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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou zlepSovan{ feCovych nahravek redlného charakteru od-
stranénim nezadouciho Sumu v logaritmické vykonové spektralni oblasti pomoci hlubokych
neuronovych siti. Velkd databéze ¢istych fecovych nahravek je aditivné degradovana nékolika
druhy Sumu na rtznych trovnich SNR a slouzi jako trénovaci sada pro dopfednou hlubokou
neuronovou sit. Dvé sité jsou natrénovany na odlisné sestavenych trénovacich sadéch tak, aby
se naucily vztah mezi zaSuménou a ¢istou feci. Jejich schopnosti odstranéni Sumu z nahravek
jsou otestoviny ve znamych i neznamych Sumovych podminkach a porovnany s nékterymi kon-
ven¢énimi metodami. Sité jsou otestovany i v nezndmych Fefovych podminkiach pomoci malé
testovaci databdze Ceské Fedi. Vysledky ukazuji, Ze sit natrénovana na databazi obsahujici vice
druhtt sumu je robustnéjsi pfi zlepSovani feéi degradované nezndmym druhem Sumu. Zaroven
je tato sit schopna konkurovat konvenénim metodam pii odstranovani Sumu staciondrniho

charakteru a piekonat je pfi odstranovan{ sumu silné nestacionarniho.

Klicova slova

Neuronové sité, odstranéni Sumu, zpracovani zvukového signalu, fefova nahravka

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 artificially
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 differently 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.

Keywords

Neural networks, noise removal, audio signal processing, speech recording
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1 UVOD

1 Uvod

1.1 DMotivace a historie

V oblasti zpracovan{ signalii je problematika zlepSovan{ fecovych nahravek dlouho feSenym
tématem. Aplikace vyzadujici rychlé a spolehlivé odstranéni Sumu ze signélu jsou denné vyu-

zivany velkou Césti populace, napiiklad ve formé telefonnich a radiovych hovort.

Takové aplikace ¢asto vyzaduji zpracovani jednokanalovych signalti (nahravani jednim mi-
krofonem). To méa oproti vicekanalovym nahravkam ur¢ité nevyhody - pokud jsou spektra
fe¢i a Sumu p¥ili§ podobné, pak je nelze dobie rozligit [1]. Je tedy ¢asto nutné pouzivat né-
jaké predpoklady (Ze §um zni chvili na za¢atku nahréavky samostatné, ze ma néjaké rozlozeni

pravdépodobnosti, jehoz parametry je mozné hledat apod.)

Odstranéni Sumu z jednokanalovych nahravek se obvykle Fedi bud filtrovanim v casové
oblasti (nap¥. pomoci linearnich ¢asové invariantnich filtrti), nebo ve spektralni (nebo ¢asové-
spektralni) oblasti, ve které ma fe¢ urcité charakteristické vlastnosti. K tomuto ucelu byla

vyvinuta fada algoritmi, z nichz vét§ina se v uréitych variantach pouziva dodnes.

Za jednu z nejdulezitéjsich metod se povazuje metoda odeCitani spektra [2], pfi niz se jed-
noduse odeéita od spektra zasuméné nahravky spektrum odhadnutého Sumu. Tato metoda je
velice vypodetné nenarofna a vhodné pro potladeni Sumu se silné stacionarni povahou (napft.
zvuk rotoru helikoptéry). Pro nestacionarni $um je vSak tato metoda nevhodné, nebot nedo-
kaze dobfe odhadnout dynamickou povahu Sumu. Také tato metoda nebere v potaz spektrum
feci a pracuje pouze s odhadem spektra samotného sumu (které je v redlnych podminkach
pomérné lehké ziskat, pokud je §um stacionérni a nahravka obsahuje nefecové segmenty), coz
vede ke zna¢nému mnoZstvi tzv. hudebnich artefakti - zdanlivé nahodné se vyskytujicich krat-
kych téna, které vznikaji izolovanim nékterych frekvenénich pasem v feCovém a dynamicky se

ménicim Sumovém spektru.

Problém hudebnich artefaktii ¢stecné fesi MMSE STSA ! algoritmus [3]. Tento algoritmus
vychézi z Wienerova filtru a k odhadnuti spektra Sumu a fe¢i vyuziva pravdépodobnostni mo-

delovani obou slozek jako statisticky nezavislych Gaussovych proménnych. Dosazené vysledky

N

Ani metoda ode¢itani spektra, ani MMSE STSA nedosahuji dobrych vysledki pfi potlaco-

vani sumu v nahravkach s urovni SNR pod 0 dB [4].

!Minimum Mean Square Error Short-Time Spectral Amplitude - minimalni &tvercova chyba pomoci krét-
kodobé spektralni amplitudy
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Modernim zastupcem jednokanélovych metod pro redukci Sumu je OMLSA [5]. Jedna se
o dva algoritmy, OM-LSA ? pro odhad fe¢i a MCRA 2 pro odhad $umu. Optimalni spektralni
zesileni je z{skadno na zakladé vazeného geometrického primeérovani hypotetickych ziski asoci-
ovanych s nejistotou p¥itomnosti feci. Vahy téchto hypotetickych ziski jsou vypodcitany jako
podminéné pravdépodobnosti na zakladé ¢isténého signalu. Spektrum Sumu je odhadovano
pomoci prumérovani pfedchozich umocnénych spektralnich hodnot s vyhlazovacim paramet-
rem, ktery je upravovan pomoci pravdépodobnosti vyskytu fe¢i. Tento algoritmus dosahuje
vynikajicich vysledki i pro nizkd SNR, pii pfitomnosti dynamického §umu a s minimalnim

vyskytem hudebnich artefaktid. Nevyhodou je velmi vysokd vypocetni naro¢nost.

V posledni dobé& se znovu vraceji do obliby umélé neuronové sité (ANN - artificial neural
network). Prace experimentujici s vyuZitim takovych siti k ¢igténi fe¢ovych nahravek maji

zna¢né rozdilné vysledky v zavislosti na zvolenych hyperparametrech sfté a pouzitych datech.

Obsirna studie [6] porovnavajici rizné p¥istupy k odstranéni Sumu v Fefovych nahravkach
poukazuje na vyhody a nevyhody vyuziti neuronovych siti k tomuto tcelu (denoising auto-
encoders - autoenkodéry pro odstranéni §umu). Sité prakticky negeneruji hudebni artefakty
a dosahuji vysokych hodnot potlaceni sumu (zlepSeni klasifikace Fe¢i pomoci jednoduchého
klasifikdtoru zalozeného na skrytych Markovovych procesech az o 60 % po odstranéni Sumu
z nahravek). Jako nevyhodu siti studie oznacuje silnou zéavislost na trénovacich datech a nutné

predpoklady o stacionarité signalu.

V soucasnosti se pouzivaji hlavné sité s nékolika skrytymi vrstvami (Deep Neural Networks
- DNN), které maji oproti diive pouZzivanym mélkym (Shallow Neural Network - SNN) sitim
lepsi schopnosti naudit se slozité nelinearni funkce p¥i stejném po¢tu neuroni [7]. Jejich tréno-
vani je v8ak komplikované a zéjem o DNN obnovilo objeveni DBN (Deep Belief Network) [§].
Jedné se o hluboké neuronové sité, které jsou postaveny a pfedtrénovany pomoci skladéni
RBM (Restricted Boltzmann Machine) a algoritmu kontrastivni divergence. Téch vyuzila ne-
davna studie [9] k optimalni inicializaci vah robustniho autoenkodéru pro odstranéni Sumu.
Spole¢né s naslednym trénovanim pomoci klasické stochastické metody nejvétsiho spadu pie-

kovana vysledna sit schopnosti konvenénich metod.

Dalsi studie [10] poukazuje na skute¢nost, Ze piedtrénovani nemusi byt (alespoii pro tlohu
autoenkodéru pro odstranéni umu) nutné. Typické problémy hlubokych neuronovych siti
(nalezeni pouze lokalntho minima, zanikajici gradient) lze vy¥esit dostate¢né velkou tréno-
vaci sadou (ktera snizuje Sance uvaznuti optimaliza¢niho algoritmu sité v lokdlnim minimu)

a volbou vhodnych hyperparametri sité (napf. aktivaéni funkce).

2Optimally Modified Log-Spectral Amplitude - optimalné modifikovana logaritmicka spektralni amplituda
#Minima Controlled Recursive Averaging - rekurzivni pritmérovani na zdkladé minima

10
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Sit inicializovan& nahodné (pomoci inicializa¢niho algoritmu) dosahuje srovnatelnych vy-
sledkt se siti pfedtrénovanou. Pokroky v oblasti vykonu pocitact také omezuji dopad nékte-

rych problémt, obvzlasté s dlouhou dobou trénovani vétsich siti.

Vyse uvedené poznatky jsou pouzity v této préci, jenz se snazi o vytvotreni autoenkodéru
pro odstranéni sumu z fe¢ovych nahrévek pomoci hluboké neuronové sité bez predtrénovani.
Vysledny autoenkodér by mél byt schopen robustné odstranovat z Fe¢ového signalu Siroké

spektrum rtznych druht sumu.

K porovnani robustnosti pfi odstranovani Sumu jsou vytvofeny a porovnany dva autoen-
kodéry, prvni trénovany pouze na jednom druhu $umu a druhy trénovany na Sir§f mnoziné
druhit Sumu. Vysledky obou autoenkodért jsou porovnany se standardnimi metodami po-
psanymi diive (odeditani spektra, MMSE STSA, OMLSA). Robustnégjsi verze autoenkodéru
je nasledné vyuzita pfi implementaci aplikace, kterd umoziiuje odstranovat Sum z FeGovych

nahravek.
1.2 Zpracovani signali a zlepSovani reci

1.2.1 Signal v ¢asové oblasti

Signal je definovan jako zaznamenané hodnoty zmény néjaké fyzikalni veli¢iny v ¢ase. V ob-
lasti zpracovani Fedi se nejCastéji jedné o hlasitost zvuku, kterou snima jeden ¢i vice mikrofoni
s danou frekvenci (tzv. vzorkovaci frekvence, sampling rate - pak se jedna o tzv. diskrétni sig-

nal), viz graf 1.

Amplituda

1 I I I I I
0 1 2 3 4 5 6
Vzorky x10%

Graf 1: Signdl fec¢i v Casové oblasti

11
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Ze signalu v ¢asové oblasti jsme schopni zjistit hodnoty hlasitosti (amplituda), ¢asu, a po
jejich kombinaci rychlosti prachodi nulou (ZCR - Zero Crossing Rate), kterd zhruba odpovida
zékladni frekvenci tonu, resp. zdkladni hlasivkové frekvenci feci. Signal v Casové oblasti 1ze
zpracovavat a odstrafiovat z ngj Sum [6], nicméné vétsina informacéniho obsahu fe¢ového signalu

se nachézi ve frekven¢ni a ¢asové-frekvencni oblasti.

1.2.2 Signal ve spektralni a ¢asové-spektralni oblasti

Signal v ¢asové oblasti lze rozlozit na mnozinu kosinovych funkei s riznymi frekvencemi,
amplitudami a fazovymi posuny. Takto rozloZzeny signal se nazyva spektrum a lze ho ziskat

pomoci diskrétni Fourierovy transformace (DFT) dle vzorce 1.

N—

X[k] = Z z[n] - e7*2mkn (1)

n=0

—_

kde
x[n] znac¢i n-ty vzorek signalu
N je délka Fourierovy transformace v pocétu vzorku
k€{0,1,...,N — 1} je index frekven¢niho koeficientu

DFT pocita magnitudu (miru aktivity) a fazi (posun) jednotlivych frekvenénich slozek sig-
nalu. Magnitudové spektrum obvykle nese vétSinu uzitecné informace fe¢ového signélu a lze
z ngj dobfe odhadnout informace o signélu, viz graf 2 - dominantni frekvence kolem 500 Hz

a nasledné harmonické frekvence poukazuji na lidskou Fec.

0.014 T T T T T T T T

T
1

0.012

0.01 - 4

0.008

0.006

0.004

0.002

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
f[Hz]

Graf 2: Magnitudové spektrum kratkého tuseku fecového signalu.
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1.2 Zpracovani signalii a zlepSovani reci 1 UVOD

Délka DTF N urcuje, mimo jiné, také frekvenéni rozliSeni r¢ (rovnice 2), tj. vzdalenost v Hz
mezi jednotlivymi frekvenénimi slozkami udévanymi DF'T.
F
s 2
T=N (2)
kde

F je vzorkovaci frekvence signalu v Hz

Cim lepsi frekvenéni rozliSeni je tieba ziskat, tim vét3i musi byt délka DFT. Tim se vSak
snizuje ¢asové rozlieni, tj. pfesnost lokalizace nalezené spektralni aktivity v ¢asové oblasti -
pokud bude DFT aplikovana na celou nahravku, pak bude ve spektru mozno rozliit nejvice
frekven¢nich aktivit, ale nebude mozno urcit kde v nahravce se nachazeji. V praxi se tedy
obvykle voli uréity kompromis - k ziskani informace o zméné spektra v ¢ase se implementuje

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

P#i vypoctu STFT se signédl v ¢asové oblasti rozdéli do ramcti, na které je pak nezavisle
aplikovana DFT. Signél v jednotlivych rdmcich je vynésoben vhodnou okénkovaci funkei -
tj. symetricka funkce v oboru hodnot <0,1>>, jenz n&jak vaz{ urcité ¢asti signalu v ramci. Mezi
nejznaméjsi a v oblasti zpracovani fe¢i nejpouzivanéjsi patii Hammingovo a Hannovo okénko,

viz obrazek 1.

1 1

0.8 0.8
© ©

B 06 B o6
= =

e€04rf €04
@ ©

0.2 0.2

0 . . . . . 0

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
vzorek vzorek

Obrazek 1: Hammingovo (vlevo) a Hannovo (vpravo) okénko

Pro zajisténi dobrého ¢asového rozliseni a moznosti perfektni rekonstrukce signélu do ¢asové
oblasti se obvykle vyuziva piekryv jednotlivych ramect, standardnd mezi 25 a 75 % délky
ramce dle vyuzité okénkovaci funkce. Spo¢tend magnitudova spektra jednotlivych ramci jsou
pak naskladana za sebe, ¢imz vznika tzv. spektrogram - graf udavajici zménu spektra v ¢ase
(graf 3). Na ose y hovofime o frekven¢nich pasmech, na ose x o ramcich, jedno frekvenéni

pasmo v jednom ramci je tzv. frekven¢ni bin (kos).
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Graf 3: Spektrogram feci (délka ramce 256 vzorkd, délka prekryvu 128 vzorki)

Ze spektrogramu lze pomérné dobfe identifikovat fe¢ a jeji prvky - souhlasky, samohlasky,
formanty, sykavky, explozivy atd. Ret je v Case tzv. kvazi-stacionarni, tzn. ze v dostatecné
kratkém Casovém tseku muiZeme Tel povazovat za stacionarni signédl. Tento tsek se obvykle
udéva kolem 30 ms a Casto se okolo né&j stavi délka ramce STFT (napf¥. pro vzorkovaci frek-
venci 16 kHz bude idedlni délka rdmce 480 vzorkt, pravdépodobné zaokrouhleno na nejblizsi

mocninu dvou, tedy 512).

V praxi se obvykle pracuje pouze s magnitudovou &asti spektra [11], nejCastéji po umoc-
néni na druhou (tzv. power, vykonové spektrum). Pro oblast zpracovani feci se ¢asto pracuje
s logaritmickou verzi vykonového spektra, kterd poskytuje urcité vyhody - logaritmovanim se
¢astecné normalizuje vzdalenost jednotlivych hodnot, které mohou ve vykonovém spektru byt
vzdaleny o nékolik Fadt. Lidské ucho také vniméa zvuk logaritmicky, pouziti logaritmického
vykonového spektra se mize systém piiblizovat psychoakustickému modelu vnimani zvuku
¢lovekem [12].
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1.2 Zpracovani signalii a zlepSovani reci 1 UVOD

1.2.3 ZlepsSovani feci
Obecny systém pro zlepSovani fecové nahravky ve spektrilni oblasti obvykle pocitéd s tim,
ze pozorovany signdl je suma nekorelovanych signald sumu a fe¢i dle rovnice 3.
y[n] = z[n] + s[n] (3)

kde
y[n] je n-ty vzorek pozorovaného signalu
x[n] je n-ty vzorek feCového signéalu

s[n] je n-ty vzorek Sumového signalu
Po vypoctu STFT lze rovnici 3 zapsat jako rovnici 4.

Yi[m] = Xg[m] + Sg[m] (4)

kde

Yi.[m] je k-té frekvenéni pasmo spektra signalu y v ramci m, podobné pro signaly = a s

Vylepsené spektrum Xj[m] se ziska dle rovnice 5

~

Xg[m] = Gg[m] - Yy[m] (5)

kde
G[m] je odhadnuty spektralni zisk

Idealni spektralni zisk se d4 ziskat ze spektra pozorovaného a Sumového pomoci rovnice 6,
v praxi vSak pro jednokanalové metody obvykle neméame k dispozici skute¢né sumové spektrum
Sk[m]. Rizné metody ho tedy aproximuji ze znamych udaji, obvykle ziskanych z nefecové

oblasti nahravky oznacené pomoci detektoru aktivity fe¢i (VAD - voice activity detector) [13].

(6)
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1.3 Umélé neuronové sité 1 UVOD

1.3 Umeélé neuronové sité
1.3.1 Historie

Vyvoj neuronovych siti zacal ve 40. letech 20. stoleti, kdy byl vytvofen prvni vypocetni mo-
del neuronové sité [14]. V roce 1958 byl vytvoren jednoduchy perceptron. Vyzkum pokracoval
az do roku 1969, kdy bylo ukdzano, Ze perceptrony nejsou schopny simulovat logickou funkci
XOR, a také ze tehdejsi pocitace nemély dostateény vypocetni vykon k trénovani velkych

neuronovych siti.

Druhy ,boom* zazily neuronové sité s objevenim algoritmu zpétné propagace chyb (back-
propagation of errors) [15], ktery umoznil rychle a efektivné trénovat vicevrstvé sité, ¢imz byl
vyfeSen problém simulace XOR funkce. V 80. letech s pFichodem paralelnich vypodti vzrostl
vykon pocitaci a s nim i zdjem o neuronové sité. Se stalym zvétSovanim siti v8ak brzy ani to

nestacilo a neuronové sité vytlacily ze zajmu védct vypocetné méné narocné metody.

Posledni renesance neuronovych siti pfisla v roce 2006 [16]. Kombinace objevu efektivity
predtrénovani sité s vysokym paralelnim vypocletnim vykonem grafickych karet (GPGPU)
uceni (deep learning). V poslednich letech neuronové sité dominuji v soutézich rozpoznavani

vzoril (pattern recognition) a strojového ueni (machine learning).

v Jvibrywx]

Obrazek 2: Vnitini stavba umélého neuronu

16



1.3 Umélé neuronové sité 1 UVOD

1.3.2 Neuron

Na obrézku 2 je znazornén zékladni stavebni prvek umélé neuronové sité, neuron. Lze ho
rozdélit na t¥i logické celky. Prvni ¢ast neuronu véazi vstupni signaly xi,x2,...,2, vahami
w1y, w2, ..., wp. Vstupni signaly mohou pfichdzet pfimo ze vstupu sité, nebo od pfedchozich
neuront. Druhou ¢asti je sumacni funkce ¥, jenz séitd vazené signaly w;x; spolené s biasem b.
Véhy a biasy neuronti jsou obvykle zpocatku nastaveny bud nahodné&, nebo podle vhodného
algoritmu (Casto pouzivand metoda je napi. Nguyen-Widrow [17]), a v pribéhu udeni sité
se méni tak, aby vystup sité byl optimalni z hlediska kriteridlni funkce. Tteti ¢asti je Gprava
vysledné hodnoty z druhé ¢asti pomoci tzv. aktivaéni funkce. Casto pouzivané aktiva¢ni funkce
jsou zobrazeny na obrazku 3. Pro trénovan{ neuronové sité pomoci algoritmu zpétné propagace

chyb (popsan pozdéji) je nutné, aby aktivacni funkce méla derivaci.

fix] =x

f[x] = max[0, x]

1 fix] =
fix] = = l+e
l1+e

Obrazek 3: Casto pouzivané aktivacni funkce. (Vlevo nahofe) linearni funkce, (vpravo nahore) rek-
tifikovana linearni funkce, (vlevo dole) logisticka funkce, (vpravo dole) hyperbolickd tangenta

1.3.3 Topologie

Prvni neuronové sité mély pouze jednu vrstvu perceptronii (neuroni, jenZ se chovaji jako
binarni klasifikatory). Objev zpétné propagace chyb (error backpropagation) umoznil trénovat
neuronové sité s vice vrstvami. Takové sité obvykle obsahuji vstupni vrstvu, 1 az K tzv.

skrytych vrstev a vystupni vrstvu (viz obrézek 4).
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1.3 Umélé neuronové sité 1 UVOD
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Obrazek 4: Dopiedné topologie neuronové sité, v tomto konkrétnim piipadé 2 vstupni signaly, 2 skryté
vrstvy po 4 neuronech, 2 neurony ve vystupni vrstvé

Sité s jednou skrytou vrstvou se obvykle nazyvaji mélké (shallow), sité s vice skrytymi
vrstvami hluboké (deep). Teoreticky jsou mélké a hluboké sité schopny Fesit stejné problémy

se stejnymi vysledky, ukazuje se viak, ze hluboké sité jsou se stejnym pocétem neuront schopny

vvvvvv

Dale se neuronové sité déli podle ndvrhu spojen{ mezi jednotlivymi neurony. Casto pouzivané
jsou tzv. dopiedné (feedforward, dosl. ,krmit dopfedu®) neuronové sité&, ve kterych se signal
propaguje vyhradné smérem od vstupu na vystup. Tyto sité se ¢asto pouzivaji pro tlohy regrese
a hledani kiivek (function fitting). Existuje velké mnoZstvi riznych architektur neuronovych

siti, mezi dal3i varianty se napfiklad Fadi sité cyklické nebo rekurentni.

1.3.4 Trénovani

Nova neuronovi sit ma obvykle inicializovany vahy v8ech neurond viceméné ndhodné. Ma-li

sit slouzit k n&jakému uzite¢nému ucelu, musi byt pro dany tkol nejprve natrénovana.

Trénovani neuronové sité muze probihat bud s ucitelem (supervised learning), kdy jsou siti
predloZena jak zdrojové, tak cilova data, nebo bez uéitele (unsupervised learning), kdy jsou siti
predlozena pouze zdrojova data. V prvnim pfipadé je obvykle tkolem neuronové sfté naudit
se vztah mezi zdrojovymi a cilovymi daty (regrese, klasifikace), ve druhé piipadé se obvykle
jedna o tlohu shlukovani & hledani skryté reprezentace dat. V této praci se jedna o dlohu

regrese a tedy uceni s uéitelem.
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1.3 Umélé neuronové sité 1 UVOD

K nalezeni vztahu mezi vstupem a vystupem je nutno nejprve definovat kritérium, kterym
bude sit hodnotit pfesnost svého odhadu (performance/error function - vykonova/chybova
funkce). Timto kritériem byvéa obvykle vzdéalenost mezi redlnym a o¢ekdvanym vystupem sité.
Pro regresni tlohy se nejéastéji pouzivaji rizné varianty vypoctu chyby - odmocnina ze ¢tver-
cové chyby, suma absolutnich chyb, primérné absolutni chyba atd., v zdsadé vsak mize byt

pouzita jakakoliv funkce, kterd méa derivaci.

Samotné trénovani je ulohou numerické optimalizace - vahy a biasy neuronti jsou upravovany
za, Gcelem minimalizace chybového kritéria a vytvareji multidimenzionalni chybovy prostor.
Cilem trénovani je pak najit takové nastaveni vah a biasid, pro které se v kriteridlni funkce

v chybovém prostoru co nejvice blizi globalnfmu minimu.

Jedna se o iterativni proces, kdy v kazdé iteraci (nazyvané epocha) sit na zékladé trénovacich
dat shromazduje adaje o zménéach viech vah a biasi. Trénovaci data mohou byt zpracovana
bud po jednotlivych vzorcich (online trénovani), nebo davkové (mini-batch - dosl. mal4 davka;
offline trénovani). V praxi se nejéastéji pouziva davkové trénovani s vhodné zvolenou velikosti
davky - ¢im vétsi davka, tim rychlejsi vypocty (pomoci knihoven (napi. BLAS) implemen-
tujicich rychlé maticové operace, oproti nésobeni matic a vektort), ale tim vice dat je nutno
shromazdit pro stejné snizeni chyby [18]. Zmensuje-li se kriterialni funkce v pribéhu trénovani,

vl . .
pak fikdme, ze sit konverguje.

K vypocteni idedlni zmény vah a biast se nejéastéji vyuziva stochastické metody nejvét-
stho spadu (stochastic gradient descent - SGD) v kombinaci se zpétnou propagaci chyb [18].

Samotna zména vahy a biasu neuronu j je pak definovana v rovnici 7.

(wij, bj) = (wij, bj) — A~ (‘J(zszj) (7)
kde
w;; je i-t4 vaha neuronu j
b; je bias neuronu j
A je vhodné zvolena délka gradientniho kroku (learning rate, dosl. ,rychlost uéeni®)
E)(#ﬁbj) je gradient chyby viaci vaze w;j, resp. biasu b;
Gradient % znadi, jak moc zvyseni dané vahy (nebo biasu) ovliviiuje zvyseni chybového

kritéria. Tento gradient 1ze vypocitat pomoci fetézového pravidla a je definovan rizné podle
toho, zda se neuron j nachazi ve vystupni, nebo ve skryté vrstvé. Pokud je neuron j ve
vystupni vrstvé, pak je tfeba spoditat propagaci gradientu chyby pouze skrz samotny neuron

dle rovnice 8.

19



1.3 Umélé neuronové sité 1 UVOD

8E . 87E 81)]' OEj
8(wij,bj) N 8Uj 82j ﬁ(wij,bj)

kde
v; je aktiva¢ni funkce neuronu j

>, je sumacni funkce neuronu j

Pokud se v8ak neuron j nachézi ve skryté vrstvé, pak mezi nim a chybovym kritériem
stoji minimalné jedna dalsi vrstva neuront. Gradient g—i tudiZ nelze pifimo spocitat, nebot
vystupni signal v; neovliviiuje pfimo chybové kritérium FE, ale pouze neurony v dalsi vrstve.
Regenfm tohoto problému je nejprve spocitat gradienty vSech vah v néasledujici vrstvé, které
vystup v; pfimo ovliiuje. Sumu téchto gradientd lze nasledné substituovat za chybové krité-
rium E v rovnici 8. Tento postup lze rekurzivné aplikovat na jakykoliv pocet skrytych vrstev.
Ve vysledku se tak chybové kritérium postupné propaguje nazpatek skrze sit, odkud pochazi

nazev tohoto algoritmu.

Konvergence sité trénované algoritmem SGD silné zavis{ na parametru A - pfili§ mala hod-
nota zptsobi pomalou konvergenci, p¥ili§ velkd hodnota naopak mtize konvergenci znemoznit.
Dalsi nevyhodou tohoto algoritmu je voleny smér kroku v chybovém prostoru - ¢im vétsi je
parametr A, tim vice ma algoritmus tendenci vychylovat se z optimalni cesty, coz muze vést
ke zdlouhavé konvergenci. Existuji vsak algoritmy, které dokdzou vhodnou délku a smér kroku
odhadnout samy [19].
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2 Navrh systému a trénovani sité

Veskera préace byla provddéna v prostfedi Matlab R2015a.

2.1 Popis navrhovaného systému

Systém navrZeny v této praci je navrzen podobné jako systém vyuzity v [9], viz obrazek 5.
Zatimco blokové jsou oba systémy podobné, jednotlivé Césti se mezi sebou lisi - trénovaci

a testovaci sady jsou jiné a trénovani sité probihé zésadné jinym zptisobem.

Ivny,Ivn
Trénovaci Y, X Extrakce YiX | Trénovani
sada spektra d sité

A

W, B

Testovaci y Extrakce yn _| Odstranéni len‘ Rekonstrukce | X
sada spektra g Sumu " signalu
zY

levtrakee spektra . —  —  —
| Extrakce spektra . v wn |
| || > log[] » Normalizace —» |
| I
| Z z z ’ |
| —>»{ Okénkovani > DFT z |
| I
! Z7 |
: £ > |

|
| |
: Rekonstrukce signalu :
| |
I z" 8 12 z |
| —»{ Denormalizace > > V[ > IDFT » Overlap-add —» |
| |
| T I
| <z |

Obrazek 5: Blokovy diagram navrhovaného systému

Odstranéni Sumu ze signalu probiha nasledovné: vstupni signal y je transformovan pomoci
kratkodobé Fourierovy transformace do logaritmického vykonového spektra Y (fazové spek-
trum ZY je uchovéno pro pozdéjsi rekonstrukei). To je normalizovéino pomoci stejnych hodnot
jako trénovaci data (Y'") a ptedlozeno siti jako sekvence ramcii a jejich kontextu (viz kapitola
2.3.1). Vystupni spektrum Xhm je denormalizovino, transformovano do magnitudové domény
a spojeno s fazovym spektrem pivodniho signalu. Vysledné spektrum X je pak rekonstruo-
vano pomoci zpétné Fourierovy transformace a algoritmu overlap-add do ¢asové oblasti (Z).

Trénovan{ sité k Gcelu popsanému vyse je rozvedeno v kapitole 2.3.2.
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2.2 Popis a priprava dat
2.2.1 TIMIT

Jako zdroj ¢isté fe¢i slouzi databaze anglické fec¢i TIMIT [20]. Tato databaze byla pod
zéstitou agentury DARPA vytvarena tstavy SRI International (SRI), Texas Instruments (TI)
a Massachusets Institute of Technology (MIT) v roce 1993. Celkem se jedna o 630 fecniku
riznych pohlavi, véka a dialektt, z nichz kazdy ¢te 10 kratkych (2 - 3 sekundovych) vét -
2 bohaté na dialekty, 5 foneticky kompaktnich a 3 foneticky rtznorodé (z celkového korpusu
2342 ruznych vét). VSechny nahravky obsahuji textovy a foneticky p¥epis, v této praci jsou

v8ak vyuzita pouze zvukova data.

TIMIT celkem obsahuje 6300 nahréavek, z ¢ehoz 6256 (celkem 4 hodiny, 17 minut a 13 sekund
fe¢i) bylo v této praci k dispozici. Korpus byl rozdélen v poméru 6000 (95.9 %) nahravek pro

trénovani a 256 (4.1 %) nahréavek pro testovani.

TIMIT je navzorkovan vzorkovaci frekvenci 16 kHz, pro tuto praci byly v8echny nahravky
decimovany na 8 kHz. To slouzi hlavné ke sniZeni potfebnych vypocetnich zdroji, pticemz
fecové signdly by nemély byt pfilis poskozeny - vétSina energie fec¢ového signalu je soustiedéna
do frekven¢niho pasma cca 300 - 4000 Hz (horni hranice neni pevné déna, 4000 Hz je ¢asto
voleny kompromis). Odstranénim komponent lezicich mimo toto pasmo se ztraci mala ¢ast

sykavek a barvy hlasu, nicméné re¢ zustava stile srozumitelna.

2.2.2 CHiME

Jako zdroj sumu slouzi databaze sumu CHiME Challenge [21]. CHiME Challenge je jednou
z nékolika soutézi v oblasti zpracovani audio signél, jazyka a feci a strojového u¢eni. Obvyk-
lym tdkolem pro soutézici je napiiklad rozpoznavani kli¢ovych slov v zasuménych nahravkach
pomoci separace a rozpoznani fe¢i. Databéaze Sumu, ktera je k témto ukolim poskytnuta, je

idealni pro tuto praci.

Celkem obsahuje 50 hodin Sumovych nahravek, jenz jsou rovnomérné rozlozeny do 4 druht

riznych Sumi (kavarna, autobus, lidé a ulice), z nichz kazdy mé4 jiné vlastnosti, viz obrézek 6.

Sum Kavarna (cafeteria) je silné dynamicky a obsahuje hlavné promichané hlasy lidi, hudbu
a zvuky kolidujicich talifi a sklenic. Hlasy lidi rusi primarné nizké frekvence, ve vyssich frek-

vencich prevlad4 hudba a nadobi.

Sum Lidé (pedestrians) je podobny kafeterii, ruSeni je v8ak vice rozprostiené pres celé
spektrum, dominuji mu vice promichané hlasy pochodujicich lidi a neobsahuje zadnou hudbu

a nahlé kolize nadobi.
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P# [dB/HZ]
P [dBIHZ]

P [dBIHZ]
P [dB/HZ]

t[s] t[s]

Obrazek 6: Spektralni charakteristiky pouZitych druht Sumu; Kavarna (vlevo nahote), Lidé (vpravo
nahote), Autobus (vlevo dole) a Ulice (vpravo dole)

Sum Autobus (bus) je vétSinou stacionarni a hlavni ruSeni nastdva v nizkych frekvencich,

kde pievlada zvuku motoru, a v uzkych pasmech na frekvencich vyssich (harmonickeé frekvence

motoru).

A nakonec Sum Ulice (street), jenz obsahuje hlavné lehce dynamické zvuky projizdéjicich
motorovych vozidel s ob¢asnym klaxonem, skiipanim pohybujicich se vrat a lehkych tderd do
mikrofonu. Hlavni ruSeni nastavé, podobné jako u autobusu, v nizkych frekvencich, rovnomérné

je vsak zarugeno celé spektrum.

Pro trénovéani specifické varianty autoenkodéru pro odstranéni Sumu byl zvolen Sum kavarna,
pro trénovani obecné varianty byly zvoleny Sumy kavéarna, lidé a autobus. Pro ucely testovani

v nezndmych podminkéich byl ponechan Sum ulice.

V&echny nahravky sumt byly, stejné jako u databaze feci, decimovany z ptivodnich 16 kHz
na 8 kHz.

2.2.3 Vyroba trénovacich a testovacich dat

v

V redlném svété se Casto setkdvame s nekorelovanym signédlem fe¢i a §umu, coz znamené 7ze
Fe¢ a Sum spolu nijak nesouvisi, nepochazeji ze stejného zdroje. Z tohoto duvodu je mozno
vytvorit zaSumény signal redlnych charakteristik prostym s¢itdnim signalu fedi se signalem

Sumu vynésobenym koeficientem k k vytvofeni pozadovaného globalniho SNR dle rovnice 9.
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y[n] = z[n] + k - s[n] (9)
kde
k je koeficient sumu vypocitany dle rovnice 10
SNR E[x]
k=10-20 . 1
0 5] (10)
kde

SNR je konstanta udavajici pozadovanou turoven globalniho SNR v dB
E[x] a E[s] je globalni energie Fe¢ového signalu x, resp. Sumového signalu s, spoctend

dle rovnice 11

Bl =Y 2ln)? (1)

Pomoci téchto vzorci byly v kombinaci se Sumem Kavarna aditivné degradovany vsechny
nahravky trénovaci fefové databéaze na trovné SNR = 0, 5 a 10 dB. Tim trénovaci data-
béaze dosahla délky 12 hodin, 51 minut a 39 sekund zaSuméné feci. Vysledna databaze slouzi

k trénovani specifické varianty autoenkodéru pro odstranéni Sumu.

Pro acely trénovani obecné varianty autoenkodéru pro odstranéni sumu byla databaze Gisté
feci zduplikovana, rozdélena na t¥i stejné velké ¢asti (aby byl kazdy druh Sumu zastoupen
stejnou mirou) a degradovana pomoci Sumi Kavarna, Lidé a Autobus s arovnémi SNR = 0, 5

a 10 dB. Vysledna databéze obsahuje 25 hodin, 43 minut a 18 sekund zaSuméné fedi.

Podobnym zptisobem byla degradovana i testovaci data. Jednotlivé ¢isté nahravky vsSak
byly nejprve po dvojicich spojeny za sebe (zatimco fe¢nik ztistal nezménén) a na zacatek jim
bylo pfidano 0,25 sekund ticha. Divodem je pfedpoklad nékterych konvenénich algoritmi, se
kterymi jsou srovnavany vysledky experimenti. Tyto algoritmy vyzaduji na zac¢atku zpraco-
vavaného signalu nefecovy segment k vytvofeni dobrého odhadu charakteristik Sumu. Delsi
trvani nahravky také umoziuje témto algoritmtim lépe adaptovat odhad Sumu a dosdhnout
lepsich vysledka [13].

Pro tcely testovani v nezndmych Sumovych podminkéch byl ponechan Sum Ulice. Taktéz

byly z testovaci sady vytvofeny degradované nahravky s nezndmymi trovnémi SNR = -3, 2
a 7 dB.
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2.2.4 Logaritmickia vykonova spektra

Na zafuménd a Cista data byla aplikovana kratkodoba Fourierova transformace. Pro vizeni
ramci bylo zvoleno Hammingovo okénko o délce 256 vzorki, coz odpovida délce ramce 32 ms.
Délka Fourierovy transformace byla zvolena stejné. Piekryv byl zvolen 50% (128 vzorki),
coz umoznuje perfektni rekonstrukei signalu ze spektra pomoci metody overlap-add. Vysledna
spektra jsou matice typu 129xM, kde 129 odpovida poctu frekvencnich bintt a M poctu ramct

nahravky dle rovnice 12.

M= VM él[ww +1 (12)

kde
l[2], l[w] je funkce udavajici délku signalu z, resp. okénkové funkce w ve vzorcich

Q je délka prekryvu ramci ve vzorcich

7 vysledného kratkodobého spektra byla extrahovana magnituda, jelikoZ je prace zamérena
na potlafeni Sumu pomoci magnitudové filtrace (fazové spektrum bylo v této ¢asti zahozeno,
nebot je potieba aZz pro rekonstrukei testovaného signéalu). K zajigténi dobrého skilovani byla

magnitudova spektra pfevedena na logaritmickd vykonova spektra dle vzorce 13.
Z,[m] = log | Z[m]|* (13)

2.2.5 Normalizace

K zajisténi dobré konvergence pfi trénovani bylo nutné trénovaci data normalizovat. Byla
pouZita standardni normalizace na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl dle rovnice
14

_ Xpm) - X

X -

(14)

kde
ng je prumérné hodnota magnitudy k-tého frekvenéniho pasma

o je standardni odchylka magnitudy k-tého frekvencniho pasma
Viechny hodnoty X, a o}, jsou uchovany a pouZity pro normalizaci dat pfi testovani.

2.2.6 Ceska fecova databaze

Pro otestovani robustnosti vii¢i neznamému jazyku feénika byla autorem sestavena a na-

hrana mal4 databaze ¢eskych, foneticky bohatych vét. Jsou pfedpokladany horsi vysledky po
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odstranéni Sumu navrzenymi systémy, nebot ¢eStina obsahuje unikatni, v angli¢tiné se ne-
vyskytujici, foném (¥) a fonetickou stavbu vét. Schopnost odstrafiovat §um i za pfitomnosti
neznamého jazyka muize poukazovat na robustnost aplikace neuronovych siti pro odstranéni

Sumu z fec¢ovych nahravek.

Je vhodné uvést, Zze vyhodnocen{ experimentii na této databazi mize byt Castecné zkres-
leno, nebot fecova databéaze byla nahravina v domécich podminkach a samotné referencéni
(¢isté) signaly tak obsahuji ur¢ité mnozstvi Sumu. Tim padem bude stejny Sum bude ocekavan
i v nahrévce zpracované, ve které se jiz vyskytovat nemusi. Pro omezeni zminénych nechténych
efektt byly nahréavky pfed pouzitim filtrovany standardnim hornopropustnim filtrem (zédrzné

pasmo 0 - 100 Hz, propustné pasmo 100 - 4000 Hz, abytek v zadrzném pasmu -30 dB).
Tato autorem vytvorenéd databéze je k dispozici na pfilozeném médiu.

2.3 Neuronova sit a trénovani
2.3.1 Volba hyperparametra

Volba hyperparametri sité (topologie, pocet vrstev, poéty neuronil, aktiva¢ni funkce, tréno-
vaci algoritmy atd.) je velmi dilezitou soucésti navrhu neuronové sité [18]. Klasick4 topologie

pro tlohu autoenkodéru pro odstranéni Sumu je dopiednd, kterd byla pouzita i zde.

Ukazuje se [9], Zze vysledky autoenkodért pro odstranéni Sumu je mozné zlepsit, ma-li sit
vedle aktualniho ptiznakového vektoru také informace o vyvoji pfiznaki v ¢ase. Jednou z moz-
nosti jak tyto informace siti poskytnout je rozsifeni pFiznakového vektoru o p¥iznaky vypoctené
z okolnich ramci, coz oznacujeme jako piidani kontextové informace. Ke kazdému ramci vstup-
nich dat byla pfidana kontextova data v rozsahu +- 5 ramct. Ramce na zac¢atku a na konci
nahravky byly doplnény nulami, vysledné matice byly transformovany do vektorové podoby
(11 ramci, 129 priznakd na ramec, tedy 1419x1) a opét poskladany za sebe. Velikost vstupu

a vystupu sité je tedy dana jako 1419 vstupnich signald a 129 vystupnich neuront.

Hloubka sité byla zvolena jako 3 skryté vrstvy. Pofet neuront ve skrytych vrstvach byl zvolen
1024, coz dava dohromady 3 685 505 ménitelnych parametr (vah a biasti). Vahy a biasy sité
byly inicializovany algoritmem Nguyen-Widrow [17]

Aktiva¢ni funkce ve skrytych vrstvach byly zvoleny jako hyperbolickd tangenta (tanh). To
je hlavné z toho ditvodu, ze tanh pracuje v oboru hodnot (-1,1). To zhruba odpovida logarit-
mickému vykonovému spektru normalizovanému na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovou
varianci, které bude siti predkladano. Aktiva¢ni funkce ve vystupni vrstvé je linedrni. Blokovy

diagram vysledné sit€ je k vidéni na obrazku 7.
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Obrazek 8: Neuronova sif pfi procesu trénovéni, vstupni spektrogram zasuméného a cilovy spektro-
gram neporuseného fec¢ového signalu

2.3.2 Trénovani

Proces trénovani je znazornén na obrazku 8. Trénovaci algoritmus byl zvolen jako SCG
(Scaled Conjugate Gradient), nebot poskytuje dobry kompromis mezi rychlosti trénovani a pa-
métovymi pozadavky (napt. defaultni algoritmus Levenberg-Marquardt nebylo mozno kvuli
velikosti navrzené sité vibec pouzit, nezavisle na velikosti trénovaci mini-davky nebo para-
metru k redukci pamétovych narokii). Parametry lambda a sigma byly ponechény defaultni,

tedy lambda = 5x10~7 a sigma = 5x1075.
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Matlab sam o sobé neimplementuje trénovan{ neuronovych siti pomoci davkové metody
nad velkymi daty (36 GB v paméti pro specificky autoenkodér a 72 GB pro obecny autoen-
kodér), proto bylo nutné takovy tréning simulovat. Trénovaci data byla uméle rozdélena na
malé Casti a funkce train byla volana v cyklu. Sit byla trénovana pomoci knihovny Cuda na
grafickeé karté, nicméné velikost paméti pouzité grafické karty (Nvidia GeForce GTX 550 Ti,
1 GB VRAM) omezovala maximéalni pouzitelnou velikost mini-davky, které byla nakonec zvo-
lena jako 500 ramcii (coz zhruba odpovida 2,5 nahravkam). Mimo to bylo kvili omezené
velikosti paméti RAM (8 GB) nutno ¢asto piesouvat velkd mnozstvi dat mezi paméti a pev-
nym diskem. Vgechna tato fakta negativné ovliviiuji dobu trénovani, kterd se pohybovala
kolem 4 hodin na epochu u specifického autoenkodéru a 7,4 hodin na epochu u obecného

autoenkodéru.

Pti trénovani neuronovych siti v mini-davkich je zvykem trénovaci data ndhodné permu-
tovat. To zamezuje tomu, Ze se sit bude uéit nezddoucim zptusobem, nap¥. pokud bude sit
dostavat nahravky stile od jednoho fecnika, tak se naudi efektivné rozpoznat a zachovat pravé
jeho hlas, tedy bude konvergovat k nevhodnému lokélnimu minimu (miize se stat Casteéné
zavislou na Feénikovi.) Proto byla trénovaci data pro kazdou epochu nahodné permutovina

v ramci jednotlivych nahravek.

Obé sité byly trénovany pomoci kritéria MSE (mean square error - stfedni ¢tvercova chyba)
po predem neurcenou dobu. Grafy 4 a 5 ukazuji kritérium sité v zavislosti na ¢ase (poctu
epoch). Trénovéani je obvykle zastaveno na zékladé poklesu tohoto kritéria - tendence vali-
da¢ni kifivky bude po vétsinu casu klesajici, nicméné tendence testovaci kifivky nikoliv. Po-
kud se chyba na testovaci sadé zvétsuje, zatimco chyba na validaéni sadé zmensuje, dochazi
k tzv. pfeuceni (overfitting) a zhorSovani schopnosti sité v neznamych podminkach. S dosta-
te¢né velkou a rozmanitou trénovaci sadou v8ak problém pfeuceni neni tak vyznamny a tré-

novan{ bylo zastaveno z davodi ¢asovych po 20. eposSe pro ohé sité.
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Graf 4: Vyvoj optimaliza¢niho kritéria v pribéhu trénovani specifického autoenkodéru
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Graf 5: Vyvoj optimaliza¢niho kritéria v pribéhu trénovani obecného autoenkodéru
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3 Experimenty a vysledky

3.1 Pouzité metriky
3.1.1 PESQ

PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality - vjemové evaluace fecové kvality) je stan-
dard v oblasti telekomunikace pro automatické vyhodnoceni kvality fecového signalu [22].
PESQ funguje na zakladé porovnévani referencni (¢isté) a zaSuméné nahravky. Algoritmus

nejprve provede ¢asové zarovnan{ a nésledné porovnava nahravky vzorek po vzorku.

PESQ je automatickou aproximaci standardu MOS (Mean Opinion Score - Stfedni po-
sudkové skore), ve kterém lidé manuédlné hodnoti kvalitu Fe¢i na stupnici od 1 (nejhorsi) do
5 (nejlepsi). Vysledky PESQ testu jsou stejného charakteru na stupnici od 1 do 4,5. To je dano
tim, ze PESQ vyuziva statistik, ze kterych vyplyva, Ze ic¢astnici MOS testu méalokdy hodnoti
nejlepsi moznou znamkou (i p¥i naprosto Gisté nahravce) a nejlepsi priimérné ocekavatelné

skore je praveé 4,5.

3.1.2 LSD

LSD (log-spectral distance, log-spectral distortion) je objektivni mira odlisnosti signéli
udévajici logaritmickou vzdalenost ve vykonovém spektru [23]|. Vysledek v dB je vypoditan
dle rovnice 15. Jednd se o vzdélenost mezi pozorovanym a idedlnim spektrem, tedy ¢im mensi

vysledek, tim lepsi.

M-1 2
1 1 | Xk [m]]
LSD =+ mz::O ¥ [10 log % (15)

kde
M je pocet ramct
N je délka Fourierovy transformace

X je referen¢n{ spektrum a X spektrum porovnavané (zaSumeéne, odhadnuté...)

3.2 Porovnani specifického a obecného autoenkodéru

Nejprve byly na v8ech testovacich sadach porovnany autoenkodéry natrénované v této praci.
Pro ucely porovnani jsou uvedeny vysledky PESQ a LSD ve znamém (Kafeterie) a neznamém
(Ulice) sumovém prostiedi v grafu 6. Sloupce uvadéji stfedni hodnotu a rozsifené useky stan-
dardni odchylku.
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Graf 6: Porovnani vysledki PESQ a LSD obecné a specifické varianty autoenkodéru pro odstranéni
Sumu ve zndmych a nezndmych Sumovych podminkéich

Vysledky jasné ukazuji, Ze obecna verze autoenkodéru je schopna o néco efektivnéji od-
strafiovat Sum (niz8i LSD znamen4, Ze zpracovany signal je podobné&j§i nezafuménému refe-
ren¢nimu signéalu) a zaroven zlepSovat srozumitelnost a kvalitu Fe¢ového signalu (vyssi PESQ

skore.)

Zajimavé je, ze obecny autoenkodér mél proti specifickému autoenkodéru pro trénovéani
k dispozici méné nahravek obsahujicich §um kavarna (12 hodin, 51 minut a 39 sekund pro
specifickou variantu a 8 hodin, 34 minut a 26 sekund pro obecnou), i pfesto vSak dosahl pii
odstranovan{ sumu Kavarna lepsich vysledki. Lepsi vysledky PESQ u obecné varianty znadi,
ze dokaze lépe vystihnout charakteristiku fec¢ového signalu, ktery nebude p¥i zpracovani tolik
poni¢en. Autor se domnivé, Ze tento fakt lze vysvétlit dvojnasobnym mnoZstvim fFeCovych
nahravek pfi trénovani a tedy lepsi moznosti naucit se obvyklé spektralni charakteristiky eéi.
Vysledky LSD jsou pro obé varianty velmi blizké, coz znamend, Ze zpracované signaly jsou

srovnatelné podobné signélu referenénimu.
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Vysledky v neznamém prostiedi (Ulice) pfedurcuji k vyuziti v redlném prostiedi obecnou
variantu (divod - vic umil pii trénovani znamena lepsi robustnost v neznamych podminkach),

v dalsich experimentech tedy jiz nebude uvadéna specifickd varianta.

3.3 Porovnani autoenkodéru s konvenénimi metodami

Tato kapitola porovnava vysledky obecného autoenkodéru s vysledky diive uvedenych kon-
ven¢né pouzivanych metod (Odeéitéani spektra, MMSE STSA, OMLSA). Grafy opét uvadéji
stfedn{ hodnotu a standardni odchylku. Median byl pro vSechny vysledky odchyleny od stifedni
hodnoty do 5 %, v grafech tedy neni pro pfehlednost tvadén.

Graf 8 ukazuje vysledky jednotlivych metod pii zpracovavani signidlu poskozeného Sumem
Kavéarna. Tento §um je vysoce nestacionarni a velkd ¢ast jeho energie vykazuje ve spektralni
oblasti podobnost fe¢ovému signalu. Pro vét§inu metod je velice obtiZné rozlisit tento Sum od

Feli a efektivné jej odstranit.

Metoda odecitan{ spektra byla navrzena pro stacionarni Sumy, coz odrazeji jeji vysledky
PESQ. Zpracované signaly obsahuji spoustu Sumovych residui a hudebnich artefaktt, které
poskozuji srozumitelnost feci. Kladny efekt na srozumitelnost mé tato metoda aZ pro vysoka
pocatetni SNR. MMSE STSA dosahuje lepsich vysledkii nez ode¢itani spektra, p¥i zpracovani
nevznika tolik hudebnich artefaktd, vyslednd nahravka je srozumitelnégjsi a odstranéni Sumu
zalind byt efektivni uz od niz&ich SNR. OMLSA zachovéva feCovy signal 1épe neZ ostatni
konvenénf metody, nicméné vzhledem k charakteristice Sumového prostiedi spolu s feci zlistava
v signalu spousta Sumovych residui, viz obrazek 9. Vysledky LSD vSech konven¢nich metod

jsou na podobné drovni.

Pro obecny autoenkodér se jednd o zndmé prostiedi, i pfes to se vSak nejednd o trivialni
tlohu. Autoenkodér konzistentné dosahuje lep&ich vysledktit PESQ nez konvenéni metody.

Zpracované nahravky neobsahuji Zzadné hudebni artefakty a témér zadna Sumova residua, jak

je vidét na obrazku 9. Vysledky LSD jsou konzistentné lepsi nez u konvenénich metod.
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Obrazek 9: Spektrogramy signalu Cisté Feci (vlevo dole), zaSumeéné feci (vpravo dole), zpracovaného
pomoci odetitani spektra (vlevo nahoie), MMSE STSA (vpravo nahoie), OMLSA (vlevo uprostied)
a obecného autoenkodéru (vpravo uprostied). Znazornéné jsou pozice nékterych vyraznych sumovych
residui.

Také je nutno podotknout, Ze obecny autoenkodér dokazal zpracovat signaly ve znamych
i nezndmych arovnich SNR bez vyrazného poklesu na efektivité, jak je vidét v grafu 7. Tento
trend byl pozorovan u vSech kombinaci{ zndmych a nezndmych Sumovych a jazykovych pod-
minek. To naznacuje, Ze je mozné ocekavat adekvatni vysledky i pfes ostatni neznamé trovné

SNR, které se v nahravkich pofizenych v readlném prostiedi objevuji.

Podobné vysledky byly zaznamendny i pro Sum Lidé, zobrazeny v grafu 9. Tento Sum je
také nestacionarniho charakteru, nicméné neobsahuje tak extrémni kratkodobé jevy jako $um
Kafeterie. To zvySuje efektivitu konven¢nich metod, obvzlagté odecitani spektra, kterd za-
¢ina zlepSovat srozumitelnost fecového signalu od SNR = 5 dB a vyse. Metoda OMLSA opét
dosahuje nejlepstho zachovani fetového signélu, ovSem se zna¢nym mnozstvim Sumovych re-
sidui a v nékterych pfipadech dochézi izolovanim ojedinélych feGovych komponent ve vyssich

frekvencich k nepfijemnym hudebnim artefaktiim.
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Graf 7: Vysledky obecného autoenkodéru pro zndmé a neznamé trovné SNR
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Graf 8: Vysledky PESQ a LSD, Sum Kavéarna
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Graf 9: Vysledky PESQ a LSD, sum Lidé

Pro obecny autoenkodér se opét jednéd o znamé prostiedi a vysledky PESQ a LSD i zde
nasvédéuji, ze neuronova sit byla schopna naudit se spravné vztahy mezi zaguménou a ¢istou
fe¢i. Nahravky zpracované touto metodou opét obsahuji nejméné artefaktt a zbytkového Sumu,

nicméné ¢asto dochazi k lehkému poskozeni fecového signalu.

Graf 10 znazoriiuje vysledky jednotlivych metod pro Sum Autobus. Tento Sum je nejvice
stacionarni a soustfedény hlavné v nizkych frekvencich. Zdanlivé se jedné o jednoduchy um
k odstranéni, nicméné pravé soustiedéni vétsiny jeho energie do nizkych frekvenci zptisobuje,
7e signdl fedi je v téch samych frekvencich silné zastinén (velmi nizké lokalni SNR) a mtze byt
tézké ho rekonstruovat. Naopak vysoké frekvence neobsahuji tolik $umu a zlepSujici metody
v nich mohou zpisobit vice §kody na srozumitelnosti zkreslenim uzite¢ného fecového signalu

nez uzitku odstranénim nezddouciho Sumu.

Konvenéni metody, zvlasté pak metody vytvarejici si odhad spektra na zékladé prvotniho
ticha (initial silence; usek na zacatku nahravky, kde se vyskytuje pouze §um), tj. odecitani
spektra a MMSE STSA, na tomto typu umu funguji nejlépe ze v8ech ostatnich sumt, nebot
jejich odhad Sumu se po celou nahravku pi#lis nelisf od skute¢ného sumu. To se odrézi ve
vysledcich, zvlagté metoda odecitéani spektra funguje velice dobfe. 74adn4 z konventnich metod

nebyla schopna pfi nizkych hodnotach globalniho SNR dobfe rekonstruovat nejnizsi fecové
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frekvence.

Zajimavé je, ze metoda OMLSA sice dosahuje nejlepsich vysledki PESQ, ale nejhorsich
vysledka LSD. To je dano tim, ze OMLSA je tzv. non-distortion (nezkreslujici) metodou -

snazi se zachovavat spektralni charakteristiky feci i za cenu nizsi redukce Sumu.

Obecny autoenkodér pro odstranén{ Sumu ma opacny problém nez konvenéni metody. Nizké
frekvence jsou i pfes vysokou troven sumu dobfe rekonstruovany, nicméné vyssi frekvence jsou
lehce poSkozeny zkreslenim. Tento nedostatek je patrny z vysledki PESQ), kdy pro vysoka
pocateéni SNR obecny autoenkodér nedosahuje zadného zlepgeni i pies dobré potlaceni Sumu.
Tomuto nedostatku se vice vénuji v kapitole 3.4. Pro nizka pocatecni SNR v8ak stale dosahuje
obecny autoenkodér nejlepsich vysledki PESQ a celkové pies v8echna testovand pocateéni
SNR i nejlepgich vysledkt LSD.

Poslednim testovanym Sumem byl Sum Ulice, jehoZz vysledky jsou zobrazeny v grafu 11.
Jednd se o Sum podobny Sumu Autobus, energie v Sumu Ulice je v8ak vice rovnomérné roz-
prostiena pres vSechny frekvence. Projizdénim okolo mikrofonu zpisobuji motorové dopravni
prostiedky silné kolisdni energie Sumového spektra a tim ziskdva Sum stfedné nestacionérni

charakter.

Konven¢ni metody zde dosahuji o néco horsich vysledki nez u Sumu Autobus. Metoda
odecitani spektra je zalozena na pfedpokladu o stacionarité sumu, ktery Sum Ulice nespliauje,
a nedokaze tak pro nizkd pocatecni SNR (0 dB a nize) piili§ zlepSovat poslechovou kvalitu
signédlu. Zbylé dvé metody se umf lépe adaptovat zménédm v Sumovém spektru, zvlasté metoda
OMLSA dosahuje lepgich vysledktt PESQ nez obecny autoenkodér pro SNR = 5 dB a vyse.

Pro obecny autoenkodér se jednéd o nezndmé sumové prostiedi, nicméné vysledky LSD uka-

zuji, Ze systém dokazal efektivné redukovat Sum v FeCové nahravce 1épe nez konvenéni metody

a pro SNR < 5 dB i lépe zvySovat srozumitelnost a kvalitu feci.
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3.4 Poskozeni cistého recového signalu 3 EXPERIMENTY A VYSLEDKY

3.4 Poskozeni ¢istého feCového signalu

Vgechny testované metody néjakym zptisobem pogkozuji &isty Fecovy signal. K evaluaci
miry poSkozeni byla vytvorena specidlni testovaci sada, na kterou byl symbolicky aplikovan
Sum Autobus s trovni SNR = 99 dB. To je nutné kvili implementaci nékterych kritérii, ktera
nebyla navrZzena na porovnavani signalu sama se sebou, nicméné $um je v takovych nahrévkach

prakticky neregistrovatelny objektivné ani subjektivné, jak je vidét v grafu 12.

Vysledky potvrzuji jevy pozorované pii zpracovavani nahravek s vysokdm pocate¢nim SNR,
zv1agte pii odstrafiovani Sumu Autobus - obecny autoenkodér natrénovany v této préaci posko-
zuje Cistou FeC¢ovou nahravku nejvice ze vSech testovanych metod. Dosazené vysledky PESQ
a LSD zhruba odpovidaji maximélné dosazenym vysledkiim v kapitole 3.3, coz poukazuje na

uréity limit schopnosti obecného autoenkodéru pro modelovani charakteristik ¢istého fecového

signalu.
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Graf 12: Mira poskozeni ¢istého fecového signilu po zpracovani ruznymi metodami
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3.5 Vliv jazyka na vysledky 3 EXPERIMENTY A VYSLEDKY

Na obrazku 10 je vidét, Ze narozdil od nezkreslujici metody OMLSA obecny autoenkodér
Cisté fecové spektrum zkresluje, a to hlavné v jeho nejslabgich ¢astech. Potlaceni téchto slabych
fecovych komponent vede ke zméné barvy hlasu a ke ztraté srozumitelnosti, coz koreluje

s nizkym zvySenim PESQ skore u nékterych druhti Sumu p#i vysoké pocatecni trovni SNR.

Tento nedostatek by nejspise Slo zmirnit pfidanim dvojic s ¢istou feéi na vstupu i vystupu
sité do trénovaci sady. ZvétSeni trénovaci sady o nahréavky s vysokou urovni SNR (15 dB,

20 dB a vyse) by také mohlo mit kladny efekt na schopnosti zachovani fecového signalu.

Nejmenstho poskozeni dle méFenych metrik dosahuje metoda MMSE STSA, a to v obou

kritériich, prakticky vSak pti poslechu neni mezi konvenénimi metodami témér zadny rozdil.
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Obrazek 10: Spektrogramy signilu fedi zaSuméné na uroven SNR = 99 dB (nahote), po zpracovani
metodou OMLSA (uprostied) a po zpracovani obecnym autoenkodérem (dole)

- dam NS

3.5 Vliv jazyka na vysledky
Databéze Ceské fe¢i zminéné v kapitole 2.2.6 byla vyuzita k evaluaci robustnosti odstraio-

van{ sumu pii vyskytu neznamého jazyka.

Pro izolaci vlivu neznamého jazyka od ostatnich vlivii (nap¥. nezndmy druh Sumu) byly
vybrény vysledky pro Sum Kavéarna, ktery je pro oba autoenkodéry znamym prostiedim.

Vysledky jsou k vidéni v grafu 13.
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3.6 Porovnéani vypodcetni naro¢nosti 3 EXPERIMENTY A VYSLEDKY

PESQ skore, a tedy i poslechova kvalita a srozumitelnost, jsou niZsi nez pfi zpracovavani
nahravek v anglickém jazyce. To je nejspiSe vlivem neznamé fonetické skladby jednotlivych
slabik. Zde je nutno vzit v potaz délku signalu, se kterou autoenkodéry pracujf - 11 rameci,
kazdy ramec zahrnuje 32 ms nahravky. I s poloviénim pfekryvem ramcii se tak jednd o 192 ms
FeCi, coz je dostatedné dlouhy tusek pro obsazeni celé slabiky. Klasické Ceské ,tvrdé* fonémy

(g, ¢, T aj.) tak autoenkodéry nemohou z trénovani znat a mohou je nespravné interpretovat

jako sum.

Vysledky LSD znaci, Zze zména jazyka Fecnika neméla piili§ velky vliv na schopnost autoen-

kodérti odstranovat z nahravky Sum.

3,5
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25 O Zasuména nahravka
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@ Obec. Autoenkodér
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0 5 10
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Graf 13: Vysledky PESQ a LSD na anglické a ceské testovaci databazi, sum Kavarna

3.6 Porovnani vypocetni naroc¢nosti

Dalgi dtlezitou vlastnosti systému pro odstranéni Sumu je rychlost zpracovani nahravky.
Pokud je systém dostatecné vypocetné nenaroc¢ny, pak jej lze potencidlné vyuzit pro zpraco-
vani signalu v redlném case, napf. v mobilnim telefonu. Pro otestovan{ této vlastnosti bylo
vytvotfeno nékolik databazi testovacich nahravek riznych délek, které byly zpracovany vSemi

metodami.
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3.6 Porovnéani vypodcetni naro¢nosti 3 EXPERIMENTY A VYSLEDKY

Vypocetni ndro¢nost byla méfena v ramci ¢asu potfebného na zpracovani jednotlivych nahra-

vek. Primérné hodnoty jsou k vidéni v tabulce 1.

Tabulka 1: Doba potiebna ke zpracovani signalu testovanymi metodami

Pramérna deélka zpracovani nahravky (s)

Primérna délka Odecitani MMSE OMLSA Obecny Au-
nahravky (s) spektra STSA toenkodér

1,05 0,05 0,05 0,57 0,09

3,03 0,16 0,13 1,58 0,19

459 019 0,20 250 0,28

6,32 0,32 0,26 3,30 0,35

9,26 0,38 0,39 4,81 0,48

18,51 079 0,78 9.74 0,92

60,00 2,84 2,67 32,80 3,61

Zajimavé je, ze i pfes svou znacné vyS§i sloZitost dosahuje metoda MMSE STSA podob-
nych a v nékterych pfipadech i lepsich vysledk nez metoda ode¢itani spektra. Autoenkodér
natrénovany v této praci dosahuje srovnatelnych vysledki, obvzlasté pti zpracovavani delgich

nahravek. Algoritmus OMLSA se zda byt vypocetné nejnarocénéjdi, doba zpracovani jedné

nahravky se pohybuje o fad vyse nez doba, kterou potiebuji ostatni metody.

Dalsf zajimavost{ je, ze doba zpracovan{ jedné nahravky obecnym autoenkodérem roste
v zavislosti na délce vstupniho signalu pomaleji neZz u konvenénich metod. To je ddno tim, Ze
zpracovani signalu autoenkodérem probiha pomoci operaci nasobeni matic (vazeni signali),
s¢itani matic (sumadni funkce neuronu) a aplikaci aktiva¢ni funkce. VSechny tyto operace je
mozné zrychlit pomoci dedikovanych knihoven, pfi¢emz zrychleni se projevuje vice s vétsi
velikosti operandi. To vSak souvisi s jednou nevyhodou - pro rychlé zpracovani signalu je
optimalni volit pro zpracovani co nejdelsf Gseky vstupnich dat, to vSak znamené vySsi pameé-
tovou naro¢nost, které je uz ze zakladu u neuronovych siti nezanedbatelna (je nutné uchovavat

miliony parametri ve formétu desetinnych ¢isel s plovouci fadovou ¢arkou).

Nutno podotknout, ze zde uvedené vysledky vychéazeji z vychozi implementace od autort
algoritmi a tento experiment se nezabyva moznymi implementa¢nimi optimalizacemi. Také je
nutno podotknout, Ze i pies relativn{ vypocetni nendroc¢nost pfi pouziti neuronovych siti je

tfeba brat v uvahu ¢as potiebny k natrénovani takové sité.
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4 Aplikace

Obecny autoenkodér byl po natrénovani vyuzit v ramci aplikace pro odstranéni §umu z ¥e-
Covych nahravek (ve formatu ,wav®, se vzorkovaci frekvenci 8 kHz). Aplikace byla implemen-
tovdna v jazyce Python 2.7. Aplikace je schopna zpracovavat nahréavky jednotlivé a davkové.
Pokud je pracovavana pouze jedna nahravka, pak je mozné porovnat ptvodni a zpracovany

signal pomoci vykreslenych spektrogrami, viz obrazek 11.

Vstupni signal
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Obrazek 11: Graficky vystup z aplikace

Také je mozné specifikovat jméno vystupniho souboru. V davkovém médu umoznuje aplikace
zpracovavat soubory hromadné, jako vstupni parametr pak pfijima cestu k adresari s nahrav-
kami ke zpracovani. V davkovém médu aplikace nezobrazuje spektrogramy a nazvy vystupnich
souborti jsou automaticky odlieny pfiponou ,, denoised”, napf. ,soubor 1.wav® je zpracovin

a vysledna nahravka je uloZena jako ,soubor 1 denoised.wav® ve stejném adresafi.
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5 Zavér

V ramci diplomové prace byl navrzen systém pro odstranovani sumu z feCovych nahra-
vek zalozeny na trénovani hlubokych neuronovych siti (autoenkodér pro odstraiovani Sumu).
K tomuto acéelu byly vytvorfeny dvé trénovaci sady, jedna zaméfend na jeden konkrétni druh
Sumu a druh& obsahujici §irsi spektrum druhti Sumu. Pomoci téchto trénovacich sad byly na-
trénovany dvé hluboké neuronové sité a jejich schopnosti byly pomoci kritérii PESQ a LSD
otestovany ve zndmych i nezndmych prostiedich. Pro otestovani robustnosti pfi odstrafiovini
Sumu v nahravkach s nezndmym jazykem fe¢nika byla autorem prace sestavena a nahrana

malé databaze Ceské fedi.

Vysledky testovani ukazuji, ze autoenkodér trénovany na §ir§im spektru sumu (obecny au-

toenkodér) dosahoval lepgich vysledkii nez autoenkodér trénovany na jednom druhu umu.

Dale byly vysledky obecného autoenkodéru porovnany s vysledky tif konven¢nich metod
(odecitani spektra, MMSE STSA, OMLSA). Ukazalo se, 7ze obecny autoenkodér natrénovany
v této praci dosahuje konzistentné lepsich vysledkit LSD (mengi logaritmické vzdalenosti mezi
vykonovymi spektry signéli) nez vSechny testované konven¢éni metody. Dale byla méfena po-
slechova kvalita a srozumitelnost zpracovanych signali pomoci PESQ. Vysledky ukazaly, Ze
obecny autoenkodér dosahuje vyssiho zlepSeni PESQ skore pro vSechny testované varianty silné
nestacionarnich druhti sumu (kavarna, lidé) nez konven¢ni metody. Pro stacionarni a lehce ne-
stacionarni druhy testovanych Sumut (autobus, ulice) dosahuje obecny autoenkodér lepsich

PESQ skore nez konvenéni metody pouze pro nizka pocatetni SNR (< 5 dB).

Robustnost pfi odstrafiovan{ Sumu obecnym autoenkodérem byla otestovana pomoci ne-
znamych trovni SNR, neznamého Sumu a neznamého jazyka fe¢nika. Vysledky ukézaly, Ze
obecny autoenkodér je schopny zpracovavat fecové nahravky s nezndmymi Sumy a v nezné-
mych arovnich SNR bez znatelné ztraty funkcionality. P¥i zpracovavani nahravek s nezndmym
jazykem Tecnika byl zaznamenan ubytek srozumitelnosti a poslechové kvality vysledka vlivem
vyskytu neznamé fonetické skladby, i presto ale obecny autoenkodér konkuruje schopnostem

konvenénich metod a pfekonava je pro nizké pocateéni drovné SNR.
Ve vSech testovanych piipadech obsahovaly fecové nahravky zpracované obecnym autoen-
kodérem nejméné Sumovych residuf ze vSech testovanych metod. Navic nebyly zaznamenany

z4dné hudebni artefakty, které se ¢asto vyskytuji pii pouziti konven¢nich metod.

Naproti tomu bylo pomoci testovani na éistych feGovych nahravkach ukizano, Ze obecny

autoenkodér natrénovany v této praci neni plné schopen vyjadiit slabé fecové komponenty,
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5 ZAVER

¢imz degraduje kvalitu fe¢i. Z tohoto diitvodu mize byt pouziti konven¢nich metod vyhodnéjsi

pro odstranovani slabého a stacionarniho Sumu.

Dale byla porovnéna vypocetni naroc¢nost jednotlivych metod pomoci empirickych testii.
Bylo ukéizano, ze obecny autoenkodér natrénovany v této praci konkuruje v dobé potiebné
pro zpracovani nahravky konvenénim metodam odeditani spektra a MMSE STSA a prekonava
metodu OMLSA.

Véhy a biasy obecného autoenkodéru byly vyuzity k implementaci aplikace, kterd umoziuje
jednotlivé a davkové zlepsovat feCové nahravky odstranénim Sumu. Aplikace téz umoznuje vi-
zuélné pomoci spektrogrami porovnévat vysledky tohoto zlepSeni. Timto byly splnény vSechny

body zadani.

Vysledky obecného autoenkodéru by nejspiSe mohly byt zlepSeny nékolika zptsoby, napii-
klad:

e VEtsim poltem neuront ve skrytych vrstvach pro lepsi schopnosti modelovani vztaht

mezi vstupnim a vystupnim spektrem

e Rozsifenim trénovaci sady o nahravky obsahujici pouze Cistou fe¢ pro lepsi vystizeni

charakteristickych vlastnosti feci, pop¥ipadé o nahravky obsahujici vyssi arovné SNR

e Rozsifenim trénovaci sady o jiné druhy Sumu a jiné jazyky fecniktl pro zajisténi vétsi

robustnosti pifi odstranovani Sumu v nezndmych podminkach

e Delgi dobou trénovani, nebot optimaliza¢ni kritérium béhem trénovani nevykazovalo

znamky tendence divergovat a trénovani bylo zastaveno z ¢asovych divoda
e 7Zménou topologie neuronové sité, napiiklad na konvoluéni

e Dodateénym zpracovanim vystupnich signdli metodou, kterd by se pokusila odstranit
zkresleni fec¢ového signalu vzniklé p¥i odstraiiovan{ Sumu a tim zvysit poslechovou kvalitu

nahravek
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PRILOHY

Obsah priloZzeného CD
e text diplomové préce

e zdrojovy koéd aplikace popsané v kapitole 4, navod k pouziti

— DAE.py
— README.txt

e Databéze Ceské TeCi popsana v kapitole 2.2.6
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