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Abstrakt

Préce se zabyva tvorbou neuronové sité, kterd je schopnd, i pies vyskyt ruznorodého Sumu,
odhadnout, kde se v fecové nahravce vyskytuje fe¢. Jako vstupni data pro trénovani neuro-
nové sité slouzi databaze aditivni smési Sumu a ¢Cistych fe¢ovych nahravek. Data zpracovana
neuronovou siti jsou nésledné predana algoritmu, ktery vypocita odhad odstupu fe¢i od Sumu.
Spravnost vystupu navrzeného algoritmu je hodnocena dle porovnani s konkurenéni metodou
WADA. Vysledné hodnoty naznacuji, ze vyuziti neuronovych siti pro detekci pfitomnosti feci

a nasledného odhadu SNR 1rovné jsou realnou alternativou existujicim metodam.

Klicova slova

neuronové sité, VAD, Voice Activity Detector, SNR, Signal To Noise Ratio, odstup feci od

sumu

Abstract

This documentation describes a creation of a neural network that is capable of locating the
location of speech in audio sample. Database containing additive mixture of noise and speech
signals is used as an input for training of the neural network. Output from this network is then
processed by an algorithm, which computes an estimation of signal to noise ratio. Performance
of this algorithm is then compared against performance of WADA, a conventionally used
software. Results suggest that using neural networks for detecting presence of speech in a signal

and estimating speech to noise ratio from it, is an effective alternative to the existing methods.

Keywords

neural networks, VAD, Voice Activity Detector, SNR, Signal To Noise Ratio
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SEZNAM ZKRATEK

Uvod

Kazdy redlny signdl je soucet uziteéné(pro moji aplikaci) komponenty a neuzite¢né kompo-
nenty (oznacujeme jako sum, interference). Jednim ze zdkladnich problému pii zpracovavéani
signalt v oblasti rozpoznavani feci je pak zjisténi, jak moc zaSumén4 je zpracovavand nahravka.
Tedy zjistit jestli se v nahravce vyskytuje uziteénd komponenta, nebo jestli je pfehlusena
neuzite¢nou komponentou do takové miry, ze jiz samotnd uzite¢na informace neni zietelna.
Hovofime o odstupu fec¢i od sumu (Signal to Noise Ratio, déle jen SNR), které piimo uréuje
pomér energii uzitetné komponenty vici neuziteéné komponenté v digitdlni nahréavece. Cim
vetsi SNR, tim lépe je uziteénd informace rozlisitelnd od Sumu a naopak. Zjistit presné SNR
lze pouze v laboratornich podminkach a v redlném svété je tieba odstup uziteéné informace
od Sumu odhadnout, protoze neméme jednotlivé komponenty ale pouze jejich smés. V této

praci je uzitecnou komponentou fe¢ a neuziteCnou Sum.

Velmi ¢asto se odhad odstupu fec¢i od sumu provadi za pomoci segmentii, kde je v nahravce
aktivni fe¢ (tedy segmenty se mohou sklddat pouze ze Sumu nebo ze Sumu a feci). Cilem
je zjistit, ve kterych usecich digitalni nahravky se tyto segmenty s fe¢i vyskytuji. K feSeni
uvedeného problému se pouzivaji tzv. detektory tecové aktivity (Voice Activity Detectors,
dale jen VAD). Jednd se o algoritmy, které ur¢i (s jistou mirou tolerance), kde se v dané

nahravce nachazi fecova aktivita.

K jednodussim dnes pouzivanym detektorum fecové aktivity patii napiiklad energeticky
detektor [1], ktery klasifikuje fe¢ a Sum v nahrdvce pomoci prahovéni okamzitého vykonu
smeési, piipadné detektor pouzivajici kombinaci energie a rychlosti pruchodu nulou [2]. Déle
pak VAD pracujici s frekvenénim spektrem [3] a pfipadné se specidlnimi ¢asovymi piiznaky
zvanymi kepstralni priznaky [4]. Mezi komplexnéjsi (a vétsinou efektivnéjsi) detektory patii
napiiklad detektor zalozeny na statistickych vlastnostech fec¢ové a Sumové komponenty [5],

ktery je klasifikuje na zakladé pravdépodobnosti ziskané ze statistického modelu.

K 1celu rozpoznani piitomnosti fe¢i v nahravce lze tedy pouzit velké mnozstvi charakte-
ristickych vlastnosti fe¢i. Mezi né patii i harmonicka struktura feci, kterou dobie odrazeji
logaritmické frekvenéni ptiznaky z frekvencéni oblasti signdlu, jez jsou pouzity pravé v této
praci. Jedna se o nizkodroviiové piiznaky, které jsou schopny dobfe reprezentovat digitalni

signal pomoci pomérné malého mnozstvi dat.
Problematiku odstupu feci od sumu fesi i Dan Ellis ve svém programu WADA (Waveform

Amplitude Distribution Analysis) [6], ktery odhaduje tiroven SNR pomoci statistickych me-
tod.
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SEZNAM ZKRATEK

Motivace Prace navrhuje a experimentalné testuje robustni odhad SNR, vyuzivajici detekce
fecové aktivity. Nejprve je popisovan pouzity VAD, ktery je implementovéan jako hluboké neu-
ronovd sit, jejiZz parametry jsou trénované na rozsahlé mnoZiné fecovych a sumovych signali.
Diky svym vlastnostem se neuronové sité stavaji efektivni alternativou dosavadnich VAD me-
tod. Neuronové sité se svoji funkci snazi napodobit schopnost mozku rychle zpracovavat velké
mnozstvi vstupnich dat pomoci navzdjem propojenych neuronu. Existuje vice druhu neuro-
novych siti, které se lis{ svym zamétenim na charakter dat (respektive charakterem vnitinich
funkei). Typ sité pouzité v této préci se zaméfuje na klasifikaci vstupnich dat do vystupnich
kategorii (fe¢/sum). V druhém kroku pak neuronovd sit svij vystup piedd algoritmu pro
odhad odstupu fe¢i od Sumu, ktery za pomoci adaptivniho odhadu vykonu Sumu vypocita

hodnotu globalniho SNR (viz. kapitola 1.3), coz je cilem predkladané préce.

Odhad SNR je ¢asto pouzivan jako jedna z komponent v rozsihlejsim systému pro zpra-
covavani signalu. Napiiklad v tloze, kdy potiebujeme vyextrahovat co nejvice uzitecné reci
z velké databaze nahravek, ndm informace o SNR usnadni proces hledani vhodnych zvukovych

stop pro zpracovani, ¢imz se zkrati vypocetni ¢as potiebny k vykonani dlohy.

12



1 TEORETICKE ZAKLADY

1 Teoretické zaklady

1.1 Uvod do zpracovavani signali (Signal Processing)

Jednd se o technicky obor, ktery se zabyva veskerou manipulaci se signaly. Signédlem se ro-
zumi sekvence dat, kterd obnasi uzitecnou informaci. Tato sekvence muze byt analogova (napf.
zvuky v redlném svété, tedy vibrace), nebo digitdlni (zpravidla analogovy signal prevedeny
do formdtu, se kterym je pocita¢ schopny pracovat). V soucasné dobé je rozsitenéjsi digitalni

zpracovani signélu, které probihd hlavné v elektronickych systémech (napf. pocitace).

1.2 Signal

Signal je (matematickd) funkce, kterd reprezentuje informaci o vyvoji néjaké fyzické veli¢iny.
Jak vhodné vyjadril B. Porat [7], signély, se kterymi se setkdme v redlném zivoté, jsou vétsinou
spojité jak na ¢asové ose, tak na amplitudové ose. Takové signdly nazyvame analogové signaly

a existuje jich velké mnozstvi. Mezi nejbéznéjsi patii:
e Elektrické signaly: napéti, proudy, elektrickd pole, magneticka pole
e Mechanické signdly: linearni posunuti, thly, rychlosti, dhlové rychlosti, sily, momenty
e Akustické signély: vibrace, zvukové viny, lidské fec¢

e Signaly souvisejici s fyzickymi védami: tlaky, teploty, koncentrace

1.2.1 Diskrétni signal

Diskrétni signél se od analogového lisi tim, Zze neni spojity na casové ose, ale nabyva hod-
not v ¢asovych (vzorkovacich) intervalech. Diskrétnim signdlem tedy nazyvame indexovanou

nekonec¢nou posloupnost redlnych nebo komplexnich ¢&isel.

Pokud z analogového signalu ziskame jeho okamzité hodnoty v pfesnych ¢asovych inter-
valech, ziskdme vzorkovany (diskrétni) signédl. Pokud signdl muze nabyvat pouze kone¢ného
poc¢tu hodnot, pak se jednd o kvantovany signdl. Kombinaci téchto dvou kritérii ziskame

digitalni signal.

1.2.2 Recovy signal

Casovy prubéh akustického tlaku vyvolaného hlasivkovym tdstrojim ¢lovéka nazyvame feco-
vym signalem. Frekvence lidské fe¢i se ve vétsiné piipadi pohybuje mezi 300 Hz a 3 kHz.
Obecné plati, ze muzsky hlas ma znatelné nizsi zakladni frekvenci nez hlas Zensky. Tento
fakt je vyuzivan v oblasti rozeznavani feénika v hlasové nahrdvce. OvSem najdou se lidé,

jejichz hlasovy aparat se svymi vlastnostmi lisi natolik, ze zna¢né stizi spravné rozpoznani

13



1 TEORETICKE ZAKLADY

fetnika (napf. muz, ktery je chybné rozeznan jako Zena, kvuli vysokému ténu jeho hlasu).
Této vlastnosti lze ovSem vyuzit i pro detekci pritomnosti feci, pokud se algoritmus zaméri

praveé na zminénou frekvencéni oblast pfi analyze signalu.

1.3 Odstup feci od sumu (SNR Signal to Noise Ratio)

Kazdy zdznam feci je v praxi zatiZzen néjakym Sumem (Sum pozadi, mikrofonu, kvantovaci

atd.) Formalni zépis tohoto vztahu vypada takto:
z[n] = s[n] + v[n] (1)

SNR je kvantitativni kritérium, které méii miru pfitomnosti Sumu v redlném fecovém

zaznamu. Je dan jako pomér energii fe¢i a Sumu.

Globdalni SNR SNR je velmi rozsifené kritérium v oblasti zpracovavéni feci [8]. Pokud se
obecné vztahuje k delsim tisekum zvukovych stop, tak takové SNR oznacujeme jako globdlni
(GSNR).

o2
GSNR =10 log—5 (2)

UU

kde o2 je energie fecového signalu a o2 je energie sumu
Pro te¢ neni takto definované SNR vhodné, protoze feC je aktivni jen nékdy, coz tuto
miru vychyluje. Standardni SNR, definice optimalizovana pro fecové signdly je zalozena na
pocitdni GSNR pouze z fe¢ovych segmentu analyzovaného signalu. Rovnice (2) pak muze byt

v takovém pripadé piepsana jako:

S 2] - vad]
GSNR =10 lo 3
SN T2 - vadn] &

kde s[n] je n-ty fecovy vzorek, v[n] je n-ty Sumovy vzorek a vad[n| je bindrni signél popisujici
fecovou aktivitu v n-tém vzorku signdlu a N je délka signalu

Ovsem u signdlu, které jsou velmi dynamické, nema GSNR takovou informaéni vahu,
jelikoz se jednd o prumérnou hodnotu. V takovych piipadech ziskdme vice informaci z prubéhu
lokélniho SNR.

Lokalni SNR Lidska fec je kvazi-staciondrni signél, to znamend, ze ackoli je nestaciondrni
jako celek, tak pfi analyze v malych ¢asovych oknech se jevi stacionarné (jednotlivé hlasky
ve vétach maji po urcitou dobu stejny frekvenéni a amplitudovy charakter). Proto se te¢
zpracovava hlavné v kratkych rdmcich (napiiklad o délce 30 ms). Lokalni SNR (LSNR) je

14



1 TEORETICKE ZAKLADY

tedy definovéno pro kratké intervaly /segmenty v signélu jako:

L-1 2
- E.;
SNR; = 10 log2en=0 *il"] _ 1 1 Fsi (4)
n=0 ,U’L‘2 [n] E/U’Z'

kde s;[n] a v;[n] jsou fecové a Sumové vzorky v i-tém segmentu analyzovaného signalu,

L je velikost segmentu a Ey; a F,; je vykon fe€i a Sumu v i-tém rameci respektive

Jelikoz se jiz pohybujeme v oblasti energie z vybrané ¢asti signdlu, tak hovotfime o vykonu

signalu.

1.4 Vypocet SNR

Jelikoz se v bézné digitdlni nahrdvce nikde nevyskytuje idaj o SNR drovni, je tfeba ho

vypocitat. Mohou nastat 2 piipady:

Signal s referenci V nékterych piipadech mame jak zaruseny signal, tak i referen¢ni signal
(napf. zvukovou stopu ¢isté feci). V tu chvili sta¢i pouze odecist referenéni hodnotu od
zaruseného signalu, ¢imz ziskdme k dispozici 2 ¢isté signdly (fecovy a sumovy). V tu chvili
jsme schopni spocitat jak GSNR (2), tak LSNR (4).

Signal bez reference V praxi ovSem referen¢ni signdl neméame a musime hodnotu SNR

odhadovat. Na tuto problematiku se v této praci zaméruji.

Existuje nékolik praktik, které se k tomuto ucelu pouzivaji. Vétsina z nich je zalozena
na VAD prvku, ktery uréi (s jistou mirou tolerance), kde se vyskytuje fe¢ a kde fe¢ neni.
V tu chvili muzeme aplikovat algoritmus na vypocet energie Sumu. Zde je tfeba vzit v potaz
charakter cilovych dat. Jestli je Sum staciondrni, je mozné k vypoctu pouzit prumér globédlni
energie Sumu. Je-li Sum nestacionarni, pak by globédlni odhad byl velmi nepfesny. V takovém
pripadé musime odhad Sumu prubézné adaptovat( napt. pomoci prumérovaciho okénka) tim,
ze budeme ménit hodnotu energie Sumu v prubéhu signédlu, ¢imz ziskdme mnohem presnéjsi

odhad.

1.5 Detekce fecové aktivity (VAD Voice Activity Detection)

Detekce fecové aktivity patii mezi zékladni operace pii zpracovavani recovych signalu.
Existuje nékolik riznych praktik, které se zaméfuji na rtzné vlastnosti lidské feci, kterym
je pak detekce prizpusobena [9]. Z velké ¢asti se disciplina detekce Fec¢i soustiedi na ¢asovou

nebo frekvenéni oblast signédlu (pfipadné u komplexnéjsich VAD lze vyuzit oboji).
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1.5.1 Idedalni detektor

Jako idedlni detektor oznac¢ujeme velmi pfesny VAD, ktery vznikne manuédlnim oznaéenim
skutecnych segmenti fecové aktivity. Alternativné jej lze ziskat pomoci zvukové stopy Cisté
fec¢i bez jakéhokoli Sumu (nebo referenéni stopou pouze s Sumem), coz je v redlnych podminkach
velmi obtizné ziskat. Konkrétni detekce pak muze byt zalozena na jakémkoli nize popsaném
algoritmu. Nejjednodussi je napt. detektor meze energie, kde se pouze stanovi limit pro energii

fe¢i, ¢imz nastavime intenzitu detekované feci.

1.5.2 Detekce fecové aktivity v ¢asové oblasti signalu

Vyvojem signélu v éasové oblasti rozumime zménu amplitudy (akustického tlaku) v zdvislosti
na Case. Jednd se o piimy vystup z A/D prevodniku (pfevodnik z analogového signalu na di-

gitaln{) viz Graf ¢. 1.

Reéovy signal v éasové oblasti
T T T

0.2 T T

0.1 B
©
©
2
S Of 1
€
<

-0.11 *

_02 L | 1 | L | 1 | L

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Cas [s]

Graf 1: Ukédzka signdlu obsahujici fe¢ zobrazeného v ¢asové oblasti

Mez energie (Energy threshold) Velmi jednoduchy detektor, kde se pro kazdy vzorek

signédlu spocitd jeho energie pomoci vzorce (5).
N-1
Ey =) x[n)? (5)
n=0

Pak u7 je jen tieba ziskat referenéni hodnotu vykonu sumu £, (6), ktera se vétsinou ziskd
jako prumeérnd hodnota vykonu prvnich M vzorku, u kterych se predpokladd, Ze neobsahuji
fec. U statického Ssumu je toto dostacujici, ale pokud se muze jednat o dynamicky Sum, je
tfeba tuto hodnotu adaptivné ménit. V obou dvou piipadech se vzorek oznac¢i za fecovy,

pokud splni podminku nastaveného prahu E, (7).

. o e)?
B, = Ln=0 T0L (6)
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E,=a-E, (7)

1, pokud E.(n) > E,(n
VAD(n) = p z(n) = Ep(n) (8)
0, pokud E(n) < Ep(n)
Ve vzorci (7) a udévéd vysi rozhodovaciho prahu. Napiiklad pokud by byla o = 1.5, tak
by byla stanovena podminka, ze vykon recového segmentu musi byt minimalné o 50% veétsi

nez vykon sumu, a rozhodnuti o piitomnosti feci se pak fidi dle vztahu (8).

U adaptivniho pfistupu se pak prumérnd hodnota E, méni v zavislosti s kazdym vzorkem,
ktery je oznacen klasifikdtorem jako netecovy. To lze naptiklad realizovat pomoci adaptivniho
okénka o urcité délce s faktorem zapominani, kde hodnoty Sumu nejblize aktualnimu vzorku
maji nejvétsi vdhu a naopak hodnoty nejdal zméni prumér jen minimélné. Vypocet odhadu
vykonu Sumu pro n-ty vzorek signalu je vidét v rovnici (9).

By = S el = o)
L
kde « je zminény faktor zapominani, ktery se pohybuje v rozsahu (0;1>, kdy pii 1 se hodnoty

vibec nezmensuji a jednd se o klasicky vazeny prumér a naopak je-li a blizko nule, tak se
hodnoty velmi rychle snizuji (jsou zapomenuty) a prakticky se jednéd pouze o aktudlni hodnotu

vykonu vydélenou velikosti okna. Index i predstavuje vzdalenost od aktualniho vzorku.

Dalsi moznosti, je-li znam cely signél, je pouzit nekauzalni adaptivni odhad (kdy pracujeme

i s budoucimi hodnotami) pomoci tzv. okénkové funkce. Na Obréazku ¢. 1 je vidét ukdzka

takovych funkei. Aktudlni hodnota vzorku je pfesné uprostied, takze nejblizsi okoli vzorku
mé nejvétsi vahu.

Takto se pak vykon ramce spocitd jako soucet vykonu M okolnich ramcu, kdy kazdy z nich

je vyndsobeny okénkovou vahou (viz. vzorec (10)). Jednd se tedy o jisty prumeér, kde se rychlé

a velké zmeény ve velké mife potlaci (v zévislosti na velikosti a typu okénka).

M—

Eoi= Y win)® - wln| (10)

n=0

—_
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Obrazek 1: Ukéazka okénkovych funkci

Hlavni rozdil mezi Hammingovych a Hannovym okénkem je, ze Hannovo okénko koncové
hodnoty potlacuje uplné a Hammingovo je pouze snizuje. Jejich pouziti zavisi na potiebach

algoritmu.

Rychlost priuchodt nulou (Zero Crossing Rate) ZCR je také jednoduchy detektor,
ktery je zalozeny na frekvenci signdlu. U signdlu rozdéleného na ramce se u jednotlivych
ramcu pocitd jejich ZCR (11). Tato hodnota vypovidd o tom, jak rychle signél v daném ramci
prochézi nulou a charakterizuje tedy frekvenci signdlu. Cim vétsi ZCR, tim vétsf frekvence,

s kterou signal prochézi nulou.

Tato informace se pak pouziva k detekci feGovych segmentu dle predpokladaného charakteru
Sumu. Jak jiz bylo feceno lidska fe¢ se pohybuje mezi 300 Hz a 3kHz a Sum m4 typicky vétsi
frekvenci, takze lze stanovit hranici, ktera bude efektivné oddélovat fe¢ od Sumu.

N—-1

ZCR = % Z |sgn z[n] —sgn z[n — 1] (11)

n=0

kde sgn je signum funkce, definovand jako (12)

1, pokud x > 0
sgn = 1 0, pokud z =0 (12)
—1, pokud z <0

1.5.3 Analyza signalu ve frekvenéni oblasti

7 casové oblasti signalu se do frekvencéni dostaneme tpravou signalu pomoci diskrétni Fou-
rierovy transformace (DFT), jejiz aplikaci na tecovy signél ziskdme jeho spektrum. Ukédzka
spektra je zobrazena v Grafu ¢. 2 vygenerovaného pomoci prostiedi Matlab. V této oblasti pak
ziskavdme komplexnéjsi informace o charakteru signdlu (napf. jeho harmonické frekvence, ze

kterych je slozen).
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Graf 2: Ukézka signalu obsahujici fe¢ zobrazeného ve frekvenéni oblasti

V grafu je vidét, ze skutecné nejvétsi amplitudu maji frekvence z rozsahu zhruba 300 Hz
az 3000 Hz, coz by odpovidalo lidské teci. Ackoli se jedna o nahravku ¢isté feci, Fourierova
transformace ukazuje i slozky u vysokych frekvenci, ackoli malé. Tyto slozky jsou vétsinou
zpusobené nepfesnosti nahravacich prvki, nicméné pro lidské ucho jsou tyto zvuky prehluseny

feCi a jsou prakticky nerozliSitelné lidskym uchem.

Detekce aktivnich frekvenénich pasem Zjisténi aktivnich frekvenénich komponent v sig-
nalu patii mezi zakladni informace, které muzeme o signalu ziskat. Zde lze opét vyuzit frek-
vencéniho rozsahu lidské feci pro klasifikaci, jestli se v signalu slozka z daného rozmezi objevuje

ve vétsi mife ¢i nikoli.

Kepstralni detektor Mezi komplexnéjsi detektory patii kepstralni detektor [4]. Koncept
detekce pomoci kepstralnich ptiznaku vznikl kvuli snaze odstranit limitace jednoduchych de-
tektori, které jsou zavislé na urovni amplitudy a mnozstvi Sumu v nahrévce. Diky kepstralni
analyze signalu jsme schopni najit skryté charakteristiky lidské feci, které poméhaji s efek-
tivnéjsi detekei feci v nahravcee.

V rovnici (13) je vidét vypocet kepstrélnich piiznaku pro kepstrélni integralni detektor [9].
Piiznaky jsou ziskany jako redlnd ¢ast inverzni Fourierovy transformace z logaritmu spektra
signalu.

6k = Re{IDFT{log |DFT{w[n]}}} (13)

kde index ¢ znamen4 i-ty rdmec vstupniho signélu a ¢;[k] predstavuje kepstrum signalu i-tého
ramce v Case k
Tyto ptiznaky se pak pouzivaji k odhadnuti kepstralni vzdalenosti od primeérného kepstra

Sumu. A podle této vzddlenosti se urci, zda je fe¢ piitomna ¢i nikoli.
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1.6 Neuronové sité

Uméla neuronové sit (Artificial Neural Network) je vypocetni model, jejimz vzorem je
chovéni biologickych nervovych systému, jako je mozek, pii zpracovavani informaci. Jedna se
o jeden ze zakladnich konceptu umeélé inteligence, kdy se pocita¢ snazi sam naucit jak vyresit

neznamou problematiku.

Neuronové sité - vznik Koncept neuronovych siti vznikl jiz v roce 1943 [10], kdy se
vytvofily dva védecké proudy. Jeden se zaméril na biologické procesy v mozku a druhy na
aplikaci neuronovych siti pro umélou inteligenci. Ackoli byl koncept neuronovych siti znam
velmi dlouho, az v dnesni dobé se zacinaji pouzivat ve velké mife. Jednim z duvodu, proc¢ se
neuronové sité nepouzivaly, bylo, ze dosud nebyl k dispozici dostateény vykon techniky, aby
byly sité efektivni. Diky pokrokum v oblasti vypocetni techniky jsme nyni schopni trénovat

neuronové sité v redlném (koneéném) case a s piijatelnymi vysledky.

Jako vstupni data mohou poslouzit nizkoiroviové piiznaky (jako jsou napiiklad logarit-
mické frekvenéni pifznaky), se kterymi se sit uéi pokrocilejsi klasifikaci charakteru digitaln{
stopy, ¢imz se VAD stane univerzalnéjsim. Nebo piedem pfipravené piiznaky (napiiklad
MFCC piiznaky [11]), které jiz v sobé nesou velmi specializovanou informaci, na potencialni

tkor robustnosti.

Neuronové sité obsahuji vstupni, vystupni a pfipadné skryté vrstvy. Kazda vrstva je tvofena

neurony, které jsou slozeny z vdhy a biasu.

1.6.1 Vahy (Weights) a Bias

Tyto hodnoty jsou nejdulezitéjsi z hlediska uceni. Sit si pravé tyto hodnoty nastavuje tak,
aby z daného vstupu dostala dany vystup. Kdyz vrstva dostane vstupni data, tak je nejdiive

vynasobi vahou a pak k vysledku pric¢te bias.

1.6.2 Dopredna topologie sité se zpétnou propagaci chyb (Feedforward NN with
Backpropagation)

V siti s dopfednou topologii signal prochézi pouze jednim smérem ze vstupu pies skyté
vrstvy do vystupu. Jinymi slovy neurony jsou spojeny pouze s bezprostiedné piedchozimi

a nasledujicimi neurony a netvoii cykly.

Hlavnim predpokladem zpétné propagace chyb je, ze vystupni funkce, aktiva¢ni funkce
a chybova funkce musi mit derivaci, jelikoz hodnoty jejich derivaci jsou pouzity k vypoctu
jednotlivych gradientu vah. Backpropagation znamenad, ze kdyz se data dostanou az na vystup,

tak sit porovnd tento vystup s tim, jak ma ve skutecnosti vypadat (tzv. supervised training,
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viz. kapitola 2.2) a algoritmus pak prochézi zpatky a pomoci derivace chybové funkce a deri-
vace piislusnych aktivaénich funkci ziska gradient chyby pro kazdou vahu v siti. Nova hodnota
vahy pak je rozdilem aktudlni hodnoty vahy a hodnoty gradientu vypocitaného pro danou
vahu, kterd je pripadné jesté vyndsobena koeficientem uceni (viz. nize).

Timto zptsobem projde celou sit a pienastavi vSechny hodnoty vah a pifpadné biasu.

Jakmile jsou hodnoty vah aktualizovany, prichod se ukonéi a za¢inad nové kolo uéeni.

Optimalizaéni kritérium Sit jiz béhem trénovani vyhodnocuje svoji ti¢innost. To, jakym
zpusobem svoji u¢innost hodnoti, iké funkce optimaliza¢niho kritéria. Ladéni sité se provadi
pomoci této funkee, jelikoz zjistujeme, jak zménou parametri sité dosdhne sit mensi hodnoty

této chybové/kriteridlni funkce.

Koeficient uéeni Koeficient uceni predstavuje velikost trénovaciho kroku. Ptilis§ velkd hod-
nota muze zpusobit alternovani sité, kdy efektivita neni optiméalni a naopak pfili§ mald hod-
nota zpusobi, Ze se sit bude ucit piili§ pomalu a muze skonéit v néjakém lokdlnim minimu
kriteridlni funkce. Koeficient uc¢eni se muze nastavit manuélné, kdy se obvykle zac¢ina s velkou
hodnotou, a kdyz se sit piestane zlepSovat, tak se hodnota koeficientu snizi, ¢fimZ docilime,

7e se sit postupné ustali ve své efektivité okolo uréité hodnoty.

1.6.3 Maélké neuronové sité (Shallow neural network)

Mélka neuronové sit se vyznacuje tim, Ze ma pouze 1 skrytou vrstvu (oproti hluboké,
kterd jich m& vic). Je idedlni pro praci s jednoduchymi tlohami (velmi trividlni piiklad je
trénovani sité pro vypocet funkce f(x) = 5x), jelikoz takovd sit je rychld a G¢inna (je-li
spravné natrénovand). Ovsem pro komplexnéjsi problematiky se stdva neucinnou, jelikoz se
neni schopna adaptovat pro hlubsi spojitosti v datech. V takovych piipadech je tieba vyuzit

hlubokych neuronovych siti.

1.6.4 Hluboké neuronové sité (Deep neural network)

Zakladni koncept hlubokého u¢eni neuronovych siti (DNN) byl navrzen jiz v roce 1965 [12].
Tyto sité jsou velmi silny nastroj pro extrakci vlastnosti. Jsou schopny najit skryté spojitosti

v datech, které by mélké sité nezvladly objevit.

Vypocéetni naroénost siti zavisi na poctu neuronu, jelikoz kazdy neuron ma svoji vahu
a bias, které se pii trénovani prepocitavaji. A hluboké sité, které maji vice skrytych vrstev,
maji i obecné vétsi pocet neuronu (zalezi na nastaveni sité). Zaroven ¢im vice skrytych vrstev
sit obsahuje, tim vice zpravidla potfebuje epoch, nez za¢ne konvergovat (neboli mit tendenci
se ustalit). Déle se pak fesi napiiklad pocdteéni inicializace vah (viz. nize) a tzv. Problém

miziciho gradientu (Vanishing gradient problem) [13], coZz ozna¢uje proces, kdy s velkym
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poctem vrstev se u zpétné propagace chyb gradient velmi zmensi (zmizi). To je problém,
protoze se pak sif neni schopna spréavné uéit. Tomuto problému lze vét§inou predejit pomoci

vhodné poéétecni inicializace, anebo pouzitim vhodnych aktiva¢nich funkei (viz. kapitola 2.5).

Jistou odnoz hlubokych siti jsou tzv. Deep belief sité (DBN) [14]. Ty se lis{ tim, ze sif
je nejdrive specialné trénovana predem na malé trénovaci sadé metodou uceni bez ucitele.
Cilem tohoto postupu je vytvofit vhodné inicializa¢ni hodnoty vah a biasu, které urychli
konvergenci sité. Zjistilo se ovSem, ze s dostateéné velkymi daty a ndhodnou inicializaci vah

lze toto prakticky zanedbat.

1.6.5 Neuronové sité pro robustni odhad SNR

K feSeni problematiky odhadu tdrovné SNR pomoci neuronovych siti vedly 2 hlavni cesty.
Bud'to zhotovit sit, kterd rozpoznd, kde se v nahrivce vyskytuje fe¢, a nésledné pomoci
algoritmu odhadnout SNR. Nebo natrénovat sit piimo na pfiblizny odhad SNR. Zvolil jsem
prvni piistup, jelikoz se diky tomu problematika rozdéli na 2 mensi problémy a zaroven pak
lze zminénou sif pouzit i jako samostatny modul pro jiné rozpoznavaci tcely.

Dalsi dulezita vyhoda prvniho piistupu je, ze algoritmus ziskd pro kazdy vzorek jeho odha-
dovany vykon Sumu a energie. To ndm umoznuje dobie odhadnout GSNR, které je definované
jako pomér energie fec¢i a Sumu v signélu.

V pripadé druhého piistupu je toto velmi obtizné, jelikoz by algoritmus mél k dispozici
pouze informaci o LSNR, (natrénovat sit na odhad GSNR je prakticky nerealné) a spravné

odhadnout GSNR z posloupnosti LSNR je velmi naro¢na iloha.
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2 Navrzeny algoritmus pro odhad SNR

2.1 Konfigurace trénovaci i testovaci sady

Pro trénovaci sadu jsem mél k dispozici 6000 fecovych nahrédvek (celkem 5.1 hodin zvu-
kovych stop, viz. kapitola 3.1), kde jsem kazdou nahriavku postupné secetl (viz. nize) se
3 variantami aditivniho Sumu (z prostiedi autobusu, kafeterie a chodniku). A kazda takto
zasumeénd stopa byla vytvorena se 4 variantami ruznych hladin GSNR (-10,0,5 a 10 dB SNR).
Tedy celkem 72000 trénovacich stop.

V ramci testovani se této mnoziné iika validaéni sada, ktera slouzi ke zkousce funkénosti.
Pokud sit nefunguje ani na valida¢nich datech, tak nemé cenu pokracovat k testovaci sadé
a naopak pokud sit funguje pro validac¢ni sadu, tak to jesté neznamend, Ze bude efektivni pro

testovaci (tzv. problém overfittingu, viz. kapitola 2.5).

Pro ucely testovani jsem pouzil zbylych 256 fecovych nahrévek (zhruba 13 minut audio
stop). V piipadé testovani se znAmymi daty jsem je opét sloucil se 3 variantami aditivniho
sumu (ovSem pouzil jsem pouze soubory s Sumem, které jsem nepouzil pii trénovéni). A pro

testovani s nezndmymi daty jsem pouzil posledni typ sumu (Ulice).

Tyto nahravky k dispozici jsem rozdélil do rdmecu o velikosti 512 vzorku s prekryvem 256

vzorkl a z téchto rdmct jsem spocital jejich vektor 39 frekvenénich ptiznaki.

Jako vstupni data jsem pak zvolil tento vektor spolu s kontextem 5 ramcu pied a 5 rdmcu

za aktudlnim rdmcem. Tedy jeden vstupni vektor ma velikost 11/cdot39 = 429 piiznaku.

V krajnich piipadech, kdy rdamec nemél 5 piedchiudci nebo néasledovniki, jsem mezery

vyplnil nulami.

Vystupni vektor ma velikost 2 dle poctu kategoriza¢nich tfid (fe¢, Sum). Jednicka oznacovala
piislusnost do dané kategorie a 0 naopak. To, jestli ramec je oznacen za FeCovy ¢i nikoli, se
fidilo na zakladé lokalnitho SNR pfi skladani fecové a Sumové mnoziny. Pokud lokdlni SNR

bylo vétsi jak -5 dB, tak byl tento ramec oznacen jako fecovy.

2.2 Priprava signalu na zpracovani siti

Prvnim krokem je vytvorit trénovaci mnozinu, nad kterou méame tplnou kontrolu, co se
SNR trovné tyce. Jak jiz bylo zminéno, jednotlivé nahravky se rozdéli na ramce, ke kterym
se vypocCita charakteristicky vektor frekvenénich priznakt. Timto dostaneme sérii vektoru,
predstavujici celou digitalni nahravku, které poslouzi jako vstupni data pro trénovéani (a tes-

tovani) site.
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Vstupni data

Pro tyto ucely je vhodné mit mnozinu nahravek s ¢istou fe¢i a mnozinu nahravek s Sumem.
V tu chvili jsme schopni naprosto presné ovlddat troven SNR ve vysledné nahrdvce pomoci
seCteni feCové a Sumové nahravky z téchto dvou mnozin s tim, ze prvky Sumové mnoziny jsou

vynasobeny specidlnim koeficientem k pro nastaveni tirovné SNR.

Tento koeficient se pocitd pro kazdou nahravku zvlast pomoci rovnice (14).

k=10"m . (14)

@qw ‘ mqw

kde SNR je pozadovand troveii globdlntho SNR, o2 je celkova energie feci a oV je celkovd

energie Sumu.

Timto koeficientem pak vynasobime kazdy vzorek Sumu. Vyslednou mnozinu Sumu secteme

s mnozinou ¢isté feci, ¢imz ziskame zarusenou nahravku fe¢i s exaktnim globdlnim SNR.

Kategorizace ramcu dle fecové aktivity urcité trovné

Sit vyuzivd metody uceni s ucitelem (supervised training), coz je uceni, kdy siti preddvame
krom vstupnich dat i cilova data, tedy jak ma vypadat vystup sité pfi danych vstupnich da-
tech. Kvuli tomu potiebujeme mimo vstupnich dat jesté i piislusné cilova data. To v kontextu

VAD sité znamend 1daj, fikajici jestli se v daném zvukovém ramci nachazi fe¢ nebo ne.

Je tieba si tedy zvolit hranici LSNR (navrzeny algoritmus pouziva hranici -5 dB), kdy
sestrojit VAD vektor obsahujici ndmi chténou informaci o vyskytu feci. Cimz dostdvéme
kategorizacni vektor pro vystupni mnozinu sité. Tedy v tomto piipadé méme 2 kategorie

(Fecovy ramec a nefeCovy ramec).

2.3 Logaritmické frekvencni priznaky signalu

Analyzu signdlu ndm znacné ulehc¢uje vybér charakteristické vlastnosti z frekvenéniho spek-
tra. Pro tento ucel jsem vybral logaritmické frekven¢ni priznaky. Signal se v Casové oblasti
rozdéli na rdamce o velikosti L s pfekryvem o délce O, které se vyndsobi okénkovou funkci.
Pro tyto rdmce se pak ziskdva charakterizujici frekvenéni vektor Cy pfiznaki o délce K. Ten
se vypocita pomoci logaritmu diskrétni Fourierovy transformace absolutni hodnoty daného

ramce a nasledného vazeni trojuhelnikovymi okénky.

Ci = log(|DFT (x;)]) (15)
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2 NAVRZENY ALGORITMUS PRO ODHAD SNR

kde x; je i-ty rdmec vstupniho signalu

Ackoli je mozné vyuzit cely vektor C;, ktery ma velikost stanovenou velikosti DFT (L/2 4 1,
L je velikost rdmce), tak je vice nez dostacujici pouzit prvnich 39 ptiznaku pro charakteristiku
daného ramce.

Jak jiz bylo zminéno vektor frekvencénich logaritmickych pfiznaki C; je pak néasledné
zvazen trojihelnikovymi okénky o zminéné velikosti 39 prvki, ¢imz dostaneme findlni vektor
39 frekvencnich logaritmickych ptiznakta C;.

V této praci konkrétné pouzivam piiznaky z filtrbanky, které ziskdvam pomoci algoritmu
Melcepst ze sady Voicebox [15]. Tento algoritmus nad piiznaky jesté provadi Diskrétni Kosi-

novu transformaci (DCT), ovSem j& tuto operaci jiz neprovadim.

2.4 Konfigurace sité

V této sekci jsou popsany veskeré hyperparametry sité, které bylo potieba nastavit pro

spravnou funkci sité.

Deep neural network K ziskan{ vysledku byla pouzita hlubokd neuronové sit, konkrétné
se 4 vrstvami (3 skryté a 1 vystupni). Kazda skytd vrstva méla aktivaéni funkci Tansig a 128
neuront. Vystupni vrstva méla aktivaéni funkci Softmax a 2 neurony. Jako optimalizaéni
kritérium bylo pouzito Cross Entropy a jako trénovaci funkce SCG (Scaled Conjugate Gradi-
ent, viz kapitola 2.5).

Skryta vrstva 1 Skryta vrstva 2 Skryta vrstva 3 Vystupni vrstva

Obrazek 2: Schéma neuronové sité vygenerované prostfedim Matlab
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Tansig Pokud ve vstupnich datech hledame nelinearity, tak zpravidla volime sigmoidni
funkce (funkce, ktery maji sigmoidni prubéh viz. Graf ¢. 3). Tansig funkce mé pak rozsah

hodnot <-1,1>.
2

) =15 e=e

—1 (16)

Graf 3: Prubéh sigmoidni funkce Tansig vygenerované prostiedim Matlab

Softmax Jelikoz vystupem sité je klasifikace do kategorii, tak je vhodné vybrat takovou
vystupni funkci, kterd pravé pocita, s jakou pravdépodobnosti budou vstupni data patfit
do jaké kategorie (tedy soucet pravdépodobnosti dd dohromady 1). Softmax [16] je funkce

vhodnd pro tento tcel.

Cross Entropy Hodnotici kritérium pro kategoriza¢ni algoritmus je tzv. Cross Entropy [17],
které se snazi minimalizovat negativni logaritmickou pravdépodobnost pro dany vystup, tedy
maximalizovat pravdépodobnost spravného vystupu pro dany vstup. Duvod pro¢ nepouzijeme
MSE (Mean Square Error) je ten, ze MSE hodnoti vystup na zdkladé vzdalenosti od cilové
hodnoty. My ovSsem potfebujeme davat velkou penalizaci za Spatné klasifikovany vysledek,

nikoliv za vzdélenost od cile.
2.5 Implementaéni detaily - Jak vybrat hyperparametry sité

Pod hyperparametry sité rozumime veskera nastaveni, ktera ovliviiuji chovani sité. Tedy
napiiklad pocet vrstev, pocet neuronu, prechodové (aktivacni) funkce apod.

Vrstvy a poet neuronu v nich

Jednim z hlavnich hyperparametri je pocet vrstev a jejich neuronu. Jejich volba pifmo
ovliviiuje schopnost sité najit skryté souvislosti. Jak bylo mozné vidét na obrazku 4, vice neni
vzdy lépe. Pokud na jednoduchy problém aplikujeme velmi hlubokou neuronovou sit, muze
se stat, ze sif zaéne nalézat spojitosti i tam, kde nejsou. Je to dané tim, Ze velk4 sif pomaleji

konverguje a ma vétsi sklony k tzv. Overfittingu.
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Overfitting je problém, kdy se sit ,pieuci“ z trénovacich dat a nasledné na testovacich
datech je velmi neefektivni. To je zpusobeno tim, ze m4 k dispozici mnoho volnych parametri,
aby modelovala i nepodstatné detaily vstupnich dat, které pak pravé zhorsuji efektivitu na

testovaci mnoziné.

Trénovaci funkce

Trénovaci funkce ovliviiuje cely proces uéeni a pro sit se zpétnou propagaci chyby se do-
porucuje pouzit SCG funkce(Scaled Conjugate Gradient), kterd je schopna si optimélni koe-

ficient uceni (tedy velikost trénovaciho kroku) vypocitat sama.

Optimaliza¢ni kritérium

Sit jiz béhem trénovani vyhodnocuje svoji i¢innost. To, jakym zpisobem svoji i¢innosti
hodnoti, fika funkce optimaliza¢niho kritéria. Jelikoz vystupem mé sité je klasifikace do ka-
tegorii, zvolil jsem Cross Entropy, kterd je pravé na tuto problematiku idedlni. Ale pokud by
vystupem mély byt naptiklad pfepocitané ¢iselné hodnoty, pak by bylo vhodné pouzit MSE

(Mean Square Error), které je navrzeno pro pocitani vzdalenosti od cilové hodnoty.

Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce je velmi dulezité nastaveni sité, jelikoz jakmile vrstva vyndsobi vstup
vahovou matici a pri¢te matici biasu, tak se vysledek vlozi pravé do této funkce a vrstva ho

predd dal. Ma tedy velky vliv na chovani celé siteé.

Pocet trénovacich epoch

Tento hyperparametr obvykle nelze predem urcit, je tfeba prubézné hodnotit jednotlivé
epochy sité a v pifpadé, Ze sit jiz konverguje k minimu kriterialni funkce, tak je tfeba trénink

zastavit a pomoci testovaci sady vybrat nejefektivnéjsi epochu pro nasledné pouziti.

Hyperparametry sité je nutné zvolit v zavislosti na charakteru vstupnich dat a o¢ekdvaného

vystupu sité. Nékteré z nich ovSem je nutné zvolit az podle vysledku experimentu.

2.6 Vyhlazeni VAD vystupu

Poté, co ze sité ziskdme VAD informaci, je mozné se ji pokusit jesté zlepsit dalsim zpra-
covanim (post-processing). Toho lze docilit napiiklad tzv. vyhlazovanim. ZlepSeni spociva
v tom, ze v nékterych piipadech VAD méni stavy piilis rychle a neni pravdépodobné, ze by
slova byla tak kratka.
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Jednd se o proces, kdy analyzujeme vyskyt fecovych a Sumovych segmentii a na zakladé
stanovenych kritérii VAD informaci upravime. V této préci jsem pouzil jednoduché vyhla-
zovani v podobé filtru klouzavého prumeéru, ktery zjisti, zda neni néjaky nefecovy segment
bezprostiedné obklopen z obou stran nékolika fecovymi segmenty. V takovém piipadé je velmi

pravdépodobné, Ze i tento segment bude fecovy.

2.7 Kritéria hodnoceni efektivity sité a odhadovaciho algoritmu

Pro spravné zhodnoceni efektivity je vzdy potieba zvolit vhodné kritérium, které ji objek-

tivné a vystizné charakterizuje.

2.7.1 Kritéria VAD sité

V piipadé hodnoceni efektivity detekce piitomnosti lidské feCi v nahrdvce se zabyvame
hlavné uspésnosti kategorizace jednotlivych segmentu do 2 tiid (fe¢/Sum).

Pro tento druh tlohy se pouzivaji nasledujici kritéria:

Piesnost (Precision) Urcuje, s jakou pravdépodobnosti sit spravné klasifikuje fe¢ovy seg-
ment. Tedy pokud ma VAD prvek vysokou presnost, znamend to, ze nema problémy rozlisit

fe¢ od Sumu a malokdy je zaméni.

Sensitivita (Recall) Urcuje, kolik spravnych fecovych segmentu vybere ze vSech fecovych
segmentl. Jinymi slovy pokud VAD prvek m& vysokou sensitivitu, tak byl schopen najit
podstatnou ¢ast fecovych segmentti v nahravce. Ovsem tento 1idaj nelze hodnotit sim o sobé,
protoze pokud by VAD prvek vSechny segmenty oznagcil jako fe¢ (ackoli by se tam vyskytoval
i Sum), tak sensitivita by byla 100 %.

Mira shody (Hitrate) Jedna se o pocet spravné vyhodnocenych segmentu (tedy Fecovych
i nefecovych) vydéleny poctem vsech segmentu. Tento uidaj je komplementérni k presnosti
a sensitivité. Pokud VAD prvek ma vysokou presnost a sensitivitu, tak bude mit i vysokou
miru shody, jelikoz spravné klasifikoval fe¢ jako fe¢ a Sum jako Sum. Vypocita se jako zminény

pocet vydéleny poc¢tem vSech segmentu.

Pro objektivni hodnoceni sité sta¢i kombinace pfesnosti a sensitivity. Ale mira shody je na

prvni pohled mnohdy vice vypovidajici, jelikoz piimo iika spravnost vSech kategorizaci.
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Na Obrazku ¢.4 je ukazano, jakym zpusobem se poc¢ita sensitivita a presnost pomoci idaju

zobrazenych na Obrazku ¢. 3.

Pravdive
. negativni

Falesné
negativni _—— |

Obrazek 3: Prehled klasifikaci vysledku

Pravdivé negativni - NefeCovy prvek, ktery byl skutetné oznacen jako nefecovy.

Falesné negativni - Nefecovy prvek, ktery byl Spatné oznacen jako fecovy.

Pravdivé pozitivni - Recovy prvek, ktery byl skuteéné oznacen jako fecovy.

Falesné pozitivni - Recovy prvek, ktery byl §patné oznacen jako nefecovy.

Sensitivita PFesnost

« ¢
q

Obrazek 4: Vypocet presnosti a sensitivity
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2.7.2 Kritéria algoritmu pro odhad SNR tdrovné

U odhadu SNR trovné se jiz hodnoti vzdélenost od predpoklddané hodnoty, tudiz je tieba

vyuzit jinych hodnoticich kritérii.

Bias

Bias nam udava, jak moc se v prumeéru lisi odhadovand hodnota od predpokladané. Tedy

pokud maji odhady maly Bias, znamen4 to, ze se ptilis nevzdalily od pfedpokladané hodnoty.

O = )

kde 0; jsou jednotlivé hodnoty odhadu SNR trovné, 6; je oéekavana hodnota odhadu a R je
celkovy pocet odhadu.

Variance

Variance je otekavand hodnota kvadratu odchylek vzorku. Pouziva se k indikaci, jak daleko
v pruméru se lisi jednotlivé odhady od sebe. Tedy odhady s malou Varianci budou k sobé
velmi blizko (vytvoii shluk). B
jy_ Dl — 67

Var(f) = =———*— 18

ar(f) = =0 (18)

kde z; jsou jednotlivé odhady SNR trovné, é je prumérnéd hodnota odhadu a R je celkovy
pocet odhadu. Jednd se tedy o prumérnou hodnotu rozdilu odhadu a praméru.

Odhad s malou Varianci tedy nemusi nutné davat spravny vysledek. Pokud m4 velky Bias,

tak jsou sice odhady blizko sebe, ale jejich hodnota je daleko od cilové.

Mean Square Error (MSE)

Toto kritérium je vypocitané z piredchozich dvou a uddva ndm ocekdvanou hodnotu kvadratu
chyby.
MSE(9) = B(0)? + Var()? (19)

Obecné tedy plati, ze ¢im mensi hodnota MSE, tim pfesnéjsi odhad.
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Na Obréazku ¢. 5 je vidét grafickd analogie v podobé stieleckého terce, kde jednotlivé

modré tecky predstavuji zasah sipem do terce.

Nizka variance Vysoka variance

Nizky bias

Vysoky bias

Obréazek 5: Grafickd ukdzka Biasu a Variance dle Scotta Fortmann-Roe [18]

2.8 WADA

WADA pouzivé statisticky algoritmus pro odhad SNR, ktery je zaloZeny na piedpokladu,
ze amplitudova distribuce ¢isté teci je ptiblizné stejnd jako Gamma distribuce (s tvarujicim
parametrem 0,4). Algoritmus zaroven predpokladd, ze aditivni Sum je Gaussovym Sumem. Za
téchto predpokladu je WADA schopny odhadnout uroven SNR v nahravce.

Symetrické gamma rozlozeni je dobrou aproximaci amplitudové distribuce velkého fe¢ového
korpusu. Konkrétné funkce pravdépodobnostni hustoty mtze byt reprezentovana nasledovné:
B

FullBe) = gt (Belal) ™ ewp( el (20)

kde z je amplituda feci, parametr o, udava tvar a 5, udava rychlost gamma distribuce I

Samotnd hodnota SNR je pak odhadovana pomoci vzdalenosti amplitudové distribuce

signalu od gamma distribuce.
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3 VAD Experimenty s riaznymi parametry neuronové sité

3.1 Vstupni data
CHIiME jako zdroj realného Sumu

Jako podklady pro aditivni Sum jsem pouzil databdzi redlného Sumu z projektu CHiME
challenge [19]. Sumové nahravky maji vzorkovaci frekvenci 16 kHz a kazd4 varianta sumu
obsahuje pfes 10 hodin redlného Sumu.

Jednotlivé nahravky byly pofizeny pomoci tabletového zarizeni, které mé 6 integrovanych
mikrofonu a nahrava¢ TASCAM DR-680, ktery je schopen nahravat az 24-bitovou informaci
pii vzorkovaci frekvenci 48 kHz. Audio signdl byl poté zdecimovan na 16-bitovou informaci
se vzorkovaci frekvenci 16 kHz z duvodu distribuce.

V databézi se vyskytuji tyto 4 varianty Sumu:
Autobus Nahréno z prostredi autobusu, tento Sum ma stacionarni charakter.

Kafeterie Prostiedi kafeterie se jevi jako nejvice dynamické, jelikoz v pozadi je lidskd mluva

a napft. ,,cinknuti piiboru*.

Chodnik V téchto nahravkach se vyskytuje velkd mira konverzaci v pozadi, ackoli nejsou

velmi zretelné.
Ulice Jedna se o nahravky projizdéjicich aut, tento Sum ma také stacionarni charakter.

TiMIT jako zdroj cisté ieci

Pro presné vytvatreni zasuménych nahravek potiebuji kromé sumovych stop i nahravky s ¢istou

feci. K tomuto tcelu poslouzila zvukova databdze TIMIT [20], kterd obsahuje 6256 ruznych

fecovych nahrdvek s mnoha ruznymi fe¢éniky (rizného pohlavi). Nahréavky byly pofizeny také

se vzorkovaci frekvenci 16 kHz a maji dohromady néco mélo pfes 5 hodin fe¢ovych nahravek.
V celé databazi se vyskytuje celkem 2342 vét (o ruznych délkach), které se opakuji. Véty

jsou v anglickém jazyce a vétSina nahravek trva asi 4 sekundy, nejdelsi pak trva 8 sekund

(kdy Fe¢nik mluvi cilené pomalu).

Vytvoreni zaSuméné nahravky

Konkrétni zasuméné nahravky pak byly vytvoreny pomoci sou¢tu nahravek ¢isté reci spolu

s redlnym Sumem (ktery byl vyndsobeny vhodnym koeficientem pro chténou troven SNR).
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Rozdéleni nahravek na ramce

Kazdd nahravka se rozdéli na ramce o délce 512 vzorku s pirekryvem 256 vzorku (tedy poloviéni

prekryv).

Vytvoreni vystupnich vektoru

Jelikoz jsem mél absolutni kontrolu nad SNR nahravek, tak jsem si ulozil LSNR kazdého ramce
do specidlniho vektoru, podle kterého jsem pak rozhodoval o pFitomnosti fe¢i v nahravce (tzv.
idealni VAD). Tuto hranici jsem nakonec zvolil -5 dB pro LSNR (vice k volbé hranice viz.

kapitola 4.3 ). Po zpracovani signalu touto hranici, jsem ziskal cilovy vektor pro uceni sité.
Vektor s logaritmickymi frekvenénimi piiznaky

7 kazdého ramce je nasledné vyextrahovan vektor s 39 frekvenénimi pt¥iznaky, které reprezen-
tuji dany ramec ve frekvenéni oblasti.

Odecteni nulové stiredni hodnoty

Dale bylo tfeba normalizovat veskeré digitalni nahravky na tzv. nulovou stfedni hodnotu
(Zero Mean Value). Vektor stfednich hodnot obsahoval 39 prumérnych hodnot frekvenénich
priznaku (na prvni pozici vektoru sttednich hodnot byl prumér vsech piiznakt na prvni pozici
apod.). Tento vektor byl pak odecten od veskerych dat, ¢imz jsem v rdmci téchto dat dostal
nulovou stfedni hodnotu.

Tento vektor bylo tieba zachovat, jelikoz bylo nutné ho odecist i od testovaci mnoziny.

Kontext

Dalsim krokem je kontextovy vektor, ktery vznikne pfiddanim vektoru 5 ramcii pied a 5 ramct

za aktudlnim radmcem, ¢imz vznikne vektor o délce 5x39 4+ 39 + 5x39, tedy 429.
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3.2 VAD pro umély (Gaussuv) Sum

Nez jsem zacal primo s problematikou detekce pritomnosti feci v redlném zaruseném prostiedi,
zvolil jsem experimenty s umélym (Gaussovym) Sumem pro ziskdni hrubého piehledu, jaké hy-
perparametry sité maji pro problematiku VAD nejlepsi vysledky. Gaussuv Sum je staciondrni
a je pro tilohu VAD jednoduchy pifpad. Je tedy pravdépodobné, Ze natrénovana sit bude mit

vysokou miru shody.

Statistika Pro toto valida¢ni méfreni bylo vybrano celkem 80 zasuménych zvukovych stop
o hodnotéach SNR -10, -5, 0, 5,10 dB. Tedy celkem 400 raznych nahrivek.

Vybral jsem nékolik moznych hyperparametri sité, na kterych jsem sif natrénoval a ndsledné
zjistil efektivitu sité na valida¢nich datech.

Kazd4 konfigurace sité probéhla celkem pies 10 trénovacich epoch (iteraci). Do Grafu é.

4 jsem vybral epochy s nejlepsi efektivitou pro srovnéni s ostatnimi konfiguracemi.
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Graf 4: Ruzné hyperparametry sité a jejich vysledky

Osa X predstavuje ruzné konfigurace, kde pocet ¢isel oddélenych podtrzitkem oznacuje
pocet skrytych vrstev a samotnd ¢isla udavaji poc¢et neuronu v piislusné vrstvé. Pro vysvétlivky

ohledné hodnoticich kritérii viz. kapitola 2.7.

Pro dany problém maji nejlepsi miru shody konfigurace s 64 nebo 128 neurony. Nejlépe se
umistila konfigurace 3 skrytych vrstev, kazdd o 128 neuronech s Mirou shody 98,7%, Sensiti-
vitou 93,9% a Presnosti 94,1%. Rozsifovani a prohlubovani sité nepfindselo zlepseni vysledku.

V Grafu ¢. 5 je zobrazen postupny prubéh efektivity jednotlivych trénovacich epoch této

konfigurace na valida¢nich datech.
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Graf 5: Efektivita jednotlivych trénovacich epoch nejlepsi konfigurace

Nejlepsich vysledkt dosahla 9. trénovaci epocha, ktera byla zobrazena i na Obrazku ¢. 4.
Zajimavé je, ze sit muZe do jisté miry alternovat mezi efektiviim odhadem a ne piilis dobrym
odhadem. To je ddno vétsinou stochaistickym gradientem. Coz znamend, ze tim, Ze se sit uéi
pomoci malych podmnozin trénovaci sady (minibatche), tak se muze stat, ze se naskladaji
v nevhodném potadi a kriteridlni funkce se muze i zhorsit.

Napifklad hned prvni epocha m4 relativné §patnou sensitivitu, nebot oproti ostatnim
epocham nebyla schopna spravné rozpoznat tolik fe¢ovych segmenti. Oproti tomu jeji presnost
je velmi vysokd, coZ znamend, ze kdyz uz sit segment klasifikovala jako fecovy, tak tomu tak
s vysokou pravdépodobnosti skutec¢né bylo.

Oproti tomu ve 4. epose sit oznacovala vétsinu segmentu jako recové. Dusledkem byla
velmi vysoka sensitivita, jelikoz vétsina skuteénych fecovych segmentu byla spravné vybréana,
ale pfesnost nam tika, ze tak oznacCovala i segmenty Sumové.

Z grafu je mozné vysledovat, Ze sit v priubéhu epoch zac¢inala mit tendenci se ustélit ve své
efektivité, to znamend, ze pii vétsim poctu epoch by se efektivita liila jen s malou odchylkou,

ale spiSe by se pohybovala okolo stejné hodnoty.
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vvvvvv

popsat jesté jednim kritériem, a tim je doba trénovéni. V Grafu ¢. 6 muzete vidét porovnéni
ruznych konfiguraci z ¢asového hlediska. Tyto ¢asy se vztahuji k diive zobrazenym datiim,

tedy jak dlouho trvalo trénovani 10 epoch s piislusnou konfiguraci sité.
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Graf 6: Casova naroc¢nost trénovani danych siti

vvvvvv

losti mezi vstupem a vystupem, ale zaroven roste i vypocetni doba potiebna k natrénovani
sité. Je tedy lepsi zvolit mensi pocet vrstev a neuront, pokud je to mozné.

Tyto hodnoty byly ziskdny na stolnim pocitaci se 4 jadrovym procesorem AMD Phenom
IT X4 965 (3,4 GHz), 16 GB DDR3 RAM paméti a 64 bitovym opera¢nim systémem Windows
7.

Vzhledem k vysledkum z Obrézku ¢. 4 a nizkému trénovacimu ¢asu z Obrézku ¢. 6 jsem

usoudil, ze pro ucely detekce pritomnosti feci v signalu je optimalni konfigurace sité 3 skryté

vrstvy se 128 neurony. Tyto parametry jsem tedy pouzil i pro trénovani na redlném Sumu.
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3.3 VAD pro realny sum
3.3.1 Validaéni sada

Pro valida¢ni test byly pouzity veskeré trénovaci nahrdvky (tedy 6000 zvukovych stop,
kazda pro 3 ruzné druhy Sumu a 4 ruzné irovné SNR). Na valida¢nich datech by méla mit
sit z principu nejlepsi vysledky, jelikoZ se pfesné s témito daty setkala pfi trénovani. MiZe se
ovSem stat, ze kvuli robustnosti se muze najit takovy typ Sumu, ktery bude mit lepsi vysledky

nez valida¢ni data, prestoze nebyl vidén pfi trénovani.

Typ Sumu Autobus
100

05 r%—%

90 - Mira shody
T —o— Sensitivita
= 85 Pfesnost

80

75

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

epocha [-]

Graf 7: Efektivita VAD epoch valida¢ni sady - Autobus

Z Grafu ¢. 7 je vidét, Ze je potfeba natrénovat vice epoch sité a pak z nich vybrat tu, ktera
mé nejlepsi celkové vysledky. Zpravidla neni nikdy zndmo, po kolika trénovacich epochéach
pro danou problematiku se sit zac¢ne blizit k lokdlnimu minimu (v lep§im ptipadé globalnimu)
kriteridlni funkce a je tfeba tuto hodnotu experimentalné najit. V. mém piipadé se sit od 7.
epochy zacala pohybovat velmi blizko lokdlnimu minimu (je mozné, ze i globalnimu) kriterialni

funkce a jiz se jen ustaluje.

3.3.2 Testovaci sada
Testovaci sada se sklada z 256 zvukovych nahravek, které nebyly pouzity pfi trénovani.
Nize jsou zobrazeny statistiky detekce ptfitomnosti fe¢i epochy sité, kterd méla nejlepsi

vysledky (9. epocha) na testovacich datech s typem sumu Autobus, Kafeterie, Chodnik a Ulice.

Kazdy sum mé svoje charakteristické vlastnosti, které se v grafech projevuji.
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Testovani zndmych dat (Matched conditions) Obsazené sumové signdly patii do
stejnych kategorii jako Sumy v trénovaci sadé, ale tyto konkrétni signdly sit pfi trénovani

nevidéla.

Typ Sumu Autobus
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Graf 8: Efektivita nejlepsi VAD sité na testovaci sadé - Autobus

Jelikoz sum z prostfedi autobusu m4 velmi staciondrni charakter, tak ho sif byla schopna
velmi dobfe zanalyzovat, coz se projevilo ve vysoké hodnoté Miry shody. Je vidét, ze s klesajici
urovni GSNR nahravky klesd i sensitivita sité (ale pfesnost zustdva témér stejnd), coz zna-
mend, ze kdyz sit oznaci segment za fecovy, tak z 98% skutecné fecovy je, ale mnoho Fe¢ovych
segmentl sit oznacila jako sumové. V porovndni s typem sumu Kafeterie a Chodniku jsou
dosazené vysledky nejlepsi.

Z toho lze usoudit, 7e sit bude fungovat nejlépe na datech se staciondrnim sumem (napf.
hluceni vétraku, zdroje napéti apod.). V dalsich experimentech uvadim také piiklady nesta-

ciondrnich sumovych signala, které se v bézném prostiedi vyskytuji castéji.

38



3 VAD EXPERIMENTY S RUZNYMI PARAMETRY NEURONOVE SITE

Typ $umu Kafetérie
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Graf 9: Efektivita nejlepsi VAD sité na testovaci sadé - Kafeterie

Kafeterie ma naopak v porovnéani nejhorsi vysledky. Hlavnim duvodem pro to je pravdépo-
dobné nestacionarni charakter sumu, kdy v pozadi lidé povidaji a zdroven konzumuji jidlo (s
¢imz jsou spojené dalsi hluky). Lidska fe¢ v pozadi, kterd je ve skutecnosti Sum vuéi uziteéné

nastat, jelikoz se pofdd jednd o lidskou fe¢, kterou maji byt schopny rozpoznat.
Typ $umu Chodnik
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Graf 10: Efektivita nejlepsi VAD sité na testovaci sadé - Chodnik
V nahravkach Chodniku jsou slySet sice hlavné konverzace lidi v pozadi, ale nejsou tak

zietelné jako v Kafetérii, takze si s nimi sit poradila 1épe. Tyto vzorky maji staciondrnéjsi

charakter nez Kafeterie a v Mife shody sité to lze zpozorovat. Zajimavy poznatek je, ze ¢im

v/
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7 Grafa ¢. 8, 9 a 10 Ize vidét chovani sité pii zpracovavani redlnych Sumu riuzného charak-
teru.

Sit m4 spiSe problém se zdménou Fe¢ového signalu za Sumovy, nez naopak. Coz je leps
varianta (z hlediska naslednych SNR odhadu zalozenych na fecovych rdmcich), nez kdyby byl
Sum oznacovan za Tec.

Jelikoz se jednd o zndmou testovaci mnozinu, tak lze ocekavat, ze tyto vysledky budou

o0 néco zvyhodnény oproti nezndmé mnoziné (viz. nize).

Testovani neznamych dat (Mismatched conditions) Zde se vyskytly nahravky s ty-

pem aditivniho Sumu, ktery pii trénovani nebyl vidén.
Typ Sumu Ulice
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Graf 11: Efektivita nejlepsi VAD sité na testovaci sadé - Ulice

Jelikoz se jedna o dosud nevidény typ Sumu, tak je efektivita sité o poznani horsi, ale i tak
lze vidét podobné chovani sité pies jednotlivé GSNR drovné. Tedy napiiklad, ze Piesnost se
témeér nemeéni a s nizsim GSNR klesa pouze Sensitivita (a s tim spojeny pokles Miry shody).

Je ovSem zajimavé, ze Sum typu Ulice je staciondrniho charakteru a v pfesnosti sité
se tato vlastnost projevila, jelikoz ma dokonce lepsi presnost, nez testovaci sada Autobus.
Avsak Sensitivita sité je podstatné nizsi, coz znamend, ze sit nebyla schopnd spravné roze-

znat vSechny fecové segmenty, ale i tak se Sensitivita pohybovala v rozmezi 60-85%.

Souhrn Sit je schopné rozpoznivat zasuméné nahravky jak se staciondrnim Sumem, tak
i nestaciondrnim. Ackoli v ptipadé nestaciondrniho Sumu jsou vysledky ponékud horsi, i tak
se zdaji byt prijatelné. Z grafu lze usoudit, ze ¢im ma Sum stacionarnéjsi charakter, tim
vétsi Piesnost sif m4, ackoli neni schopnd spravné oznacit véechny fecové segmenty, o éemz
vypovidé Sensitivita. Diky tomu, Ze sit byla schopnd rozpoznat nevidény typ sumu s dobrymi

vysledky, bych tuto sit oznaéil za robustni.
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3.3.3 Ukazka vystupu VAD algoritmu

Na Obrazku ¢. 6 je zobrazena ukazka vystupu VAD sité pro soubor z testovaci mnoziny
s aditivnim Sumem typu Autobus a s GSNR 10 dB.

Amplituda
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'
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Obrazek 6: Ukdzka vystupu VAD sité vygenerovana prostiedim Matlab

Porovnanim amplitudy ze vstupniho signdlu s VAD vystupem lze usoudit, ze pro tento
soubor je detekce teci veelku presnd.

Tuto skutecnost potvrzuji i vysledky klasifikacnich kritérif, kdy Mira shody je 97,1%,
Sensitivita je 94,7% a Pfesnost je 100%.
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4 Experimenty s odhadem GSNR

Jakmile jsem vybral nejlepsi epochu sité z hlediska VAD, mohl jsem pfejit k druhé ¢dsti mé
ulohy, coz je odhad SNR trovné nahravky. Vystup algoritmu je GSNR, coz v mém piipadé
znamend pomér naakumulovanych energii fe¢i a Sumu v nahravce o prumérné délce 3 sekundy.
Pro odhad Ssumové energie pomoci energie fecovych segmentt v nahravce jsem zvolil adaptivni

algoritmus.

4.1 Adaptivni odhad Sumu

Tento algoritmus vyuzivd VAD informace a pohyblivého okénka s délkou 30 vzorki a ko-

eficientem zapominani 0,98 (viz. kapitola 4.4).

Algoritmus pracuje tak, ze na pocatku ma prazdny vektor, do kterého postupné zprava
pridava okamzity vykon vzorka oznaCenych neuronovou siti jako nefecové, dokud takto ne-
dojde k celkem 30 vzorkum. Poté se jiz v8echny vzorky posunou ve vektoru o jednu pozici

doleva, pricemz nejnoveéjsi vzorek se piida zprava a nejstarsi vzorek vypadne z okénka.

Samotny odhad lokalni energie Sumu je pak realizovan pomoci zminéného koeficientu, kde
kazdy vzorek v okénku je vyndsoben mocninou tohoto koeficientu a nasledné zprimeérovan,
¢im7 ziskdme odhad vykonu sumu E, v kazdém vzorku nahravky. Nésledujici rovnice (21)
ukazuje tento vypocet pro i-ty vzorek signalu.

. LLod cp((L—1) —j
- B x050

(21)

kde L je velikost okénka (30 vzorku), o je koeficient zapominani (0,98) a v((L — 1) — j) je

piislusnéd hodnota vykonu v okénku

Nejvétsi vahu ma tedy vykon nejaktualnéjsiho vzorku a naopak prvek na prvni pozici ma
svoji hodnotu vyrazné snizenou.
Zvolil jsem pocitani prumérné hodnoty vykonu namisto okamzité kvili tomu, ze je tieba

ziskat robustni odhad vykonu Sumu v kratkém intervale kvuli nestacionarité sumu.

4.2 Odhad globalniho SNR

Jakmile mame vektor odhadu energie Sumu v kazdém vzorku, zbyva jen vypocist prumérnou

2

energii Sumu &) a prumeérnou energii fe¢i 67 v signélu [8].

ly—1
52 =23 22[n] 1 - vadfn]] (22)
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ls—1

62 =1 3 (@] — 62fn]) - vad] (23)

n=0
kde 62 je tedy vektor odhadti energie sumu v kazdém vzorku nahravky, [, je pocet nefecovych
segmentu v nahrédvce, s je pocet fecovych segmentu v nahravce a vad[n] je vektor s informaci

o vyskytu feci v segmentu.

Globélni odhad SNR se pak vypocitd podle rovnice (24)

A2
GSNR =10 log% (24)

v

Tedy ¢im presnéji odhadneme vektor oy, tim pfesnéjsi pak bude odhad globalnitho SNR.

4.3 VIiv hranice VAD na odhad GSNR

Ovsem spravny odhad Sumu ve vzorcich neni jediny dulezity prvek v tomto algoritmu.
Odhad také zdvisi na mnozstvi detekovanych fe¢ovych segmentil. Cim vice Fecovych segment,
tim vétsi Sance spravného odhadu.

To ovliviiuje hranice VAD, neboli prah LSNR pro cilova data, kdy je segment oznacen

jako fecovy.

Po nékolika experimentech jsem zjistil, Ze optimalni hranice, kdy je vhodné segment oznacit
za fetovy, je -b dB lokalntho SNR. Pomoci této hranice jsem vytvoril idedlni VAD, ktery byl
pouzit jako cilovy vektor pii trénovani VAD sité.

V piipadé vyssiho limitu sit nerozpozndvala tolik fecovych segmentt, aby byl odhad presny
(viz. Tabulka €.1). A v pifpadé mensiho limitu za¢inala mit sit problém spradvné rozeznat sum
od feéi, coz vedlo k oznaceni prakticky vSech segmentu jako fecové, ¢imz SNR odhad vychézel
nekonecéno.

Tabulky 1,2 a 3 zobrazuji odhady na testovaci sadé s 256 zvukovymi stopami, u kterych

byl pouzit typ Sumu Autobus.
Tabulka 1: Odhad GSNR pomoci VAD sité s limitem 10 dB lokdlnitho SNR

SNR Bias Variance MSE Spatné odhady

0 2,7 32,3 7376,2 34
5 1,7 8,4 211,5 2
10 -1.1 0,9 0,9 0

Mimo obvyklych kritérif pFibylo nové kritérium Spatné odhady. Pod timto pojmem zahrnuji

pocet takovych nahravek, u kterych algoritmus pro odhad GSNR vypocetl zdpornou ¢i nulovou
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Tabulka 2: Odhad GSNR pomoci VAD sité s limitem 0 dB lokdlniho SNR

SNR Bias Variance MSE Spatné odhady

0 43 1.4 36,0 0
5 2.4 0,9 4,7 0
10 -1,1 0,9 0,9 0

Tabulka 3: Odhad GSNR pomoci VAD sité s limitem -5 dB lokdlntho SNR

SNR Bias Variance MSE Spatné odhady

0 3.7 0,9 10,7 0
5 2,0 0,8 2,5 0
10 -1,2 0,8 0,8 0

energii feci v signalu. V takovychto piipadech nastavuji odhadovanou tiroven na -10 dB (tedy

velmi zaruSend nahravka), coz zna¢né ovliviiuje vyslednou Varianci.

7 experimentu jsem zjistil, Zze obecné plati, Ze ¢im mensi je limit, tim vice fec¢ovych segmenti
je detekovdno a tim ziskdme presnéjsi odhad. OvSem s limitem mensim jak -5 dB jiz sit zac¢ind
vyrazné hufe rozezndvat fe¢ a Sum (konkrétné napi. u -20 dB jiz véechny segmenty oznacuje

jako fecové), takze jsem vybral pravé -5 dB jako optimalni hranici.

Je také vhodné poznamenat, ze s niz§im limitem LSNR pro oznaceni fec¢ovych segmentu se
vyrazné potlacily odhady se zdpornou energii feéi (zadné ,Spatné odhady“). Toto oviem plati
pouze pro nahravky s GSNR 0 dB a vySe. Jakmile se nahravky pohybuji pod touto trovni,
zéporné odhady energie fe¢i se zac¢inaji vyskytovat ve vétsi mite.

To je ddno tim, ze mame stanovenou hranici VAD -5 dB a v takovychto pfipadech se
vétsina segmentl pohybuje pod touto hranici, coz zptsobi rapidni snizeni poc¢tu detekovanych
fecovych segmentu. Toto ovSem neni nutné negativni vlastnost, jelikoz nahravka, kterd ma

GSNR méné jak -5dB jiz neni moc zfetelna.
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4.4 Vliv volnych parametrt na adaptivni odhad GSNR

Velmi klicovou roli v odhadu SNR urovné hraje pravé koeficient zapominani a délka okénka,

které je tfeba zvolit tak, aby pokud mozno co nejlépe ovlivnili odhad algoritmu.

V Tabulce ¢. 4 je mozné vidét vliv ruznych nastaveni téchto parametru na odhad GSNR
urovné. Pro ziskani téchto hodnot byla pouzita testovaci sada 256 nahrdvek s Sumem typu
Autobus o drovni 0 dB GSNR.

Tabulka 4: Vliv zmény parametri na odhad GSNR,

Koeficient zapominani / 0.97 0975 098 0.985 0.99

Délka okna
35
Bias -39 -38 -38 -37 -35
Variance 0,7 0,7 0,8 0,8 1,0
Spatné odhady 0 0 0 0 0
30
Bias 3,8 -38 -3,7 -36 -34
Variance 0,8 0,8 0,9 1,0 1,2
Spatné odhady 0 0 0 0 0
25
Bias 3,7 =36 -35 -34 -31
Variance 0,9 1,0 1,1 1,3 1,9
Spatné odhady 0 0 0 0 0
10
Bias 26 24 23 -21 -19
Variance 44 47 52 61 69

Spatné odhady 4 4 4 6 6

Ze ziskanych hodnot je mozné vycist, zZe se zménou parametru je vzdy jedno kritérium na
tkor toho druhého.

Cim vétsi velikost okénka, tim stabilnéjsi odhad energie Sumu ziskdme (v piipadé sta-
ciondrniho Sumu toto znamend i pfesnéjsi odhad), coz ndm da malou varianci, ale za cenu
vétsiho biasu, jelikoz prumérujeme pres vétsi mnozstvi vzorku, ¢imz se samotny odhad stava

nepiresnym.

Kratké okénko sice znamend vétsi flexibilitu odhadu (schopnost spravné odhadnout i dy-
namicky sum), ale energie Sumu muze byt odhadnuta nepfesné. A s tim v krajnich pfipadech
muze dojit k zépornym odhadim energie feci, coz zvétsi Varianci, protoze v takovych piipadech

algoritmus dosazuje konstantu. Podobné chovani mé i zména koeficientu zapominani.
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Vybral jsem tedy vhodny kompromis s délkou okna 30 vzorku a koeficientem zapominani
0,980.

4.5 Evaluace

VVVVVV

prehled uspésnosti odhadu globélni trovné odstupu fe¢i od Sumu na testovacich sadach.

Pro srovnédni jsem pouzil idedlni VAD (tuto informaci mam diky tomu, Ze jsem zarusené
nahravky programové sluc¢oval) ve spojeni s algoritmem odhadu SNR. Kromé idedlniho VAD
jsem pridal i porovndni s jiz existujicim néstrojem WADA (viz. kapitola 2.8) pro odhad

globéalntho SNR, pomoci kterého srovnavam efektivitu mého algoritmu.

4.5.1 Testovaci sada se znamymi daty - Autobus

Vsechny zobrazené vysledky nemaji zadné Spatné odhady, proto se tato hodnota jiz v tabulce

nevyskytuje.

Tabulka 5: Srovnani odhadi pro sum typu Autobus

Autobus
VAD sit + SNR odhad

SNR Bias Variance MSE
0 -3,7 0,9 10,7
5 -2,0 0,8 2,5
10 -1,2 0,8 0,8

Idedlni VAD + SNR odhad

SNR Bias Variance MSE
0 -3,8 0,9 10,7
5 -2,1 0,9 3,5
10 -1,2 0,7 0,7

WADA

SNR Bias Variance MSE
0 1,0 2,0 14
5 -0,7 1,0 0,5
10 -0,6 1,3 0,6

7 Tabulky ¢. 5 je mozné vidét chovani celého algoritmu odhadu. Jelikoz je odhad SNR
zaloZen na pocitani s energii feCovych segmentu, tak ¢im méné téchto segmentu se v nahrévce

vyskytuje, tim méné presny je samotny odhad.
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To lze zpozorovat z hodnot Biasu jednotlivych trovni, kdy p#i nahrdvkéich s globalnim
SNR 0 dB se hodnoty odhadu prumérné lisi od cilové hodnoty (zde tedy 0 dB) zhruba o 3,5
dB (£1dB) a oproti tomu pti 10 dB globalniho SNR nahrévek se odhad lisi pouze o 1,2 dB
(+£1dB).

7 tabulky je mozné vidét, ze celkova presnost odhadu idedlnitho VAD se ptili§ nelisi od
natrénované VAD sité. Po bliz§im zkouméani vysledkt VAD sité jsem zjistil, Zze vétsina Spatné
oznacenych ramcu se pohybuje okolo -3 dB tirovné lokélniho SNR (tedy relativné mald tiroven
energie). Znamena to, ze tato nepiesnost nema moc velky vliv na vysledny odhad, coz je
duvod, pro¢ jsou vysledky VAD sité a idedlntho VAD srovnatelné.

WADA dav4 lepsi vysledky nez nas odhad, ale tento druh Sumu (stacionarni bus) odpovida

jejimu modelu Sumu (modeluje sum jako Gaussovu ndhodnou veli¢inu).

4.5.2 Testovaci sada se znamymi daty - Kafeterie

Tabulka 6: Srovnéni odhadu pro sum typu Kafeterie

Kafeterie
VAD sit + SNR odhad

SNR Bias Variance MSE
0 -3.4 2,0 45,6
5 -2,0 1,0 3,9
10 -1,3 1,0 1,6

Idedlni VAD + SNR odhad

SNR Bias Variance MSE
0 -3,7 0,8 9,4
5 -2,0 0,9 3,3
10 -1,2 0,9 1,2

WADA

SNR Bias Variance MSE
0 -2,2 2,1 214
5 -1,4 14 4,0
10 -1,0 1,7 3,3

Dalsi adaj, ktery lze zpozorovat, je nezvykly skok variance VAD sité pti irovni GSNR
0 dB (oproti tendenci ostatnich Sumi, kdy variance neptesdhne hodnoty 1). Jak bylo feceno,
véechny zobrazené hodnoty nemaji zadné Spatné odhady. Nejedng se tedy o problém s od-
hadem zéporné energie feci (kde by se aktivovala dolni mez odhadu na statickych -10 dB).

Blizsi kontrolou vysledkii jsem zjistil, Ze se v testovaci sadé vyskytla jedna nahravka, ktera
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byla $patné odhadnuta na -13 dB SNR. Tato nahravka v sobé obsahovala znatelné vyraznéjsi

dynamicky sum (cinknuti piiboru), ktery algoritmus Spatné zpracoval.

Jednd se o signal, ktery se svymi vlastnostmi silné odliSuje od ostatnich v dané skupiné
(tzv. outlier). V tomto pfipadé to znamend, ze algoritmus nebyl schopen danou nahrévku

spravné odhadnout a nahravka dostala velmi vzdéalenou hodnotu od cile.

Zaroven lze vidét u tabulky Kafeterie, ze lidska re¢ v pozadi a dynamické Sumy také nega-
tivné ovliviiuji WADA z hlediska odhadu SNR, urovné. V porovnani s ostatnimi typy Sumu

ma& o poznani horsi presnost odhadu.

4.5.3 Testovaci sada se znamymi daty - Chodnik

Tabulka 7: Srovnani odhadu pro sum typu Chodnik

Chodnik
VAD sit + SNR odhad

SNR Bias Variance MSE
0 -3,8 0,9 11,1
5 -2,2 0,8 3,4
10 -1,3 0,8 1,0

Idedlni VAD + SNR odhad

SNR Bias Variance MSE
0 -3,8 0,8 9,8
5 -2,2 0,9 3,5
10 -1,2 0,9 1,2

WADA

SNR Bias Variance MSE
0 -1,6 1,1 3,5
5 -1,0 0,9 0,8
10 -0,8 1,3 1,0

Obecné lze tict, ze WADA m4a znacné lepsi Bias odhadu pies vS8echny trovné cileného
GSNR, ale ma o néco horsi Varianci. To prakticky znamend, ze ma pfesnéjsi prumérny odhad,

ale mé vice odhadu, které se 1isi od cilové tirovné ve vétsi mifte.
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4.5.4 Testovaci sada se neznamymi daty - Ulice

Nejzajimaveéjsi ¢ast vysledku je pravée testovaci sada s neznamymi daty, jelikoz se zde ob-

jevila dosud nevidéné data. Jedna se tedy o skutecny test robustnosti sité.

Tabulka 8: Srovndni odhadu pro sum typu Ulice

Ulice
VAD sit + SNR odhad

SNR Bias Variance MSE
0 -4.5 2,3 101,1
5 -2,5 0,8 4,4
10 -1,2 0,8 0,8

Idedlni VAD + SNR odhad

SNR Bias Variance MSE
0 -3,9 0,7 8,3
5 -2,2 0,6 1,6
10 -1,2 0,7 0,7

WADA

SNR Bias Variance MSE
0 -0,7 3,1 4,1
5 -0,5 1,0 0,3
10 -0,4 1,2 0,2

U cilové tirovné 0 dB pro VAD sit se variance zd4 byt podstatné vyssi, nez by naznacovaly
hodnoty pro 10 a 5 dB. V tomto piipadé nenastal piipad, kdy by algoritmus odhadl zdpornou
energii feci a nastavil staticky -10 dB (tedy to, co oznacuji jako Spatny odhad), ale stejné tak
jako u Kafeterie se nasla jedna nahravka, kterou algoritmus natolik §patné odhadl, ze dostala
podstatné mensi hodnotu a tim padem vétsi vzdélenost od cilové hodnoty (coz se projevi
zvétsenou Varianci).

Stejny problém mél i WADA program s nékolika nahrdvkami, jelikoz jinak se i jeho Vari-
ance pohybuje okolo 1 dB. Ale zase byl mnohem ptesnéjsi s celkovym odhadem, jelikoz se i u
cilové hodnoty 0 dB ligil v pruméru o méné nez 1 dB.

7 celkového hodnoceni MSE lze zpozorovat, ze nejlepsi odhady ma WADA, nésleduje
odhad SNR s idedlnim VAD a tésné za nimi je odhad SNR pomoci VAD sité. Oviéem WADA
mél obecné vétsi mnozstvi hodnot, které byly vice vzdédleny od cilového SNR, jelikoz ma

0 néco vétsi Varianci.

Prumérny Bias odhadu algoritmu pomoci VAD sité se pohybuje okolo 3 dB, coz je v piijatelném

rozmezi tolerance vzhledem k charakteru ilohy.
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4.6 Aplikace pro odhad globalniho SNR

Jako zaveéreény vystup mé prace jsem zvolil aplikaci psanou v programovacim jazyce Py-
thon, kterd pro specifikovany vstup vypise odhadnuty odstup fec¢i od Sumu v celé nahravce
a vykresli do grafu vstupni signédl a ¢asovy prubéh odhadu lokélnitho SNR v nahravce. Ja-
zyk pro aplikaci jsem zvolil anglicky, jelikoz timto zpusobem se aplikace stavéa univerzalnéjsi
z hlediska pouzivani.

Estimated GSNR : 12.5980668709
Input signal

I ANVt I et st A A
L LAl WY oy

Amplitude

s 20 25 30
Time [s]

Local SNR estimation

LSNR [dB]

00 o5 10 15 20 25 30
Time [s]

Obrazek 7: Ukazka vystupu aplikace pro signél s cilovou trovni SNR 10 dB

V horni ¢éasti grafu je zobrazena odhadovana hodnota globalniho SNR, v tomto piipadé se
odhad od skutecnosti 1isi pouze o 2,5 dB, coz souhlasi se statistickymi tdaji, kdy pfi cilovém
SNR 10 dB m4 sit pramérny odhad 11 dB (+1dB). I od pohledu lze vidét, Ze pribéh lokélniho
SNR indikuje pfitomnost fec¢i, pohybuje-li se zhruba v oblasti nad 0 dB.

Aplikace prijimé jako vstup bud jiz vytvofeny zvukovy soubor (formatu .wav), nebo lze

nastavit nahravani z mikrofonu a program pak zpracuje nové vytvorenou nahravku.
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5 Zavér

V réamci diplomové prace jsem se seznamil s problematikou odhadu odstupu fec¢i od Sumu,
dostupnymi metodami pro detekci vyskytu fec¢i v nahravce a konceptem neuronovych siti.

Neuronové sité mi pomohly vyresit problematiku odhadu odstupu fe¢i od Sumu v fecové
nahravce. Zaméfil jsem se na pouziti neuronové sité pro zjisténi umisténi fe¢i v nahravce
(tedy jako VAD prvek), coz znamena, Ze sit méla za 1ikol zafadit segmenty vstupniho signalu
bud’ do kategorie sum nebo kategorie ie¢.

Nasledné jsem pomoci VAD informace odhadoval globalni drovenn SNR. Toho jsem docilil
pouzitim adaptivniho odhadu energie Sumu v nahravce, diky kterému jsem byl schopen ziskat
odhad hodnoty energie Sumu a fe¢i v daném segmentu nahravky. Z téchto udajua bylo pak jiz
vypocitani globalni SNR velmi jednoduché.

Nakonec jsem vytvoril desktopovou aplikaci, kterd pro zadanou zvukovou nahravku zob-
raz{ prubéh LSNR a odhad GSNR. Timto byly splnény vSechny body zadani.

Béhem experimentu jsem zjistil, Zze velmi zéalezi na hyperparametrech neuronové sité, jelikoz
zésadné ovliviiuji schopnost sité spravné kategorizovat vstupni data. Nékteré tyto hyperpa-
rametry bylo tieba vybrat dle uvazeni k charakteru zpracovavanych dat a nékteré bylo tfeba

zjistit experimentalné.

Vysledné odhady algoritmu navrzeného v préci jsou srovnatelné s metodou WADA. WADA
je lepsi na staciondrnich datech a nase metoda je lepsi na nestaciondrnich datech (az na
Varianci s outlierem). WADA mé vyhodu, zZe je to statisticky piistup, tedy nemd Nevidéna
data. OvS8em nage metoda je robustni i na téchto nevidénych datech. K vyslednym odhadim
je tfeba podotknout, ze jelikoz algoritmus odhadu globalniho SNR je zalozen na vypocitani
energie fecovych segmentt, tak ¢im méné feCovych segmentt se vyskytovalo v nahrévce, tim

méné presnéjsi byl samotny odhad (viz. kapitola 4.5).

Jako piipadné dalsi rozsiteni priace by mohlo byt trénovani neuronové sité pfimo na roz-
poznéni trovné lokdlniho SNR v rdmcich nahravky (tedy vynechat VAD prvek a odhadovaci
algoritmus na ném zalozeny). Podle vhodné zvolenych hyperparametru sité a poc¢tu vystupnich
kategorii je mozné, Ze vyslednd sit bude mit i lepsi vysledky z hlediska priubéhu lokdlniho
SNR, nez ma algoritmus navrzeny v této praci. Pfesnost odhadu by zdlezela na velikosti
rozliSeni (poctu vystupnich kategorii, napt. kategorie po 1 dB z rozsahu od 10 dB do -5 dB).
Vystupem takové sité by bylo lokalni SNR, pro jednotlivé ramce, tedy pribéh LSNR v ramci
celé nahravky. Ovsem odhadnout GSNR z prubéhu LSNR je komplikované. Jelikoz narozdil
od navrzené metody, kde mame k dispozici prubéh energie fe¢i a Sumu, zde méme pouze

informaci o logaritmu pomeéru téchto energii.
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