£ové nahrávky ve spektrální oblasti obvykle po£ítá s tím,

ºe pozorovaný signál je suma nekorelovaných signál· ²umu a °e£i dle rovnice 3.

y[n] = x[n] + s[n] (3)

kde

y[n] je n-tý vzorek pozorovaného signálu

x[n] je n-tý vzorek °e£ového signálu

s[n] je n-tý vzorek ²umového signálu

Po výpo£tu STFT lze rovnici 3 zapsat jako rovnici 4.

Yk[m] = Xk[m] + Sk[m] (4)

kde

Yk[m] je k-té frekven£ní pásmo spektra signálu y v rámci m, podobn¥ pro signály x a s

Vylep²ené spektrum X̂k[m] se získá dle rovnice 5

X̂k[m] = Gk[m] · Yk[m] (5)

kde

Gk[m] je odhadnutý spektrální zisk

Ideální spektrální zisk se dá získat ze spektra pozorovaného a ²umového pomocí rovnice 6,

v praxi v²ak pro jednokanálové metody obvykle nemáme k dispozici skute£né ²umové spektrum

Sk[m]. R·zné metody ho tedy aproximují ze známých údaj·, obvykle získaných z ne°e£ové

oblasti nahrávky ozna£ené pomocí detektoru aktivity °e£i (VAD - voice activity detector) [13].

Gk[m] = 1− Sk[m]

Yk[m]
(6)
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1.3 Um¥lé neuronové sít¥

1.3.1 Historie

Vývoj neuronových sítí za£al ve 40. letech 20. století, kdy byl vytvo°en první výpo£etní mo-

del neuronové sít¥ [14]. V roce 1958 byl vytvo°en jednoduchý perceptron. Výzkum pokra£oval

aº do roku 1969, kdy bylo ukázáno, ºe perceptrony nejsou schopny simulovat logickou funkci

XOR, a také ºe tehdej²í po£íta£e nem¥ly dostate£ný výpo£etní výkon k trénování velkých

neuronových sítí.

Druhý �boom� zaºily neuronové sít¥ s objevením algoritmu zp¥tné propagace chyb (back-

propagation of errors) [15], který umoºnil rychle a efektivn¥ trénovat vícevrstvé sít¥, £ímº byl

vy°e²en problém simulace XOR funkce. V 80. letech s p°íchodem paralelních výpo£t· vzrostl

výkon po£íta£· a s ním i zájem o neuronové sít¥. Se stálým zv¥t²ováním sítí v²ak brzy ani to

nesta£ilo a neuronové sít¥ vytla£ily ze zájmu v¥dc· výpo£etn¥ mén¥ náro£né metody.

Poslední renesance neuronových sítí p°i²la v roce 2006 [16]. Kombinace objevu efektivity

p°edtrénování sít¥ s vysokým paralelním výpo£etním výkonem gra�ckých karet (GPGPU)

p°inesla moºnost trénovat sloºit¥j²í a v¥t²í sít¥ neº kdy p°edtím, obvzlá²t¥ v oboru hlubokého

u£ení (deep learning). V posledních letech neuronové sít¥ dominují v sout¥ºích rozpoznávání

vzor· (pattern recognition) a strojového u£ení (machine learning).

1
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Obrázek 2: Vnit°ní stavba um¥lého neuronu
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1.3.2 Neuron

Na obrázku 2 je znázorn¥n základní stavební prvek um¥lé neuronové sít¥, neuron. Lze ho

rozd¥lit na t°i logické celky. První £ást neuronu váºí vstupní signály x1, x2, . . . , xp váhami

w1, w2, . . . , wp. Vstupní signály mohou p°icházet p°ímo ze vstupu sít¥, nebo od p°edchozích

neuron·. Druhou £ástí je suma£ní funkce Σ, jenº s£ítá váºené signály wixi spole£n¥ s biasem b.

Váhy a biasy neuron· jsou obvykle zpo£átku nastaveny bu¤ náhodn¥, nebo podle vhodného

algoritmu (£asto pouºívaná metoda je nap°. Nguyen-Widrow [17]), a v pr·b¥hu u£ení sít¥

se m¥ní tak, aby výstup sít¥ byl optimální z hlediska kriteriální funkce. T°etí £ástí je úprava

výsledné hodnoty z druhé £ásti pomocí tzv. aktiva£ní funkce. �asto pouºívané aktiva£ní funkce

jsou zobrazeny na obrázku 3. Pro trénování neuronové sít¥ pomocí algoritmu zp¥tné propagace

chyb (popsán pozd¥ji) je nutné, aby aktiva£ní funkce m¥la derivaci.

f[x] = x

f[x] = max[0, x]

f[x] = 
1

2

1 + e
-2 x

-x 1 + e
- 1f[x] = 

Obrázek 3: �asto pouºívané aktiva£ní funkce. (Vlevo naho°e) lineární funkce, (vpravo naho°e) rek-
ti�kovaná lineární funkce, (vlevo dole) logistická funkce, (vpravo dole) hyperbolická tangenta

1.3.3 Topologie

První neuronové sít¥ m¥ly pouze jednu vrstvu perceptron· (neuron·, jenº se chovají jako

binární klasi�kátory). Objev zp¥tné propagace chyb (error backpropagation) umoºnil trénovat

neuronové sít¥ s více vrstvami. Takové sít¥ obvykle obsahují vstupní vrstvu, 1 aº K tzv.

skrytých vrstev a výstupní vrstvu (viz obrázek 4).
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Vstupní 
vrstva

Skrytá vrstva Skrytá vrstva

Výstupní 
vrstva

Obrázek 4: Dop°edná topologie neuronové sít¥, v tomto konkrétním p°ípad¥ 2 vstupní signály, 2 skryté
vrstvy po 4 neuronech, 2 neurony ve výstupní vrstv¥

Sít¥ s jednou skrytou vrstvou se obvykle nazývají m¥lké (shallow), sít¥ s více skrytými

vrstvami hluboké (deep). Teoreticky jsou m¥lké a hluboké sít¥ schopny °e²it stejné problémy

se stejnými výsledky, ukazuje se v²ak, ºe hluboké sít¥ jsou se stejným po£tem neuron· schopny

modelovat sloºit¥j²í vztahy [7].

Dále se neuronové sít¥ d¥lí podle návrhu spojení mezi jednotlivými neurony. �asto pouºívané

jsou tzv. dop°edné (feedforward, dosl. �krmit dop°edu�) neuronové sít¥, ve kterých se signál

propaguje výhradn¥ sm¥rem od vstupu na výstup. Tyto sít¥ se £asto pouºívají pro úlohy regrese

a hledání k°ivek (function �tting). Existuje velké mnoºství r·zných architektur neuronových

sítí, mezi dal²í varianty se nap°íklad °adí sít¥ cyklické nebo rekurentní.

1.3.4 Trénování

Nová neuronová sí´ má obvykle inicializovány váhy v²ech neuron· vícemén¥ náhodn¥. Má-li

sí´ slouºit k n¥jakému uºite£nému ú£elu, musí být pro daný úkol nejprve natrénována.

Trénování neuronové sít¥ m·ºe probíhat bu¤ s u£itelem (supervised learning), kdy jsou síti

p°edloºena jak zdrojová, tak cílová data, nebo bez u£itele (unsupervised learning), kdy jsou síti

p°edloºena pouze zdrojová data. V prvním p°ípad¥ je obvykle úkolem neuronové sít¥ nau£it

se vztah mezi zdrojovými a cílovými daty (regrese, klasi�kace), ve druhé p°ípad¥ se obvykle

jedná o úlohu shlukování £i hledání skryté reprezentace dat. V této práci se jedná o úlohu

regrese a tedy u£ení s u£itelem.
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K nalezení vztahu mezi vstupem a výstupem je nutno nejprve de�novat kritérium, kterým

bude sí´ hodnotit p°esnost svého odhadu (performance/error function - výkonová/chybová

funkce). Tímto kritériem bývá obvykle vzdálenost mezi reálným a o£ekávaným výstupem sít¥.

Pro regresní úlohy se nej£ast¥ji pouºívají r·zné varianty výpo£tu chyby - odmocnina ze £tver-

cové chyby, suma absolutních chyb, pr·m¥rná absolutní chyba atd., v zásad¥ v²ak m·ºe být

pouºita jakákoliv funkce, která má derivaci.

Samotné trénování je úlohou numerické optimalizace - váhy a biasy neuron· jsou upravovány

za ú£elem minimalizace chybového kritéria a vytvá°ejí multidimenzionální chybový prostor.

Cílem trénování je pak najít takové nastavení vah a bias·, pro které se v kriteriální funkce

v chybovém prostoru co nejvíce blíºí globálnímu minimu.

Jedná se o iterativní proces, kdy v kaºdé iteraci (nazývané epocha) sí´ na základ¥ trénovacích

dat shromaº¤uje údaje o zm¥nách v²ech vah a bias·. Trénovací data mohou být zpracována

bu¤ po jednotlivých vzorcích (online trénování), nebo dávkov¥ (mini-batch - dosl. malá dávka;

o�ine trénování). V praxi se nej£ast¥ji pouºívá dávkové trénování s vhodn¥ zvolenou velikostí

dávky - £ím v¥t²í dávka, tím rychlej²í výpo£ty (pomocí knihoven (nap°. BLAS) implemen-

tujících rychlé maticové operace, oproti násobení matic a vektor·), ale tím více dat je nutno

shromáºdit pro stejné sníºení chyby [18]. Zmen²uje-li se kriteriální funkce v pr·b¥hu trénování,

pak °íkáme, ºe sí´ konverguje.

K vypo£tení ideální zm¥ny vah a bias· se nej£ast¥ji vyuºívá stochastické metody nejv¥t-

²ího spádu (stochastic gradient descent - SGD) v kombinaci se zp¥tnou propagací chyb [18].

Samotná zm¥na váhy a biasu neuronu j je pak de�nována v rovnici 7.

(wij , bj) = (wij , bj)− λ ·
∂E

∂(wij , bj)
(7)

kde

wij je i-tá váha neuronu j

bj je bias neuronu j

λ je vhodn¥ zvolená délka gradientního kroku (learning rate, dosl. �rychlost u£ení�)
∂E

∂(wij ,bj)
je gradient chyby v·£i váze wij , resp. biasu bj

Gradient ∂E
∂(wij ,bj)

zna£í, jak moc zvý²ení dané váhy (nebo biasu) ovliv¬uje zvý²ení chybového

kritéria. Tento gradient lze vypo£ítat pomocí °et¥zového pravidla a je de�nován r·zn¥ podle

toho, zda se neuron j nachází ve výstupní, nebo ve skryté vrstv¥. Pokud je neuron j ve

výstupní vrstv¥, pak je t°eba spo£ítat propagaci gradientu chyby pouze skrz samotný neuron

dle rovnice 8.
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∂E

∂(wij , bj)
=
∂E

∂vj
· ∂vj
∂Σj

· ∂Σj

∂(wij , bj)
(8)

kde

vj je aktiva£ní funkce neuronu j

Σj je suma£ní funkce neuronu j

Pokud se v²ak neuron j nachází ve skryté vrstv¥, pak mezi ním a chybovým kritériem

stojí minimáln¥ jedna dal²í vrstva neuron·. Gradient ∂E
∂vj

tudíº nelze p°ímo spo£ítat, nebo´

výstupní signál vj neovliv¬uje p°ímo chybové kritérium E, ale pouze neurony v dal²í vrstv¥.

�e²ením tohoto problému je nejprve spo£ítat gradienty v²ech vah v následující vrstv¥, které

výstup vj p°ímo ovli¬uje. Sumu t¥chto gradient· lze následn¥ substituovat za chybové krité-

rium E v rovnici 8. Tento postup lze rekurzivn¥ aplikovat na jakýkoliv po£et skrytých vrstev.

Ve výsledku se tak chybové kritérium postupn¥ propaguje nazpátek skrze sí´, odkud pochází

název tohoto algoritmu.

Konvergence sít¥ trénované algoritmem SGD siln¥ závisí na parametru λ - p°íli² malá hod-

nota zp·sobí pomalou konvergenci, p°íli² velká hodnota naopak m·ºe konvergenci znemoºnit.

Dal²í nevýhodou tohoto algoritmu je volený sm¥r kroku v chybovém prostoru - £ím v¥t²í je

parametr λ, tím více má algoritmus tendenci vychylovat se z optimální cesty, coº m·ºe vést

ke zdlouhavé konvergenci. Existují v²ak algoritmy, které dokáºou vhodnou délku a sm¥r kroku

odhadnout samy [19].
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2 Návrh systému a trénování sít¥

Ve²kerá práce byla provád¥na v prost°edí Matlab R2015a.

2.1 Popis navrhovaného systému

Systém navrºený v této práci je navrºen podobn¥ jako systém vyuºitý v [9], viz obrázek 5.

Zatímco blokov¥ jsou oba systémy podobné, jednotlivé £ásti se mezi sebou li²í - trénovací

a testovací sady jsou jiné a trénování sít¥ probíhá zásadn¥ jiným zp·sobem.

Extrakce
spektra

Trénovací 
sada

Trénování
sítě

Extrakce
spektra

Odstranění
šumu

Rekonstrukce 
signálu

Testovací
sada

y, x Y  , Xlvn lvn

w , bij j

y Y

Y

lvn X lvn^ x̂

Okénkování DFT

|· | log[·] Normalizace2

z
Z

Z

Z lvn
Z lv

Denormalizace e √[·] IDFT Overlap-add
[·]Z lvn Z lv |Z|

Z

z

Extrakce spektra

Rekonstrukce signálu

Obrázek 5: Blokový diagram navrhovaného systému

Odstran¥ní ²umu ze signálu probíhá následovn¥: vstupní signál y je transformován pomocí

krátkodobé Fourierovy transformace do logaritmického výkonového spektra Y lv (fázové spek-

trum ∠Y je uchováno pro pozd¥j²í rekonstrukci). To je normalizováno pomocí stejných hodnot

jako trénovací data (Y lvn) a p°edloºeno síti jako sekvence rámc· a jejich kontextu (viz kapitola

2.3.1). Výstupní spektrum X̂ lvn je denormalizováno, transformováno do magnitudové domény

a spojeno s fázovým spektrem p·vodního signálu. Výsledné spektrum X̂ je pak rekonstruo-

váno pomocí zp¥tné Fourierovy transformace a algoritmu overlap-add do £asové oblasti (x̂).

Trénování sít¥ k ú£elu popsanému vý²e je rozvedeno v kapitole 2.3.2.
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2.2 Popis a p°íprava dat

2.2.1 TIMIT

Jako zdroj £isté °e£i slouºí databáze anglické °e£i TIMIT [20]. Tato databáze byla pod

zá²titou agentury DARPA vytvá°ena ústavy SRI International (SRI), Texas Instruments (TI)

a Massachusets Institute of Technology (MIT) v roce 1993. Celkem se jedná o 630 °e£ník·

r·zných pohlaví, v¥k· a dialekt·, z nichº kaºdý £te 10 krátkých (2 - 3 sekundových) v¥t -

2 bohaté na dialekty, 5 foneticky kompaktních a 3 foneticky r·znorodé (z celkového korpusu

2342 r·zných v¥t). V²echny nahrávky obsahují textový a fonetický p°epis, v této práci jsou

v²ak vyuºita pouze zvuková data.

TIMIT celkem obsahuje 6300 nahrávek, z £ehoº 6256 (celkem 4 hodiny, 17 minut a 13 sekund

°e£i) bylo v této práci k dispozici. Korpus byl rozd¥len v pom¥ru 6000 (95.9 %) nahrávek pro

trénování a 256 (4.1 %) nahrávek pro testování.

TIMIT je navzorkován vzorkovací frekvencí 16 kHz, pro tuto práci byly v²echny nahrávky

decimovány na 8 kHz. To slouºí hlavn¥ ke sníºení pot°ebných výpo£etních zdroj·, p°i£emº

°e£ové signály by nem¥ly být p°íli² po²kozeny - v¥t²ina energie °e£ového signálu je soust°ed¥na

do frekven£ního pásma cca 300 - 4000 Hz (horní hranice není pevn¥ dána, 4000 Hz je £asto

volený kompromis). Odstran¥ním komponent leºících mimo toto pásmo se ztrácí malá £ást

sykavek a barvy hlasu, nicmén¥ °e£ z·stává stále srozumitelná.

2.2.2 CHiME

Jako zdroj ²umu slouºí databáze ²umu CHiME Challenge [21]. CHiME Challenge je jednou

z n¥kolika sout¥ºí v oblasti zpracování audio signál·, jazyka a °e£i a strojového u£ení. Obvyk-

lým úkolem pro sout¥ºící je nap°íklad rozpoznávání klí£ových slov v za²um¥ných nahrávkách

pomocí separace a rozpoznání °e£i. Databáze ²umu, která je k t¥mto úkol·m poskytnuta, je

ideální pro tuto práci.

Celkem obsahuje 50 hodin ²umových nahrávek, jenº jsou rovnom¥rn¥ rozloºeny do 4 druh·

r·zných ²um· (kavárna, autobus, lidé a ulice), z nichº kaºdý má jiné vlastnosti, viz obrázek 6.

�um Kavárna (cafeteria) je siln¥ dynamický a obsahuje hlavn¥ promíchané hlasy lidí, hudbu

a zvuky kolidujících talí°· a sklenic. Hlasy lidí ru²í primárn¥ nízké frekvence, ve vy²²ích frek-

vencích p°evládá hudba a nádobí.

�um Lidé (pedestrians) je podobný kafeterii, ru²ení je v²ak více rozprost°ené p°es celé

spektrum, dominují mu více promíchané hlasy pochodujících lidí a neobsahuje ºádnou hudbu

a náhlé kolize nádobí.
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Obrázek 6: Spektrální charakteristiky pouºitých druh· ²umu; Kavárna (vlevo naho°e), Lidé (vpravo
naho°e), Autobus (vlevo dole) a Ulice (vpravo dole)

�um Autobus (bus) je v¥t²inou stacionární a hlavní ru²ení nastává v nízkých frekvencích,

kde p°evládá zvuku motoru, a v úzkých pásmech na frekvencích vy²²ích (harmonické frekvence

motoru).

A nakonec ²um Ulice (street), jenº obsahuje hlavn¥ lehce dynamické zvuky projíºd¥jících

motorových vozidel s ob£asným klaxonem, sk°ípáním pohybujících se vrat a lehkých úder· do

mikrofonu. Hlavní ru²ení nastává, podobn¥ jako u autobusu, v nízkých frekvencích, rovnom¥rn¥

je v²ak zaru²eno celé spektrum.

Pro trénování speci�cké varianty autoenkodéru pro odstran¥ní ²umu byl zvolen ²um kavárna,

pro trénování obecné varianty byly zvoleny ²umy kavárna, lidé a autobus. Pro ú£ely testování

v neznámých podmínkách byl ponechán ²um ulice.

V²echny nahrávky ²um· byly, stejn¥ jako u databáze °e£i, decimovány z p·vodních 16 kHz

na 8 kHz.

2.2.3 Výroba trénovacích a testovacích dat

V reálném sv¥t¥ se £asto setkáváme s nekorelovaným signálem °e£i a ²umu, coº znamená ºe

°e£ a ²um spolu nijak nesouvisí, nepocházejí ze stejného zdroje. Z tohoto d·vodu je moºno

vytvo°it za²um¥ný signál reálných charakteristik prostým s£ítáním signálu °e£i se signálem

²umu vynásobeným koe�cientem k k vytvo°ení poºadovaného globálního SNR dle rovnice 9.
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y[n] = x[n] + k · s[n] (9)

kde

k je koe�cient ²umu vypo£ítaný dle rovnice 10

k = 10
SNR
−20 ·

√
E[x]

E[s]
(10)

kde

SNR je konstanta udávající poºadovanou úrove¬ globálního SNR v dB

E[x] a E[s] je globální energie °e£ového signálu x, resp. ²umového signálu s, spo£tená

dle rovnice 11

E[z] =
∑

z[n]2 (11)

Pomocí t¥chto vzorc· byly v kombinaci se ²umem Kavárna aditivn¥ degradovány v²echny

nahrávky trénovací °e£ové databáze na úrovn¥ SNR = 0, 5 a 10 dB. Tím trénovací data-

báze dosáhla délky 12 hodin, 51 minut a 39 sekund za²um¥né °e£i. Výsledná databáze slouºí

k trénování speci�cké varianty autoenkodéru pro odstran¥ní ²umu.

Pro ú£ely trénování obecné varianty autoenkodéru pro odstran¥ní ²umu byla databáze £isté

°e£i zduplikována, rozd¥lena na t°i stejn¥ velké £ásti (aby byl kaºdý druh ²umu zastoupen

stejnou mírou) a degradována pomocí ²um· Kavárna, Lidé a Autobus s úrovn¥mi SNR = 0, 5

a 10 dB. Výsledná databáze obsahuje 25 hodin, 43 minut a 18 sekund za²um¥né °e£i.

Podobným zp·sobem byla degradována i testovací data. Jednotlivé £isté nahrávky v²ak

byly nejprve po dvojicích spojeny za sebe (zatímco °e£ník z·stal nezm¥n¥n) a na za£átek jim

bylo p°idáno 0,25 sekund ticha. D·vodem je p°edpoklad n¥kterých konven£ních algoritm·, se

kterými jsou srovnávány výsledky experiment·. Tyto algoritmy vyºadují na za£átku zpraco-

vávaného signálu ne°e£ový segment k vytvo°ení dobrého odhadu charakteristik ²umu. Del²í

trvání nahrávky také umoº¬uje t¥mto algoritm·m lépe adaptovat odhad ²umu a dosáhnout

lep²ích výsledk· [13].

Pro ú£ely testování v neznámých ²umových podmínkách byl ponechán ²um Ulice. Taktéº

byly z testovací sady vytvo°eny degradované nahrávky s neznámými úrovn¥mi SNR = -3, 2

a 7 dB.
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2.2.4 Logaritmická výkonová spektra

Na za²um¥ná a £istá data byla aplikována krátkodobá Fourierova transformace. Pro váºení

rámc· bylo zvoleno Hammingovo okénko o délce 256 vzork·, coº odpovídá délce rámce 32 ms.

Délka Fourierovy transformace byla zvolena stejn¥. P°ekryv byl zvolen 50% (128 vzork·),

coº umoº¬uje perfektní rekonstrukci signálu ze spektra pomocí metody overlap-add. Výsledná

spektra jsou matice typu 129xM , kde 129 odpovídá po£tu frekven£ních bin· aM po£tu rámc·

nahrávky dle rovnice 12.

M =

⌊
l[z]− l[w]

Q

⌋
+ 1 (12)

kde

l[z], l[w] je funkce udávající délku signálu z, resp. okénkové funkce w ve vzorcích

Q je délka p°ekryvu rámc· ve vzorcích

Z výsledného krátkodobého spektra byla extrahována magnituda, jelikoº je práce zam¥°ena

na potla£ení ²umu pomocí magnitudové �ltrace (fázové spektrum bylo v této £ásti zahozeno,

nebo´ je pot°eba aº pro rekonstrukci testovaného signálu). K zaji²t¥ní dobrého ²kálování byla

magnitudová spektra p°evedena na logaritmická výkonová spektra dle vzorce 13.

Z lvk [m] = log |Zk[m]|2 (13)

2.2.5 Normalizace

K zaji²t¥ní dobré konvergence p°i trénování bylo nutné trénovací data normalizovat. Byla

pouºita standardní normalizace na nulovou st°ední hodnotu a jednotkový rozptyl dle rovnice

14

X lvn
k [m] =

X lv
k [m]−X lv

k

σk
(14)

kde

X
lv
k je pr·m¥rná hodnota magnitudy k-tého frekven£ního pásma

σk je standardní odchylka magnitudy k-tého frekven£ního pásma

V²echny hodnoty Xk a σk jsou uchovány a pouºity pro normalizaci dat p°i testování.

2.2.6 �eská °e£ová databáze

Pro otestování robustnosti v·£i neznámému jazyku °e£níka byla autorem sestavena a na-

hrána malá databáze £eských, foneticky bohatých v¥t. Jsou p°edpokládány hor²í výsledky po
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odstran¥ní ²umu navrºenými systémy, nebo´ £e²tina obsahuje unikátní, v angli£tin¥ se ne-

vyskytující, foném (°) a fonetickou stavbu v¥t. Schopnost odstra¬ovat ²um i za p°ítomnosti

neznámého jazyka m·ºe poukazovat na robustnost aplikace neuronových sítí pro odstran¥ní

²umu z °e£ových nahrávek.

Je vhodné uvést, ºe vyhodnocení experiment· na této databázi m·ºe být £áste£n¥ zkres-

leno, nebo´ °e£ová databáze byla nahrávána v domácích podmínkách a samotné referen£ní

(£isté) signály tak obsahují ur£ité mnoºství ²umu. Tím pádem bude stejný ²um bude o£ekáván

i v nahrávce zpracované, ve které se jiº vyskytovat nemusí. Pro omezení zmín¥ných necht¥ných

efekt· byly nahrávky p°ed pouºitím �ltrovány standardním hornopropustním �ltrem (zádrºné

pásmo 0 - 100 Hz, propustné pásmo 100 - 4000 Hz, úbytek v zádrºném pásmu -30 dB).

Tato autorem vytvo°ená databáze je k dispozici na p°iloºeném médiu.

2.3 Neuronová sí´ a trénování

2.3.1 Volba hyperparametr·

Volba hyperparametr· sít¥ (topologie, po£et vrstev, po£ty neuron·, aktiva£ní funkce, tréno-

vací algoritmy atd.) je velmi d·leºitou sou£ástí návrhu neuronové sít¥ [18]. Klasická topologie

pro úlohu autoenkodéru pro odstran¥ní ²umu je dop°edná, která byla pouºita i zde.

Ukazuje se [9], ºe výsledky autoenkodér· pro odstran¥ní ²umu je moºné zlep²it, má-li sí´

vedle aktuálního p°íznakového vektoru také informace o vývoji p°íznak· v £ase. Jednou z moº-

ností jak tyto informace síti poskytnout je roz²í°ení p°íznakového vektoru o p°íznaky vypo£tené

z okolních rámc·, coº ozna£ujeme jako p°idání kontextové informace. Ke kaºdému rámci vstup-

ních dat byla p°idána kontextová data v rozsahu +- 5 rámc·. Rámce na za£átku a na konci

nahrávky byly dopln¥ny nulami, výsledné matice byly transformovány do vektorové podoby

(11 rámc·, 129 p°íznak· na rámec, tedy 1419x1) a op¥t poskládány za sebe. Velikost vstupu

a výstupu sít¥ je tedy dána jako 1419 vstupních signál· a 129 výstupních neuron·.

Hloubka sít¥ byla zvolena jako 3 skryté vrstvy. Po£et neuron· ve skrytých vrstvách byl zvolen

1024, coº dává dohromady 3 685 505 m¥nitelných parametr· (vah a bias·). Váhy a biasy sít¥

byly inicializovány algoritmem Nguyen-Widrow [17]

Aktiva£ní funkce ve skrytých vrstvách byly zvoleny jako hyperbolická tangenta (tanh). To

je hlavn¥ z toho d·vodu, ºe tanh pracuje v oboru hodnot (-1,1). To zhruba odpovídá logarit-

mickému výkonovému spektru normalizovanému na nulovou st°ední hodnotu a jednotkovou

varianci, které bude síti p°edkládáno. Aktiva£ní funkce ve výstupní vrstv¥ je lineární. Blokový

diagram výsledné sít¥ je k vid¥ní na obrázku 7.
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Obrázek 7: Blokový diagram navrºené sít¥

...

...

...

Obrázek 8: Neuronová sí´ p°i procesu trénování, vstupní spektrogram za²um¥ného a cílový spektro-
gram neporu²eného °e£ového signálu

2.3.2 Trénování

Proces trénování je znázorn¥n na obrázku 8. Trénovací algoritmus byl zvolen jako SCG

(Scaled Conjugate Gradient), nebo´ poskytuje dobrý kompromis mezi rychlostí trénování a pa-

m¥´ovými poºadavky (nap°. defaultní algoritmus Levenberg-Marquardt nebylo moºno kv·li

velikosti navrºené sít¥ v·bec pouºít, nezávisle na velikosti trénovací mini-dávky nebo para-

metru k redukci pam¥´ových nárok·). Parametry lambda a sigma byly ponechány defaultní,

tedy lambda = 5×10−7 a sigma = 5×10−5.
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Matlab sám o sob¥ neimplementuje trénování neuronových sítí pomocí dávkové metody

nad velkými daty (36 GB v pam¥ti pro speci�cký autoenkodér a 72 GB pro obecný autoen-

kodér), proto bylo nutné takový tréning simulovat. Trénovací data byla um¥le rozd¥lena na

malé £ásti a funkce train byla volána v cyklu. Sí´ byla trénována pomocí knihovny Cuda na

gra�cké kart¥, nicmén¥ velikost pam¥ti pouºité gra�cké karty (Nvidia GeForce GTX 550 Ti,

1 GB VRAM) omezovala maximální pouºitelnou velikost mini-dávky, která byla nakonec zvo-

lena jako 500 rámc· (coº zhruba odpovídá 2,5 nahrávkám). Mimo to bylo kv·li omezené

velikosti pam¥ti RAM (8 GB) nutno £asto p°esouvat velká mnoºství dat mezi pam¥tí a pev-

ným diskem. V²echna tato fakta negativn¥ ovliv¬ují dobu trénování, která se pohybovala

kolem 4 hodin na epochu u speci�ckého autoenkodéru a 7,4 hodin na epochu u obecného

autoenkodéru.

P°i trénování neuronových sítí v mini-dávkách je zvykem trénovací data náhodn¥ permu-

tovat. To zamezuje tomu, ºe se sí´ bude u£it neºádoucím zp·sobem, nap°. pokud bude sí´

dostávat nahrávky stále od jednoho °e£níka, tak se nau£í efektivn¥ rozpoznat a zachovat práv¥

jeho hlas, tedy bude konvergovat k nevhodnému lokálnímu minimu (m·ºe se stát £áste£n¥

závislou na °e£níkovi.) Proto byla trénovací data pro kaºdou epochu náhodn¥ permutována

v rámci jednotlivých nahrávek.

Ob¥ sít¥ byly trénovány pomocí kritéria MSE (mean square error - st°ední £tvercová chyba)

po p°edem neur£enou dobu. Grafy 4 a 5 ukazují kritérium sít¥ v závislosti na £ase (po£tu

epoch). Trénování je obvykle zastaveno na základ¥ poklesu tohoto kritéria - tendence vali-

da£ní k°ivky bude po v¥t²inu £asu klesající, nicmén¥ tendence testovací k°ivky nikoliv. Po-

kud se chyba na testovací sad¥ zv¥t²uje, zatímco chyba na valida£ní sad¥ zmen²uje, dochází

k tzv. p°eu£ení (over�tting) a zhor²ování schopností sít¥ v neznámých podmínkách. S dosta-

te£n¥ velkou a rozmanitou trénovací sadou v²ak problém p°eu£ení není tak významný a tré-

nování bylo zastaveno z d·vod· £asových po 20. epo²e pro ob¥ sít¥.
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Graf 4: Vývoj optimaliza£ního kritéria v pr·b¥hu trénování speci�ckého autoenkodéru
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Graf 5: Vývoj optimaliza£ního kritéria v pr·b¥hu trénování obecného autoenkodéru
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3 Experimenty a výsledky

3.1 Pouºité metriky

3.1.1 PESQ

PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality - vjemová evaluace °e£ové kvality) je stan-

dard v oblasti telekomunikace pro automatické vyhodnocení kvality °e£ového signálu [22].

PESQ funguje na základ¥ porovnávání referen£ní (£isté) a za²um¥né nahrávky. Algoritmus

nejprve provede £asové zarovnání a následn¥ porovnává nahrávky vzorek po vzorku.

PESQ je automatickou aproximací standardu MOS (Mean Opinion Score - St°ední po-

sudkové skóre), ve kterém lidé manuáln¥ hodnotí kvalitu °e£i na stupnici od 1 (nejhor²í) do

5 (nejlep²í). Výsledky PESQ testu jsou stejného charakteru na stupnici od 1 do 4,5. To je dáno

tím, ºe PESQ vyuºívá statistik, ze kterých vyplývá, ºe ú£astníci MOS testu málokdy hodnotí

nejlep²í moºnou známkou (i p°i naprosto £isté nahrávce) a nejlep²í pr·m¥rn¥ o£ekávatelné

skóre je práv¥ 4,5.

3.1.2 LSD

LSD (log-spectral distance, log-spectral distortion) je objektivní míra odli²nosti signál·

udávající logaritmickou vzdálenost ve výkonovém spektru [23]. Výsledek v dB je vypo£ítán

dle rovnice 15. Jedná se o vzdálenost mezi pozorovaným a ideálním spektrem, tedy £ím men²í

výsledek, tím lep²í.

LSD =
1

M
·
M−1∑
m=0

 1
N
2 + 1

·

N
2∑

k=0

[
10 · log

|Xk[m]|
|X̂k[m]|

]2 (15)

kde

M je po£et rámc·

N je délka Fourierovy transformace

X je referen£ní spektrum a X̂ spektrum porovnávané (za²um¥né, odhadnuté...)

3.2 Porovnání speci�ckého a obecného autoenkodéru

Nejprve byly na v²ech testovacích sadách porovnány autoenkodéry natrénované v této práci.

Pro ú£ely porovnání jsou uvedeny výsledky PESQ a LSD ve známém (Kafeterie) a neznámém

(Ulice) ²umovém prost°edí v grafu 6. Sloupce uvád¥jí st°ední hodnotu a roz²í°ené úseky stan-

dardní odchylku.
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Graf 6: Porovnání výsledk· PESQ a LSD obecné a speci�cké varianty autoenkodéru pro odstran¥ní
²umu ve známých a neznámých ²umových podmínkách

Výsledky jasn¥ ukazují, ºe obecná verze autoenkodéru je schopna o n¥co efektivn¥ji od-

stra¬ovat ²um (niº²í LSD znamená, ºe zpracovaný signál je podobn¥j²í neza²um¥nému refe-

ren£nímu signálu) a zárove¬ zlep²ovat srozumitelnost a kvalitu °e£ového signálu (vy²²í PESQ

skóre.)

Zajímavé je, ºe obecný autoenkodér m¥l proti speci�ckému autoenkodéru pro trénování

k dispozici mén¥ nahrávek obsahujících ²um kavárna (12 hodin, 51 minut a 39 sekund pro

speci�ckou variantu a 8 hodin, 34 minut a 26 sekund pro obecnou), i p°esto v²ak dosáhl p°i

odstra¬ování ²umu Kavárna lep²ích výsledk·. Lep²í výsledky PESQ u obecné varianty zna£í,

ºe dokáºe lépe vystihnout charakteristiku °e£ového signálu, který nebude p°i zpracování tolik

poni£en. Autor se domnívá, ºe tento fakt lze vysv¥tlit dvojnásobným mnoºstvím °e£ových

nahrávek p°i trénování a tedy lep²í moºností nau£it se obvyklé spektrální charakteristiky °e£i.

Výsledky LSD jsou pro ob¥ varianty velmi blízké, coº znamená, ºe zpracované signály jsou

srovnateln¥ podobné signálu referen£nímu.
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Výsledky v neznámém prost°edí (Ulice) p°edur£ují k vyuºití v reálném prost°edí obecnou

variantu (d·vod - víc ²um· p°i trénování znamená lep²í robustnost v neznámých podmínkách),

v dal²ích experimentech tedy jiº nebude uvád¥na speci�cká varianta.

3.3 Porovnání autoenkodéru s konven£ními metodami

Tato kapitola porovnává výsledky obecného autoenkodéru s výsledky d°íve uvedených kon-

ven£n¥ pouºívaných metod (Ode£ítání spektra, MMSE STSA, OMLSA). Grafy op¥t uvád¥jí

st°ední hodnotu a standardní odchylku. Medián byl pro v²echny výsledky odchýlený od st°ední

hodnoty do 5 %, v grafech tedy není pro p°ehlednost úvád¥n.

Graf 8 ukazuje výsledky jednotlivých metod p°i zpracovávání signálu po²kozeného ²umem

Kavárna. Tento ²um je vysoce nestacionární a velká £ást jeho energie vykazuje ve spektrální

oblasti podobnost °e£ovému signálu. Pro v¥t²inu metod je velice obtíºné rozli²it tento ²um od

°e£i a efektivn¥ jej odstranit.

Metoda ode£ítání spektra byla navrºena pro stacionární ²umy, coº odráºejí její výsledky

PESQ. Zpracované signály obsahují spoustu ²umových residuí a hudebních artefakt·, které

po²kozují srozumitelnost °e£i. Kladný efekt na srozumitelnost má tato metoda aº pro vysoká

po£áte£ní SNR. MMSE STSA dosahuje lep²ích výsledk· neº ode£ítání spektra, p°i zpracování

nevzniká tolik hudebních artefakt·, výsledná nahrávka je srozumiteln¥j²í a odstran¥ní ²umu

za£íná být efektivní uº od niº²ích SNR. OMLSA zachovává °e£ový signál lépe neº ostatní

konven£ní metody, nicmén¥ vzhledem k charakteristice ²umového prost°edí spolu s °e£í z·stává

v signálu spousta ²umových residuí, viz obrázek 9. Výsledky LSD v²ech konven£ních metod

jsou na podobné úrovni.

Pro obecný autoenkodér se jedná o známé prost°edí, i p°es to se v²ak nejedná o triviální

úlohu. Autoenkodér konzistentn¥ dosahuje lep²ích výsledk· PESQ neº konven£ní metody.

Zpracované nahrávky neobsahují ºádné hudební artefakty a tém¥° ºádná ²umová residua, jak

je vid¥t na obrázku 9. Výsledky LSD jsou konzistentn¥ lep²í neº u konven£ních metod.
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Obrázek 9: Spektrogramy signálu £isté °e£i (vlevo dole), za²um¥né °e£i (vpravo dole), zpracovaného
pomocí ode£ítání spektra (vlevo naho°e), MMSE STSA (vpravo naho°e), OMLSA (vlevo uprost°ed)
a obecného autoenkodéru (vpravo uprost°ed). Znázorn¥né jsou pozice n¥kterých výrazných ²umových
residuí.

Také je nutno podotknout, ºe obecný autoenkodér dokázal zpracovat signály ve známých

i neznámých úrovních SNR bez výrazného poklesu na efektivit¥, jak je vid¥t v grafu 7. Tento

trend byl pozorován u v²ech kombinací známých a neznámých ²umových a jazykových pod-

mínek. To nazna£uje, ºe je moºné o£ekávat adekvátní výsledky i p°es ostatní neznámé úrovn¥

SNR, které se v nahrávkách po°ízených v reálném prost°edí objevují.

Podobné výsledky byly zaznamenány i pro ²um Lidé, zobrazeny v grafu 9. Tento ²um je

také nestacionárního charakteru, nicmén¥ neobsahuje tak extrémní krátkodobé jevy jako ²um

Kafeterie. To zvy²uje efektivitu konven£ních metod, obvzlá²t¥ ode£ítání spektra, která za-

£íná zlep²ovat srozumitelnost °e£ového signálu od SNR = 5 dB a vý²e. Metoda OMLSA op¥t

dosahuje nejlep²ího zachování °e£ového signálu, ov²em se zna£ným mnoºstvím ²umových re-

siduí a v n¥kterých p°ípadech dochází izolováním ojedin¥lých °e£ových komponent ve vy²²ích

frekvencích k nep°íjemným hudebním artefakt·m.

33



3.3 Porovnání autoenkodéru s konven£ními metodami 3 EXPERIMENTY A VÝSLEDKY

0

0,5

1

1,5

2

2,5

3

3,5

-3 0 2 5 7 10

SNR [dB]

P
E

S
Q

0

5

10

15

20

25

-3 0 2 5 7 10

SNR [dB]

L
S

D
 [

d
B

]

Zašuměná nahrávka

Obec. Autoenkodér

Graf 7: Výsledky obecného autoenkodéru pro známé a neznámé úrovn¥ SNR
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Graf 8: Výsledky PESQ a LSD, ²um Kavárna
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Graf 9: Výsledky PESQ a LSD, ²um Lidé

Pro obecný autoenkodér se op¥t jedná o známé prost°edí a výsledky PESQ a LSD i zde

nasv¥d£ují, ºe neuronová sí´ byla schopna nau£it se správné vztahy mezi za²um¥nou a £istou

°e£í. Nahrávky zpracované touto metodou op¥t obsahují nejmén¥ artefakt· a zbytkového ²umu,

nicmén¥ £asto dochází k lehkému po²kození °e£ového signálu.

Graf 10 znázor¬uje výsledky jednotlivých metod pro ²um Autobus. Tento ²um je nejvíce

stacionární a soust°ed¥ný hlavn¥ v nízkých frekvencích. Zdánliv¥ se jedná o jednoduchý ²um

k odstran¥ní, nicmén¥ práv¥ soust°ed¥ní v¥t²iny jeho energie do nízkých frekvencí zp·sobuje,

ºe signál °e£i je v t¥ch samých frekvencích siln¥ zastín¥n (velmi nízké lokální SNR) a m·ºe být

t¥ºké ho rekonstruovat. Naopak vysoké frekvence neobsahují tolik ²umu a zlep²ující metody

v nich mohou zp·sobit více ²kody na srozumitelnosti zkreslením uºite£ného °e£ového signálu

neº uºitku odstran¥ním neºádoucího ²umu.

Konven£ní metody, zvlá²t¥ pak metody vytvá°ející si odhad spektra na základ¥ prvotního

ticha (initial silence; úsek na za£átku nahrávky, kde se vyskytuje pouze ²um), tj. ode£ítání

spektra a MMSE STSA, na tomto typu ²umu fungují nejlépe ze v²ech ostatních ²um·, nebo´

jejich odhad ²umu se po celou nahrávku p°íli² neli²í od skute£ného ²umu. To se odráºí ve

výsledcích, zvlá²t¥ metoda ode£ítání spektra funguje velice dob°e. �ádná z konven£ních metod

nebyla schopná p°i nízkých hodnotách globálního SNR dob°e rekonstruovat nejniº²í °e£ové
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frekvence.

Zajímavé je, ºe metoda OMLSA sice dosahuje nejlep²ích výsledk· PESQ, ale nejhor²ích

výsledk· LSD. To je dáno tím, ºe OMLSA je tzv. non-distortion (nezkreslující) metodou -

snaºí se zachovávat spektrální charakteristiky °e£i i za cenu niº²í redukce ²umu.

Obecný autoenkodér pro odstran¥ní ²umu má opa£ný problém neº konven£ní metody. Nízké

frekvence jsou i p°es vysokou úrove¬ ²umu dob°e rekonstruovány, nicmén¥ vy²²í frekvence jsou

lehce po²kozeny zkreslením. Tento nedostatek je patrný z výsledk· PESQ, kdy pro vysoká

po£áte£ní SNR obecný autoenkodér nedosahuje ºádného zlep²ení i p°es dobré potla£ení ²umu.

Tomuto nedostatku se více v¥nuji v kapitole 3.4. Pro nízká po£áte£ní SNR v²ak stále dosahuje

obecný autoenkodér nejlep²ích výsledk· PESQ a celkov¥ p°es v²echna testovaná po£áte£ní

SNR i nejlep²ích výsledk· LSD.

Posledním testovaným ²umem byl ²um Ulice, jehoº výsledky jsou zobrazeny v grafu 11.

Jedná se o ²um podobný ²umu Autobus, energie v ²umu Ulice je v²ak více rovnom¥rn¥ roz-

prost°ena p°es v²echny frekvence. Projíºd¥ním okolo mikrofonu zp·sobují motorové dopravní

prost°edky silné kolísání energie ²umového spektra a tím získává ²um st°edn¥ nestacionární

charakter.

Konven£ní metody zde dosahují o n¥co hor²ích výsledk· neº u ²umu Autobus. Metoda

ode£ítání spektra je zaloºena na p°edpokladu o stacionarit¥ ²umu, který ²um Ulice nespl¬uje,

a nedokáºe tak pro nízká po£áte£ní SNR (0 dB a níºe) p°íli² zlep²ovat poslechovou kvalitu

signálu. Zbylé dv¥ metody se umí lépe adaptovat zm¥nám v ²umovém spektru, zvlá²t¥ metoda

OMLSA dosahuje lep²ích výsledk· PESQ neº obecný autoenkodér pro SNR = 5 dB a vý²e.

Pro obecný autoenkodér se jedná o neznámé ²umové prost°edí, nicmén¥ výsledky LSD uka-

zují, ºe systém dokázal efektivn¥ redukovat ²um v °e£ové nahrávce lépe neº konven£ní metody

a pro SNR < 5 dB i lépe zvy²ovat srozumitelnost a kvalitu °e£i.
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Graf 10: Výsledky PESQ a LSD, ²um Autobus
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Graf 11: Výsledky PESQ a LSD, ²um Ulice
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3.4 Po²kození £istého °e£ového signálu

V²echny testované metody n¥jakým zp·sobem po²kozují £istý °e£ový signál. K evaluaci

míry po²kození byla vytvo°ena speciální testovací sada, na kterou byl symbolicky aplikován

²um Autobus s úrovní SNR = 99 dB. To je nutné kv·li implementaci n¥kterých kritérií, která

nebyla navrºena na porovnávání signálu sama se sebou, nicmén¥ ²um je v takových nahrávkách

prakticky neregistrovatelný objektivn¥ ani subjektivn¥, jak je vid¥t v grafu 12.

Výsledky potvrzují jevy pozorované p°i zpracovávání nahrávek s vysokám po£áte£ním SNR,

zvlá²t¥ p°i odstra¬ování ²umu Autobus - obecný autoenkodér natrénovaný v této práci po²ko-

zuje £istou °e£ovou nahrávku nejvíce ze v²ech testovaných metod. Dosaºené výsledky PESQ

a LSD zhruba odpovídají maximáln¥ dosaºeným výsledk·m v kapitole 3.3, coº poukazuje na

ur£itý limit schopností obecného autoenkodéru pro modelování charakteristik £istého °e£ového

signálu.
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Graf 12: Míra po²kození £istého °e£ového signálu po zpracování r·znými metodami
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Na obrázku 10 je vid¥t, ºe narozdíl od nezkreslující metody OMLSA obecný autoenkodér

£isté °e£ové spektrum zkresluje, a to hlavn¥ v jeho nejslab²ích £ástech. Potla£ení t¥chto slabých

°e£ových komponent vede ke zm¥n¥ barvy hlasu a ke ztrát¥ srozumitelnosti, coº koreluje

s nízkým zvý²ením PESQ skóre u n¥kterých druh· ²umu p°i vysoké po£áte£ní úrovni SNR.

Tento nedostatek by nejspí²e ²lo zmírnit p°idáním dvojic s £istou °e£í na vstupu i výstupu

sít¥ do trénovací sady. Zv¥t²ení trénovací sady o nahrávky s vysokou úrovní SNR (15 dB,

20 dB a vý²e) by také mohlo mít kladný efekt na schopnosti zachování °e£ového signálu.

Nejmen²ího po²kození dle m¥°ených metrik dosahuje metoda MMSE STSA, a to v obou

kritériích, prakticky v²ak p°i poslechu není mezi konven£ními metodami tém¥° ºádný rozdíl.

Obrázek 10: Spektrogramy signálu °e£i za²um¥né na úrove¬ SNR = 99 dB (naho°e), po zpracování
metodou OMLSA (uprost°ed) a po zpracování obecným autoenkodérem (dole)

3.5 Vliv jazyka na výsledky

Databáze £eské °e£i zmín¥ná v kapitole 2.2.6 byla vyuºita k evaluaci robustnosti odstra¬o-

vání ²umu p°i výskytu neznámého jazyka.

Pro izolaci vlivu neznámého jazyka od ostatních vliv· (nap°. neznámý druh ²umu) byly

vybrány výsledky pro ²um Kavárna, který je pro oba autoenkodéry známým prost°edím.

Výsledky jsou k vid¥ní v grafu 13.
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PESQ skóre, a tedy i poslechová kvalita a srozumitelnost, jsou niº²í neº p°i zpracovávání

nahrávek v anglickém jazyce. To je nejspí²e vlivem neznámé fonetické skladby jednotlivých

slabik. Zde je nutno vzít v potaz délku signálu, se kterou autoenkodéry pracují - 11 rámc·,

kaºdý rámec zahrnuje 32 ms nahrávky. I s polovi£ním p°ekryvem rámc· se tak jedná o 192 ms

°e£i, coº je dostate£n¥ dlouhý úsek pro obsaºení celé slabiky. Klasické £eské �tvrdé� fonémy

(g, c, ° aj.) tak autoenkodéry nemohou z trénování znát a mohou je nesprávn¥ interpretovat

jako ²um.

Výsledky LSD zna£í, ºe zm¥na jazyka °e£níka nem¥la p°íli² velký vliv na schopnost autoen-

kodér· odstra¬ovat z nahrávky ²um.
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Graf 13: Výsledky PESQ a LSD na anglické a £eské testovací databázi, ²um Kavárna

3.6 Porovnání výpo£etní náro£nosti

Dal²í d·leºitou vlastností systému pro odstran¥ní ²umu je rychlost zpracování nahrávky.

Pokud je systém dostate£n¥ výpo£etn¥ nenáro£ný, pak jej lze potenciáln¥ vyuºít pro zpraco-

vání signálu v reálném £ase, nap°. v mobilním telefonu. Pro otestování této vlastnosti bylo

vytvo°eno n¥kolik databází testovacích nahrávek r·zných délek, které byly zpracovány v²emi

metodami.
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Výpo£etní náro£nost byla m¥°ena v rámci £asu pot°ebného na zpracování jednotlivých nahrá-

vek. Pr·m¥rné hodnoty jsou k vid¥ní v tabulce 1.

Tabulka 1: Doba pot°ebná ke zpracování signálu testovanými metodami

Pr·m¥rná délka zpracování nahrávky (s)

Pr·m¥rná délka
nahrávky (s)

Ode£ítání
spektra

MMSE
STSA

OMLSA
Obecný Au-
toenkodér

1,05 0,05 0,05 0,57 0,09
3,03 0,16 0,13 1,58 0,19
4,59 0,19 0,20 2,50 0,28
6,32 0,32 0,26 3,30 0,35
9,26 0,38 0,39 4,81 0,48
18,51 0,79 0,78 9,74 0,92
60,00 2,84 2,67 32,80 3,61

Zajímavé je, ºe i p°es svou zna£n¥ vy²²í sloºitost dosahuje metoda MMSE STSA podob-

ných a v n¥kterých p°ípadech i lep²ích výsledk· neº metoda ode£ítání spektra. Autoenkodér

natrénovaný v této práci dosahuje srovnatelných výsledk·, obvzlá²t¥ p°i zpracovávání del²ích

nahrávek. Algoritmus OMLSA se zdá být výpo£etn¥ nejnáro£n¥j²í, doba zpracování jedné

nahrávky se pohybuje o °ád vý²e neº doba, kterou pot°ebují ostatní metody.

Dal²í zajímavostí je, ºe doba zpracování jedné nahrávky obecným autoenkodérem roste

v závislosti na délce vstupního signálu pomaleji neº u konven£ních metod. To je dáno tím, ºe

zpracování signálu autoenkodérem probíhá pomocí operací násobení matic (váºení signál·),

s£ítání matic (suma£ní funkce neuronu) a aplikaci aktiva£ní funkce. V²echny tyto operace je

moºné zrychlit pomocí dedikovaných knihoven, p°i£emº zrychlení se projevuje více s v¥t²í

velikostí operand·. To v²ak souvisí s jednou nevýhodou - pro rychlé zpracování signálu je

optimální volit pro zpracování co nejdel²í úseky vstupních dat, to v²ak znamená vy²²í pam¥-

´ovou náro£nost, která je uº ze základu u neuronových sítí nezanedbatelná (je nutné uchovávat

miliony parametr· ve formátu desetinných £ísel s plovoucí °ádovou £árkou).

Nutno podotknout, ºe zde uvedené výsledky vycházejí z výchozí implementace od autor·

algoritm· a tento experiment se nezabývá moºnými implementa£ními optimalizacemi. Také je

nutno podotknout, ºe i p°es relativní výpo£etní nenáro£nost p°i pouºití neuronových sítí je

t°eba brát v úvahu £as pot°ebný k natrénování takové sít¥.
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4 Aplikace

Obecný autoenkodér byl po natrénování vyuºit v rámci aplikace pro odstran¥ní ²umu z °e-

£ových nahrávek (ve formátu �wav�, se vzorkovací frekvencí 8 kHz). Aplikace byla implemen-

tována v jazyce Python 2.7. Aplikace je schopna zpracovávat nahrávky jednotliv¥ a dávkov¥.

Pokud je pracovávána pouze jedna nahrávka, pak je moºné porovnat p·vodní a zpracovaný

signál pomocí vykreslených spektrogram·, viz obrázek 11.

Obrázek 11: Gra�cký výstup z aplikace

Také je moºné speci�kovat jméno výstupního souboru. V dávkovém módu umoº¬uje aplikace

zpracovávat soubory hromadn¥, jako vstupní parametr pak p°ijímá cestu k adresá°i s nahráv-

kami ke zpracování. V dávkovém módu aplikace nezobrazuje spektrogramy a názvy výstupních

soubor· jsou automaticky odli²eny p°íponou �_denoised�, nap°. �soubor_1.wav� je zpracován

a výsledná nahrávka je uloºena jako �soubor_1_denoised.wav� ve stejném adresá°i.
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5 Záv¥r

V rámci diplomové práce byl navrºen systém pro odstra¬ování ²umu z °e£ových nahrá-

vek zaloºený na trénování hlubokých neuronových sítí (autoenkodér pro odstra¬ování ²umu).

K tomuto ú£elu byly vytvo°eny dv¥ trénovací sady, jedna zam¥°ená na jeden konkrétní druh

²umu a druhá obsahující ²ir²í spektrum druh· ²umu. Pomocí t¥chto trénovacích sad byly na-

trénovany dv¥ hluboké neuronové sít¥ a jejich schopnosti byly pomocí kritérií PESQ a LSD

otestovány ve známých i neznámých prost°edích. Pro otestování robustnosti p°i odstra¬ování

²umu v nahrávkách s neznámým jazykem °e£níka byla autorem práce sestavena a nahrána

malá databáze £eské °e£i.

Výsledky testování ukazují, ºe autoenkodér trénovaný na ²ir²ím spektru ²um· (obecný au-

toenkodér) dosahoval lep²ích výsledk· neº autoenkodér trénovaný na jednom druhu ²umu.

Dále byly výsledky obecného autoenkodéru porovnány s výsledky t°í konven£ních metod

(ode£ítání spektra, MMSE STSA, OMLSA). Ukázalo se, ºe obecný autoenkodér natrénovaný

v této práci dosahuje konzistentn¥ lep²ích výsledk· LSD (men²í logaritmické vzdálenosti mezi

výkonovými spektry signál·) neº v²echny testované konven£ní metody. Dále byla m¥°ena po-

slechová kvalita a srozumitelnost zpracovaných signál· pomocí PESQ. Výsledky ukázaly, ºe

obecný autoenkodér dosahuje vy²²ího zlep²ení PESQ skóre pro v²echny testované varianty siln¥

nestacionárních druh· ²umu (kavárna, lidé) neº konven£ní metody. Pro stacionární a lehce ne-

stacionární druhy testovaných ²um· (autobus, ulice) dosahuje obecný autoenkodér lep²ích

PESQ skóre neº konven£ní metody pouze pro nízká po£áte£ní SNR (< 5 dB).

Robustnost p°i odstra¬ování ²umu obecným autoenkodérem byla otestována pomocí ne-

známých úrovní SNR, neznámého ²umu a neznámého jazyka °e£níka. Výsledky ukázaly, ºe

obecný autoenkodér je schopný zpracovávat °e£ové nahrávky s neznámými ²umy a v nezná-

mých úrovních SNR bez znatelné ztráty funkcionality. P°i zpracovávání nahrávek s neznámým

jazykem °e£níka byl zaznamenán úbytek srozumitelnosti a poslechové kvality výsledk· vlivem

výskytu neznámé fonetické skladby, i p°esto ale obecný autoenkodér konkuruje schopnostem

konven£ních metod a p°ekonává je pro nízké po£áte£ní úrovn¥ SNR.

Ve v²ech testovaných p°ípadech obsahovaly °e£ové nahrávky zpracované obecným autoen-

kodérem nejmén¥ ²umových residuí ze v²ech testovaných metod. Navíc nebyly zaznamenány

ºádné hudební artefakty, které se £asto vyskytují p°i pouºití konven£ních metod.

Naproti tomu bylo pomocí testování na £istých °e£ových nahrávkách ukázáno, ºe obecný

autoenkodér natrénovaný v této práci není pln¥ schopen vyjád°it slabé °e£ové komponenty,
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£ímº degraduje kvalitu °e£i. Z tohoto d·vodu m·ºe být pouºití konven£ních metod výhodn¥j²í

pro odstra¬ování slabého a stacionárního ²umu.

Dále byla porovnána výpo£etní náro£nost jednotlivých metod pomocí empirických test·.

Bylo ukázáno, ºe obecný autoenkodér natrénovaný v této práci konkuruje v dob¥ pot°ebné

pro zpracování nahrávky konven£ním metodám ode£ítání spektra a MMSE STSA a p°ekonává

metodu OMLSA.

Váhy a biasy obecného autoenkodéru byly vyuºity k implementaci aplikace, která umoº¬uje

jednotliv¥ a dávkov¥ zlep²ovat °e£ové nahrávky odstran¥ním ²umu. Aplikace téº umoº¬uje vi-

zuáln¥ pomocí spektrogram· porovnávat výsledky tohoto zlep²ení. Tímto byly spln¥ny v²echny

body zadání.

Výsledky obecného autoenkodéru by nejspí²e mohly být zlep²eny n¥kolika zp·soby, nap°í-

klad:

• V¥t²ím po£tem neuron· ve skrytých vrstvách pro lep²í schopnosti modelování vztah·

mezi vstupním a výstupním spektrem

• Roz²í°ením trénovací sady o nahrávky obsahující pouze £istou °e£ pro lep²í vystiºení

charakteristických vlastností °e£i, pop°ípad¥ o nahrávky obsahující vy²²í úrovn¥ SNR

• Roz²í°ením trénovací sady o jiné druhy ²umu a jiné jazyky °e£ník· pro zaji²t¥ní v¥t²í

robustnosti p°i odstra¬ování ²umu v neznámých podmínkách

• Del²í dobou trénování, nebo´ optimaliza£ní kritérium b¥hem trénování nevykazovalo

známky tendence divergovat a trénování bylo zastaveno z £asových d·vod·

• Zm¥nou topologie neuronové sít¥, nap°íklad na konvolu£ní

• Dodate£ným zpracováním výstupních signál· metodou, která by se pokusila odstranit

zkreslení °e£ového signálu vzniklé p°i odstra¬ování ²umu a tím zvý²it poslechovou kvalitu

nahrávek

44



POU�ITÁ LITERATURA POU�ITÁ LITERATURA

Pouºitá literatura

[1] DAVIES, Mike E. a JAMES, Christopher J. Source separation using single channel ICA.

Signal Processing. 2007, 87, s. 1819-1832. ISSN 0165-1684.

[2] BOLL, Steven F. Suppression of acoustic noise in speech using spectral subtraction. IEEE

Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing. 1979, 27(2), s. 113-120. ISSN

0096-3518.

[3] EPHRAIM, Yariv a MALAH, David. Speech enhancement using a minimum mean-square

error short-time spectral amplitude estimator. IEEE Transactions on Acoustics, Speech,

and Signal Processing. 1984, 32(6), s. 1109-1121. ISSN 0096-3518.

[4] KAWAMURA, Arata, THANHIKAM, Weerawut a IIGUNI, Youji. Single Channel Spe-

ech Enhancement Techniques in Spectral Domain. ISRN Mechanical Engineering. 2012

[cit. 18.12.2015]. ISSN 2090-5130. Dostupné z: doi:10.5402/2012/919234

[5] COHEN, Israel a BERDUGO, Baruch. Speech enhancement for non-stationary noise

environments. Signal processing. 2001, 81(11), s. 2403-2418. ISSN 0165-1684.

[6] WAN, Eric. A. a NELSON, Alex T. Networks for speech enhancement. In: Handbook of

neural networks for speech processing. Boston, USA: Artech House, 1999, kapitola 16.

ISBN 978-0890069547.

[7] BIANCHINI, Monica a SCARSELLI, Franco. On the complexity of neural network classi-

�ers: A comparison between shallow and deep architectures. IEEE Transactions on Neural

Networks and Learning Systems. 2014, 25(8), s. 1553-1556. ISSN 2162-237X.

[8] HINTON, Geo�rey E. Learning multiple layers of representation. Trends in Cognitive

Sciences. 2007, 11, s. 428-434. ISSN 1364-6613.

[9] XU, Yong, DU, Jun, DAI, Li-Rong a LEE, Chin-Hui. An experimental study on speech

enhancement based on deep neural networks. IEEE Signal Processing Letters. 2014, 21(1),

s. 65-68. ISSN 1070-9908.

[10] XU, Yong, DU, Jun, DAI, Li-Rong a LEE, Chin-Hui. A regression approach to speech

enhancement based on deep neural networks. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech,

and Language Processing. 2015, 23(1), s. 7-19. ISSN 2329-9290.

[11] BOAZ, Porat. A course in digital signal processing. New York: Wiley, 1997, 1. ISBN

978-0471149613.

[12] ITU-R Recommendation BS.468-4. Measurement of Audio-Frequency Noise Voltage Level

in Sound Broadcasting. ITU, 1986.

45



POU�ITÁ LITERATURA POU�ITÁ LITERATURA

[13] HU, Yi a LOIZOU, Philipos C. Subjective comparison of speech enhancement algorithms.

ICASSP, IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing.

2006, 1, s. 153-156. ISSN 1520-6149.

[14] MCCULLOCH, Warren S. a PITTS, Walter. A logical calculus of the ideas immanent in

nervous activity. The bulletin of mathematical biophysics. 1943, 5(4), s. 115-133.

[15] WERBOS, Paul. Beyond regression: New tools for prediction and analysis in the behavi-

oral sciences. 1974.

[16] HINTON, Geo�rey E., OSINDERO, Simon a TEH, Yee-Whye. A fast learning algorithm

for deep belief nets. Neural computation. 2006, 18(7), s. 1527-1554. ISSN 0899-7667.

[17] NGUYEN, Derrick a WIDROW, Bernard. Improving the learning speed of 2-layer neu-

ral networks by choosing initial values of the adaptive weights. In: Proceedings of the

International Joint Conference on Neural Networks. 1990, 3, s. 21-26.

[18] BENGIO, Yoshua. Practical recommendations for gradient-based training of deep ar-

chitectures. In: Neural Networks: Tricks of the Trade. Springer Berlin Heidelberg, 2012,

s. 437-478. ISBN 978-3-642-35289-8.

[19] BURNEY, Syed Muhammad Aqil, JILANI, Tahseen Ahmed a ARDIL, Cemal. A Compa-

rison of First and Second Order Training Algorithms for Arti�cial Neural Networks. In: In-

ternational Conference on Computational Intelligence. Istanbul, Turecko, 2004, s. 12-18.

ISBN 975-98458-1-4.

[20] GAROFOLO, John S., et al. DARPA TIMIT acoustic-phonetic continous speech corpus

CD-ROM. NIST speech disc 1-1.1. NASA STI/Recon Technical Report N 93. 1993.

[21] BARKER, John, MARXER, Ricard, VINCENT, Emmanuel a WATANABE, Shinji. The

third 'CHiME' Speech Separation and Recognition Challenge: Dataset, task and baselines.

IEEE 2015 Automatic Speech Recognition and Understanding Workshop. 2015.

[22] RIX, Antony W., et al. Perceptual evaluation of speech quality (PESQ)-a new method

for speech quality assessment of telephone networks and codecs. In: IEEE International

Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing. 2001, 2, s. 749-752.

[23] DU, Jun a HUO, Qiang. A speech enhancement approach using piecewise linear appro-

ximation of an explicit model of environmental distortions. In: INTERSPEECH. 2008,

s. 569-572. ISBN 9781615673780.

46



P�ÍLOHY

Obsah p°iloºeného CD

• text diplomové práce

• zdrojový kód aplikace popsané v kapitole 4, návod k pouºití

� DAE.py

� README.txt

• Databáze £eské °e£i popsaná v kapitole 2.2.6
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