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Abstrakt

Cielom tejto prace je vytvorenie modelu pre odSumovanie a dereverberaciu audio nahra-
vok pochédzajicich z leteckej VHF komunikécie. Praca popisuje teoretické zédklady strojo-
vého ucenia a rozne architektiry neurénovych sieti, ktoré sa v pripade podobnych problé-
mov c¢asto pouzivaju. Nasleduje popis pouzitych nastrojov, implementacie a datovych sad.
Posledné kapitoly sa venuju vykonanym experimentom, dosiahnutym vysledkom a nadva-
zujucej praci.

Abstract

The goal of this thesis was to create a speech enhancement and dereverberation model for
audio recordings coming from aircraft VHF communication. First, the thesis covers some
theoretical grounds of machine learning and types of neural networks commonly used in such
scenarios. Following is a description of the used framework, datasets and the implementation
itself. Last chapters are focused on the performed experiments and their evaluation. At the
end we talk about the future work that can be done in order to further improve the achieved
results.
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Kapitola 1

Uvod

Obor odstranovania sumu sa zaobera vylepsovanim percep¢nych vlastnosti reci, ktora bola
poskodend aditivnym Sumom [31]. Vo vicSine pripadoch je cielom zlepSenie kvality a zro-
zumitelnosti poskodenych signalov. Takyto signdl méze pochadzat z hlu¢ného prostredia,
alebo méze byt poskodeny pri prenose cez nedokonaly komunikac¢ny kanal.

Metédy odsumovania audio signalov maju v dnesnej dobe siroké uplatnenie, kedze Tudia
spolu coraz castejSie komunikuji prostrednictvom telekomunika¢nych technolégii. Metéddy
sa taktiez vyuzivaju v roznych sluchovych poméckach a pod. Kvalitnejsi a zrozumitelnejsi
audio signal mo6ze znizit Groven vycerpania posluchacov, v pripade, Ze si danym signdlom
vystaveny po dlhsiu dobu [31].

Tato praca sa zaoberda odSumovanim a dereverberaciou audio signdlov pochidzajacich
z leteckej VHF komunikéacie. Degradacia tychto audio signdlov nastava hlavne kvoli vyso-
kym hladindm rusivého hluku v kokpitoch lietadiel, popripade vzniknutou ozvenou. Dalsfm
problémom je ruSenie radiovych vin nevhodnym pocasim, alebo blokovanie komunikécie po-
horiami. V takychto pripadoch je ovela dolezitejsie zlepsit zrozumitelnost recového signalu
ako jeho kvalitu.

Kapitola 2 obsahuje tivod do problematiky a prehlad existujicich rieseni. Kapitola 3
opisuje zédklady strojového ucenia a rozne architektiry neurénovych sieti vyuzivané pri od-
sumovani a dereverberacii audia. Technoldgie vyuzité na implementaciu riesenia s popisané
v kapitole 4. Kapitola 4 taktiez obsahuje popis implementovanych modulov. Datové sady
vyuzité v experimentoch st popisané v kapitole 5, pricom samotné experimenty a ich zhod-
notenie je popisané v kapitole 6. Celkové zhrnutie ziskanych vysledkov a moznosti dalsieho
zlepsenia vysledkov sa nachadzaji v poslednej kapitole 7.



Kapitola 2

Odsumovanie a dereverberacia
audia

Pre zlepsenie kvality audio signdlov je potrebné pochopit sposoby, akymi moézu byt posko-
dené a kedy dand degradicia nastéva. Dalej je potrebné definovat metédy na kvantifikovanie
kvality a zrozumitelnosti signalov, aby bolo mozné porovnat vysledky jednotlivych algorit-
mov.

Tato kapitola popisuje proces tvorby zvukovych signalov, vysvetluje pojem sSum a rever-
beracia. Obsahuje prehlad technik, ktoré sa vyuzivaju na odstranenie spomenutych prob-
lémov a taktiez popisuje moznosti vyhodnotenia kvality a zrozumitelnosti re¢ovych audio
signélov.

2.1 Zvukovy signal

Zvukovy signdl reprezentuje zvuk, teda urcité mechanické vlnenie, Siriace sa v prenosnom
médiu, ktoré je schopné vyvolat v ludskom uchu sluchovy vnem. Prenosnym médiom moze
byt napriklad vzduch, ¢i iné plynné, kvapalné alebo pevné latky. Audio signdl je mozné
pomocou mikrofénu zaznamenat a typicky tak ziskaf analégovy zvukovy signal, ktory je
spojity a je vyjadreny pomocou elektrického napétia, ¢i priadu. Na to, aby bolo mozné
tento signal ulozit do paméte pocitaca a nasledne s nim pracovat je potrebné ho previest
do digitalnej podoby.

Na tieto ucely sa typicky vyuziva pulznd kédovd moduldcia (PCM, Pulse-code modu-
lation), ktorej princip spociva v pravidelnom ¢itani hodnoty signédlu pomocou analégovo-
digitalneho prevodniku a naslednom prevode tejto hodnoty do bindrnej podoby. Dizku
casovych intervalov medzi ¢itaniami urcuje vzorkovacia frekvencia, udavajica pocet vzor-
kov za jednu sekundu. V pripade zvukovych signdlov sa vécSinou vyuzivaji vzorkovacie
frekvencie od 8 kHz do 44.1 kHz. Urcenie konkrétnej bindrnej hodnoty vzorku sa nazyva
kvantovanie a je ovplyvnené rozliSenim, ktoré urcuje presnost jednotlivych vzorkov. Typicky
sa pouziva 16 bitové rozlisenie a teda je k dispozicii 65536 r6znych hodnot.



Zvukovy signal

=
o
1

~.
7
.\.
/.

© 4 \ / !
°
B / .\ /. \
= 00 —>
: \ %

05+ o\ /

e digitalny signal o\ /o
104 —— analdgovy signal o | ¢

Obr. 2.1: Porovnanie analégového signalu a jeho digitdlnej reprezentacie.
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Obr. 2.2: Porovnanie staciondrneho a nestacionarneho Ssumu v ¢asovej a ¢asovo-frekvencnej
doméne.



2.2 Sum

Sumom je zvycajne myslend nechcend modifikacia, ktorej moéze byt signal vystaveny pri
zaznamenavani, ukladani, prenose, spracovavani, ¢i prehravani. Na zaklade procesov, ktoré
generuju tieto signali rozliSujeme:

e stacionarny sum — generovany nahodnym procesom, ktorého Statistické vlastnosti
sa Casom nemenia. Potom, pre uréity staciondrny proces, X (t) a X (¢t + A) maji
rovnaké rozdelenie pravdepodobnosti [39]. Prikladom takéhoto procesu je biely Sum,
¢i dalsie zafarbené sumy.

e mnestacionarny Sum — generovany nahodnym procesom, ktorého Statistické vlastnosti
su zavislé na case. Sem patri mnoho Sumov z bezného zZivota ako napriklad rozpravanie
ludi v pozadi, rusivé zvuky z preméavky a pod.

Problematika odstranenia nestacionarnych Sumov je zna¢ne komplexnejsia, kedze vlast-
nosti neziadiceho signalu sa neustile menia s ¢asom.

Techniky odSumenia signalov
Techniky odsumenia signdlov moézu byt kategorizované do dvoch hlavnych skupin:

« Konvencné metédy — vo vSeobecnosti je cielom tychto metéd odhadniat sum v
degradovanom signéle. Jednou z najstarsich konvencénych metdd je Wienerov filter
[30]. Dalsim prikladom je spektralna subtrakcia [3], ktord odhaduje $um vo frekvenénej
doméne z tsekov signalu bez rec¢i a nasledne vyuziva tento odhad pre odstranenie
Sumu v tsekoch signalu s recou. Tiez sem mdzu byt zaradené metdédy zalozené na
minimélnej strednej kvadratickej chybe (minimum mean-square error, MMSE) [9].
Velkym nedostatkom tychto metdéd je ich predpoklad, Ze sum je stochasticky proces
a teda efektivnost tychto metdd je pomerne horsia v prostrediach s nestaciondrnym
Sumom [1].

e Metddy zalozené na hlbokych neurénovych sietach — od pévodného predsta-
venia hlbokych neurénovych sieti (deep neural networks, DNN), popisanych v 3.2,
v roku 2006 [20], bolo navrhnutych mnoho architektir DNN a to napriklad autoen-
kédery [53], konvoluéné neurénové siete (convolutional neural network, CNN) [27] a
rekurentné neurénové siete (recurrent neural network, RNN) [18]. Na rozdiel od kon-
venénych metdéd, metddy zalozené na DNN umoznuju efektivne spracovanie nestaci-
onarnych signalov [10]. Metédy v tejto kategérii je mozné rozdelit do dvoch skupin
na zaklade domény, v ktorej pracuji [1].

— Prvou skupinou st metddy, ktoré pracuji v casovo-frekvencénej doméne. Hlav-
nym problémom beznej Fourierovej transformécie signalu je predpoklad, zZe sig-
naly st nekonecné a periodické. Skutocné signdly, ako napriklad re¢, vsak maja
zaciatok a ndsledne sa amplitida signdlu postupne zmensuje. Analyza v ¢asovo-
frekvencénej doméne riesi tento problém skimanim signédlu jednak v ¢asovej, ale
aj vo frekvencénej doméne. Prikladom takejto analyzy je kratkodoba Fourierova
transformécia (short-time Fourier transform, STFT [25]. Met6dy v tejto kategd-
rii vacsinou vyuzivaju priame mapovanie degradovaného signalu na signal cisty,
alebo na zdklade degradovaného signalu vytvaraji masku. Povodne bola vy-
uzivana binarna masku, ktora identifikuje kazdu jednotku v c¢asovo-frekvencnej



reprezentacii zasumeného signalu, bud ako re¢, alebo ako sum [32]. Neskor sa za-
¢ala pouzivat napriklad plynuld maska (soft mask), ktorej hodnoty predstavuji
pravdepodobnost, Ze dand jednotka Casovo-frekvencnej reprezenticie signalu je
reCovo dominantnd [32].

— Druhou skupinou st metody, ktoré pracuji so signdlom priamo v ¢asovej doméne.
Prikladom takejto metédy je [12], kde bola vyuzitd plne konvoluénd siet pre
mapovanie zasumenych signilov v ¢asovej doméne na ich ¢isté verzie [1].

Taktiez existuju hybridné metédy, ktoré zaclenuji konvenéné metédy do metdd strojo-
vého ucenia [1][48].

2.3 Reverberacia

Pri zaznamenavani signdlov v uzavretych priestoroch jednym, ¢i viacerymi mikroféonmi
umiestnenymi v urcitej vzdialenosti od hovoriaceho, sa vysledny signal sklada z niekol-
kych oneskorenych a pozmenenych képii povodného signalu, kedze povodné zvukové viny
sa mozu niekolkokrat odrazit od réznych objektov v priestore ako st steny, nabytok, ¢i
vzduch. Oneskorenie vznika kvoli réznym dizkam ciest pri Siren{ povodného a odrazeného
zvuku [33].

Reverberacia meni vlastnosti recového signalu a degraduje zrozumitelnost reci, ¢o je
problematické v aplikaciach pracujtcich s tymito signalmi vratané rozpoznévania reci, lo-
kalizacie zdroja, verifikacie rec¢nika a vyznamne zhorsuje efektivnost algoritmov, ktoré ju
nebert v ivahu. Skodlivé efekty sa zvidsuju spolu s rasticou vzdialenostou medzi re¢nikom
a mikrofénom [33].

Reverberaciu je tiez mozné vnimat ako konvoltciu impulznej odozvy miestnosti a pévod-
ného signalu bez ozveny. Tato vlastnost sa ¢asto vyuziva pri tvorbe umelo degradovanych
nahravok pre ucenie spominanych neurénovych sieti.
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Obr. 2.3: Znézornenie vzniku reverberacie v uzavretom priestore, obréazok inspirovany ilus-
traciou v [33].

Dereverberacia

Dereverberacia je proces, ktorého cielom je odstranif reverberaciu z audio signélu. Spra-
vidla sa vyuzivaju tri rozne postupy [19]. V prvom postupe je vyuzity matematicky model
akustického systému a po vyladeni parametrov modelu sa odhadne pévodny signal. Pri
druhom postupe je reverbericia povazovana za aditivny Sum a vyuzivaju sa odSumovacie



techniky urcené pre dereverberaciu. Posledny postup sa snazi priamo odhadntif Cisty signél
bez reverberécie z degradovaného signalu a to napriklad pomocou DNN.

2.4 Hodnotenie recového signalu

Metédy vyhodnotenia kvality a zrozumitelnosti recovych signalov st rozdelené na objek-
tivne a subjektivne. V pripade subjektivnych metéd je vacésinou vyuzita skupina Iudi, ktora
hodnoti nahravky podla zadanej stupnice. Subjektivne metddy st velmi spolahlivé, no ich
vykonanie moze byt ¢asovo niro¢né a v mnohych pripadoch je potreba mat zaskolenych
posluchacov [31]. Objektivne metédy definuji matematické postupy pre vypocet hodnote-
nia kvality a zrozumitelnosti. Vyhodnotenie objektivnych metéd nie je také zdihavé, je viak
potrebné spravne definovat hodnotiace funkcie a overit ich korelaciu s metédami subjektiv-
nymi [31].

Pojmy kvalita a zrozumitelnost recového signalu nie st totozné. Kvalita signédlu je po-
merne subjektivny pojem a kazdy poslucha¢ moéze mat ini predstavu o tom, ¢o je ,,dobra“
a ,,zla“ kvalita audio signalu. Naopak zrozumitelnost je mozné hodnotif objektivnym sposo-
bom, kde skupine posluchacov st za urcitych podmienok prehrané rézne nahovorené audio
signdly a ich cielom je identifikovat jednotlivé slova alebo fonémy v nich. Zrozumitelnost
je nasledne mozné vyhodnotit podla poc¢tu spravne identifikovanych slov a foném. Rdzne
postupy pre subjektivne vyhodnotenie zrozumitelnosti re¢i si popisané v knihe [31].

MOS

Typickou metédou subjektivneho vyhodnotenia kvality je metéda MOS (mean opinion
score) [22]. Jednotlivy posluchdéi hodnotia kvalitu prehranych audio signalov, na zéklade
predom definovanej pat bodovej diskrétnej stupnice, kde 5 hovori, Ze signal bol vybornej
kvality, zatial ¢o 1 predstavuje neuspokojivt, ¢i zla kvalitu. Vysledné hodnotenie sa vypocita
ako priemer hodnoteni vSetkych posluchacov.

Test sa sklada z dvoch faz, kde v prvej st posluchdc¢om prehrané nahravky odpoveda-
juce jednotlivym hodnoteniam kvality. Cielom je vyrovnat rozdiely medzi subjektivnymi
predstavami posluchacov o ,,dobrej* a ,zlej“ kvalite signalu. V druhej faze prebieha sa-
motné hodnotenie. Podrobné doporucenia pre podmienky vykonania testov, vyber skupiny
posluchacov a ich zaskolenie st dostupné v [23].

PESQ

PESQ (perceptual evaluation of speech quality measure) je objektivna metdda, sluziaca
na vyhodnotenie kvality signdlu. Metéda je standardizovand v doporuceni od ITU-T [21].
Cielom tejto metédy je predikovat subjektivne hodnotenie kvality MOS. Napriek tomu, ze
hodnotenie PESQ tplne neodpoveda subjektivnemu hodnoteniu, jej korelacia s metdédou
MOS je pomerne vysoké [31].

Pre vyhodnotenie st potrebné oba signaly, t.j. pévodny a upraveny signal. V prvom rade
je vyrovnand hlasitost tychto signdlov a signaly si v zapéti Casovo zarovnané. Nasleduje
spracovanie signdlov a vypocet predikcie subjektivneho MOS hodnotenia. Podrobny popis
celého vypoctu je dostupny v [31].

Vysledne hodnotenia vypoéitané pomocou metédy PESQ lezia v intervale [—0.5,4.5],
pricom vyssia hodnota predstavuje lepsiu kvalitu signalu.



STOI

Prikladom objektivnej metédy pre kvalifikdciu zrozumitelnosti re¢i je metéda STOI (short-
time objective intelligibility), navrhnutd v [46]. Metéda pracuje s jednotlivymi tsekmi
casovo-frekvenénej reprezentacie signalu.

STOI je mozné vyuzit pre ohodnotenie ¢istych ale aj zasumenych dat, ¢o pri metédach
objektivnej kvalifikacie zrozumitelnosti rec¢i nie vzdy plati. Vystupom tejto metédy st hod-
noty z intervalu [0, 100] predstavujice percento zrozumitelnosti nahravky, ¢o znamend, ze
vicsia hodnota je lepsia.

Met6dy hodnotenia rec¢ovych signalov v kontexte tejto prace

Metédy hodnotenia recovych signalov je délezité spomenit jednak kvoli tomu, ze existuju
mnohé spdsoby zlepsovania kvality nahravok, ktorych Gc¢innost je potrebné urcitym sposo-
bom kvantifikovat aby bolo mozné ich navzajom porovnat. Objektivne hodnotenia kvality a
zrozumitelnosti signalov, alebo ich modifikacie, sa tiez vyuzivaja ako stratové funkcie, ktoré
chceme optimalizovat, v pripade trénovania neurénovych sieti spominanych v kapitole 3.



Kapitola 3
Strojové ucenie

Strojové ucenie (machine learning, ML) je podmnozinou oboru umelej inteligencie, ktora
umoznuje vybudovanie matematického modelu pomocou ucenia sa na prikladoch. Vybudo-
vany model ma byt schopny vykondvat vlastné predikcie a rozhodnutia bez toho, aby na
to bol explicitne naprogramovany. Pre samotny proces trénovania modelu je potrebné mat
dostatotné mnozstvo vzorovych dat, ktoré su algoritmy schopné analyzovat a identifikovat
v nich vzory. Vzorové data, na ktorych sa model uéi, si nazyvané ako trénovacie ddta.

Pre ziskanie nezaujatého vyhodnotenia findlneho modelu a jeho schopnosti vykonavat
vlastné predikcie st vyuzité testovacie ddta, obsahujice priklady, ktoré modelu neboli do-
stupné pocas tréningu.

Vzhladom na to, Ze trénovanie modelu trva urcita dobu, je vhodné vytvorit dalsiu datova
sadu a tou si validacné ddta. Validacné data sluzia na ziskanie priebezného nezaujatého vy-
hodnotenia modelu pocas jeho trénovania. Toto vyhodnotenie sa vSak mdze stat skreslenym
v pripade, Ze vyhodnotenie modelu na valida¢nych datach je vyuzité k jeho trénovaniu.

Pri praci s recovymi signdlmi je mozné vyuzit strojové ucenie, napriklad na zlepSenie
kvality a zrozumitelnosti tychto signalov, automatické rozpoznanie reci, identifikdciu re¢nika
a pod.

3.1 Typy strojového ucenia

Algoritmy strojového ucenia sa z pravidla delia do 4 zdkladnych kategdrii.

Ucenie s ucitelom (Supervised learning)

Trénovacie data si tvorené dvojicami vstupnych objektov (vektor priznakov) a pozado-
vaného vystupu. Pozadovanym vystupom méze byt kategoéria, do ktorej je dany priklad
zaradeny alebo urcita spojitd hodnota. Uciaci algoritmus sa iterativnym spdsobom snazi
minimalizovat pocet trénovacich prikladov zaradenych do zlej kategérie, alebo chybu medzi
vypocitanou a pozadovanou hodnotou, az pokial nedosiahne pozadovanej presnosti. Metody
tohto typu sa vécsinou vyuzivaju v pripade klasifika¢nych tloh alebo regresnej analyzy.

Ucenie bez ucitela (Unsupervised learning)

V tomto pripade nie s trénovacie data nijak klasifikované, ani oznacené. Algoritmy musia
sami najst vzory vyskytujice sa v datach. Prikladom takychto algoritmov je zhlukovanie,
ktoré ma za ciel rozdelif trénovacie data do skupin s podobnymi vlastnostami. Pocet sku-
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pin je bud predom definovany, alebo ho algoritmus urcéi sdm na zdklade inych vstupnych
parametrov.

Kombinacia ucenia s ucitefom a bez (Semi-supervised learning)

Tvorba oznadenych détovych sad moze byt zdlhavy a drahy proces, zatial ¢o neoznadenych
dat je v dnesnej dobe k dispozicii pomerne vela. Z tohto dovodu vznikli metédy, ktoré sa sna-
zia vyuzit vyhody oboch pristupov a vyuzivaji kombinéaciu velkého mnozstva neoznacenych
dét spolu s ur¢itym mnozstvom oznacenych dét [8].

Spéatnovizbové ucenie (Reinforcement learning)

Metédy tohto typu sa vacsinou zaoberaju interakciou agenta s prostredim pomocou akcii,
ktoré vykonava tak, aby maximalizoval svoju celkovii odmenu. V kazdom ¢asovom okamziku
su z prostredia agentovi pristupné urcité observacie a na ich zaklade agent vykona vybrant
akciu v danom prostredi. Nasledne je agent za tito akciu odmeneny, popripade potrestany.
Chovanie agenta je dané pravidlami, ktoré mapuju observacie z prostredia na akcie. Cielom
spatnovéizbového ucenia je najst vyhovujicu sadu pravidiel.

3.2 Neurdnova siet

Sucastou strojového ucenia je tvorba modelu, ktory je nasledne natrénovany na datach a vy-
uzity k vytvaraniu vlastnych predikcii. Jednym z typov vyuzivanych modelov st neurénové
siete.

Umelé neurénové siete (artificial neural network, ANN) predstavuji prirodou inSpiro-
vany vypocetny systém, ktory napodobnuje chovanie biologickej nervovej stustavy. Neurd-
nové siete su typicky organizované do vrstiev. Kazdd vrstva je tvorend urcitym poctom
prepojenych jednotiek nazyvanych ako neurdny.

Neurény prijimaju vstupné signdly, reprezentované realnymi c¢islami, tie spracovavaju
a vysielaja vystupny signal dalsim pripojenym neurénom. Vystupny signél sa spocita ako
suma vstupnych signalov, na ktort je nésledne aplikovand aktivacna funkcia. K sume signa-
lov mo6ze byt taktiez pripocitany bias pre posun aktivacnej funkcie. Jednotlivym spojeniam
medzi netironmi st priradené vahy, ktoré predstavuju silu signalu. Vystup neurény je teda
definovany ako

y=F_ miw;+),
vi

kde f je aktivacna funkcia, x; je vystup i-tého neurénu z predchadzajtcej vrstvy pri-
pojeného k aktudlnemu neurénu, w; predstavuje vahu spojenia medzi i-tym a aktualnym
neurénom a b je bias pre aktualny neurdn.

Neurénové siete si organizované do vrstiev, cez ktoré putuje dany signal. Prva vrstva
je nazyvana ako wvstupnd. Za nou nasleduje niekolko vrstiev, ktoré sa oznacuju ako skryté.
Posledna vrstva je vystupnd. Vystup danej vrstvy je mozné kompaktne zapisat pomocou
maticového nasobenia ako

Tp = f(ann—l + bn)y

11



kde f je aktivacna funkcia, x,,_1 je vektor vystupov predchadzajicej vrstvy, W je matica
vah spojeni medzi predchadzajicou a aktudlnou vrstvou a b, je vektor bias-ov pre neurény
aktualnej vrstvy.

¥ /b21

/b w9 E | f2 — U1
12

I —»
Yy ——h

Y —— fo|— Y2

Vstupna Y — f

Skryta
Obr. 3.1: Jednotlivé vrstvy doprednej neurénovej siete spolu s aktivaénymi funkciami.

Aktivacéné funkcie

Aktiva¢né funkcie v neurénovych sietach slizia na transforméciu vstupnych signalov na
vystupny signal. Bez aktivacnych funkcii, alebo v pripade vyuzitia linedrnych aktiva¢nych
funkcii, sa model neurénovej siete sprava podobne ako model linedrnej regresie. Vyuzitie
nelinearnych aktiva¢nych funkcii umoznuje modelu aproximovat zlozitejsie funkcie a objavit
v datach komplexné struktiry [44].

Niektoré aktivacné funkcie taktiez obmedzuji rozsah hodnot pre vystupny signél ne-
urénu, ¢o moze pozitivne ovplyvnit stabilitu trénovania modelu [29].

DalSou vlastnostou, ktora je skimand pri aktivaénych funkcidch je ich diferencovatel-
nost, vzhladom na to, Zze pocas tréningu je typicky vyuzivany gradientny zostup. Tato
vlastnost vsak nie je podmienkou a v praxi sa bezne pouzivaju aktivacné funkcie, ktoré
nie su derivovatelné v urcitych bodoch. Jednou z takychto aktivaénych funkcii je napriklad
pomerne populdrna ReLU (Rectified Linear Unit), ktord nie je derivovatelna pre x = 0.

o Rectified Linear Unit (ReLU) — ReLU predstavuje asi najCastejsie pouzivani
nelinedrnu aktivaéni funkciu. Existuji rozne varianty ako napriklad LReLU (Leaky
ReLU) alebo PRelu (Parametrized ReLU), ktoré pre z < 0 definuji f(z) = ax.
LReLU pevne definuje a ako urc¢iti mali hodnotu, napr. a = 0.01. V pripade PReLLU
sa hodnota a optimalizuje pocas tréningu.
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RelLU LReLU, a=0.1 PRelLU
44 f(x)=x 4 f(x)=x 4 f(x)=x
2 2 2
fix)=0 fix) =0.1x fix) = ax
I I I I —— I I I I I
-4 -2 2 4 -4 -2 2 4 = 2 2 4
-2 - -2 - -2 -
-4 - -4 -4 -

Obr. 3.2: Porovnanie réznych varidcii ReLU. LReLU definuje pevni hodnotu a, zatial ¢o
PReLU optimalizuje a pocas tréningu.

e Sigmoida — Sigmoida je prikladom logistickej funkcie. Oborom hodnét tejto funkcie
je interval 0 az 1. Vyuzitie logistickych aktiva¢nych funkcii méze spdsobit problémy
zvané miznici (vanishing) a explodujici gradient. Bliz$i popis tychto problémov je

dostupny v [2].

Sigmoida

2_

Obr. 3.3: Logisticka aktiva¢na funkcia sigmoida.

o Hyperbolicky tangens (tanh) — Hyperbolicky tangens je funkcia podobna sigmo-
ide. Na rozdiel od sigmoidy je vsak neparna a jej oborom hodnét je interval -1 az 1.
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Hyperbolicky tangens

1 -
tanh(x) = &2
I I I I I I I I I 1
-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5
=1

Obr. 3.4: Aktivacna funkcia hyperbolicky tangens.

¢ Softmax — Softmax funkcia zovSeobecnuje logisticki funkciu pre niekolko dimenzii.
Viacsionu je pouzita ako aktivacnad funkcia poslednej vrstvy siete a normalizuje vy-
stup siete na hodnoty, ktoré lezia v intervale [0, 1], pricom ich celkovd suma je 1.
Tieto hodnoty moézu byt interpretované ako pravdepodobnosti a vyuziva sa napr. pri
klasifika¢nych problémoch s viacerymi kategériami.

Tréning
Tréning neurénovych sieti spravidla prebieha iterativnym spésobom, kde cielom algoritmu
je optimalizovat stratova funkciu zmenou vah v sieti. V kazdej iteracii, alebo kroku, vypo-
¢ita neurénova siet vysledky pre dodant mnozinu trénovacich dat. Po ziskani vysledkov je
vypocitana chyba, ktorej sa siet dopustila a pomocou trénovacieho algoritmu st upravené
parametre siete.

Typicky je na trénovanie vyuzity algoritmus zvany gradientny zostup (gradient descent)
a na vypocet gradientu sa pouziva algoritmus spdtnej propagdcie (backpropagation) [16].
V pripade trénovania neurdénovej siete je potrebné zistit gradient stratovej funkcie podla
parametrov modelu. Algoritmus spétnej propagacie rekurzivne aplikuje retazové pravidlo
(chain rule) pre vypocet jednotlivych parcidlnych derivécii [16].

Gradient uddva smer najrychlejsieho rastu funkcie a pre optimalizaciu vah je teda po-
trebny posun v opac¢nom smere. Nové hodnoty vah st dané nasledovnym vztahom

w =w—nVL,

kde VL je gradient stratovej funkcie L, n je malé Cislo nazyvané learning rate, w su
aktudlne hodnoty véah a w’ predstavuje hodnoty vdh po vykonani optimaliza¢ného kroku
[34]. Cely algoritmus sa opakuje pokial hodnota stratovej funkcie L konverguje.

Pociatocné hodnoty vah st inicializované nahodne alebo sa vyuziju urcité heuristiky.
Prechod cez vsetky priklady v trénovacej sade dat sa nazyva epoch. Ucenie siete sa ty-
picky sklada z niekolkych epochov. Pre vykonanie optimalizacného kroku sa vSak vyuziva
podmnozina trénovacich dat o urcitej velkosti nazyvana batch. Velkost tychto podmnozin a
learning rate predstavuju hyperparametre modelu, blizsie popisané v 3.2.

Stratové funkcie
Stratové funkcie slizia na vypocet chyby, ¢i vzdialenosti, medzi vypocitanym vystupom a
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cielovou hodnotou. VSeobecne st stratové funkcie klasifikované do 2 kategorii podla typu
rieSeného problému. Jednd sa o regresné alebo klasifikacné stratové funkcie.

V pripade odSumovania audio signalov sa najcastejsie vyuzivaju regresné stratové fun-
kcie Mean Squared Error (MSE) alebo Mean Absolute Error (MAE) [4], definované ako

| N
MAE = Z v — Uil
=1
N

MSE =+ (i — i)
i=1
kde y; predstavuje cielovy signdl, y; predstavuje vystup siete a N je pocet prikladov.
Tieto funkcie je mozné kombinovat s objektivnymi metrikami pre vyhodnotenie kvality a
zrozumitelnosti recového signalu ako st PESQ a STOI, blizsie popisané v sekcii 2.4.
Pre klasifikacéné tlohy je mozné vyuzit stratové funkcie ako su kriZovd entropia (cross

entropy) alebo hinge loss blizsie popisané v [5].

Hyperparametre

Hyperparametrami st myslené parametre neurénovej siete, ktoré ovplyvinuju jej struktiru
alebo proces trénovania. Hyperparametre musia byt definované pred procesom trénovania
siete. Pre ziskanie vyhovujucich vysledkov pocas tréningu je potreba najst spravne hodnoty
hyperparametrov. Tento proces sa nazyva optimalizacia hyperparametrov a vykondva sa
bud ruéne alebo pomocou réznych optimalizaénych technik [40].

Medzi hyperparametre ovplyvnujice struktiru neurénovej siete patri napriklad pocet
skrytych vrstiev a jednotiek v rdmci nich. Dal$fm hyperparametrom je dropout rate, ktory
moze znizit pravdepodobnost pretrénovania siete [45]. Taktiez sem zaradujeme vyber akti-
vaénych funkcii a spdsob inicializacie vah siete.

Druhou kategériou sit hyperparametre ovplyviujice proces trénovania a to je napriklad
uz spominany learning rate. Learning rate urcuje velkost zmien vah pri optimalizacnom
kroku. V pripade prilis malej hodnoty je mozné, ze trénovaci algoritmus pobezi dlho, naopak
ak je zvoleny learning rate prili§ vysoky, moze sa stat, ze algoritmus bude divergovat [6].
Uréité optimaliza¢né algoritmy v priebehu tréningu hodnotu learning rate zmensuja. Dalsim
hyperparametrom je pocet epochov, ktoré trénovaci algoritmus vykona. Po kazdej iteracii
na trénovacich datach st vyuzité validacné data na vypocet chyby modelu. Typicky tréning
trva tak dlho, pokial hodnota chyby klesa. Taktiez je potrebné spravne nastavit hodnotu
batch size. Vacsinou je dobré zacat s mensim ¢islom, ako napr. 32 alebo 64 a tiito hodnotu
postupne zvysovat, ak je potreba [24]. Odporica sa nastavit tito hodnotu na mocninu 2,
aby bolo mozné vyuzit plny potencidl GPU pocas tréningu. Pri mensich hodnotach batch
size je vhodné vyuzit mensie hodnoty parametru learning rate [24].

Potencionalne problémy
Pri trénovani neurénovych sieti sa mézu vyskytnat dva hlavné problémy a to pretrénova-
nie a poddtrénovanie siete. Podtrénovanie nastava v pripade, ze model nie je dostatocne
komplexny na to, aby mohol reprezentovat celit podstatu rieSseného problému. Rovnaky
problém sa moze vyskytnut, ak pocet epochov pri tréningu je prilis maly na to, aby model
konvergoval.

Pretrénovanie naopak nastava ak je dany model prili§ komplexny pre dany problém,
alebo tréning sa sklada z prilis mnoho epochov. Takyto model sa potom az moc presne
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adaptuje na trénovacie data a nedokaze svoje predikcie zovSeobecnit na nové data, ktoré
predtym nevidel. Je teda potrebné definovat testovaciu, ¢i valida¢nid sadu dat, aby bolo
mozné nezavisle overit dany model.

Stupen 1 Stupen 2 Stupen 8

v

Obr. 3.5: Regresné modely s vyuzitim réznych stupniov kriviek. Zobrazeny je aj 95% interval
spolahlivosti modelu. Linedrna funkcia dplne neodpoveda datam, ktoré maja kvadraticky
trend (podtrénovanie). Kvadratickd krivka vystihuje tieto ddta pomerne presne, zatial ¢o
krivka so stupriom 8 sa prisposobilla konkrétnym trénovacim datam (pretrénovanie).

3.3 Konvoluéné neurénové siete

Konvoluéné neurénove siete (convolutional neural network, CNN) st $pecializované neuré-
nové siete pre spracovavanie dat so zndmou pravidelnou topoldgiou [16]. Takymito datami
modzu byt napriklad 1-D audio signély alebo 2-D obrazky. Konvolu¢né neurénové siete si
neurénové siete, ktoré vyuzivaji konvoliciu namiesto bezného maticového nasobenia aspon
v jednej z ich vrstiev [16].

Popularita CNN vyznamne vzrastla v roku 2012, kedy Alex Krizhevsky et al. vytvorili
CNN architektiru AlexNet [27] a s pomerne velkym ndskokom vyhrali prestiznu sttaz
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge [43].

Podla [16] sa jedna konvolu¢nd vrstva skladé z troch hlavnych faz. V prvej z nich je na
vstup paralelne aplikovany konvoluény filter. Nasledne je na ziskané hodnoty potrebné apli-
kovat nelinearnu aktivacnu funkciu, vzhladom na to, ze konvolicia sama o sebe je linedrna.
V poslednej faze je pomocou poolingovej vrstvy zmenend velkost vystupu.

V pripade beznych neurénovych sieti si v maticovom nésobeni zahrnuté vihy vsetkych
spojeni danej vrstvy. Pocet vstupnych jednotiek siete a ich prepojeni vsSak rastie spolu s
velkostou vstupu, ¢o méze byt problematické, ak na vstupe st napriklad obrazky s miliénmi
pixelov. Jednak je potreba uchovavat vsetky hodnoty vah v paméti, a taktiez moéze byt
ovplyvneny samotny vypocet vystupu. Vyhodou CNN je fixna velkost konvolu¢ného jadra,
ktoré je vécsinou rddovo mensie ako samotny vstup. Konvoluéné jadro a jeho parametre
st zdielané v ramci celej vrstvy siete, ¢o znamenad, ze v paméti stac¢i uchovavat len niekolko
parametrov jadra.

Kazdou aplikaciou konvolicie je do vystupu zahrnuté aj okolie danych bodov. Hlbsie
vrstvy CNN, tym paddom nepriamo interaguju s ¢oraz vicsou ¢astou pévodného vstupu [16].

Vstupné data pre konvoluéni vrstvu sa moézu skladat az z niekolkych kanalov. Pocet
kandalov definuje poslednd dimenzia rozmeru dat. Typickym prikladom takychto dat je RGB
obrazok, kde je potreba spracovat 3 rézne 2-D matice, jednu pre kazdu farebni zlozku.
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Rozmery RGB obrazku so sSirkou w a vyskou h, je potom mozné zapisat ako h x w x 3.
Hibka konvoluéného jadra byva rovnaké ako hibka (pocet kandlov) vstupnych dét, aby v
ramci vipoétu boli vyuzité vietky ziskané vlastnosti [6]. HIbka vystupu konvoluénej vrstvy
potom odpoveda poctu filtrov v danej vrstve (v rdmci jednej konvoluénej vrstvy moze byt
definovanych az niekolko konvoluénych jadier, ktoré sa pouzijui pre vypocet).

‘-xr

Obr. 3.6: Aplikovanie objemového konvolu¢ného filtru na vsetky 3 kandly RGB obrazku,
ilustricie prevzata z [6].

v

Obr. 3.7: Konvolu¢na vrstva s niekolkymi filtrami. Vystup obsahuje jeden kanal pre kazdy
filter, ilustracia prevzata z [6].

Pooling

Poolingové vrstva redukuje rozmery vstupnych dat kombinovanim niekolkych vstupnych bo-
dov do jedného vysledného bodu. Dany bod potom predstavuje sihrnnu statistiku svojho
okolia. Typicky sa vyuziva funkcia max pooling, popripade average pooling. Prehlad vybra-
nych poolingovych funkcii je dostupny v publikacii [15].
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Pouzitie poolingovych vrstiev pomaha zabezpecif invariantnost vystupu pri malych po-
sunoch v rdmci vstupnych dat. Invariantnost znamena, ze v pripade malej zmeny vstupnych

dat, vystup poolingovej vrstvy zostane priblizne rovnaky [16].

1 39 4 17
8 15 28 2 2 x 2 Max Pooling 39 28
34 | 17 | 25 | 13 59 | 37
59 | 45 | 37 5

Obr. 3.8: Max pooling funkcia pre 2-D déata s velkostou okna 2 x 2 a rovnako velkym krokom.

3.4 Autoenkddery

Dalsou architektiirou neurénovych sieti je autoenkdder. Vstup autoenkéderov je najpryv kom-
primovany do nizkorozmernej reprezentécie, oznac¢ovanej ako kod alebo skryta premennd (la-
tent variable). Cast siete, ktord zabezpecuje tiito funkcionalitu sa nazyva enkdder. Druh4
cast siete, nazyvana ako dekdder, mapuje nizkorozmernii reprezenticiu na vystup. Invertuje
operacie, ktoré vykonal enkdéder, aby zrekonstruoval povodny vstup.

/

o(f (@)

dekoder

~

enkoder

Obr. 3.9: Znézornenie architektiry autoenkdderu. = predstavuje vstup, h je skrytad pre-
mennd alebo kod, g(f(x)) je rekonstruovany vstup.

Bezny autoenkdder kopiruje svoj vstup na vystup, ¢o samo o sebe nie je velmi uzitocné.
V takomto pripade byvaji rozmery skrytej premennej obmedzené na velkost mensiu, ako si
rozmery vstupnych dat. Autoenkdder je teda niteny naucit sa reprezentovat vstupné data a
zachytit ich charakteristické vlastnosti tak, aby bol schopny, ¢o najpresnejsie zrekonstruovat
vstup pri dekédovani [16].
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Generativne modely, ktoré odvadzaji a vyuzivaji skryté premenné je taktiez mozné
povazovat za urcity typ autoenkéderu [16].

Odsumovacie autoenkdédery

Odsumovaci autoenkoder je autoenkoder, ktorého vstupom st poskodené data a je tréno-
vany, tak aby bol schopny predikovat pévodné neposkodené data. Typicky sa pri tréningu
autoenkdéderov minimalizuje funkcia

L(z,g(f(2))),

kde L je stratova funkcia penalizujica rozdiely medzi x a g(f(z)), = s vstupné déta,
f(x) predstavuje vystup enkéderu a g(z) je vystupom dekdderu [16]. Takyto autoenkoder
sa nauci kopirovat svoj vstup na vystup. Vstup autoenkdéderu = je mozné degradovat napr.
pridanim Sumu. Degradovany vstup je oznaceny ako Z a minimalizuje sa teda funkcia

Lz, g(f(2)))-

3.5 Rekurentné neuronové siete

Rekurentné neurdnové siete (recurrent neural networks, RNN) st trieda neurénovych sieti
sluziacich na spracovavanie sekven¢nych dat. Rozdiel medzi beznymi neurénovymi sietami
a RNN spociva v tom, akym spésobom sa v nich §iri informéacia pri spracovavani vstupu.
Tradi¢né neurénové siete su acyklické, zatial ¢o RNN obsahuji cykly, vdaka ktorym si siet
dokéze spéatne predat urcitt informaciu. Uchovavanie informéacii v sieti umoznuje RNN pri
spracovavani aktudlneho vstupu vziat do avahy aj predoslé vstupy.

Pri zafixovanom pocte casovych krokov, ¢, je mozné si predstavit RNN ako niekolko
instancii beznych neurénovych sieti, kde kazda z nich predava urcitt informaciu svojmu
naslednikovi.

® ® ® @ ®
P - -

Obr. 3.10: RNN rozvinuta v ¢ase. Ilustracia prebrand z [35].

Pocas tréningu RNN je vyuzivany algoritmus BPTT (backpropagation through time)
ako varidcia beznej spatnej propagdacie, spominanej v sekcii 3.2. Algoritmus BPTT je zalo-
zeny na rozvinuti rekurentnej neurénovej siete v case, podrobny popis algoritmu je dostupny
v [16].
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LSTM siete

RNN st schopné naucit sa vyuzivat informécie z predchadzajicich vstupov. V praxi vsak
moze nastat problém, ak rozostup medzi potrebnou informéciou z minulych vstupov a vstu-
pom, kedy dant informéciu treba vyuzit, je prilis velky. Z tohto dévodu boli navrhnuté siete
LSTM (long short term memory) ako Specidlny typ rekurentnych sieti, ktoré su schopné
naucit sa uchovavat dlhodoby kontext. Klic¢ovou vlastnostou sieti LSTM je, Ze jednotlivé
bunky siete maji stav. Do stavu bunky je mozné pridavat, ¢i z neho odstranovat vybrané
informécie. Tento proces je riadeny pomocou niekolkych , bran“, ktoré urcuja, aké informa-
cie treba odstranit, a aké informdcie budu do stavu pridané. Brany taktiez riadia vypocet
vystupu danej bunky na zdklade jej stavu a vstupu. HIbsi popis jednotlivych bran a réznych
varidcii LSTM je dostupny v ¢lanku [35].

Dalsou variantou st obojsmerné LSTM siete, nazyvané BLSTM (bi-directional long
short term memory), tvorené dvoma nezdvislymi RNN sietami. Jedna z danych sieti pri-
jima sekvencény vstup v typickom poradi, pricom vstup druhej z tychto sieti je prevrateny.
Tato vlastnost dovoluje sieti pri spracovavani aktuélnej informéacie vyuzit kontext z predos-
Iych ale aj z néasledujtcich vstupov. Vystupy tychto sieti st nasledne kombinované, typicky
pomocou konkatenacie alebo sc¢itanim.

Vzhladom na to, zZe audio signadli maji struktiru sekvenénych dat, je mozné na ich
spracovanie vyuzit architektiry RNN, ¢i LSTM. Vyuzivanie kontextu z predoslych vstupov
je velkou vyhodou pri odstraniovani nestacionarnych Ssumov alebo reverberacie [55].

3.6 Generativne neuronové siete

Generdtivne neuronové siete (generative adverserial network, GAN) patria do triedy gene-
rativnych modelov predstavenych v roku 2014 [17].

Funguji na principe vzajomného siperenia dvoch modelov v hre s nulovym stctom.
Prvy model, nazyvany generdtor, G, sa snazi na zaklade urcitej skrytej distribtcie vytvorit
¢o najredlnejsie vyzerajuce data. Druhy model, diskrimindtor, D, dostane redlne déta spolu
s vygenerovanymi a snazi sa ich odlisit.

[ Skutocné data
kutodny
’ Diskriminator D }7 s leggr?;/
Distribtucia z H Generator G }T
x z

Obr. 3.11: Struktiira GAN. Tlustracia ingpirovana z [54].

Generator nemd pristup k redlnym datam a uci sa len na zaklade jeho interakcie s diskri-
minatorom — snazi sa ho oklamaft, aby nad nim vyhral. Diskrimindtor ma pristup k realnym
aj vygenerovanym datam. Tréning tychto modelov je mozné zaradit do metdéd strojového
ucenia bez ucitela, kedze data nie je potrebné nijak anotovat a staci vediet, do akej kategérie
patria. Diskriminator je trénovany, tak aby maximalizoval svoju presnost rozlisSovania medzi
skutoénymi ddtami x alebo vygenerovanymi datami G(z) [54]. Generétor je trénovany tak,
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aby minimalizoval log(1 — D(G(z)), kde D(z) predstavuje pravdepodobnost, ze vstup bude
zaradeny skor ku skuto¢nym datam ako k vygenerovanym [54].

Diskriminator aj generdtor sa trénovany zaroven, pricom ich optimalizacia sa strieda. V
prvom rade je zafixovany generator a maximalizuje sa presnost diskriminatoru. Diskrimina-
tor je nasledne zafixovany a optimalizuje sa generator. Idedlne je diskriminator trénovany
az pokial dosiahne optimum vzhladom na aktuilny generator, nasledne sa aktualizuje ge-
nerator. V praxi sa vSak diskriminator trénuje iba pocas niekolkych iteracii a spolu s nim
je aktualizovany aj generdtor [7]. Pri tréningu architektir GAN sa mézu vyskytnif urcité
problémy, ktoré su blizsie popisané spolu s rieSeniami v publikacii [7].

GAN v kontexte odSumovania audia

Pévodne sa neurénové siete typu GAN vyuzivali hlavne v oblasti pocitacového videnia pre
generovanie realistickych obrazov. Neskor sa vsak tspesne uplatnili aj v oblasti odSumova-
nia audia. Jednou z prvych architektir navrhnutych na tento ucel je model SEGAN (speech
enhancement generative adverserial network) [37]. Dalej boli navrhnuté napr. modely Met-
ricGAN [11], ¢i MetricGAN+ [13], ktory dosiahol vrcholové vysledky.

Dané modely vyuzivaji pre generdciu odsumeného audio signalu variantu CGAN (con-
ditional GAN), kde sa generator u¢i mapovat poskodeny vstup na ¢isty vystup, to znamen4,
Ze pre generovanie nevyuziva len distribiciu z, ale berie do tvahy aj urc¢itt reprezentaciu
zasumeného vstupu.
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Kapitola 4

Implementacia

Kapitola popisuje nastroje pouzité na trénovanie neurénovych sieti v tejto praci a taktiez
obsahuje prehlad implementovanych modulov.

4.1 SpeechBrain

SpeechBrain [41] je open source sada néstrojov sliziacich na spracovavanie reci, zalozena
na ramcovom rieseni PyTorch [38]. SpeechBrain ponika mnoho technoldgii, medzi ktorymi
je aj podpora pre odSumovanie audia. Typicky prikaz pre spustenie experimentu mé formu

python train.py hparams.yaml,

kde train.py je skript pre tréning modelu a hparams. yaml je siibor obsahujuici konfiguraciu
hyperparametrov.

Specifikicia hyperparametrov

SpeechBrain oddeluje definiciu hyperparametrov a dalsich metadat, od samotnych tréno-
vacich algoritmov. Vysledny kod je tym padom prehladnejsi a kompaktnejsi. Na definiciu
hyperparametrov je vyuzivany forméat HyperPyYAML, ktory rozsiruje funkcionalitu bez-
ného YAML formaétu.

Rozsirenie umoznuje v konfigura¢nom stibore pomocou pridanych znaciek Specifikovat
objekty, moduly, triedy, ¢i funkcie ako hodnoty parametrov. Taktiez je mozné sa odkazovat
na iné parametre v ramci siboru, zahrnut dalsi konfigura¢ny sibor, vytvorit kopiu objektu,
alebo vykonat funkciu a jej vysledok vyuzit ako hodnotu parametru.

data_dir: ./data

train_clean: !apply:os.path.join
- lref <data_dir>
- clean_trainset_28spk_wav

Obr. 4.1: Ukézka casti konfigura¢ného stiboru. Definicia cesty k trénovacim datam pomocou
volania funkcie os.path. join so Specifikovanymi argumentami. V ramci argumentov je
vyuzity odkaz na iny parameter.

Skript pre trénovanie
Skript vyuziva funkcie a triedy definované v konfiguracnom siibore na natrénovanie modelu.
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V ramci skriptu je definovand postupnost funkcii pre spracovanie dat (data processing
pipeline), vypocet vystupného signilu a vypocet stratovej funkcie.

Vyuzivané data je vhodné popisat pomocou anotacnych siborov vo formate JSON alebo
CSV. V popise dét je potrebné uviest aspon jednoznac¢nu identifikaciu jednotlivych vzoriek,
dalej je mozné definovat cestu k danym stiborom, dizku nahrévok, identifikiciu hovoriaceho
a pod. Typicky sa anotac¢né sibory vygeneruji pomocou skriptu pre pripravu dat. Vdaka
dynamickému spracovaniu dat je v hlavnom skripte mozné ulozené data pocas tréningu
Iubovolne transformovat.

V trénovacom skripte byva definovana trieda, ktord je potomkom poskytnutej triedy
Brain. V nej je mozné prepisat generické metédy na vlastné a presne urcit, ¢o sa bude
vykonévat pri jednotlivych fizach tréningu a validicie. Trieda Brain a samotny proces
tréningu je detailnejsie popisany v sekcii 4.2.

SpeechBrain umoznuje jednoduché vytvaranie zaloh pocas tréningu pomocou objektu
triedy Checkpointer. Pri jeho vytvarani je potrebné specifikovat adresar, do ktorého budi
zalohy ulozené. Taktiez je mozné pomocou argumentov urcit, aké objekty budu pocas tré-
ningu ukladané, objektami moéze byt napr. samotny model, pocet vykonanych epochov a
pod. Ukladanie zaloh umoznuje obnovit tréning modelu od urcitého bodu v pripade, ze
skript bol necakane ukonceny. Zalohovanie prebieha po dokonceni trénovacieho epochu a
vyhodnoteni modelu na valida¢nej sade dat, pricom dané vyhodnotenie je ulozené spolu
s modelom. Po prilis dlhom trénovani je mozné, ze vyhodnotenie modelu sa postupne zhor-
suje kvoli pretrénovaniu, takto je mozné vybrat z ulozenych modelov ten, ktorého hodno-
tenie je najlepsie. Taktiez nie je potrebné uchovavat na disku vsetky zélohy, no staci, ak je
ulozenych len niekolko najlepsie ohodnotenych modelov.

4.2 Proces tréningu modelu v SpeechBrain

V tejto praci je vyuzity model s architektirou GAN, blizSie popisany v sekcii 6.1. Pre
tréning takéhoto modelu je potrebné prepisat pomerne vela generickych metéd poskyto-
vanych triedou Brain, kedze je nutné zohladnit stiibezny tréning modelu diskriminatora aj
generatora.

Bezne tréning zacina volanim metédy £it() na objekte triedy Brain. Tu sa v prvom
rade zavold metdda make_dataloader (), ktorad zabezpeci nacitanie dat v spravnom formate
a metdéda on_fit_start (), ktord pripravi model na tréning a inicializuje dalSie potrebné
sucasti. Potom sa zacne samotny tréning zlozeny z niekolkych epochov. V ramci jedného
epochu je najprv zavolana metdéda on_stage_start (), kde je mozné inicializovat premenné
pouzité v danom epochu. Nasledne sa iteruje cez vSetky batch-e trénovacej datovej sady,
pricom zakazdym je voland metdéda fit_batch(), ktord vypocita vystup modelu, vyhod-
not{ stratu pomocou metédy compute_objectives() a aktualizuje parametre modelu. Po
spracovani celej trénovacej sady je voland metdda on_stage_end (), kde je mozné spracovat
statistiky z tréningu, ¢i ulozit model. Cely proces sa v zapéti opakuje pre validacnu ddatoviu
sadu az na to, ze tu typicky nedochadza k aktualizacii parametrov modelu. Pre rozlisenie
medzi jednotlivymi etapami prijimaji spominané metédy parameter stage, ktory modze
nadobidat jednu z hodndt Stage.TRAIN, Stage.VALID alebo Stage.TEST.
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brain.fit()

| self._compile_jit()

f.make_dataloader() SESSESUCECEHELIELS)

. P sclf.init_optimizers()
con_fit_start()-

epoch in epoch_counter:

elf.on_stage_start(Stage.TRAIN)

for batch in train_set:
elf.fit_batch(batch)

p = self.compute_forward(batch)
loss = self.compute_objectives(p, batch)
# perform parameter update

self.on_stage_end(Stage. TRAIN)
f.on_stage_start(Stage.VALID)
batch in valid_set:
f.evaluate_batch(batch)

p = self.compute_forward(batch)
loss = self.compute_objectives(p, batch)

self.on_stage_end(Stage.VALID)

Obr. 4.2: Algoritmus trénovania modelu pomocou triedy Brain. Ilustracia bola prebrata z
dokumentéacie SpeechBrain [41].

Modifikacia tréningu pre architektary GAN

Pre trénovanie modelu MetricGAN+ [13] bolo potrebné upravit metédu on_stage_start
tak, aby v prvom rade prebehol tréning modelu diskriminatora a nasledne prebehol tréning
modelu generatora. Trénovany model je blizsie popisany v sekcii 6.1, no hlavnou podstatou
je, ze diskriminator je optimalizovany tak, aby bol schopny ohodnotif data podla urcitej
cielovej metriky (v tomto pripade skére PESQ) a pocas tréningu modelu generédtora je
cielom optimalizovat dant cielovi metriku.

Tréning diskrimindtora ma na starosti pomocna metéda train_discriminator. V ramci
epochu je diskrimindtor trénovany najprv na stcasnych détach. Nasledne je diskriminator
trénovany na podmnozine historickych dat z minulych epochov, aby sa predislo katastrofic-
kému zabtudaniu. A v poslednom rade je diskriminator opét trénovany na stc¢asnych datach.
Tréning modelu diskrimindtora na sicasnych datach zahina optimalizaciu predikcie cielo-
vej metriky na ¢istych audio nahravkach, na zasumenych audio nahrédvkach a taktiez na
nahravkach vylepSenych modelom generatora.

Po skonceni tréningu diskrimindtora je na rade tréning modelu generatora. Vstupom
generatora si zasumené audio nahravky a jeho vystupom st vylepsené verzie danych na-
hravok. Povodné a odSumené nahravky st nasledne predané na vstup diskriminatora. Gene-
rator je trénovany tak, aby optimalizoval ohodnotenie vypocitané modelom diskrimindtora.

Vzhladom na to, Ze je potrebné pocas jedného epochu rozlisit medzi jednotlivymi fa-
zami tréningu, bol v triede Brain zavedeny stav, pomocou instanc¢nej premennej vyctového
typu EpochStage, ktory moze nadobudnit jednu z hodnoét GENERATOR (tréning genera-
tora), DISC_CURRENT (tréning diskrimindtora na sucasnych datach) a DISC_HISTORICAL
(tréning diskrimindtora na historickych datach). Na zdklade tohto stavu sa vetvia me-
tody ako fit_batch(), ¢i compute_objectives () tak, aby optimalizacia modelu a vypocet
straty prebehol spravne vzhladom na aktualny kontext
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Algoritmus 1 Tréning modelu s historickou datovou sadou

1: for epoch = 1 to num__epochs do
# Tréning D na stcasnych nahravkach
tréning na ¢istych nahravkach;
tréning na odsumenych nahravkach;
uloZenie odsumenych nahravok a skuto¢ného hodnotenia do hist. sady;
tréning na zasumenych nahravkach;
# Tréning D na historickych nahravkach
hist__samples <+ nadhodny vyber 20% nahravok z hist. sady;
tréning na nahravkach z hist_samples;
# Tréning D na stcasnych nahravkach
8: opakuj kroky 1-4;
# Tréning G

9: tréning modelu generatora;
10: end for
Cisty spektrogram Skutocné
; PESQ hodnotenie
\ I MSE strata
Diskriminator Odhadnuté
—> | — A
(D) PESQ hodnotenie
Striedavo
\ aktualizované
Cisty, zaSumeny alebo Spétna propagacia
odSumeny spektrogram
Cisty spektrogram
Striedavo e _ Maximalné
aktualizované IR bl skére =1
T N I MSE strata
| Generétor _NXF_»DiSkTimiﬂétOT _} Odhadnuté
g o = G) ‘ (D) - PESQ hodnotenie
:"és"zr Tl \ T e g
Zasumeny \ Zafixované véah
spektrogam

Spétna propagacia

Obr. 4.3: Striedavy tréning modelu generatora a diskriminatora. Obrazok je prelozeny z
poévodného ¢lanku [13].
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4.3 Implementované moduly

Vécsina projektov, vyuzivajicich SpeechBrain [41], ma pomerne typickd Struktdiru tréno-
vacich skriptov, ktora je ¢asto oznacovand ako trénovaci recept. Vacsinou sa skladd z 2
skriptov pre pripravu dat a pre tréning modelu v jazyku Python. Dalej obsahuje YAML
stbor s popisom vsetkych hyperparametrov a este jeden stibor v jazyku Python, v ktorom
je definova trieda reprezentujica samotny model, vyuzivany pocas tréningu.

Vzhladom na to, ze v tejto praci bolo vykonanych niekolko experimentov, kde boli
vyuzité rozne datové sady, pricom niektoré z nich bolo potrebné vytvorit, boli z praktickych
dovodov jednotlivé skripty rozdelené do viacerych stborov.

Medzi moduly sliziace na pripravu dat patria:

e data_prepare.py — Skript slizi na pripravu dat a vytvaranie anotac¢nych siborov.
Umoznuje kombinovat letecké data s nahravkami z inych datovych sad ako napriklad
VoiceBank, ¢i LibriSpeech, popisané v nasledujticej kapitole 5.

e librispeech_prepare.py — Skript pre stiahnutie datovej sady LibriSpeech.

e voicebank_prepare.py — Skript pre stiahnutie datovej sady VoiceBank a nasledni
zmenu vzorkovacej frekvencie nahravok z 48 kHz na 16 kHz.

e noise_from_vhf.py — Modul pre ziskanie hlukov z nahravok z leteckej komunikéacie.
Vyuziva dodané prepisy nahravok na identifikaciu tisekov bez reci, pricom tieto tiseky
nasledne ulozi do Specifikovaného adresara. Ulozené nahravky je vsak vhodné manu-
alne skontrolovat, kedZe prepisy nie s dokonalé a v danych tsekoch sa stile moze
vyskytnut rec.

e noise_csv.py — Skript pre vytvorenie stiboru v csv formate, ktory popisuje nahravky
Sumov vyuzitych pri dynamickom vytvarani zasumenych nahravok triedou AddNoise'
implementovanou v SpeechBrain.

Pre tréning modelu su vyuzité nasledujice moduly:

e train.py — Recept pre tréning modelu beznym spdsobom.

e train_iterative.py — Recept pre tréning modelu iterativnym spdsobom. Definuje
funkcie, volané po kazdej iteracii, ktoré aktualizuji datova sadu, tak aby obsahovala
dalsie cisté nahravky z leteckej komunikacie, pricom tieto nahravky sd odsumené
aktualne trénovanym modelom.

e train.yaml — Stbor obsahujtci definicie hyperparametrov pre tréning a dalsie po-
mocné premenné popisujice ulozenie dat, adresare pre vystup a pod.

e Brain.py — Definuje triedu ModelBrain, prepisujicu niektoré z metdd poskytnutych
triedou Brain, implementovanou v SpeechBrain.

e models/MetricGAN.py — Definuje triedy, predstavujice trénovany model, Generator
a Discriminator inSpirované ¢lankom MetricGAN+ [13]. Architektira tychto mode-
lov je detailnejsie popisand v sekcii 6.1.

https://speechbrain.readthedocs.io/en/latest/API/speechbrain.processing.speech_augmentation.html
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Taktiez bol vytvoreny modul helper.py, ktory implementuje rézne pomocné funkcie
vyuzivané vo viacerych moduloch. Pre vyhodnotenie natrénovanych modelov bol vytvoreny
Jupyter Notebook” s ndzvom evaluate.ipynb, ktory nacita najlepsie ohodnoteny check-
point z tréningu daného modelu, ten vyuzije na odSumenie testovacich nahravok a po ich
manualnom ohodnoteni nasledne vytvori tabulku zobrazujicu priemerné dosiahnuté hod-
notenia a ich Statisticka vyznamnost.

*https://jupyter.org/
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Kapitola 5

Datova sada

Nasledujica kapitola je zamerana na datové sady vyuzité v procese tréningu. Popisany je
proces vytvarania jednotlivych sdd, povod nahravok v nich, hluky vyuzité na vytvorenie
zasumenej sady a dalSie dolezité vlastnosti. Taktiez je spomenuté testovacia sada nahravok
z leteckej komunikacie, ktord slizi na vyhodnotenie natrénovanych modelov.

5.1 VoiceBank-DEMAND

Pre tréning referenéného modelu bola vyuzitd datova sada VoiceBank-DEMAND [50], va-
rianta s 28 hovoriacimi, podobne ako pri trénovani modelu MetricGAN+ [13]. Nahravky
v tejto sade pochddzaju z VoiceBank korpusu [52], z ktorého bolo vybratych 28 anglicky
hovoriacich re¢nikov s podobnym prizvukom. Na kazdého re¢nika pripadé priblizne 400 na-
hovorenych viet. Nahravky maju vzorkovaciu frekvenciu 48 kHz, no pre efektivnejsi tréning
je pocas pripravy dat znizend ich vzorkovacia frekvencia na 16 kHz.

Na tvorbu zasumenych dat bolo pouzitych 10 typov Sumu [51]. Dva z nich si umelo vy-
tvorené a zvysnych osem su redlne Sumy pochadzajice z DEMAND databazy [47]. Umelo
vytvorené boli napriklad hlasy dalsich re¢nikov v pozadi. Z databazy sumov boli vybraté
rozne zvuky z doméacnosti (kuchyna), kancelarie (konferen¢nd miestnost), verejnych pries-
torov (jedélne, restaurdcie, stanice), zvuky z premavky (auto, metro), ¢i hluk z ulic (rusnd
krizovatka) [51]. Pre tvorbu trénovacich dét boli pouzité Styri r6zne pomery signdlu a Sumu
(signal to noise ratio, SNR) a to 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB [51]. Vysledkom je datova sada
zasumenych nahravok so 40 odliSnymi hlukovymi podmienkami (Styri rozne hodnoty SNR
a desat typov Sumu) a teda na jedného re¢nika pripadéd priblizne desat viet pre kazdu z
tychto podmienok. Celkové dizka nahravok v trénovacej sade je priblizne 13 hodin.

Testovacia sada sa skladd z nahrdvok dvoch dalsSich reé¢nikov z VoiceBank korpusu a
piatich odlignych typov sumu z DEMAND databazy. Jedna sa o anglicky hovoriaceho muza
a zenu s podobnym prizvukom ako v sade trénovacej. Hluky v testovacich nahravkach po-
chadzaju z domacnosti (obyvacka), kancelarie (kancelarske priestory), premavky (autobus)
a dva hluky z ulic (otvorend terasa kaviarne a namestie) [51]. V pripade testovacej sady
boli vyuzité Styri trochu vyssie hodnoty SNR a to 2.5 dB, 7.5 dB, 12.5 dB, 17.5 dB [51].
Kombindciou jednotlivych moznosti teda vznikd 20 réznych hlukovych podmienok (Styri
urovne SNR a péat typov hluku), ¢o znamend, ze na jedného recnika, v danych podmien-
kach, pripadé priblizne 20 viet.
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VoiceBank-DEMAND s reverberaciou

V niektorych experimentoch bola taktiez vyuzita datova sada VoiceBank-DEMAND s re-
verberdciou [49]. Tato sada sa skladd z rovnakych ¢istych nahrdvok ako datova sada po-
pisana vyssie. Rozdiel spociva v spOsobe, akym boli vytvorené zasumené data. Najprv
prebehla konvolicia ¢istej nahravky s impulznou odozvou. Vybrany hluk bol taktiez konvo-
luovany s rovnakou impulznou odozvou a nasledne boli tieto dva vytvorené signaly spojené.
Vyuzité boli impulzné odozvy z vyzvy ACE', databdzy MIRD? a databizy MARDY?".

5.2 Data z leteckej komunikacie

Dodané nahravky zachytavaji komunikéciu pre riadenie leteckej prevadzky (ATC, Air traf-
fic control). Tieto nahravky sa typicky ziskané z réznych radiovych kandlov, vysielajicich
vo VKV pésme (Velmi Kratke Viny, angl. VHF z Very High Frequency). Nahravky maji
vacsinou dlzku niekolkych sekind a vyskytuje sa v nich jeden, & dvaja reénici. Ku kazdej
nahravke boli taktiez dodané automatické prepisy rec¢i, vdaka ktorym z nich bolo mozné
extrahovat dlhsie tseky Sumu na vytvorenie zasumenych trénovacich dat.

Data boli dodané vo forme archivov, kde kazdy z nich obsahoval nahravky zachytené
za obdobie jedného kalendarneho mesiaca. Nahravky spolu s prepismi boli rozdelené do
zloziek, podla ich odhadovaného SNR. Stubory s nahravkami st vo forméate wav a stubory s
prepismi re¢i maju priponu cnet.

EN
— 0.5

— —2
LSZB_BERN_Tower_121_ OMHz_20210823_140021.cnet

LSZB_BERN_Tower_121_OMHz_20210823_140021.wav

— 0

Obr. 5.1: Struktira archivu s dodanymi nahravkami.

Spolu s leteckymi ddtami bol dodany aj estimator SNR, ktory bol vyuzity na roztriedenie
nahrévok do jednotlivych skupin, implementovany na zaklade ¢lanku [26].

"http://www.commsp.ee.ic.ac.uk/~sap/projects/ace-challenge/

’http://www.iks.rwth-aachen.de/en/research/tools-downloads/multichannel-impulse-response-
database/

3http://www.iks.ruth-aachen.de/en/research/tools-downloads/multichannel-impulse-response-
database/
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Sum z leteckych dat
Spolu s nahravkami komunikacie boli dodané aj rézne sumy, ktoré sa v danom prostredi
vyskytuji. Tieto nahravky sa skladali napriklad zo statickych Sumov z lietadla, hlukov z
letiska, motorov, ¢i turbin lietadiel. Taktiez sem patrili Sumy z radiovych kanédlov. Dohro-
mady tieto nahravky mali dizku priblizne 10,5 hodin.

Dalsie nahravky sumu boli ziskané z dodanych dat z pasazi bez re¢i, pomocou skriptu
get_noise.py popisaného v sekcii 4.3. Tu sa podarilo ziskat priblizne dalsich 2,5 hodin
Sumu.

Testovacia sada

Na to, aby bolo mozné vyhodnotit efektivnost natrénovanych modelov bolo nutné definovat
testovaciu sadu nahravok. Pri danych nahravkach je problém, zZe nie st k dispozicii ¢isté
data, aby bolo mozné vyuzit objektivne metriky ako napriklad PESQ, kde je potrebna
cielova aj referencnd nahravka.

Jednou z moznosti bolo umelo vytvorit testovaciu sadu, no simulovat dany komunikacny
kanal so vSetkymi nedokonalostami je pomerne narocné. Z tohto dévodu bola testovacia
sada vytvorend len ako vyber nahrdavok z dodanych dat. Dodané nahravky boli rozdelené
do 5 skupin podla ich odhadovanej hodnoty SNR a vznikli teda skupiny s hodnotami SNR
-10 az -5, -5 az 0, 0 az 5, 5 az 10 a 10 az 15. Rozdelenie nahravok podla mnozstva Sumu,
ktoré obsahujt, jednoducho umozni pozorovat spravanie natrénovaného modelu v réznych
pripadoch. Zo vsetkych kandidatnych nahravok pre dant skupinu bolo nasledne nahodne
vybranych 25, ktoré budu tvorit vysledni testovaciu sadu. Mnozstvo nahréavok bolo urcené
ako kompromis medzi dostatocne velkym stiborom, ktory odpoveda skuto¢nosti a casovou
naroc¢nostou vyhodnocovania, kedze nahrdvky budi manuélne hodnotené.

V tomto pripade bude na hodnotenie nahravok vyuzita metrika MOS, popisana v sekcii
2.4. Priemerné hodnotenie jednotlivych skupin je uvedené v tabulke 5.1. Nahravky v testo-
vacej sade budi odsumené danymi natrénovanymi modelmi a opat ohodnotené. Nasledne
bude mozné porovnat nové hodnotenie nahravok s hodnotenim referenénym. Pre zistenie
Statistickej viznamnosti tychto rozdielov bude vyuzity parovy t-test® o 24 stuptioch volnosti
a hladinou vyznamnosti o = 0.05. Parovy t-test porovnava priemerné hodnoty dvoch po-
pulacii, kde vzorky z prvej populdcie mézme jednoducho sparovat so vzorkami z populécie
druhej. Typicky sa vyuziva v pripadoch, kde je dany objekt pozorovany pred a po urc¢itom
zékroku. Z tohto dovodu je test vhodny na urcenie efektivnosti modelu, kedze je k dispozicii
ohodnotenie jednotlivych vzorkov pred a po odSumeni danym modelom. Nulova hypotéza
Hy hovori, ze stredné hodnoty dvoch porovnavanych populéacii st rovnaké. Alternativna
hypotéza H; teda tvrdi, ze stredné hodnoty danych populécii st rozdielne. V pripade, ze
pre dant skupinu nahravok bude vypodéitand p-hodnota mensia alebo rovna «, zamietneme
nulovd hypotézu Hy na hladine vyznamnosti « a prijmeme alternativnu hypotézu H;. Teda
na zvolenej hladine vyznamnosti plati, ze skupina nahravok ma rozdielne priemerné hod-
notenie pred a po odSumeni. Nasledne je mozné porovnat dané dve hodnoty a usudit, ¢i sa
priemerné hodnotenie zlepsilo alebo zhorsilo.

‘https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.ttest_rel.html
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Tabulka 5.1: Priemerné hodnotenie MOS pre jednotlivé skupiny testovacich nahravok.

SNR -10az-5 -5az0 Oazb Hazl0 10azl15
MOS 1.16 1.04 1.40 1.52 2.04

5.3 LibriSpeech

V urcitych experimentoch bola potrebnd véicsia datova sada ako povodnd sada VoiceBank
a to konkrétne v experimentoch popisanych v sekciach 6.4 a 6.5. Z tohto dévodu bola v
praci vyuzitd taktiez datova sada LibriSpeech [36]. Nahravky v tejto sade maji podobny
charakter ako nahravky v spominanej sade VoiceBank. Jedna sa o tiseky audioknih, pocha-
dzajtcich z projektu LibriVox °. LibriVox poskytuje API, ktoré umoziiuje ziskat tdaje o
recnikoch a audioknihach, ktoré nahrali. Ziskané informécie boli nasledne porovnané s da-
tami poskytovanych z Internet Archive® a Project Gutenberg’, vdaka ¢omu je mozné ziskat
prepisy spominanych nahravok. V procese vytvarania datovej sady autori vyvinuli aplika-
ciu na zarovnanie prepisov a re¢i v nahravkach. Dand aplikécia im zdroven umoznila ziskat
informécie o pohlavi re¢nikov a teda vo finalnej datovej sade je rovnaky pomer muzskych a
zenskych re¢nikov.

Cela sada obsahuje priblizne 1000 hodin audio nahravok a z praktickych dévodov bola
rozdelena na niekolko mensin podmnozin. Na rozdelenie do jednotlivych podmnozin bol
vyuzity model na automaticky prepis reé¢i. Nahravky boli zoradené na zaklade vysledkov,
ktoré na nich dany model dosiahol a néasledne boli rozdelené na dve polovice. Nahravky,
na ktorych dosiahol model vaésiu tspesnost boli oznacené ako ,,¢isté“ (ang. clean) a druhd
polovica dostala pomenovanie ,ostatné“ (ang. other). Z ,¢istych“ nahravok bolo ndhodne
vybratych 20 muzskych a 20 zenskych recnikov na vytvorenie vyvojovej sady a rovnaky
proces bol vyuzity na vytvorenie testovacej sady. Zbytok ,,¢istych“ nahravok autori rozdelili
do 2 skupfn o dlzke 100 a 360 hodin [36].

Pre nahréavky oznacené ako ,,ostatné“ bola taktiez vytvorend vyvojova a testovacia sada.
V tomto pripade vsak boli do spominanych sad schvalne vybraté ndroc¢nejsie nahravky, t.j.
nahravky, kde tspesnost modelu bola horsia [36].

Spolu teda bolo vytvorenych 7 podmnozin tejto datovej sady, pricom ich prehlad je
uvedeny v tabulke 5.2. Pre tréning modelov v tejto praci bola vyuzitad datova sada oznacena
ako train-clean-500, kedze nahravky v nej si menej zrozumitelné , ¢o viac odpoveda
datam z leteckej komunikéacie, na ktorych bude vysledny model aplikovany.

Shttps://librivox.org/
https://archive.org/
"https://www.gutenberg.org/
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Tabulka 5.2: Prehlad jednotlivych podmnozin détovej sady [36].

nazov sady celkova diZka na  Zensky muzsky dohromady

dizka [h] recnika recénici recénici reénikov
[m]

dev-clean 5.4 8 20 20 40

test-clean 5.4 8 20 20 40

dev-other 5.3 10 16 17 33

test-other 5.1 10 17 16 33

train-clean-100 100.6 25 125 126 251

train-clean-360 363.6 25 439 482 921

train-other-500 496.7 30 564 602 1166
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Kapitola 6

Experimenty

Tato kapitola obsahuje popis vyuzitého modelu, vykonanych experimentov a ich vyhodno-
tenie.

6.1 Model

Trénovany model bol inspirovany modelom MetricGAN+ [13]. Ako uz jeho nédzov napoveda,
tento model vyuziva architektiru GAN, popisant v sekcii 3.6, ¢o znamenad, ze sa sklad4 z
modelu diskrimindtora a z modelu generatora.

V tomto pripade je ako diskriminator vyuzita konvoluéné neurénova siet, ktord sa sklada
zo $tyroch 2-D konvolu¢nych vrstiev s patnastimi kanalmi a konvoluénym jadrom o velkosti
5x5. Konvoltucia prebiehala s krokom nastavenym na hodnotu 1, bez vyplne a teda velkost
vstupnych dimenzii je pomerne zachovana. Na vystup kazdej konvolucénej vrstvy je apli-
kovand aktivacnd funkcia LReLU, popisand v sekcii 3.2. Nasleduje pooling vrstva, ktora
pre kazdy z 15 kandlov vypocita jeho priemernti hodnotu. Tato vrstva umoznuje modelu
spracovavat vstup s variabilnou velkostou. Vypocéitané priemerné hodnoty st nésledne spra-
cované troma plne prepojenymi vrstvami s 50, 10 a 1 uzlom. Na vystupy prvych dvoch plne
prepojenych vrstiev je opét aplikovand aktivacnd funkcia LReLU. Vstupom diskriminatora
je odsumeny spektrogram konkatenovany spolu s referen¢nym, ¢istym spektrogramom. Vy-
stupom poslednej vrstvy modelu je jeho aproximécia cielovej metriky pre dany vstup, v
tomto pripade sa jednalo o skére PESQ.

Generator sa sklada z 2 obojsmernych LSTM vrstiev, popisanych v sekcii 3.5, pricom
kazda z nich obsahuje 200 uzlov. Za nimi sa nachiddza jedna plne prepojend vrstva s 300
neurénmi, na vystup ktorej je aplikovana aktivacéna funkcia LReLLU. Nasleduje dalsia plne
prepojend vrstva s 257 uzlami a aktivacnd vrstva nazvanda learnable sigmoid. T4 funguje
podobne ako beznd logisticka aktivacna funkcia sigmoida, ktord normalizuje vstup do in-
tervalu [0, 1]. Funkcia vSak obsahuje parameter «, ktory sa aktualizuje pocas tréningu a teda

ma nasledovny predpis:
1
o) =T

Vystupom generdtora je maska, rovnako velké ako vstupny spektrogram, ktord by po vyna-
sobeni s pévodnym spektrogram mala odstranit Sum. Parameter « poslednej vrstvy zaru-
Cuje, zZe jednotlivé frekvencie spektrogramu maji svoju vlastnii normaliza¢ni funkciu, kedze
sum aj re¢ sa moze spravat odlisne pri nizsich a vyssich frekvenciach.
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Obr. 6.1: Model diskrimindtora. Zobrazené si jednotlivé vrstvy siete spolu s dimenziami
vstupov/vystupov, pricom b oznac¢uje velkost batch-u a neuvedené dimenzie sa liSia v za-
vislosti na velkosti vstupného spektrogramu. Vstupom je odSumeny spektrogram konkate-
novany spolu s referencnym spektrogramom, vystupom je aproximécia cielovej metriky.
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Obr. 6.2: Model generétora. Zobrazené su jednotlivé vrstvy spolu s dimenziami vstupov/vy-
stupov, kde b oznacuje velkost batch-u. Vstupom je spektrogram zasumeného audio signalu
a vystupom je maska Sumu pre dany spektrogram.
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6.2 Referencny model

V prvom rade bolo dolezité ziskat referenéné vysledky zlepsenia kvality signalu, aby bolo
mozné vyhodnotit, aky efekt maji jednotlivé modifikacie procesu tréningu modelu. Pre zis-
kanie referenénych vysledkov bol vyuzity vyssie spominany model MetricGAN+. Aby bolo
mozné replikovat vysledky studie, autori spristupnili svoj kéd a vysledky tréningu verej-
nosti'.

Tréning prebiehal na datovej sade VoiceBank-DEMAND, popisanej v sekcii 5.1, pricom
pocas tréningu bolo PESQ skore, popisané v sekcii 2.4, poc¢itané priamo na testovacej sade a
nie na validac¢nej. Tieto vysledky vsak neboli vyuzité na aktualizovanie hodnét trénovaného
modelu.

3.00 MW\’MWW‘F‘

2.75
o 2.50 b
(0
T 225 - A
2.00 !” Model
] —— referencny
L7517 trénovany

T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600

Epoch

Obr. 6.3: Porovnanie tréningu medzi trénovanym a referenécnym modelom
MetricGAN+ [13]. Vyssia hodnota PESQ skére je lepsia.

Samotny tréning modelu prebiehal celkom podobne ako v poévodnej studii. V ramci
tejto prace sa podarilo dosiahnut PESQ skére 3.08 na testovacej sade VoiceBank-DEMAND.
Pévodny model MetricGAN+ dosiahol PESQ skére 3.15, ¢o je priblizne o 2.27% viac. Tento
rozdiel nie je az tak zasadny, kedze proces tréningu je do urcitej miery ovplyvneni ndhodou
a ciefom bolo len ziskat urcity referenény model, ktory bude dalej potrebné modifikovat pre
odsumenie audia pochadzajiceho z VHF komunikacie.

Vyhodnotenie referenéného modelu na testovacich datach

Natrénovany model bol vyhodnoteny na testovacej sade nahravok z leteckej komunikacie,
popisanej v sekcii 5.2. Z vysledkov v tabulke 6.1 je vidno, Ze dany model nebol velmi tspesny
v zlepSeni kvality zasumenych nahrdvok. V pripade nahravok horsej kvality (odhadované
SNR -10 az 0) bol sum potlaceny a zrozumitelnost v nich bola o ¢osi zlepSena. Pre dany
vyber vzoriek vsak tieto zlepsenia neboli Statisticky vyznamné. Na druhi stranu u nahravok
lepsej kvality (odhadované SNR 0 az 10) bola spolu so Sumom potlac¢end aj samotnd rec¢ a
vysledné ohodnotenie bolo horsie ako v pripade povodnych nahravok. V pripade nahravok
s odhadovanym SNR z intervalu 0 az 5 dosiahlo zhorsenie kvality statistickej vyznamosti.

"https://github.com/speechbrain/speechbrain/tree/develop/recipes/Voicebank/enhance/
MetricGAN
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Pre interval odhadovaného SNR 5 az 10 bolo toto zhorsenie na hrane Statistickej vyznam-
nosti. Taktiez v pripade skupiny nahravok s hodnotami SNR 10 az 15 boli urcité nahravky
ohodnotené horsie ako nahravky pévodné.

Tabulka 6.1: Vyhodnotenie referenéného modelu na testovacej sade nahravok z leteckej
komunikacie. Postup vyhodnotenia je popisany v sekcii 5.2.

SNR -10az-5 -5az0 0Oazb 5azl0 10 az 15
MOS, pévodné 1.16 1.04 1.40 1.52 2.04
MOS, odsumené 1.28 1.08 1.16 1.28 1.92
p-hodnota 0.08 0.33 0.03 0.06 0.27

Celkové priemerné hodnotenie pévodnych nahravok je 1.43 a priemerné hodnotenie od-
sumenych nahravok je 1.34, ¢o znamend, ze priemerna hodnotenie sa znizilo 0.94-krat.

6.3 Vyuzitie dat z leteckej komunikacie

Dalsim krokom po ziskani referenénych vysledkov bolo zakomponovat do tréningu data
z leteckej komunikacie tak, aby trénovacia sada dat viac odpovedala realite. Z dodanych
leteckych nahravok boli vybrané tie, ktorych odhadované SNR, boli najvyssie tak, aby nimi
bolo mozné nahradit priblizne 25% trénovacich dat z povodnej datovej sady. Tieto nahravky
boli nasledne povazované za cCisté data. Z cistych dodanych leteckych dat boli nasledne
vytvorené zasumené nahrdavky len pridanim bieleho Sumu s hodnotami SNR 0 az 17.5.
Zbytok trénovacej sady tvorili nahravky z datovej sady VoiceBank, popisanej v sekcii 5.1.

Tabulka 6.2: Vyhodnotenie modelu trénovaného na datovej sade, kde 25% nahrévok tvorili
déta z leteckej komunikacie, pricom na ich augmentaciu bol vyuzity biely Sum. Postup
vyhodnotenia je popisany v sekcii 5.2.

SNR -10az-5 -5az0 0azb Hazl1l0 10az 15
MOS, povodné  1.16 1.04 140 152 2.04
MOS, odsumené 1.20 1.12 1.36 1.64 2.04
p-hodnota 0.33 0.16 0.66 0.27 1.00

Z hodnotenia MOS v tabulke 6.2 je vidno, Ze natrénovany model sa sprava o cosi lepsie
ako povodny referencny model. Zlepsenie kvality stale nedosiahlo Statistickej vyznamnosti,
no vysledky trenduji spravnym smerom. Hlavnym rozdielom oproti referenénému modelu je,
ze v pripade nahravok s vyssim SNR uz nedochadza ku stlmeniu hovoriacich a k celkovému
zhorseniu kvality. Nové dosiahnuté priemerné hodnotenie MOS je 1.47 a teda sa podarilo
dosiahnut 1.03 nésobné zlepsenie, ¢o vSak stile nie je dostatocné.

Pridanie reverberacie

Cielom dalsieho experimentu bolo zistit, aky vplyv mé pridanie reverberacie k zasumenym
nahravkam pocas tréningu na vysledni kvalitu odSumenych nahravok. Namiesto povodnej
datovej sady VoiceBank-DEMAND, bola vyuzita sada VoiceBank s reverberaciou a Sumom,
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popisané v sekcii 5.1. Podobne ako v predoslom experimente, 25% trénovacej datovej sady
tvorili ¢isté nahravky z leteckej komunikacie, ku ktorym bol nésledne pridany biely sum.

Vysledné odsumené nahravky sa prilis nelisili od nahravok z predchadzajiceho experi-
mentu bez reverbericie. Tato podobnost sa odraza aj na ich priemernom hodnoteni v ta-
bulke 6.3. Ziskané vysledky neboli velmi prekvapujice vzhladom na to, ze problémom vac-
siny tychto nahravok nie je ozvena, no skor vysokd miera Sumu, prerusovanie spojenia, ¢i
zachytavanie inych signalov, ktoré si vysielané na podobnych frekvenciach.

Tabulka 6.3: Vyhodnotenie modelu trénovaného na nahravkach s reverberaciou. Trénovacia
sada sa skladala z 25% z nahravok z leteckej komunikacie a zbytok tvorila ddtovd sada
VoiceBank s reverberaciou a Sumom, popisana v sekcii 5.1. Postup vyhodnotenia je
popisany v sekcii 5.2.

SNR 10a7-5 -5az0 0azb bazl0 10az 15
MOS, povodné  1.16 1.04 140  1.52 2.04
MOS, odgumené 1.20 1.12 1.36  1.60 2.08
p-hodnota 0.33 0.16 057  0.49 0.33

Priemerné hodnotenie MOS dosiahlo hodnoty 1.47, podobne ako v predchadzajicom
experimente a teda celkové zlepsenie bolo 1.03 nasobné.

Vyuzitie redlneho Sumu

Nasledujice experimenty nadvézuji na experiment zo sekcie 6.3, s tym rozdielom, Ze na-
miesto bieleho Sumu je v degradovanych nahravkach vyuzity redlny sum z leteckej VHF
komunikécie, popisany v sekcii 5.2.

V prvom experimente, 25% datovej sady tvorili nahravky z leteckej VHF komunikécie,
zasumené skutoénym sSumom. Hodnoty SNR v zasumenych nahravkach boli v rozsahu -5
az 17,5. Zbytok trénovacej sady tvorili ¢isté a zasumené nahravky z povodnej datovej sady
VoiceBank-DEMAND. Vysledky tohto experimentu st ukazané v tabulke 6.4. ZlepSenie
kvality sa odrazilo na hodnoteni MOS vo vsetkych skupinach SNR, v pripade nahravok s
odhadovanym SNR -10 az -5, ¢i -5 az 0 bolo dané zlepsSenie kvality Statisticky vyznamné s p-
hodnotami 0.04 a 0.01 resp. Dosiahnuté priemerné hodnotenie MOS je 1.57, ¢o je 1.11-krat
lepsie ako p6vodné hodnotenie 1.43.

Tabulka 6.4: Vyhodnotenie modelu trénovaného na datovej sade, ktora bola ¢iasto¢ne zasu-
mena redlnym hlukom z leteckej komunikacie. Postup vyhodnotenia je popisany v sekcii 5.2.

SNR -10az-5 -5az0 Oazb bHazl1l0 10az 15
MOS, p6vodné 1.16 1.04 1.40 1.52 2.04
MOS, odsumené 1.32 1.32 1.48 1.72 2.08
p-hodnota 0.04 0.01 0.33 0.10 0.57

V druhom z tychto experimentov bol skutoény sum pridany ku vSetkym ¢istym nahrav-
kam. Cistd datova sada bola rovnaké ako v predchddzajicom experimente a teda 25% z nej
tvorili ¢isté nahravky z leteckej komunikécie a zbytok tvorila ¢istda datova sada VoiceBank.
Vyhodnotenie natrénovaného modelu je zobrazené v tabulke 6.5. Oproti predchadzajticim
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experimentom model vyrazne zlepsil kvalitu nahravok. Pri oboch modeloch sa vsak casto
stalo, Ze hlasitost re¢nika, bola oproti pévodnej nahravke stlmena. Sum v pozadi bol vsak
potlaceny viac a teda celkovy pocit z nahravok bol ovela prijemnejsi. V pripade nahravok
horsej kvality, kde recnika nebolo prilis, ¢i vobec pocut, bola véicsinou celd nahravka potla-
¢end a recnikovi bolo mozné rozumiet priblizne rovnako ako v pévodnej nahravke. Nahravky
s lepSou kvalitou zostali zachované.

V poslednom experimente sa podarilo dosiahnuf priemerného hodnotenie MOS 1.82,
teda 1.27-krat lepsie hodnotenie oproti povodnym nahravkam. Uvedené vysledky boli po-
merne ocakavané, kedze model mal pocas tréningu k dispozicii data, ktoré viac odpovedali
prostrediu, v ktorom bude vyuzivany.

Povodna nahravka Odsumend nahravka
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Obr. 6.4: Porovnanie nahravky LKTB_Approach_118_375MHz_20210729_070351.wav pred
a po odsumeni modelom, trénovanym na datovej sade celej zasumenej redlnym sSumom
z leteckej komunikécie, v Casovej a ¢asovo-frekvencnej doméne.
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Tabulka 6.5: Vyhodnotenie modelu trénovaného na datovej sade, ktord bola celd zasu-
mend redlnym hlukom z leteckej komunikacie. Postup vyhodnotenia je popisany v sekcii 5.2.

SNR -10az-5 -5az0 0Oazb Hazl1l0 10az 15
MOS, pévodné  1.16 1.04 1.40 1.52 2.04
MOS, odSumené 1.64 1.64 1.80 1.80 2.20
p-hodnota 0.00 0.00 0.00 0.05 0.04

6.4 Vacsia datova sada

7 predchadzajucich experimentov bol pravdepodobne najefektivnejsi posledny model, teda
model, trénovany na datovej sade tvorenej z 25% nahravkami z leteckej komunikécie, pri-
c¢om vSetky ¢isté nahravky boli znehodnotené skutoé¢nym Sumom pochadzajicim z daného
prostredia. Z tohto dévodu boli podobné parametre zvolené aj pre néasledujici experiment.
Namiesto 13 hodin nahravok vsak bolo pocas tréningu vyuzitych az 24 hodin. Pomer ¢istych
nahravok bol zachovany, stvrtinu tvorili nahravky z leteckej komunikécie a zbytok tvorili na-
hravky z datovej sady LibriSpeech, popisanej v sekcii 5.3. Rovnako ako v predchadzajicom
experimente boli nahravky zasumené Sumom, Specifickym pre dané prostredie.

Vyhodnotenie tohto modelu je mozné najst v tabulke 6.6. Vo vsetkych skupinach je
vidno zlepsenie kvality. Oproti predchadzajicemu modelu, vsak aktudlny model nepotlaco-
val hlasitost recnika, ¢o je mozné vidiet na signaloch zobrazenych v obrazkoch 6.5 a 6.4,
kedze amplitidy signalov neboli normalizované. V tsekoch nahravok bez reci bol sum po-
merne dobre potlaceny. Pri niektorych nahravkach vsak pocas hovorenia bola hlasitost sSumu
trochu vyssia, popripade bolo v pozadi pocut rozne artefakty. Nahravky s dobrou kvalitou
opat zostali nezmenené. Celkové priemerné hodnotenie MOS odSumenych nahravok bolo
1.86, 1.30-krat lepsie ako hodnotenie pévodnych nahravok.

Tabulka 6.6: Vyhodnotenie modelu trénovaného na zvacsenej datovej sade. Postup vyhod-
notenia je popisany v sekcii 5.2.

SNR -10az -5 -baz0 0Oazb bHazl0 10az 15
MOS, povodné 1.16 1.04 1.40 1.52 2.04
MOS, odsumené 1.60 1.60 1.88 1.96 2.24
p-hodnota 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02

Vzhladom na to, Ze pocas tréningu diskriminatora je vyuzivand historickd datova sada,
tvorend nahravkami odSumenymi generatorom v predchidzajicich epochoch, bol tréning

.....

..........
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Obr. 6.5: Porovnanie nahravky LKTB_Approach_118_375MHz_20210729_070351.wav pred
a po odsumeni modelom, trénovanym na vicsej datovej sade, v ¢asovej a ¢asovo-frekvencne;j
doméne.
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Obr. 6.6: PESQ skére modelu na valida¢nej datovej sade pocas tréningu.
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6.5 Iteracny tréning

Jednym z problémov pri trénovani na datach pochadzajicich z leteckej komunikécie je
nedostatok cistych dat a hlukov z daného prostredia, z ktorych by bolo mozné vytvorit
trénovaciu sadu. Z tohto dévodu je v néasledujiicom experimente vyuzity itera¢ny tréning,
pri ktorom je model trénovany do urcitého bodu a nasledne je vyuzity na vytvorenie novych
¢istych dat. Pri tvoreni novych dat z leteckej komunikacie st v prvom rade vybrané nahravky
s najlepsim hodnotenim SNR a tie st nasledne odsumené pomocou doposial natrénovaného
modelu. Tréning modelu potom pokracuje na upravenej, zvicsenej datovej sade a cely proces
sa niekolko krat opakuje.

7 predchadzajucich experimentov je vidno, Ze rast tspeSnosti modelu na validac¢nej
détovej sade sa pocas tréningu zacina spomalovat priblizne okolo 150 epochu. Uspesnost
modelu pocas tréningu je uvedend napriklad na obr. 6.3, ¢i 6.6. Z praktickych dévodov budiu
vykonané 4 iteracie tréningu po 150 epochoch, ¢o dohromady predstavuje 600 epochov. Prva
iteracia tréningu je pomerne podobnd tréningu predchadzajiceho modelu, s tym rozdielom,
Ze pomer trénovacich dat z leteckej komunikacie je o ¢osi mensi. Pocas prvej iteracie tvorilo
trénovaciu datovi sadu 22 hodin cistych nahravok a 2 hodiny cistych nahravok z leteckej
komunikacie. Do druhej iteracie boli nasledne pridané dalsie 4 hodiny odSumenych dat z
leteckej komunikacie. Pri tretej a poslednej, stvrtej iteracii bolo pridanych dalsich 8 a 16
hodin nahravok z leteckej komunikécie resp.

Vysledky, ktoré model dosiahol na testovacej sade st uvedené v tabulke 6.7. Dosiahnuté
hodnotenia MOS v jednotlivych skupindch SNR sii pomerne podobné ako hodnotenie pred-
chadzajice modelu s vaésou datovou sadou. Model sa spraval podobne ako v predchadzaji-
com experimente, teda nepotlacoval hlasitost re¢nika a v tisekoch bez re¢i pomerne tispesne
potladil sum. Taktiez artefakty, ktoré sa vyskytovali pri predchadzajicom modele neboli az
tak vyrazné a Sum bol od reci o ¢osi lepsie oddeleny, ¢o je mozné pozorovat napriklad v od-
sumenej nahravke na obr. 6.8 v porovnani s obr. 6.5. Na druhd stranu bol tréning modelu
iterativnym sposobom c¢asovo narocnejsi, kvoli rasticej trénovacej datovej sade. Celkové
priemerné hodnotenie MOS je 1.88 a teda bolo dosiahnuté 1.31 nasobné zlepSenie.

Tabulka 6.7: Caption

SNR -10az-5 -5az0 Oazb 5Hazl0 10az 15
MOS, povodné 1.16 1.04 1.40 1.52 2.04
MOS, odsumené 1.66 1.54 1.92 2.02 2.26
p-hodnota 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01

V spektrograme odSumenej nahravky v obr. 6.8, je vSak stédle vidno, ze vyssie frekvencie
nie su potlacené tak, ako by mali. Tento jav sa prejavuje v nahravkach slabymi artefaktami v
pozadi a moze byt spdsobeny napriklad naucenym koeficientom «, poslednej vrstvy modelu
generatora, kedze dany koeficient nadobtida pre dané frekvencie pomerne vysoké hodnoty.
Naucené koeficienty si zobrazené v obr. 6.7.
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Obr. 6.7: Naucené koeficienty « pre jednotlivé frekvencie spektrogramu poslednej aktivacne;j
vrstvy modelu generatora, ktord je blizsie popisand v sekcii 6.1.
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Obr. 6.8: Porovnanie nahravky LKTB_Approach_118_375MHz_20210729_070351.wav pred a
po odsumeni modelom, trénovanym iterativnym spdsobom. V ¢asovej aj Casovo-frekvencnej

doméne je vidiet lepsie oddelenie Sumu od reci, ako v predchddzajucich experimentoch (obr.
6.5 a6.4).
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Kapitola 7

Zaver

7.1 Zhrnutie vysledkov

Cielom tejto prace bolo vytvorit model pre odSumenie a dereverberaciu nahravok pochédza-
jucich z leteckej komunikacie. Bolo vykonanych niekolko experimentov na rézne upravenych
datovych sadach a s roznymi spésobmi trénovania. Experimenty stavali na publikovanom
¢lanku [13], kde bol predstaveny model MetricGAN+. Viésina pokusov bola zamerand pre-
vazne na odstranenie Sumu, kedZe ten bol hlavnym rusivym faktorov pri poc¢tvani danych
nahravok. Toto sa podarilo s réznou uspesnostou, ako je mozné vidiet v tabulkach s vysled-
kami pri jednotlivych experimentoch. V ramci experimentov vyuzivajtcich statickti datovi
sadu sa podarilo dosiahnut 1.30 nasobného zlepsenia hodnotenia MOS testovacich nahravok
a to v experimente so zvacSenou datovou sadou, popisanom v sekcii 6.4.

Taktiez bol implementovany iterativny sposob trénovania modelu, ktorého cielom je
ziskanie vac¢sieho mnozstva Cistych dat pre vytvorenie trénovacej datovej sady, v pripade,
ze Cisté nahravky nie st k dispozicii. V danom experimente je trénovany model vyuzity
na odsumenie nahravok, ktoré st v nasledujicej iterdcii vyuzité ako ¢isté trénovacie déta.
Tymto spésobom sa podarilo dosiahnut 1.31 nasobného zlepsenia v hodnoteni MOS a vy-
sledné nahravky boli o ¢osi prijemnejsie na posluch a Sum v nich bol lepsie oddeleny od
reci. Iterativny tréning modelu bol vSak ¢asovo naroc¢nejsi.

7.2 Dalsi vyvoj

Nizsie uvedené st dalsie moznosti trénovania modelov pre odSumenie audio nahravok po-
chadzajucich z leteckej komunikécie.

Historicka datova sada
lom. Tieto experimenty neboli vykonané, kvoli ich ¢asovej narocnosti vzhladom na rasticu
historickil datovi sadu, ktora je potrebna kvoli prevencii katastrofického zabudania mo-
delu. Tento problém by mohol byt vyrieseny napriklad vyuzitim inkrementalneho ucenia,
navrhnutého v ¢lanku [28].
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Lepsia trénovacia sada

Pre vytvorenie realistickejSich zasumenych dat je potrebné ziskat viac Sumu a hlukov z da-
ného prostredia a to napriklad analyzou vécsieho mnozstva nahravok a hladanim tsekov
bez reci.

Tréning bez cistych dat

Problematicka je taktiez zld dostupnost cistych leteckych dat a Sumu, z ktorych by bolo
mozné vytvorit trénovaciu sadu cistych a zasumenych nahravok. Z tohto dévodu by bolo
vhodné zvolit takt cielovi metriku diskriminatora, kde pre vypocet nie je potrebna refe-
ren¢nd nahravka. Tymto spésobom by bolo mozné optimalizovat dany model bez potreby
Cistych dét. Podobné experimenty boli vykonané napriklad v élanku [14], kde autori vyuzili
ako cielovi metriku diskriminatora hodnotenie ziskané modelom DNSMOS [42], vypocitané
len na zéklade odSumenej nahravky. V spominanom ¢lanku model sice dosiahol o niec¢o hor-
sie hodnotenie ako model trénovany beznym sposobom, t.j. s dostupnymi ¢istymi nahrav-
kami, no tento rozdiel by mohol byt vyrovnany, napriklad vyuzitim vicésej sady zasSumenych
nahravok, ¢o by v pripade zdznamov z leteckej komunikécie nebol problém.

Vyhodnotenie modelov a cielové metriky

Limitaciou danych experimentov je pravdepodobne spésob hodnotenia testovacich nahravok
a v budicnosti by bolo lepsie vykonat dané testy s vac¢sou skupinou posluchacov. Popripade
sa pozriet na korelaciu urcitych objektivnych metrik so ziskanym hodnotenim a nésledne
dané metriky vyuzit na optimalizaciu generdtora pocas tréningu.
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Obsah prilozeného paméitového
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— evaluate.ipynb ........... notebook na vyhodnotenie modelu
— README.md ........covviiiiiineennnn.. instalacia a spustenie
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Priloha B

Plagat

Robustné odsumovanie

a dereverberdacia audia

Tato praca sa zaoberd odSumovanim a dereverberdciou audio signdlov pochddzajucich z leteckej VHF
komunikécie pomocou strojového ucenia. Degradécia tychto audio signdlov nastédva hlavne kvéli vysokym
hladindm rusivého hluku v kokpitoch lietadiel, popripade vzniknutou ozvenou. Dalim problémom je rusenie
réadiovych vin nevhodnym pocasim, alebo blokovanie komunikacie pohoriami.

Nahravky z leteckej komunikacie Povodna nahrdvka

Model sa zamierava na odSumenie audio signélov

pochadzajucich z réznych radiovych kanalov,
vysielajacich vo VKV pésme. Dané nahravky 05
zachytavaji komunikéciu pre riadenie leteckej k
prevadzky. Problémom vyuzitia tychto dat pri tréningu 0.0

je vSak neexistencia cistych nahrdvok bez Sumu, ¢i
Sumu samotného, pomocou ktorého by bolo mozné —059
vytvorit Cisti a zaSumenu trénovaciu sadu.

Amplitada

-1.0

8000 -40 dB

Riesenie 6000 7548
V ramci prace bol implementovany iterativny spésob
trénovania modelu, ktorého cielom je ziskanie
vacsieho mnozstva Ccistych dat pre vytvorenie
trénovacej datovej sady v pripade, ze Cisté nahravky
nie su k dispozicii. Po skonéeni jednej iterécie zlozenej -180 dB
z niekolkych epochov je natrénovany model vyuzity 05_0 05 10 15 20 25
na odSumenie Ccasti leteckych dat. OdSumené Cas [s]
nahravky st nasledne pridané do trénovacej datovej
sady ako Cisté nahravky a tréning pokracuje dalSou
iteraciou. Spolu s nahrdvkami boli dodané aj ich
prepisy, ¢o umoznilo z tychto nahravok vystrihnat
Useky bez reci a tie nasledne vyuZit pre zaSumenie
gistych nahravok. Vyuzitd bola neurénova siet
s architektirou GAN, skladajicou sa z modelov
diskrimindtora a generatora. Tieto dva modely su
trénované subezne, pricom cielom diskriminatora je
nautit sa odhadnut skére PESQ vstupnych nahravok 0.5+
a cielom generdtora je odSumit vstupné nahravky
tak, aby optimalizoval hodnotenie diskriminatora.

4000 -110 d8

145 dB

Frekvenzia [Hz]

2000

Amplitida
°
°
$

Vysledky

Vykonanych bolo niekolko experimentov zameranych
prevazne na tréning modelov pre odstranenie Sumu,
kedze ten bol hlavnym rusivym faktorom pri poc¢tvani
danych nahrdvok. Toto sa podarilo s réznou
Uspesnostou. V ramci experimentov vyuzivajucich
statickli datovi sadu sa podarilo dosiahnut 1.30
nasobného zlepsenia hodnotenia MOS testovacich

Frekvenzia [Hz]

nahravok. Modelu, trénovanym iterativnym
spésobom, sa podarilo dosiahnut 1.31 nasobného ¥
zlep$enia v hodnoteni MOS. Cas|s]

Simon Kosina Veduci prace: Ing. Igor Szoke, Ph.D.
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