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Abstrakt: Predlozena prace se zabyva vyuzitim standardni dopfedné neuronové
sité pro zvyraznovani feci resp. potlacovani Sumu v fecovych signalech. Teoreticka
cast prace se zabyva vlivem Sumit na charakteristiky recovych signali, mérenim
drovné Sumu v signalu a jeho zkreslenim. Také jsou zminény tradi¢ni metody zvy-
raznéni fecového signalu. Hlavni ¢ast prace je vénovana vyuziti neuronovych siti
pro zvyraznovani feci, zminény jsou obecné vlastnosti, principy trénovani a typické
struktury neuronovych siti, které se vyuzivaji pro ulohu zvyraznovani re¢i. V dalsi
casti je popsana priprava a zpracovani dat pro trénovani sité a vlastni implementace
celého systému. Funkcénost navrzeného systému byla testovana v experimentalni
¢asti, v ramci jednotlivych experimentii jsou popsany pouzité struktury neuronovych
siti, nastaveni jejich hyperparametri i pouzité priznaky na vstupu sité. Dosazené vy-
sledky potvrdily, ze systémem s neuronovymi sitémi lze dosdhnout dobrého potlaceni
aditivniho Sumu v fecovém signalu pti jeho malém zkresleni.

Abstract (English): The presented work deals with the possibility of using fully
connected forward neural networks for speech enhancement (noise suppression) in
speech signals. The theoretical part describes the influence of noises in speech signals,
the measurement of the amount of noise in speech signals, and their distortion. This
part also discusses traditional methods of speech enhancement. The main part is
dedicated to the usage of neural networks for speech enhancement. It describes
general features, DNN training methods, and typical structures of DNNs for speech
enhancement. The following part focuses on the preparation of data used for trai-
ning the neural network, as well as the implementation of the entire system. The
functionality of the designed system was tested in the experimental part. For each
experiment, the structures of DNNs used, along with their hyperparameter settings
and data format, are described. The results of these experiments confirmed that it is
possible to achieve good suppression of additive noises without significant distortion
using the neural network system.
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1 Uvod

Aplikace hlasovych technologii zaznamenavaji v poslednich deseti letech vzestup.
Nejedna se pouze o prenos hlasu od jednoho tucastnika k druhému béznou mobilni siti
¢i pres VoIP (Voice over Internet Protocol) nebo ptes aplikace na telefonovani pres
internet napr. WhatsApp. Pomoci hlasu je mozné ovladat chytry telefon, vyhledavat
v online vyhledavacich ¢i dokonce ovladat sviij diim za pomoci doméciho asistenta.
Dalsi vyuziti nalézaji hlasové technologie v komunikaci s poskytovateli nékterych
sluzeb, napt. s bankami, kdy se uplatnuje prirozeny dialog s hlasovym chatbotem,

ktery reaguje na recené informace do telefonu.

Pro vSechny tyto aplikace je velice diilezita kvalita vstupniho fecového signalu. Jelikoz
v realnych podminkach neni mozné signal snimat v akusticky ¢istém a bezodrazovém
prostiedi, je nutné realizovat minimalizaci vlivu aditivniho Sumu ve snimaném
signalu (Sumu prostiedi), pripadné jeho konvoluéniho zkresleni (tj. odrazti/dozvuku)

softwarove.

Standardni metody zvyraznéni feci jsou zalozené na spektralnim odecitani nebo
v pripadé snimani feci vice mikrofony je mozné realizovat tvarovani smérové charak-
teristiky mikrofonnim polem. V poslednich letech zaznamenéavaji aspéchy metody
zvyraznovani fec¢i za pomoci neuronovych siti. Oproti tradi¢nim metodam zvyraz-
novani vykazuji lepsi miru potlac¢eni sumiu, a to statickych i dynamickych, které
predstavuji pro tradi¢ni metody zasadni problém. Prvni vyuziti neuronovych siti pro
zvyraznovani fec¢i se objevilo koncem 20. stoleti. Vétsi rozsiteni tohoto pristupu lze
pozorovat v poslednich letech, kdy se systémy na bazi neuronovych siti pro tento tcel
stavaji siroce pouzivanym standardem. Vyuzivaji se sité konvolu¢ni, autoencodery, ¢i

dopredné nékolikavrstvé plné propojené.

Hlavni motivaci této prace je analyza vyuziti doprednych plné propojenych hlubo-
kych neuronovych siti (DNN - Deep Neural Network) pro zvyraznovani fecového
signalu. Prace je ¢lenéna do t¥i hlavnich kapitol, prvni se zabyva vlivem Sumu na
charakteristiky recovych signall, jeho mérenim a metodami jeho potlaceni. Druhé
kapitola se zabyva pripravou dat pro trénovani DNN, déale pak implementaci této
Casti 1 implementaci samotné sité. Ctvrta kapitola popisuje realizované experimenty
a shrnuti dosazenych vysledkt. V zavérecné kapitole je kromé shrnuti vysledki

prezentovano také mozné pokracovani této prace.






2 Zvyraznovani reci
2.1 Sumy v Fefovych signilech

Ve tecovych signédlech rozliSujeme dva zdkladni druhy ruseni, a to aditivni a kon-
voluéni. Aditivni Sumy jsou takové, které vznikaji pri¢tenim sumu k signalu. Toto
ruseni ma jiny zdroj nez signal a mtize mit nejriznéjsi pivod, nejcastéjsi je vsak hluk

v pozadi napt. konverzace lidi, Suméni vétru, hluk vyrobnich stroju, atd.

Za konvolu¢ni Sumy je oznacovano zkresleni vniklé odrazy, dozvuky, ¢i zkreslenim

v prenosovych kanalech.

Ve zpracovani signalt existiji i dalsi Sumy napr. kvantizacni, ale ty nejsou pro tuto

praci dulezité.

2.2 Meéreni recového signalu

Chceme-li hodnotit kvalitu fecového signalu, je tfeba znat troven Sumu, miru zkresleni

signalu, ¢i jejich odhady.

2.2.1 SNR

Jednim z dilezitych kritérii pro posuzovani kvality fecového signélu je SNR (signal
to noise ratio) neboli odstup signélu od Sumu. Uvazujme, Ze zaznamenany fecovy
signdl x je sloZen ze dvou ¢&sti, z Fecové Casti (uziteéné informace) s[n| a z Sumu

z[n] = s[n] + n[n| (2.1)

SNR pak definujeme jako pomér mezi vykonem feci Ps a mezi vykonem Sumu P, tj.:

SNR =[] (2.2)

iy

Je-li je k dispozici ¢isty ekvivalent zasuméného signdlu je tento vypocet jednoduchy
jelikoz s[n] je pravé tento ¢isty signal. A ruseni n[n] je mozné ziskat jako rozdil mezi
x[n] a s[n].V praxi vSak mnohdy neni s[n| k dispozici a je nutné pristoupit k nékterym
metoddm odhadu miry Sumu v signélu z[n]. V tomto pfipadé pak dostavame odhad
P, a P, je nutno vyjadrit jako rozdil mezi P, a P, Vysledny vztah pro SNR je

nasledujici:
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P —

SNR=-""21- 2.3
7 H 2.3

Mnohem castéji je vSak SNR vyjadfovano za pomoci hladinového vyjadreni tj. v dB.

To je mozné vypocist jako:

SNRyp = 10 - log,,SNR [dB] (2.4)

Vypocet SNR za pomoci rozdilu zasuméného a ¢istého signédlu je pri vyuziti metod
zvyraznovani fecového signalu nevyhodny a nevypovidajici, jelikoz upraveny signal
bude vzdy mit jiny tvar nez signal ¢isty. SNR pak v tomto pripadé nepopisuje
odstup signalu od sumu, ale rozdilnost upraveného signalu od ¢istého, bez ohledu
na mnozstvi Sumu v upraveném signalu, ¢i miry srozumitelnosti signalu. Z tohoto
divodu je v experimentalni ¢asti, jako jedno z vyhodnocovacich kritérii vyuzito tzv.
WADA SNR (Waveform amplitude distribution analysis). Tento algoritmus vychazi
z predpokladu, ze hustota pravdépodobnosti pro amplitudy fecovych signalu i pro
zasuméné muze byt aproximovana, za pomoci gamma distribucni funkce. Dalsim
z predpokladt je statistickd nezavislost signalu a Sumu. Tvar gamma distribucni
funkce ovliviuji dva parametry « a §. Pri urcovani SNR je ze signalu napoctena
gamma distribuéni funkce. Z této funkce je spocten parametr GG, jenz mé souvislost
se SNR, jelikoz je také funkei poméru vykont ¢istého a zasuméného signalu, ktery
je mozno vyjadrit za pomoci parametri « a 3 pro ¢isty signal a Sum. Z parametra

a a (3 je tedy mozné spocist G, a z néj piimo SNR.[1]

2.2.2 PESQ

PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality) je dalsi z dulezitych metrik pro
méreni kvality fecovych signali. Prvotni pouziti tohoto indexu bylo v telekomunikaci
pro evaluaci kvality prenasené reci. Algoritmus jeho vypoctu je zalozen na percepénim
modelu lidského slySeni a zahrnuje i citlivost lidského ucha na rtizné druhy zkresleni
a schopnost mozku je kompenzovat. Algoritmus porovnava zkresleny recovy signél

s origindlnim a sklada se z nasledujicich fazi:

1. Preprocessing: V této fazi jsou oba signaly zbaveny prebytecnych informaci,
které by mohly mit negativni vliv na vyhodnoceni. Mezi tyto prebytecné
informace patii casti signalu, které neobsahuji promluvy. Déle jsou oba signaly

normovany na stejné trovneé.
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2. Analyza: Oba signaly jsou nasledné filtrovany kaskadou filtra, které simuluji
frekvencni odezvu lidského ucha a maji za cil zachytit ty ¢asti spekter, které

jsou nejpodstatnéjsi pro lidské vniméni feci.

3. Mapovani: V této posledni fazi jsou rozdily mezi obéma signédly prevedeny
za pomoci nelinedarnich transformaci (vzajemnd korelace a dalsi) na vystup
v podobé PESQ indexu.

PESQ index mize nabyvat hodnot od -0.5 do 4.5, pricemz vyssi hodnota indexu
odpovida lepsi kvalité fecového signalu. Nevyhodou tohoto indexu je jeho zavislost
na jazyce mérené promluvy. Ve zvyraznovani reci je tedy nutné porovnavat PESQ

indexy ptivodniho signalu a signalu upraveného.



6 Kapitola 2. Zvyraznovani reci

2.3 Metoda spektralniho odecitani

Metoda spektralniho odecitani je jednou z nejstarsich a velmi casto pouzivanych
metod zvyraznovani fecovych signalia. Pri pouziti této metody je predpokladem, ze
vétsina ruchu v recovych signédlech je zpusobena aditivnimi sumy tj. predpoklada ze

zasumeny signal je slozen z fecového signalu a Sumu viz rovnice 2.1

kde s[n] je fecovy signél a n[n| je aditivnim Sumem. Pfedpokladejme, ze Sum ma
nulovou stfedni hodnotu a neni korelovany z fecovym signdlem. Jelikoz fecovy signél
neni stacionarni a neni casové invariantni, byva zasumény signal zpracovan po
segmentech. Amplitudova spektra, po aplikaci STDFT (Short Time Descrete Fourier

Transform), téchto segmenti muzeme zapsat jako:
| Xa[k]| = [Su[K][ + [Ni[K]], (2.5)

kde k reprezentuje poradi spektralni cary v diskrétnim spektru a [ poradi jednotlivych
segmentt. Z tohoto vztahu je patrné, ze je mozné odhadnout spektra fecového signalu

jako:
|Si[K]| = Xu[k] = [Ni[K]], (2.6)

kde Si[k] je odhad spektra fe¢ového signélu a N,[k] je odhad spektra Sumu ziskaného
prumeérovanim spekter segmentiu s pauzou v reci. K nalezeni ¢asti s fe¢i a bez Teci
slouzi detektor fecové aktivity (VAD - Voice Activity Detector). Toto je ilustrovano
na obrazku 2.1, ktery ilustruje na spektrogramu nalezeni segmentti obsahujici pouze

Sum.

Obrazek 2.1: Ilustrace VAD na spektrogramu. Srafované jsou vyznadeny segmenty

obsahujici pouze Sum

Metoda spektralniho odecitani pracuje pouze s amplitudovymi spektry. Fazova
spektra jsou ulozena a pouzita pri rekonstrukci do ¢asové oblasti. Priibéh celého

procesu zobrazuje nasledujici schéma.
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Obrazek 2.2: Schéma metody spektralniho odecitani

Pro praktickou implementaci slouzi nékolik rodin algoritmt. Tato metoda ma pres
svoji dobrou uc¢innost i néktera negativa. Jak je patrné z rovnice (2.6), efektivita této
metody zavisi na spravném odhadnuti spektra Sumu, coz je velice obtizné ve vétsiné

pripadu.
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2.4 Zvyraznovani reci za pomoci neuronovych siti

Neuronova sit je vypocetni model pouzivany v umélé inteligenci. Jedna se o strukturu,
kterd slouzi pro paralelni zpracovani dat. Vzorem pro jeji vytvoreni bylo chovani
biologickych neuronovych struktur. Nachazeji uplatnéni v Siroké skale aplikaci a v Si-
rokém spektru obori. Vyuzivaji se napt. pro segmentaci, klasifikaci ¢i kompresi
dat, v akustickych aplikacich pro rozpoznavani feci ¢i fe¢nika [2], potla¢ovani Sumu
v signdlech [3], & rozpoznani priznakt Parkinsonovy choroby, pro predikci vyvoje

casovych rad a mnoho dalsiho.

Neuronové sité se ukazaly se ukazaly jakozto dobry néstroj pti zvyraznovani feci v sig-
nalech diky jejich nelinearité a schopnosti mapovani komplexniho a velmi slozitého
vztahu mezi zasuménymi fecovymi signaly a jejich ¢istymi ekvivalenty. Dalsi vyhodou
neuronovych siti je jejich schopnost potlacit rizné druhy Sumu. Zde pak velice zalezi
i na trénovacim datasetu, jelikoz neuronova sit si neumi poradit s jinym typem sumu,
nez jaky byla trénovana. Proto je potieba zajistit co nejvice heterogenni Sumovy
dataset [4]. Tyto neuronové sité nachazi vyuziti pro potlacovani Ssumi v fecovych
signédlech pro poslech, ¢i jako soucast videokonferenc¢nich aplikaci. Taktéz slouzi jako

preprocessingova ¢ast pro nastroje rozpoznani reci, fecnika, ¢i prevodu feci na text.

Prvni neuronové sité pro tento tcel se objevily koncem 20. stoleti. Jednalo se o malé
neuronové sité (SNN - Shallow Neural Network), které slouzily bud ptimo k mapovani
zasumeéného signalu na ¢isty [5], nebo jako méri¢ SNR pro rtizné frekvenéni pasma
[4]. V préaci [5] je vyuzita mald neuronova sit o hloubce ¢tyt vrstev, v kazdé z nich je
60 neuronti. Tato neuronova sit slouzila k mapovani 60 vzorkii zasuméného signalu
na signal ¢isty. Problémem téchto siti pti uceni bylo jejich zaseknuti se v lokalnim
minimu, pricemz s rostouci hloubkou sité, tento problém nartstal. Tento problém byl
vyfeSen tzv. predtrénovanim, kdy je kazda vrstva predtrénovana nesupervizované na
vstupni data a az nasledné nasleduje supervizované trénovani [6]. Dnesni néstroje pro
tvorbu neuronovych siti jiz disponuji lepSimi optimaliza¢nimi algoritmy, tudiz toto
predtrénovani neni v dnesni dobé nutné. V dnesni dobé prevazuji neuronové sité, které
nepracuji se signalem v ¢asové oblasti, ale ve frekvencni tj. se spektry, konkrétné

s jednou polovinou symetrického spektra v rozsahu 0+ f5/2 [7], [3], [8].

2.4.1 Neuronové sité

Neuronova sit je slozena z neuront, které jsou mezi sebou propojeny a navzajem si
predéavaji signdly, které transformuji pomoci aktivacnich funkci. Kazdy neuron ma
libovolny pocet vstupli a pravé jeden vystup, ktery mize slouzit jako vstup pro vice

neuront. Kazdy ze vstupt neuronu Xj...X,, ma pritazenou vahu wy...w,,. Vstup g
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neni obvykle spojen s vystupem jiného neuronu, ale mé prirazenou ¢iselnou hodnotu

a slouzi jako bias b. Vystup neuronu je pak vypocten jako:
Y =9 Xpwm +b), (2.7)
1

kde ¢ je tzv. aktivacni funkce, nékdy téz nazyvana jako prenosova funkce. Jejim
ukolem je zavedeni nelinearity do vypoctu, jelikoz nasobeni konstantou a s¢itani
jsou linearni operace. Nelinearita je v neuronovych sitich klicovym faktorem, jelikoz
neni mozné aproximovat slozité vztahy mezi vstupem a vystupem sité pouze za
pomoci linearnich vztaht, a to i v pripadé vysokého poctu neuront. Nejrozsirenéjsimi

aktivacnimi funkcemi jsou:

1. ReLu: V soucasné dobé se jednd o nejrozsitenéjsi aktivacni funkei. Jednd se
0 po c¢astech linearni funkci jejimz vystupem je vstupni hodnota pro kladna
¢isla a nula pro nulu a zdporna ¢isla. Matematicky je mozné tuto funkci vyjadrit
jako:

f(z) = max(0, x) (2.8)

Mezi jeji vyhody patii jeji vypocetni jednoduchost, linearni chovani, které
zjednodusuje optimalizaci sité a dobry zpétny prenos chyby pii procesu uceni
viz kap. 2.4.2, [9]

2. Tanh: Jednd se o aktivacni funkci esového tvaru, kterd prevadi vstupni hodnoty

do vystupniho intervalu [-1,1]. Matematicky je mozné tuto funkci vyjadrit jako:

et —e "
flz) = prap— (2.9)
Jeji vyhodou oproti ReLu je moznost zpracovavat i zaporna ¢isla na vstupu.
Dalsi jeji vyhodou je jeji spojitost, kterda zabranuje skokovym zménam ve
vystupnich hodnotach. Jeji nevyhodou je horsi zpétny prenos chyby pri procesu

zpétné propagace chyby.
3. Sigmoid: Jedna se také o aktivacni funkci esovitého tvaru. Prevadi vstupni
hodnoty do vystupniho intervalu [0,1]. Matematicky zapis této funkce je:

B 1
Cl4e®

f(z) (2.10)

Jeji nevyhodou je rozsah vystupnich hodnot pouze v kladnych ¢islech. Podobné

jako Tanh ma horsi zpétny prenos chyby.

4. Linear: Linearni aktivacni funkce naléza vyuziti pouze ve vystupni vrstve, ktera
slouzi vyhradné pro transformaci na tensor jehoz dimenze odpovidaji dimenzi

vystupniho tensoru. Ve skrytych vrstvach se nepouziva, jelikoz neptinasi zadnou
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nelinearitu do vypoctu. Pri pouziti ve skrytych vrstvach, dochazi k degradaci
vicevrstvé neuronové sité na sit jednovrstvou, jelikoz posledni vrstva by byla

stale linearni funkei vstupu sité.

Existuji vsak i dalsi aktivacni funkce, pticemz nékteré z nich jsou odvozené od téchto
napi. ELU, LeakyRelu a dalsi.

Obrézek 2.3 a-d zobrazuji zdkladni aktivac¢ni funkce.

(a) ReLu (b) Tanh

(c) Sigmoid (d) Linear

Obrazek 2.3: Ctyii zékladni aktivaéni funkce

Neurony se skladaji do vrstev, pricemz neurony v jedné vrstvé nejsou mezi sebou
propojeny. Tyto vrstvy se skladaji za sebe a neurony jsou propojeny pravé mezi
sousednimi vrstvami. Existuje nékolik moznosti propojeni. Nejcastéjsi z nich je plné
propojeni, kde vystup kazdého neuronu n-té vrstvy je pripojen na vstup kazdého

v n-+ 1 vrstvé.

Zékladni neuronova sit standardné obsahuje 3 druhy vrstev: vstupni, skryté, vystupni.
Vstupni vrstva slouzi pouze jako vstup neuronové sité a nema aktivacni funkci. Jejim
tcelem je pouze propojeni mezi vstupnimi daty a skrytymi vrstvami (nejcastéji s prvni
skrytou). Skryté vrstvy jsou hlavni vrstvy, na kterych je provadén vypocet. Pocet
neuronu v nich obsazenych neni zavisly na formatu vstupnich, ¢i vystupnich dat.
Vystupni vrstva slouzi jako transformace mezi posledni skrytou vrstvou a vystupnimi
daty. Obsahuje taktéz aktivacni funkci. Pocet neuronti této sité je zavisly na formatu

vystupnich dat, kdy pocet neurontt odpovida poc¢tu prvki vystupniho tensoru.
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2.4.2 Uceni neuronové sité

Existuji dva zékladni zptisoby uceni neuronovych siti a to s ucitelem (supervised)
a bez ucitele (unsupervised). Prvni z nich vyzaduje dva sety dat: a to data originalni
a data referenéni (samples a labels) tj. pro kazdé ze vstupnich dat existuje referenéni.
P1i procesu uceni se sit u¢i mapovat vstupni data na data referencni. Pti inicializaci
neuronové sité jsou nastaveny vahy v jednotlivych neuronech. Vahy mohou byt
nastaveny ndhodné, na konstantni hodnotu, s gausovskym rozlozenim, ¢i jinak. Pti
uceni neuronové sité jsou siti postupné predkladana originalni data na vstup. Z téchto
dat sif na vystupu vytvori predikci, ta je nasledné porovnana s referencni hodnotou
pomoci ztratové funkce (loss fuction). Tento rozdil/chyba je nasledné poslan zpét
neuronovou siti (backpropagation) a podle ni se upravi vahy a bias na jednotlivych
neuronech. Cilem je aby se predikovana data lisila co nejméné od dat referenc¢nich
[10].

Pfi uceni bez ucitele se algoritmus uci bez nutnosti referen¢nich dat (labels). Jednim
z nejcastéjsich prikladit uceni bez ucitele je autoencoder, coz je sif, kterd je ucena

rekonstruovat sviij vlastni vstup. NejCastéji se vyuziva pro komprese dat [11].
Diilezité pojmy:

Rychlost uc¢eni (LR -learning rate) - Je jednim z hyperparametru, ktery urcuje, jak
moc se zméni vahy a biasy neuront v reakci na chybu predikce. Bézna hodnota
tohoto parametru je mezi 0.0 a 1.0. LR urcuje jak rychle se model adaptuje na feseny
problém. Mensi LR vyzaduje vétsi mnozstvi epoch k natrénovani v disledku mensich
zmén. Vétsi hodnota LR mé za nasledek rychlejsi uceni, existuje zde vsak riziko
prilis velké zmény tj. ze vahy a biasy se zméni prilis a dojde k prekroceni optimalnich
hodnot a tudiz nakonec sit nevykonverguje k optimalnimu feseni. Tento paratmer
je mozné v prubéhu uceni ménit. V praxi se toho Casto vyuziva. V pocatku uceni
nastavi vyssi LR pro rychlejsi uéeni a v pozdéjsich fazich (epochach), kdy je treba jen
mensich zmén se snizuje, aby sit konvergovala ke globalnimu minimu chyby a tudiz
k nejpresnéjsim predikcim. Optimalni hodnotu LR nelze obecné stanovit. Vzdy zalezi

na konkrétni strukture sité a datech [12].

Epocha - Epochou se rozumi prichod celého datasetu neuronovou siti. Pti uceni sité
se vyuziva vice epoch. Pocet epoch pro nauceni neuronové sité zavisi na strukture
sité, datech i nastaveni dalSich hyperparametrii. V nékterych pripadech postaci 10

epoch v jinych je treba i nékolik set epoch.

Velikost davky (Batch Size) - Pti uceni neuronové sité jsou standardné data rozdélena
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do tzv. davek/bloku (batch). Batch-size urc¢uje pocet prvka v kazdé davce. Ke
zpétné propagaci a zméné vah a biastt dochazi po prichodu kazdého bloku. Chyba
je stanovovana z celého bloku ne jen z jednoho vzorku dat. v pripadé ze velikost
pocet vzorkil v datasetu neni délitelny velikosti davky, je posledni ddvka epochy
mensi.Batch size je velmi dilezitym parametrem ovliviiujici vysledky neuronové sité.
Veétsi davka ma za néasledek vetsi generalizaci, coz je zadouci. Prilis velka generalizace
je jiz ovsem nezadouci, jelikoz sit pak neni schopna se naucit jednotlivé detaily na
jednotlivych vzorcich a uci se jen prevazujici trendy. Dalsi nevyhodou vétsich velikosti
muze byt problém s nedostatkem operacni paméti pro uchovani celého bloku. Vyhoda
mensiho bloku spociva v tom, ze neprekroci kapacitu operac¢ni pameéti. Dalsi vyhodou
je vyssi stabilita a mensi chyba zptsobena generalizaci. Prilis maly batch size ma
vsak za nasledek tzv. overfiting tj. Ze neuronova sit dokaze velmi dobte zpracovat
data na kterych byla ucena ale nedokaze generalizovat. Standardné se voli batch size

v rozmez{ jednotek az nizsich stovek [13].

Ztrétova funkce (Loss Function) - je funkce, kterd pii uceni sité porovnéava predikované
hodnoty s hodnotami referencénimi. Ukazuje jak dobfe je neuronova sif natrénovana.
Pti procesu uceni je cileno na minimalizaci hodnot této funkce. Existuje mnoho
ztratovych funkci, jejich pouziti zalezi na tcelu a tudiz i na strukture danné sité.
V zakladu je mozné tyto funkce rozdélit na dvé kategorie na regresni a klasifikacni.
Klasifikacni se vyuzivaji v klasifikacnich neuronovych sitich, kdy ze vstupu, jimz mo-
hou byt nejriznéjsi data sit vytvori na vystupu vektor pravdépodobnosti, kde kazdy
prvek vektoru odpovida predpripravené kategorii. Nejcastéji pouzivané klasifikacni
funkce jsou Binary Cross Entropy a Categorical Cross Entropy. Regresni se pouzivaji
v regresnich neuronovych sitich, kdy pro dany vstup sit vytvori odpovidajici vystup.
Nejcastéji pouzivané regresni funkce jsou MSE (Mean Squared Error) a MAE (Mean
Absolute Error) [10].

2.4.3 Optimalizac¢ni algoritmy

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.4.2, pti procesu uceni dochazi ke zpétné propagaci
chyby a podle ni se méni vahy a biasy. Za to, jak se zméni, odpovidaji praveé
optimalizacni algoritmy. Kazdy z algoritmi ma své vyhody a nevyhody a hodi se
pro jiné aplikace. Nejcastéji pouzivané algoritmy jsou Gradient descent, Stochastic
gradient descent, RMS PROP a Adam [14].
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2.5 Neuronova sit na bazi spektralniho odecéitani

Struktura pouzita v tomto projektu vychézi ze struktury spektralniho odecitani.
V této strukture je nahrazena ¢ast metody spektralniho odec¢itani, konkrétné odhad
spekter sumu a jeho nasledné odecitani, neuronovou siti. Rozdil mezi obéma pristupy

je patrny z orazkt 2.2 a 2.4.

c[n] —>{Seg |—>|DFT|i>| || |ﬂ>|logw|—>
z[n] —>| Seg |—>|DFT|i>| [ | |ﬂ>|logm|—>

Trénovaci faze

DNN

Faze zvyraznéni feci

DNN 10*

15|

> IFFT [>] oA | 3[n]

Obrazek 2.4: Schéma metody vyuzité v praci

Pti vyuziti neuronové sité je postup rozdéleny do dvou éasti. V prvni ¢ésti - trénovaci
fazi se neuronova sif uci mapovat amplitudova spektra zasuméného signalu na spektra
¢istého referencniho signalu. Na vstup neuronové sité jsou postupné privadéna spektra
zasuméného signalu a jejich spektralni okoli a na vystup jejich ekvivalenty bez
sumu, bez okoli viz obrazek 2.5. Vyuziti okoli na vstupu ma vyhody pri odstranovani

konvoluénich Sumt a zaroven poméha se zachovanim harmonické struktury reci.
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Obrazek 2.5: Ilustrace zvyraznéni re¢i pomoci DNN

Ve druhé c¢asti, tj. ve fazi zvyraznéni feci je jiz natrénovand neuronova sit vyuzita
pro upravu amplitudového spektra, podobné jako odeéteni spekter Sumu v Metodé
spektralniho odecitani, ale jako vstup stale slouzi centralni spektrum + okoli. Pro

rekonstrukei vystupnich segmentii signdlu §; slouzi opét faze vstupu £X;.

Zadané podminky pro tuto metodu byly: segmentace s 50% prekryvem s vyuzitim
Hammingova vahovaciho okna, vzorkovaci frekvence fs = 8000 Hz, pocet vzorkua

v segmentu 256.



3 Implementace

Pro pripravu dat byl vyuzit programovaci jazyk Python a jeho nasledujici knihovny:

1. Numpy: Knihovna umoznujici praci s vicedimensiondlnimi objekty (vektory,
matice atd.). Umoziiuje matematické operace, logické operace, sefazeni, vy-
hledavani, Fourierovy tranformace, manipulace s tvarem, zédkladni operace lin.

algebry, statitstické operace a dalsi [15].

2. SciPy: Rozsiteni knihovny NumPy. Jeji soucésti jsou vice zaméreny na statistiku

a zpracovani signala [16].

3. Librosa: Knihovna pro hudebni a audio analyzu. V projektu slouzi predevsim
v preprocessingové ¢asti pro nacitani a ukladani signala a jejich prevzorkovani

17].

4. Soundfile Slouzi pro nacitani, ukladani a dalsi manipulaci s zvukovymi soubory
[18].

5. Cmath Knihovna umoznujici praci s komplexnimi ¢isly [19].

Pro samotné uceni neuronové sité byl taktéz vyuzit Python a knihovny TensorFlow
[20] a Keras [21]. Tensorflow je nastroj pro strojové uceni a numerické simulace. Nabizi
High-level interface pro vytvareni i trénovani modela strojového uceni, stejné tak
nabizi i low-level interface pro pokrocilé uzivatele. Vyuziva dataflow graph model pro
reprezentaci vypoctu (uceni), kde vrcholy v grafu reprezentuji matematické operace
a hrany grafu tok informaci mezi nimi. Tensorflow nabizi podporu mnoha platforem
a zalizeni. Vypocty mohou byt provadény na CPU, GPU, TPU a to i paralelné. Dalsi
vyhodou je moznost vytvoreni vstupnich streamu (pipeline) a transformaci, coz ma
vyhodu predevsim u vétsich datasetil, které jsou vétsi nez dostupna operacni pamét

pristroje, kde k vypoc¢tu dochazi.

Keras je vytvoren jako nadstavba pro Tensorflow pro vytvareni a uceni neuronovych
siti. Vyhodou tohoto nastroje je rozhrani, které umoznuje vyvojari/vyzkumnikovi
vytvorit jednoduse i pomérné komplikované neuronové sité. Podporuje Sirokou skalu
vrstev: konvolucni, rekurentni, plné i prppojené. Navic také umoznuje vytvaret vlastni

vrstvy, ztratové funkce aj.

Vsechny vypocty byly provadény s vyuzitim MetaCentra [22], coz je ¢eska gridova
infrastruktura patrici pod CESNET, z. s. p. o. jehoz soucésti je i nékolik univer-
zit a nékterd pracovisté Akademie véd CR [23]. MetaCentrum umoziiuje ¢lentim

akademické obce provadét vypocty a simulace na sdilenych vypocetnich clusterech.

15
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3.1 Implementace pripravné casti

Priprana c¢ast byla oddélena od samotného uceni neuronové sité z divodu tspory
casu pri uceni, jelikoz bylo na stejnych datech trénovano vice modelt. Pripravna ¢ést

se sklada ze tri zakladnich ¢asti.

1. Zasumeéni signalu: V prvni fazi je jsou smichany signaly s Sumy pfi pozadovanych

SNR a vysledné signdly ulozeny.

2. Vytvoreni spekter: V této fazi dochézi k segmentaci (overlap 50%, hammin-
govo okno [24]) a vytvoreni spekter pomoci FFT pro tyto segmenty. Spektra
jednotlivych souborii jsou nasledné ulozena. Tento krok zahrnuje ¢isté signdly

i signaly zasumnéné.

3. Vytvoreni finalnitho souboru: V posledni fazi jsou nactena spektra, mohou
byt prevedena na logaritmickd a déle normalizovana viz kapitola 4.3.2. U za-
suménych signalt jsou ke spektrim pridana jesté okoli. Néasledné jsou vSechna
zasumeéna spektra ulozena do jednoho souboru a ¢ista do jednoho. Toto ma
za nasledek zrychleni trénovani neuronové sité, jelikoz neni nutné otevirat
vice souborti, coz stoji vypocetni cas. Jako format pro ulozeni dat byl vybran
*.txt, kvuli rychlosti nac¢itani [25]. Dalsi z moznosti ulozeni byl *.csv soubor, jeho

vyuziti by proces uklddani, ¢i nac¢itani neurychlil [26].

Implementace je graficky zndzornéna na obrazku 3.1. Pripravné casti slouzi dve
autorské knihovny a to signal_op.py a file_preps.py. Obé dvé knihovny vyuzivaji

knihovny zminéné vyse. Funkce také vyuzivaji funkce z dvou zminénych knihoven.

Pozn. Pro strucnost v nasledujicich seznamech nejsou uvedeny funkce, které dané
funkce vyuZivaji pro reseni parcidlnich tkoli. Ddle v textu nebudou zminény funkce,
které slouzi jen pro vytvoreni adresari a volani dalsich funkci, které jsou zodpovédné

za obsah. Vybrané funkce slouzi jako ilustrace.
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Zasumeény

y signaly

vy signaly

Vytvoreni

.pkl . ; samples.txt
okoli
A
Velikost
okoli
\ 4
|C| Upraveni
pkl . poctu labels.txt
segmentu
dle okoli

Obrazek 3.1: Schéma metody vyuzité v praci

Prvni zminéna knihovna se zabyva samotnym zpracovanim signalu nactenym do

pythonovského listu, ¢i do numpy .ndarray. Obsahuje nasledujici nejdilezitéjsi funkee:

1. mix_at_given_SNR - Slouzi ke smichani signalu a Sumu pti daném SNR.

2. get_random_part_of noise - Vybere ndhodny tsek pozadované délky z Sumo-

vého signalu.

3. make_spectrum_of signal frame - Slouzi k vytvoreni komplexniho spektra,
amplitudového a fazového. Komplexni i amplitudova spektra jsou pouze jed-
nostrannd tj. jsou zde zastoupeny frekvence v rozmezi 0 + f,/2, kde f; je

vzorkovaci frrekvence signalu.

4. mv_normalize - Normalizuje vstupni data na nulovou stfedni hodnotu a rozptyl

roven jedné.

5. abs_normalize - Normalizuje vstupni data tak, Ze jejich maximalni absolutni

hodnota je rovna jedné.
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10.

11.

12.

13.

14.

. to_log_spec - Prevadi spektra na logaritmicka. Pro omezeni vystupniho roz-

sahu jsou vstupni data mensi nez le-9 nastavena na hodnotu 1le-9.

to_real_spec - Prevadi logaritmicka spektra na amplitudova nelogaritmicka.

. make_segments_from_signal - Vytvoii segmenty pozadované délky s pozado-

vanym prekryvem s vyuzitim vyzadaného vahovaciho okna.

. make_complex_number - Ze zadané amplitudy a faze vytvori komplexni ¢islo.

reconstruct_signal - 7 listl, které obsahuji amplitudova a fazova spektra

vytvori se znalosti prekryvu signal v ¢asové oblasti.

make spektrum_areas - Z listu obsahujici amplitudova spektra vytvori list
kde kazda polozka odpovida slouceni n spekter predchazejicich, aktualniho
spektra a n spekter nasledujicich tj. prida na obé strany centralniho spektra

kontext-okoli.

denoise_signal - S vyuzitim natrénovaného modelu provede redukeci Sumu

v Tecovém signalu.
measure_snr - S vyuzitim c¢isté alternativy zasumeéného signalu vypocte SNR.

measure_pesq - S vyuzitim ¢isté alternativy signalu vypocte PESQ.

vvvvvv

. mix_speeches _with_noises_files - Smicha fecové signdly ze slozky s Sumy

ze slozky pii daném SNR/danych SNR. Sum k dané promluvé je vybiran

nahodné s rovnomérnym rozlozenim pravdépodobnosti.

. mix_speeches_with_noises_files_SNR_folders - Jedna se o obdobu pred-

chozi fukce. Tato funkce ale miché signaly s Sumy pii pevné danych hodnotach
SNR a kazdy ze signélt je s danym Sumem smichan pii vSech hodnotach SNR.

Kazdé SNR ma svoji vystupni slozku.
load_signal - Nacte signal z *.wav souboru a prevzorkuje ho na zadané f;.
save_signal - Ulozi signédl do *.wav souboru.

create_spectrum_file from_signal file - Nacte signaly ze souborti, pro-
vede segmentaci, prevedeni segmentu do spekter. Amplitudova a fazova spektra

jsou uloZena po vstupnich souborech do *.pkl soubort.
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6. create_spectrum_file from signal file_folders - Funkce obdobnd pred-
chozi. Oproti ni vSak pracuje se signaly ulozenymi do vice slozek podle jejich

SNR (soubory vytvorené funkci mix_speeches_with_noises_files_SNR_folders)

7. load_spectrums_from_folders - Nacita *.pkl soubory obsahujici spektra.

Vystupem je list obsahujici list spekter z kazdého souboru.

8. load_spectrums_from_folders_and_make_areas - Funkce obdobna predchozi.

Oproti ni vsak vraci list listil spekter s pridanym okolim.

9. load_spectrums_from_folder_ and make text_file_real - S vyuzitim pTed-
chozich 2 funkci nacte spektra ze slozek. V pripadé zZe se jedna o samples nacte
je s pozadovanym okolim, v pridé labels bez. Vystupem této funkce je *.txt
soubor obsahujici na kazdém tadku jedno spektrum resp. jedno spektrum
s okolim. K této fukci existuje také alternativa pro viceslozkové nacitani, zde je
vsak nutné vzit v ivahu, ze slozek obsahujici zasuména data je vice, ale cista
referencni data maji pouze slozku jednu a je nutné je tedy do *.txt souboru

zapsat vicekrat.

Pro funkce smésujici fe¢ se Sumem, vytvarejici spektralni soubory a finalni texto-
vou reprezentaci databaze existuji i verze podporujici vicevldknové /viceprocesové

zpracovani.

3.2 Implementace vstupniho streamu (pipeline)

Pro nacteni predpripraveného datasetu v podobé *.txt souboru jsou mozné dva
pristupy. Jednim z nich je standardni nacteni do operac¢ni paméti, druhym z nich
je vytvorit vstupniho streamu. Problémem nacteni datasetu do operacni paméti
je potencialni nedostatek mista v této paméti. Toto je vSsak mozné vytesit postup-
nym nacitdnim po mensich davkach (batch). Vyhodou je moznost pracovat primo

s nactenymi daty pfi jejich predzpracovanim pro neuronovou sit.

P1i vytvoreni vstupniho streamu nejsou data nactena do operacni paméti. Data
jsou postupné nacitana az pfi samotném trénovani neuronové sité, tudiz nehrozi
nedostatek mista v operacni paméti. Dalsim rozdilem je, Ze kéd neni psan pro primou
manipulaci s daty, ale jako sadu instrukci, kterd ma byt aplikovana, az budou data
napt. z jednoho radku nactena. Nejvétsi vyhodou tohoto feSeni je paralelizace procest,
jelikoz data nejsou nacitana pred zahajenim uceni neuronové sité, ale v pribéhu.
V momenté, kdy neuronova sif pracuje s n-tym vzorkem, je jiz nacitan n + 1. Pro

jesté vétsi urychleni je mozné vyuzit i tzv. precache tj. Ze nebude nacéten jen n 4 1
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vzorek, ale i dalsi. Mnozstvi nactenych vzorka je limitovano velikosti RAM, nebo
muze byt limitovano ptimo v kédu. Pro vytvoreni vstupniho streamu (pipeline) mé
TensorFlow tiidu tf.data.Dataset a jeji potomky, kteri umoznuji nacitat rtizné
druhy datasett napfr. binarni soubory, textové soubory, CSV soubory a dale s nimi
pracovat. Nactend data jsou reprezentovand jakozto tenzor tf.Tensor. Tensorflow
umi pracovat i s jinymi formaty dat napf. numpy.array, avSak tenzor je zakladni
reprezentace dat. Pro vSechny bézné datové typy existje v TensorFlowjejich tensorové

vyjadrieni.

samples = tf.data.TextLineDataset (home+"/"+sam)
labels = tf.data.TextLineDataset (homet+"/"+lab)

V prvnim kroku jsou vytvoreny vstupni streamy (pipeline). Data budou nacitana
po tadcich, tudiz budou reprezentovana jako stringovy tensor, je tieba je upravit
a to konkétné odfiznou na konci fadku znak "\n', rozdélit fadek na jednotliva ¢isla
(stale jesté reprezentovand jako string) tj. z kazdého fadku vytvorit stringovy tensor
délce odpovidajici poc¢tu hodnot na radku a nasledné prevést tento tensor na tensor

s hodnotami typu float64.

def decode(line):
#odstraneni \n na konci radku
line = tf.strings.strip(line)
#rozdeleni radku
line_split = tf.strings.split(line " ")
#prevedeni na float
numbers = tf.strings.to number(line split)

return numbers

samples = tf.data.TextLineDataset (home+"/"+sam)
.map(decode ,num_ parallel calls=tf.data.AUTOTUNE)
.prefetch (tf.data.AUTOTUNE)

labels = tf.data.TextLineDataset (home+"/"+lab)
.map(decode ,num__parallel calls=tf.data.AUTOTUNE)
.prefetch (tf.data.AUTOTUNE)

V zavéru jsou oba dva datasety samples + labels spojeny v jeden dataset.
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3.3 Implementace neuronové sité

Jak jiz bylo zminéno vyse, pro implementaci neuronové sité byla vyuzita knihovna

Keras z nastroje TensorFlow. Kod nize ukazuje jeji implementaci.

model=Sequential (|
Dense (1500, activation="tanh" input_ shape=(129xarea,)),
Dense (1500, activation="tanh"),
Dense (1500, activation="tanh"),
Dense (129, activation="linear"),
1)
model . compile (optimizer=Adam() ,
loss = "mean_ squared error’,

metrics=['mean_squared_error’, ’accuracy’])

model . fit (dataset ,epochs = epochs,
verbose = 2
callbacks=[tensorboard_callback ,
tf.keras.callbacks.LearningRateScheduler (decay)])

V prvni ¢asti je vytvoren samotny model, jsou do néj dany vrstvy, nastaven jejich
pocet neuronu a aktivacni funkce. V dalsi ¢asti dochazi ke kompilaci modelu a na-
stavenim ztratové funkce a optimalizac¢niho algoritmu. V posledni ¢asti model.fit
spusti uc¢eni neuronové sité na zadaném datasetu. Do parametri této funkce jsou za-
razeny dva callbacky: tensorboard_callback slouzi pro ukladani dat z uceni, kterd
je pak mozno vizualizovat. LearningRateScheduler (decay) zajistuje zménu rych-
losti uceni v pribéhu epoch, tim zZe vola funkci decay, ktera urcuje rychlost uceni

v zavislosti na epose.
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def decay (epoch):
if epoch < 10:
return 0.0003
elif epoch >= 10 and epoch < 20:
return 0.00008
else:
return 0.000008




4 Experimenty a vysledky

Tato kapitola popisuje experimentalni ¢ast projektu a jeji vysledky. Experimenty
probihaly na nékolika sitich a testovala se jejich jednotliva nastaveni a také format
vstupnich dat. Cilem experimentu bylo analyzovat funkénost doprednych neuronovych
siti pro zvyraznovani teci tj. jaké tirovné potlaceni Sumu lze dosdhnout a jaké bude
zkresleni vystupniho signalu. Pro kvantifikaci potlaceni Sumu a zkresleni byla pouzita
drive popsana kritéria WADA SNR a PESQ.

Pro experimenty byla stéZejni data. Recové signaly byly ziskany z nékolika zdroji.
Prvni dataset, dale v textu nazyvany T-Dataset, byl poskytnut pracovistém vedouciho
prace. Obsahuje 2445 promluv o prumérné délce 6,3 s. Dataset je slozen z promluv
18 Tecnikii a jsou zde zastoupeni muzi i Zeny. Jednotlivé promluvy obsahuji taktéz

ticho pred a za promluvou.

Sumové data byla ziskédna z nékolika zdroji. Prvnim z nich je dataset poskytnuty
pracovistém vedouciho prace, ktery obsahuje nékolik hodin dynamickych sumt, a to
konkrétné nahravek zvukl z prostiedi: restaurace, kuchyné, silnice, z vnitrku auta
za jizdy. Dalsim datasetem je MS-SNSD Dataset [27], ktery obsahuje 128 nahravek

zvukl bézného dne (Mluveni v pozadi, dvete, kopirka, psani na kldvesnici a dalsi)

Priprava databézi pro uceni a ovérovani funkcnosti neuronovych siti byla oddélena
od samotného uceni, jelikoz bylo zkouseno vice neuronovych siti a jejich nastaveni

na jedné testovaci databazi. Priprava byla rozdélena do tii ¢asti.

1. Zasuméni signalu: V prvni fazi jsou smichany signaly s Sumy pii pozadovanych

SNR a vysledné signaly ulozeny.

2. Vytvoreni spekter: V této fazi dochézi k segmentaci (overlap 50%, hammin-
govo okno [24]) a vytvoTeni spekter pomoci FFT pro tyto segmenty. Spektra
jednotlivych soubort jsou nasledné ulozena. Tento krok zahrnuje ¢isté signaly

i signaly zasuméné.

3. Vytvoreni finalnitho souboru: V posledni fazi jsou nactena spektra, mohou
byt prevedena na logaritmickd a dale normalizovana viz kapitola 4.3.2. U za-
suménych signalt jsou ke spektriim pridana jesté okoli. Nasledné jsou vsechna
zasumeéna spektra ulozena do jednoho souboru a ¢ista do jednoho. Toto ma
za nasledek zrychleni trénovani neuronové sité, jelikoz neni nutné otevirat
vice soubort, coz stoji vypocetni cas. Jako format pro ulozeni dat byl vybran
*.txt, kvuli rychlosti nac¢itani [25]. Dalsi z moznosti ulozeni byl *.csv soubor, jeho

vyuziti by proces uklddani, ¢i nacitani neurychlil [26].

23
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Jelikoz chovani neuronové sité a jeji vysledky ovliviiuje veliké mnozstvi faktor, bylo
nutné otestovat veliké mnozstvi rtiznych kombinaci parametri. Kvalita sité byla
kvalifikovana za pouziti testovactho datasetu, ktery obsahoval 100 ¢istych fecovych
signalil a jeho zasuméné ekvivalenty pti -5 dB, 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB, 20 dB. Ke
kazdému z datasett urcenych k trénovani sité, existoval jeden takovyto testovaci.
Data z testovaciho datasetu nebyla vyuzita pri trénovani DNN. Parametry, které
se sledovaly po zvyraznéni fe¢i v téchto zasuménych signalech byly WADA SNR
a PESQ. Dalsim kritériem bylo subjektivni posouzeni kvality poslechu. Poslednim
kritériem byla mira presnosti predikce, tj. mira podobnocsti mezi predikovanymi

a referencnimi spektry pii procesu uceni tzv. accuracy (Acc).

4.1 Databaze vyuzité pro trénovani

Jak bylo zminéno vyse v kapitole 4 z databazi fe¢i a Sumt bylo nutné vytvorit
findlni databaze promluv smichanych s Sumy a jejich cisté reference. Tato sekce
se zabyva findlnim slozenim jednotlivych trénovacich dataseti. Finalni datasety
(logaritmicka spektra) byla pred trénovanim DNN preskalovana, viz kapitola 4.3.2.
Preskalovani zajistilo distribuci hodnot spektralnich ¢ar do intervalu [-1, 1], coz je
vyhodné z nékolika dtvodi. Prvnim z nich je predchézeni explodujiciho gradientu, t;.
predchazeni vysokych hodnot gradientu, které vedou k divergenci sité. Druhym
z nich je vyhodnost rozsahu téchto hodnot pro tanh aktivacni funkci, ktera byla

v experimentech vyuzita.

Prvni z databéazi byla T1500+CAR. Byla vytvorena smichdnim 1551 promluv
z T datasetu a 35 Sumovych signali, komplexnich zvuk dopravy, rusnych ulic

a vozidel. Signaly a Sumy byly smichany mezi 8 a 20dB.

Dalsi z databézi byla T1500+GEN_ NOISES. Byla vytvorena smichanim 1551
promluv z T datasetu a 125 zvukt obsahujicich napt. Mluveni, zvuk kopirky, hlaseni
na letisti, vysavac, sktipajici zidli, zavirajici se dvefe, vysava¢ atd. K tomuto navic

byla ptridana data z predchoziho datasetu.
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4.2 Prvotni experimenty

Tato sekce priblizuje prvni pokusy, z jejichz vysledkl a z literatury vychazely pozdéjsi
experimenty. Jelikoz se dobra nastaveni z téchto experimentii objevuji v pozdéjsich
experimentech a ta $patna nevedla k dobrym vysledkim, budou zde vysledky pouze

diskutovany, bez uvedeni dat.

Prvni experimenty slouzily k sezndmeni se s problematikou a ustaveni idealni DNN pro
dalsi experimenty. V této fazi byly také vyzkouseny rizné struktury plné propojenych

doprednych DNN a rtzné aktivacni funkce.

7 aktivacnich funkci se ukazala jako nejlepsi pro dany tikol a dana data tanh funkce, je-
likoz umi pracovat i s kladnymi i se zapornymi hodnotami. Jeji nevyhoda spociva
v jeji klesajici citlivosti na zmény kolem 1 a -1, ale tento problém je mozné vhodnym
skalovanim dat odstranit. Funkce sigmoid a ReLu se ukazaly jako nevhodné, jelikoz
cast logaritmického spektra, ma zapornou hodnotu se kterou tyto funkce neumi pra-
covat a zméni ji na 0. Dalsim potencidlnim kandidatem byla funkce LeakyRelu, kterd
se v kladnych hodnotéch chova jako ReLu a pro zaporné hodnoty je jeji vystup roven
a krat vstupu, kde a je parametr, ktery se nastavuje pred uc¢enim neuronové site.
Pro aplikaci v této praci se vSak LeakyReLu i Rellu ukéazaly jako nevhodné, jelikoz

transformace, kterou umoznuji je prilis jednoducha.

Nejcastéji pouzivanou aktivacni fukei pro tento typ je MSE, ktera byla pouzita
i v této praci. Byly vyzkousSeny také jiné ztratové funkce jako: Stredni absolutni
chyba (MAE - Mean Absolute Error), ¢i stfedni absolutni procentni chyba (MAPE -
Mean Absolute Percentage Error). Ze vSech testovanych funkei byla nejlepsi MSE.

Z hlediska optimalizacnich ucicich algoritml byl porovnavan algoritmus SGD, RMS

PROP a Adam. Diky lepsim vysledktim, byl pro praci zvolen Adam.

4.3 Experiment 1: 3 skryté vrstvy po 1500 neuro-
nech a T1500+CAR

Tato neuronova sit se skldda ze vstupni vrstvy, tfech skrytych vrstev po 1500
neuronech a tanh aktivaéni funkci a vystupni vrstvy o 129 neuronech a linearni
aktivacni funkci. Tato posledni vrstva slouzi pouze jako transformace mezi skrytymi
vrstvami a pozadovanym vystupem, kterym je spektrum od 0 do f;/2. Obrazek 4.1
ilustruje strukturu a fungovani sité. Jako ucebni dataset byl zvolen dataset byl zvolen
dataset T1500+CAR. Jako ztratova funkce byla zvolena MSE a jako optimalizacni
algoritmus Adam. Nasledujici podkapitoly se zabyvaji vysledky jednotlivych nastaveni
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a kombinaci parametrii tohoto modelu a shrnutim vlivu nastaveni jednotlivych

parametri na kvalitu vystupu sité.

129 neuron OO /

1500 newrons | () () (O = (OO O Vs
1500 newron | () () (O === (OO O Ve
Vs

1500 neurond O O O LTI O O O
area x 129 neuronu O O T O O Vstupni vrstva
A

Obrazek 4.1: Ilustrace mapovani zaSuménych spekter na ¢istd. Parametr area odpovida

poctu spekter (centralni + okoli), ktera vstupuji do sité

Na této strukture modelu bylo provedeno pres 50 experimenti, jejichz cilem bylo
zjistit nejlepsi kombinaci parametri a nastaveni pro nejlepsi vysledek. Dale byl
otestovan rizny format vstupnich dat a jejich normalizace. Pro uceni jednotlivych
modeli byla vyuzita proménné rychlost uceni (schodovitd), kterd byla pro kazdy
z modeli individualné upravena, aby bylo mozné dosdhnout co nejlepsich vysledk.
Model byl trénovan pti vstupnich SNR v rozmezi 8 dB + 20 dB.
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4.3.1 Korelace SNR a WADA SNR

Pred samotnym testovanim vysledkia modelt, bylo treba otestovat jestli vysledky
dané WADA SNR algoritmem odpovidaji tradicnimu SNR. Toto bylo otestovano
na testovacim datasetu, ¢imz se vyloucil vliv zkresleni signalu na vystupu DNN.
Tabulka 4.1 ukazuje srovnani SNR a WADA SNR pro testovaci dataset.

Tabulka 4.1: Porovnani SNR a WADA SNR

SNR [dB] 5| 0| 5 |10 15 | 20
WADA SNR[dB] || -0.92 | 0.59 | 4.28 | 8.53 | 12.92 | 17.18

Jak je patrné z tabulky WADA SNR velmi dobte koresponduje se SNR s jakym
byly signaly v testovacim datasetu vytvoreny. Jediny podstatnéjsi rozdil se objevuje
u zaporného SNR, coz je ocekavatelné, jelikoz v téchto signalech ma sum vétsi vykon

nez re¢ a tudiz aproximace neni tak presna.

4.3.2 Format vstupnich dat

Prvni z testovanych parametri byl format vstupnich dat. Pro aktivacni funkci
tanh je nejlepsi, aby data byla z intervalu [-1,1], ale existuje nékolik piistupt, jak
tohoto docilit. Z hlediska normalizace signdlii v casové oblasti bylo vyzkouseno
preskdlovani signalu do rozsahu [-1,1] (abs normalizace) a normalizace na nulovou
stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl (MVN - Mean Variance Normalisation), oboji na
trovni jednotlivych soubort (promluv). Ve frekven¢ni oblasti na trovni spekter bylo
vyzkouSeno preskalovani vydélenim 5, vydélenim 10. Také bylo vyzkouseno spektrum
vykonové skalované vydélenim 10. Dale bylo vyzkouSeno skalovani abs normalizaci
na urovni jednotlivych spekter, to ovsem nevedlo k relevantnim vysledkim a proto
jiz nebude dale zminovano. MVN na trovni spekter za pomoci prumérné stredni
hodnty a jednotkového rozptylu z celého datasetu byla taktéz zavrhnuta, byt je
mozné se s ni v nékterych publikovanych experimentech setkat, jelikoz spektra by pak
neopovidala idedlnimu rozsahu pro aktivacni funkeci tanh. Pro porovnani poslouzil
testy byla vyuzita spektra logarimicka. Tabulky 4.2, 4.3, 4.4 zobrazuji porovnani
vysledki pro abs normalizaci a MVN vstupnich signal, kde spektra byla normovana

preskalovanim 10.
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Tabulka 4.2: Porovnani Acc pro rizné normalizace souboru

Normalizace | Acc [%)]
ABS 79.20
MVN 77.78

Tabulka 4.3: Porovnani WADA SNR out pro rtizné normalizace signala

) SNR in [dB] -5 0 5 10 15 20
Normalizace
WADA SNR in[dB] | -0.92 | 0.59 | 4.28 | 853 | 12.92 | 17.18
ABS WADA SNR out[dB] | 17.39 | 24.46 | 31.08 | 34.65 | 35.83 | 35.95
MV WADA SNR out[dB] | 13.99 | 18.79 | 21.75 | 22.42 | 21.16 | 19.58

Tabulka 4.4: Porovnani PEQS out pro rizné normalizace signala

_ SNR in [dB] | -5 0 5 10 15 20
Normalizace
PESQ in 1.76 | 2.05 | 242 | 2.87 | 3.32 | 3.73
ABS PESQ out | 1.85 | 2.24 | 2.72 | 3.20 | 3.61 | 3.90
MV PESQ out | 1.54 | 1.81 | 2.17 | 2.59 | 3.00 | 3.34

7 tabulek je patrné, ze normovani signalu na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy
rozptyl vykazuje horsi vysledky oproti ABS normalizaci. Toto je zptisobeno tim, ze
oproti ABS normalizaci, ktera signal pouze preskalovala, a tudiz ziistal ve spektru
stejny pomér mezi spektralnimi ¢arami, MV normalizace zménila distribuci spektral-
nich car. Pro nékteré aplikace je toto vyhodné, ovsem, jak vyplyva z tabulek, pro
tuto nikoliv. V dalsich experimentech bylo tudiz pracovano pouze s ABS normalizaci

signalu.

Tabulka 4.5: Porovnani Acc pro rizné normalizace signali

Spektrum | Acc [%)]
/10 79.20
/5 7778

Vikonové | 77.78
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Tabulka 4.6: Porovnani WADA SNR out pro rtuzné normalizace spekter

SNR in [dB] -5 0 5 10 15 20
Spektrum :
WADA SNR in[dB| | -0.92 | 0.59 | 4.28 | 853 | 12.92 | 17.18
/5 WADA SNR out[dB | 20.59 | 28.39 | 33.42 | 35.39 | 36.10 | 35.71

/10 WADA SNR out[dB] | 17.39 | 24.46 | 31.08 | 34.65 | 35.83 | 35.95
Vykonové || WADA SNR out[dB] | 8.88 | 15.12 | 21.58 | 26.71 | 30.93 | 33.86

Tabulka 4.7: Porovnani PEQS out pro rtizné normalizace spekter

SNRin[dB]| -5 | 0 | 5 | 10 | 15 | 20
Spektrum _
PESQ in 1.76 | 2.05 | 2.42 | 2.87 | 3.32 | 3.73
/5 PESQ out | 1.90 | 2.33 | 2.82 | 3.30 | 3.69 | 3.96
/10 PESQ out | 1.85 | 2.24 | 2.72 | 3.20 | 3.61 | 3.90
Vykonové | PESQ out | 1.88 | 2.27 | 2.75 | 3.23 | 3.62 | 3.87

7 tabulek vyplyva, ze nejlepsi je vyuziti amplitudovych spekter, ktera jsou preskalo-
vana vydélenim péti. Preskalovani vydélenim deseti prinasi také velmi dobré vysledky.
Pti subjektivnim porovnani poslechem vystupt sité, neni mezi témito pristupy slysi-
telny témér zadny rozdil. Vykonové spektrum je z hlediska hodnot PESQ pro nizsi
SNR srovnatelné s obéma predchozimi pristupy. Z hlediska potlac¢eni aditivnich Sumu
(WADA SNR) nedosahuje tak dobrych vysledki.

4.3.3 Velikost davky

Dalsi byla testovana velikost davky pti uceni neuronové sité. Byly otestovany stan-
dardni velikosti davky a to: 32, 64, 128 a 256. Testovaci dataset byl pred ucenim
DNN promichén, pro lepsi generalizaci. Uc¢eni probihalo po dobu 30 epoch. Po této
dobé jiz sit nevykazovala zlepseni v uceni. Tabulka 4.8 zobrazuje porovnani Acc pro
dané velikosti davky. Tabulka 4.9 a 4.10 pak ukazuje vysledky nauc¢ené DNN na

testovacim datasetu.

Tabulka 4.8: Porovnani Acc pro ruzné velikosti davky

Velikost davky | Acc [%]

32 60.50
64 79.19
128 79.20

256 78.21
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Tabulka 4.9: Porovnani WADA SNR out pro jednotlivé velikosti davky

) ) SNR in [dB] -5 0 5 10 15 20
Velikost davky .
WADA SNR in[dB] | -0.92 | 0.59 | 4.28 | 853 | 12.92 | 17.18
32 WADA SNR out[dB] | 8.94 | 12.21 | 14.80 | 16.42 | 17.13 | 17.17
64 WADA SNR out[dB] | 19.54 | 26.94 | 31.84 | 34.32 | 35.66 | 36.00
128 WADA SNR out[dB] | 17.39 | 24.46 | 31.08 | 34.65 | 35.83 | 35.95
256 WADA SNR out[dB] | 13.50 | 20.41 | 28.03 | 35.38 | 38.89 | 38.66

Tabulka 4.10: Porovnani PEQS out pro jednotlivé velikosti davky

, , SNR in [dB] | -5 5 10 15 20
Velikost davky -
PESQ in | 1.76 | 2.05 | 2.42 | 2.87 | 3.32 | 3.73
32 PESQ out | 1.64 | 1.89 | 2.20 | 2.53 | 2.86 | 3.12
64 PESQ out | 1.85 | 2.27 | 2.75 | 3.23 | 3.63 | 3.91
128 PESQ out | 1.85]2.24 | 2.72 | 3.20 | 3.61 | 3.90
256 PESQ out | 1.80 | 2.19 | 2.66 | 3.15 | 3.57 | 3.87

7 tabulek vyplyva, ze modely s velikosti davky 64, 128 a 256 jsou srovnatelné, kdezto

model s velikosti davky 32 je o mnoho horsi.

4.3.4 Velikost okoli

Standardni praxi pri metodach zvyraznovani feci je vyuziti centralniho spektra +
n okolnich spekter na kazdou stranu na vstupu DNN. Nejvétsi vliv toto mé pri
odstranovani konvolu¢nich Sumt, jelikoz dozvuky maji obvykle trvani delsi, nez
pojme jeden segment. U odstranovani aditivnich Sumi, byl predpokladany ptinos
okoli k zachovani harmonické struktury te¢i na vystupu. Byly otestovany 3 velikosti
okoli: 0, 5 a 10 tj. 1 segment, 11 segmenti a 21 segmenti. Tabulky 4.11, 4.12 a 4.13

zobrazuji porovnani vysledkt DNN pro jednotlivé velikosti okoli.

Tabulka 4.11: Porovnani Acc pro riuzné velikosti okoli

Velikost okoli | Acc [%]
0 75.97
) 79.20
10 32.46




4.3. Experiment 1: 3 skryté vrstvy po 1500 neuronech a T1500+CAR 31

Jak je z tabulky patrné, nejlepsiho vysledku dosahla sit s okolim 5. Okoli 10, tj. 21
segmenti, tj. 2709 vzorkid bylo pro tuto DNN jiz ptilis velké a siti se nepodarilo

namapovat vstupy na vystupy.

Tabulka 4.12: Porovnani WADA SNR out pro jednotlivé velikosti okoli

) ) SNR in [dB] -5 0 5 10 15 20
Velikost okoli

WADA SNR in[dB] | -0.92 | 0.59 | 4.28 | 853 | 12.92 | 17.18

WADA SNR out[dB] | 10.8 | 16.33 | 23.97 | 31.09 | 36.46 | 38.32
5 WADA SNR out[dB] | 17.39 | 24.46 | 31.08 | 34.65 | 35.83 | 35.95

Tabulka 4.13: Porovnani PEQS out pro jednotlivé velikosti okoli

SNRin[dB] | -5 | 0 | 5 | 10 | 15 | 20
PESQin | 1.76 | 2.05 | 2.42 | 2.87 | 3.32 | 3.73
PESQ out | 1.72 | 2.06 | 2.51 | 3.00 | 3.45 | 3.79
PESQ out | 1.85 | 2.24 | 2.72 | 3.20 | 3.61 | 3.90

Velikost okoli

7 tabulek vyplyva, ze pridruzeni primérené velkého okoli mé pozitivni vliv na vykon
sité. U sité s okolim 5 jsou vyssi hodnoty PESQ pro vsechna SNR in. WADA SNR

vykazuje obecné také lepsi hodnoty.

4.3.5 Promichani dat

P1i vytvareni trénovaci databaze jsou spektra resp. spektra s okolim do ni ukladana
tak jak jsou nacitany soubory se spektry jednotlivych promluv, tj. spektra z jedné
promluvy jsou v databazi u sebe. Cilem této ¢asti experimentu bylo zjistit, zda
promichani datasetu prinese zlepseni. Teoretickym predpokladem bylo, Ze promichani
by mohlo pomoci s generalizaci. Pro otestovani byl zvolen model s velikosti davky
256.

Tabulka 4.14: Porovnani Acc pro nepromichany a promichany dataset

Promichano | Acc [%)]
Ne 76.48
Ano 78.65
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Tabulka 4.15: Porovnani WADA SNR out pro nepromichany a promichany dataset

o SNR in [dB] -5 0 5 10 15 20
Promichano
WADA SNR in[dB] | -0.92 | 0.59 | 4.28 | 853 | 12.92 | 17.18
Ne WADA SNR out[dB] | 13.91 | 19.92 | 26.17 | 31.55 | 34.74 | 34.74
Ano WADA SNR out[dB] | 13.50 | 20.41 | 28.03 | 35.38 | 38.89 | 38.66

Tabulka 4.16: Porovnani PESQ out pro nepromichany a promichany dataset

L SNR in [dB] | -5 0 5 10 15 20
Promichano
PESQ in 1.76 | 2.05 | 2.42 | 2.87 | 3.32 | 3.73
Ne PESQ out | 1.82 | 2.20 | 2.67 | 3.15 | 3.58 | 3.88
Ano PESQ out | 1.80 | 2.19 | 2.66 | 3.15 | 3.57 | 3.87

7 tabulek je patrné, ze promichand data vykazuji velmi podobné vysledky jako
nepromichana. Jedninym rozdilem je v primeéru o nékolik decibelit vétsi WADA SNR
u promichanych. Data neni nutné pti procesu u¢eni DNN promichavat, coz miize

u vétsich dataset prodlouzit vypocetni cas.

4.3.6 Zhodnoceni experimentu

Jak je patrné z tabulek u jednotlivych experimenti, DNN, ktera byla trénovana
na smisenych signdlech v rozmezi 8 dB az 20 dB, je schopna velmi dobte ve vsech
konfiguracich potlacovat aditivni Sumy v fecovych signalech, i pro SNR na které
nebyla trénovand. Srozumitelnost zvyraznénych signala je taktéz dobra. U signala
smichanych pfi -5 dB a 0 dB se prilezitostné v malé mire vyskytuji rezidudlni zbytky
sSumu a signal je zkresleny, ¢emuz odpovidaji i hodnoty PESQ), ale i tak si sit vede
nad ocekavani dobfe i ve srovnani s jinymi publikovanymi modely. DNN velmi dobie

zpracovala i muzské i zenské hlasy:.

Nejlepsi nastaveni pro DNN byla velikost davky 64, normovani signalu abs skalovanim
a normovani spekter skalovanim /5. Déle v textu bude nazyvino Model64. Témér

schodnych vysledkti dosahoval model s velikosti davky 128.

Tabulka 4.17 ukazuje srovnani mezi vysledky modelu Model64 a mezi vysledky

prezentovanymi v praci [3] a [7].
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Tabulka 4.17: Porovnani PESQ out pro model Model64 a modely prezentovanymi v [7]
a [3]

Model SNRin[dB]| -5 | 0 | 5 | 10 | 15 | 20

Model publikovany v [7] || PESQ out | 1.59 | 1.92 | 2.27 | 2.53 | 2.93 | 3.23
Model publikovany v [3] || PESQ out | 1.74 | 2.10 | 2.46 | 2.80 | 3.10 | 3.39
Model 64 PESQ out | 1.85 | 2.27 | 2.75 | 3.23 | 3.63 | 3.91

Zajimavym zjisténim plynoucim z tabulky je, ze model, ktery byl uc¢en na smichanych
signalech v rozmezi 8 dB - 20 dB vykazuje podobné vysledky pti SNR in —5 + 5 jako
modely, které byly i pri téchto SNR uceny.

Obrézek 4.2 zobrazuje prumérné vykonové spektrum napocitané pres celé databéaze
(zasuméné, referencni Cisté, upravené). Z obrézku je patrné, Ze ¢isté a upravené
signaly maji primérné spektrum velmi podobné, jejich tvar je témér totozny, a jejich

prumeérny rozdil je 1dB.
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Obrazek 4.2: Prumérné spektrum zasumeénych, referencnich a zvyraznénych signala. Pro

lepsi srozumitelnost prevedeno na spektra vykonova.

Vysledky PESQ a WADA SNR pro jednotlivé soubory ¢asti testovaciho datasetu je
mozné nalézt v Priloze A. Testovaci datasety, pouzité kody i jednotlivé modely jsou
k dispozici na https://noel.fel.cvut.cz/BP__Jiri__Smid/
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4.4 Experiment 2: 3 skryté vrstvy po 1500 neuro-
nech a T1500+GEN_NOISES

Na zakladé poznatkil z predchoziho experimentu byl pripraven dalsi experiment
s komplexnéjsim datasetem T1500+COMPLEX. V tomto pripadé, kdy bylo do data-
setu pridano pres sto novych sumu se ukazalo, ze pristup ke kazdému datasetu musi
byt individualni. Stejny postup michani signdlu se sumy, jako v pfipadé experimentu
1 se ukézal jako nedostacujici. Data nebyla dostatecné komplexni a neuronova sit

nebyla schopna se spravné naucit. Maximalni Acc byla 37.37%.

Dalsim krokem tedy bylo zajisténi rozmanitéjsiho datasetu. Z tohoto divodu bylo
pristoupeno k miseni signalt se Sumy pri vice SNR, tj. Signal se Sumem byl smichan
a ulozen pro -5, 0, 5, 10, 15, 20 dB. Finalni dataset tedy obsahoval 6 x 1551 promluv.
Toto zveétseni datasetu vedlo k pokroku v uceni neuronové sité a po sérii experimentii
s optimalizaci rychlosti u¢eni bylo dosazeno Acc 58.88 %. Tabulky 4.18 a 4.19 ukazuji

vysledky modelu na testovacim datasetu.

Tabulka 4.18: WADA SNR modelu s michdnim pti vice SNR

SNR in [dB] 5 0 5 10 | 15 | 20
WADA SNR in [dB] | 2.78 | 2.95 | 9.31 | 12.96 | 16.65 | 20.12
WADA SNR out [dB] | 17.35 | 20.19 | 24.00 | 28.10 | 29.95 | 30.75

Tabulka 4.19: PESQ modelu s michanim pfi vice SNR

SNRin[dB] | -5 | 0 | 5 | 10 | 15 | 20
PESQin | 1.56 | 1.80 | 2.09 | 2.44 | 2.84 | 3.29
PESQ out | 1.56 | 1.74 | 1.94 | 2.12 | 2.28 | 2.42

7 tabulek vyplyva, ze k potlaceni Sumu dochazi, ale nikoliv optimalné, PESQ je
velmi nizky. Poslech vystupii odhalil, Ze model potlac¢uje Sumy v pauzach mezi fedci,
ale v fecovych usecich zustavaji lehce potlacené rezidualni ruchy. Signal je navic

lehce zkreslen, coz se projevuje v hodotach PESQ.

Na zakladé dvou predchozich pokusii bylo pristoupeno k dalSimu experimentu s
misenim signalt a Sumi. V tomto pripadé dochazi k miseni jedné promluvy s 20
Sumy pri 6 hodnotach SNR. Toto by mélo zvétsit variabilitu a zastoupeni Sumi

v datasetu, a tim zlepsit vysledky sité.

Vysledky tohoto experimentu jsou v soucasné dobé ve fazi zpracovani.



5 Zavér

Tato prace se zabyvala moznosti vyuziti plné propojenych doprednych siti za ticelem
zvyraznovani fecovych signalt tj. potlacovani aditivnich Sumt v fecovych signé-
lech. V ramci experimentélni ¢asti byly vyzkouseny rtzné velikosti a konfigurace
doprednych neuronovych siti, a ruzné formaty vstupnich dat. Z vysledku préace
je patrné, ze tyto DNN dokéazi velmi dobte potlacit i nestacionarni sumy a stale
zachovat harmonickou slozku teci. Toto je mozné vidét z hodnot PESQ. Vysledky
experimentl nadale ukazuji, Zze neni nutné trénovat DNN pro vsechna SNR, kterd
obsahuje evalua¢ni dataset. DNN natrénovana na datech, ktera vnikla smichanim
signalu se Sumy v rozmezi 8 + 20 dB, podavala srovnatelné vysledky i pro nizsi SNR
jako sité natrénované i pro tato nizsi SNR. Prace déle ukazala, zZe neni nutné spektra
normalizovat za pomoci MVN, jak je uvddéno v mnoha pracech, postaci vhodné

preskalovani, tak, aby data byla v rozsahu strmé c¢asti aktivac¢ni funkce.

Vysledna neuronova sit muze najit uplatnéni jako preprocessingova ¢ast nastroju pro
rozpoznani Teci, ¢i fecnika, ale kvalita vystupu je natolik dobra, ze miize poslouzit

i k poslechu.

Vysledky z této prace bych rad vyuzil pro dalsi vyzkum v oblasti vylepseni fecovych
signalii, nejen za pomoci plné propojenych doprednych siti, ale i s pomoci rekurent-
nich a konvoluc¢nich neuronovych siti. Vyuziti konvolu¢nich vrstev by mohlo byt
vyhodné pro zachovani harmonické struktury teci i pti podminkach, které by byly
pro doprednou sit velmi obtizné. Rekurentni neuronové sité by diky paméti mohly
pomoci s potlacovanim konvoluc¢nich sumi, tj. ech a dozvuki. Déle by tyto struktury
mohly pomoci pii budovani redlného nastroje pro verejné pouzivani, jelikoz datasety
pro u¢eni DNN budou muset byt mnohem vice heterogenni tj. mit vétsi zastoupeni
fecnikl i Sumi, coz by pro doprednou sit mohlo byt problematické i se zvysenim

poctu neuront.

V dalsi praci bych se tedy rad zaméril na vétsi realisticnost vstupnich dat a do
trénovacich datasetu pridal vice druhti nestacionarnich Sumu a predevsim zahrnul
vice fecnikt mluvicich vice jazyky. Dalsi moznost rozsiteni vidim v pridani detektoru
fecové aktivity. Dalsi moznosti také je vyuziti faze resp. komplexni reprezentace

spektra.
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Prilohy

A Ukazka WADA SNR a PESQ pro cast testova-
ciho datasetu k T1500+CAR

Noised Enhanced

SNR in -5,00 0,00 5,00 10,00 15,00 20,00 -5,00 0,00 5,00 10,00 15,00 20,00
PESQ

T16102Z2.wav 1,61 1,87 2,28 2,78 3,32 3,85 1,47 1,82 2,28 2,78 3,25 3,57
T16112Z2.wav 1,96 2,34 2,76 3,16 3,562 3,90 1,89 2,35 2,88 3,41 3,72 3,96
T17202Z1.wav 1,40 1,64 2,00 2,48 3,09 3,72 1,77 2,28 2,75 3,26 3,66 3,96
T16112S9.wav 1,75 2,03 2,40 2,83 3,26 3,72 1,45 1,81 2,31 2,98 3,61 3,97
T10100Z6.wav 1,77 2,09 2,47 2,88 3,40 3,86 2,37 2,94 3,44 3,81 4,09 4,28
T16112S1.wav 1,88 2,02 2,25 2,65 3,19 3,75 1,49 1,83 2,31 2,95 3,56 3,91
T16106Z5.wav 1,25 1,42 1,56 1,81 2,23 2,77 1,54 1,80 2,19 2,65 3,13 3,55
T15111S9.wav 1,90 2,23 2,59 3,04 3,46 3,85 1,91 2,19 2,55 2,76 3,56 3,96
T14208S4.wav 1,86 2,29 2,75 3,27 3,71 3,99 1,83 2,16 2,63 3,11 3,56 3,89
T17101S0.wav 1,79 2,11 2,59 3,10 3,67 4,06 1,69 2,13 2,62 3,19 3,76 4,09
T16114Z2.wav 1,38 1,60 1,94 2,39 2,94 3,51 1,55 1,93 2,41 2,92 3,39 3,71
T16207Z3.wav 1,57 1,87 2,28 2,80 3,31 3,78 2,37 2,85 3,41 3,94 4,20 4,35
T10100Z1.wav 1,67 1,97 2,34 2,77 3,15 3,57 2,26 2,75 3,30 3,63 3,99 4,19
T16208S3.wav 2,01 2,37 2,72 3,15 3,61 3,99 2,12 2,59 3,06 3,57 3,95 4,19
T15101S3.wav 1,84 2,20 2,66 3,12 3,55 3,95 1,53 1,91 2,43 3,14 3,78 4,06
T16115S7.wav 1,73 2,03 2,40 2,89 3,26 3,67 1,89 2,35 2,87 3,32 3,68 3,95
T15101S8.wav 2,04 2,42 2,88 3,36 3,85 4,19 1,64 2,01 2,52 3,13 3,68 4,04
T16210Z1.wav 1,85 2,04 2,34 2,75 3,21 3,68 1,85 2,20 2,67 3,20 3,66 4,00
T14112S7.wav 1,55 1,87 2,33 2,86 3,45 3,95 2,08 2,52 3,11 3,51 3,79 3,98
T10100S0.wav 1,75 2,12 2,54 2,96 3,47 3,99 1,85 2,21 2,69 3,12 3,45 3,76
T17202S1.wav 2,01 2,36 2,78 3,29 3,74 4,09 1,40 1,71 2,15 2,68 3,22 3,68
T15111S2.wav 1,91 2,26 2,66 3,12 3,62 4,03 1,87 2,17 2,61 3,20 3,62 3,94
T15217S3.wav 1,96 2,26 2,64 3,10 3,60 3,92 1,39 1,59 1,82 2,16 2,45 2,77
T10100S4.wav 1,85 2,15 2,53 3,03 3,63 4,04 1,98 2,31 2,64 2,97 3,30 3,54
T17101S6.wav 1,65 2,08 2,59 3,10 3,71 4,14 1,31 1,67 2,20 2,68 3,16 3,55
T10100S2.wav 1,76 2,05 2,43 2,80 3,16 3,47 1,95 2,36 2,79 3,19 3,55 3,83
T16117Z7.wav 1,69 1,98 2,32 2,69 3,14 3,63 1,48 1,84 2,31 2,80 3,23 3,60
T15114S0.wav 2,01 2,42 2,91 3,35 3,75 4,07 2,13 2,58 3,01 3,50 3,80 4,03
T16204Z2.wav 1,61 1,97 2,42 2,95 3,36 3,79 2,12 2,71 3,23 3,68 3,98 4,18
T15203S2.wav 1,70 2,06 2,48 3,00 3,58 3,98 1,99 2,34 3,14 3,69 4,05 4,09
T15101S7.wav 1,69 1,98 2,37 2,79 3,18 3,63 1,59 2,00 2,62 3,30 3,73 3,99
T17201S9.wav 1,50 1,81 2,22 2,72 3,35 3,87 2,15 2,64 3,07 3,38 3,64 3,96
T16112Z0.wav 1,88 2,18 2,54 2,92 3,50 3,97 1,69 2,08 2,55 2,97 3,25 3,54
T15212S6.wav 1,29 1,51 1,82 2,25 2,73 3,21 2,14 2,82 3,46 3,89 4,11 4,25
T16110Z4.wav 2,02 2,32 2,70 3,20 3,73 4,15 1,90 2,34 2,87 3,38 3,85 4,08
T15211S7.wav 1,43 1,68 2,06 2,61 3,32 3,89 1,86 2,35 2,90 3,41 3,86 4,12
T14301S7.wav 1,72 2,07 2,52 3,07 3,63 4,08 1,89 2,26 2,75 3,28 3,74 3,98
T16203Z9.wav 1,65 1,85 2,16 2,57 3,02 3,16 2,02 2,48 2,92 3,35 3,81 4,14
T16205S2.wav 1,68 1,99 2,36 2,84 3,39 3,87 2,31 2,78 3,29 3,70 4,06 4,28
T15223S2.wav 1,96 2,36 2,85 3,38 3,87 4,20 1,90 2,33 2,85 3,28 3,60 3,94
T10100S9.wav 1,42 1,62 1,95 2,41 2,94 3,47 1,92 2,38 2,81 3,23 3,58 3,81
T14117S8.wav 1,59 1,88 2,29 2,74 3,27 3,75 1,89 2,41 2,91 3,34 3,67 3,90
T14107S2.wav 1,42 1,65 2,01 2,46 2,95 3,58 1,29 1,38 1,63 2,03 2,44 2,89
T16118S8.wav 1,40 1,67 2,03 2,47 2,95 3,44 1,63 1,98 2,42 2,90 3,33 3,69
T15210S7.wav 1,52 1,69 1,93 2,30 2,75 3,27 2,36 2,94 3,36 3,77 4,03 4,20
T14108S3.wav 1,71 2,02 2,40 2,82 3,31 3,78 2,28 2,76 3,34 3,77 4,02 4,21
T10100Z3.wav 1,95 2,23 2,60 3,01 3,39 3,72 1,89 2,40 2,92 3,47 3,90 4,15
T16207S2.wav 1,37 1,55 1,82 2,21 2,67 3,12 2,18 2,70 3,17 3,58 3,91 4,17
T16118Z8.wav 1,72 2,06 2,48 3,00 3,59 3,99 1,89 2,32 2,87 3,30 3,62 3,95
T14119S7.wav 1,47 1,74 2,13 2,68 3,29 3,84 2,08 2,49 2,97 3,41 3,69 3,90
T14101S6.wav 1,75 1,97 2,29 2,75 3,24 3,73 1,54 1,97 2,41 2,91 3,44 3,60
Prumerne PESQ 1,70 2,00 2,38 2,84 3,33 3,78 1,85 2,27 2,75 3,23 3,63 3,91

41



42 Piilohy
Noised Enhanced
SNR in 5,00 0,00 5,00 10,00 15,00 20,00 | -5,00 0,00 5,00 10,00 15,00 20,00
WADA SNR
T1610272.wav 4,45 0,26 4,58 9,27 14,17 18,37 | 19,23 28,80 39,47 54,60 87,70 88,76
T1611272.wav 4,89 5,87 8,73 13,31 19,17 26,55 | 30,80 48,19 44,88 36,75 32,44 30,21
T17202Z1.wav 7,49 -0,72 4,41 9,51 14,05 18,19 | 21,09 25,87 32,10 36,67 38,10 37,42
T16112S9.wav 3,27 4,90 8,08 12,36 17,37 22,75 | 8,25 15,58 23,59 27,07 27,01 26,20
T10100Z6.wav -2,40 -0,47 3,77 7,78 11,41 14,37 | 21,57 24,17 24,38 23,84 23,02 22,51
T16112S1.wav 0,64 3,19 6,93 10,88 14,60 17,06 | 15,29 20,86 22,06 22,27 21,93 21,10
T16106Z5.wav 0,29 1,89 4,88 8,39 11,73 14,37 | 12,65 29,92 60,96 59,76 50,40 44,90
T15111S9.wav 6,00 -0,44 4,58 9,42 14,42 19,38 | 17,15 20,05 21,73 21,72 20,61 19,70
T14208S4.wav 5,39 6,13 8,84 12,56 16,29 20,54 | 26,20 33,37 41,97 49,01 50,76 47,80
T17101S0.wav 2,18 3,53 5,97 8,80 11,79 13,74 | 12,83 13,77 13,23 12,62 11,74 11,59
T1611472.wav 0,11 2,61 6,41 10,68 14,95 18,65 | 16,62 24,10 27,30 31,13 38,87 50,50
T16207Z3.wav 220,00 -2,22 3,59 8,90 12,66 15,76 | 17,16 20,10 22,07 21,72 20,79 19,86
T10100Z1.wav 4,26 6,34 10,31 15,29 21,94 29,53 | 15,53 22,27 26,25 26,45 24,69 23,80
T16208S3.wav 2,34 4,27 8,07 12,63 17,76 23,14 20,32 20,24 19,26 17,27 16,57 16,00
T15101S3.wav 0,49 1,21 5,08 9,71 13,75 17,66 | 6,45 12,34 16,71 18,57 18,40 18,07
T1611587.wav -10,04 -0,91 4,66 10,28 15,95 22,45 16,18 22,01 26,64 31,95 37,49 42,35
T15101S8.wav 5,02 6,00 8,42 11,71 14,70 16,68 | 15,31 24,20 26,33 25,46 24,82 23,58
T16210Z1.wav 1,46 3,95 7,80 12,71 18,28 24,34 15,86 20,15 21,72 22,36 22,43 21,54
T14112S7.wav 2,22 3,80 6,59 10,12 14,11 17,82 24,25 32,96 34,66 34,88 33,96 33,33
T10100S0.wav -2,94 0,94 4,95 9,14 12,45 15,12 15,54 27,06 34,64 38,53 42,48 48,30
T17202S1.wav 6,02 7,20 9,67 13,32 17,37 20,96 | 22,33 27,71 30,60 32,43 31,45 28,08
T15111S2.wav 2,59 4,61 7,56 11,21 14,63 17,16 | 20,95 25,04 23,22 20,82 19,16 18,35
T15217S3.wav 0,37 2,88 6,70 11,03 15,08 18,35 | 21,03 25,96 29,28 30,49 31,97 31,22
T10100S4.wav 0,63 2,12 4,88 8,19 11,19 13,01 18,12 40,12 56,99 73,28 100,00 100,00
T17101S6.wav 3,27 5,52 8,31 12,21 16,67 21,32 14,78 12,43 12,77 11,72 10,55 9,53
T10100S2.wav -20,00 -1,18 4,63 10,25 15,69 21,86 17,83 35,12 49,88 60,04 73,21 94,70
T16117Z7 . wav -0,11 3,32 7,58 12,72 18,33 24,63 12,53 21,46 29,92 34,88 36,59 37,81
T15114S0.wav 29,41 -0,55 4,96 10,25 14,95 18,68 | 30,80 35,66 40,76 41,54 39,07 35,49
T16204Z2.wav 0,39 3,73 7,98 12,04 15,81 18,50 | 22,88 23,40 25,28 27,29 27,73 27,49
T15203S2.wav -0,53 2,49 6,53 11,11 15,42 19,65 | 15,35 25,07 27,73 27,30 26,23 24,96
T15101S7.wav 220,00 -2,34 3,77 9,48 14,81 20,11 | 7,45 13,32 19,11 19,71 19,42 19,21
T17201S9.wav -1,63 0,98 3,36 6,36 8,59 9,75 43,02 53,90 70,57 100,00 100,00 100,00
T16112Z0.wav 4,82 -0,28 5,01 10,26 15,04 18,85 | 15,98 29,76 40,33 43,49 43,61 46,04
T15212S6.wav -0,07 0,31 2,86 5,43 7,00 7,78 14,37 16,95 17,52 17,49 16,51 15,87
T16110Z4.wav 1,84 4,01 8,06 12,69 17,35 21,99 | 15,65 23,35 30,38 33,06 33,21 32,30
T15211S7.wav 5,16 -0,92 4,06 8,49 12,51 15,45 | 15,51 18,30 21,59 21,17 20,33 19,89
T14301S7.wav 1,37 2,13 6,28 10,61 15,27 19,23 | 12,17 21,60 31,69 36,96 38,89 37,97
T16203Z9.wav 21,21 2,26 5,95 10,54 14,57 18,22 | 16,36 21,17 20,45 19,85 19,03 18,69
T16205S2.wav -0,04 3,07 7,32 12,16 17,28 22,42 | 19,74 26,20 31,03 34,48 34,82 33,60
T15223S2.wav 6,35 7,35 10,29 13,84 17,07 19,02 | 24,09 30,76 36,05 37,63 38,21 36,29
T10100S9.wav 0,61 3,28 7,12 11,88 17,13 23,15 | 43,99 65,57 64,94 100,00 100,00 100,00
T14117S8.wav -3,51 0,51 5,66 10,39 15,83 21,25 | 21,88 28,72 30,90 28,77 27,69 25,59
T14107S2.wav -2,83 0,81 5,29 9,91 14,40 18,90 | 25,28 31,67 28,42 23,94 22,40 21,11
T16118S8.wav -3,94 0,16 4,83 9,70 14,19 18,64 | 21,03 26,32 2554 26,92 26,35 26,28
T15210S7.wav -2,50 0,66 5,61 10,25 15,27 20,64 | 27,25 30,43 28,99 28,71 27,96 26,61
T14108S3.wav -2,86 0,74 5,53 9,63 13,73 17,08 | 16,89 19,66 21,42 21,65 21,60 20,49
T10100Z3.wav 6,52 -0,42 4,95 10,31 16,05 21,88 | 26,20 29,38 27,98 24,88 23,87 22,79
T16207S2.wav 5,18 6,71 9,19 12,02 15,31 18,77 | 24,56 28,90 28,15 26,20 24,73 23,28
T16118Z8.wav 1,00 3,39 7,19 11,65 15,75 18,73 21,95 26,61 30,89 33,08 32,91 31,97
T14119S7.wav 7,03 20,64 4,13 8,21 11,76 14,50 | 22,02 50,49 85,74 76,22 83,79 100,00
T14101S6.wav 3,65 0,04 4,76 8,83 12,56 15,27 | 15,97 23,09 25,75 23,85 23,41 23,00
Prumerne WADA SNR | -1,79 2,20 6,21 10,56 14,87 18,87 | 19,54 26,94 31,84 34,32 35,66 36,00
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