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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva odstranovanim sumu v audio signalu za pouziti hlubokého uceni.
Jsou zde popsany zakladni typy neuronovych siti a jejich vyuziti v této oblasti. MoZnosti
implementace neuronovych siti jsou otestovany v prostfedi Matlab a Python. Nasledné
je navrzen model neuronové konvoluéni sité, podle kterého jsou realizovany cCtyfi rlizné
architektury konvolucnich siti, které byly poté trénovany a testovany na riznych typech
Sumd. Na zakladé téchto testl byla vybrana jedna architektura, ktera byla spole¢né s me-
todou redukce Sumu vyuzivajici vinkové transformace podrobena srovnavacimu testu na
nahravce feci a poté na hudebni nahravce. Vysledky jsou vyhodnoceny jak pomoci ob-
jektivnich metrik kvality zvuku tak pomoci neformélniho poslechového testu. Neuronova
sit dosahla lepsich vysledkd dle vsech pouzitych metrik a v poslechovém testu.

KLICOVA SLOVA

hluboké uceni, konvoluce, neuronova sit, strojové uceni, Matlab, Python, PESQ,
PEMO-Q, STOI, redukce Sumu, zpracovani zvukového signalu

ABSTRACT

This thesis deals with noise removal in audio signal using deep learning. The basic types
of neural networks and their use in audio signal processing are described. The possibil-
ities of implementing neural networks are tested in Matlab and Python. Subsequently,
a convolutional neural network model is proposed, according to which four different
convolutional network architectures are implemented and then trained and tested on dif-
ferent types of noise. Based on these tests, one architecture was selected and subjected
to a comparative test on a speech recording and then on a music recording, together
with a noise reduction method using wavelet transform. The results are evaluated using
both objective sound quality metrics and an informal listening test. The neural network
achieved better results according to all the metrics used as well as in the listening test.
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PEMO-Q, STOI, noise reduction, audio signal processing
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Uvod

Se Sumem se ve zvukové i vizudlni formé setkavame na denni béazi a jeho po-
tlaceni zvysuje kvalitu i subjektivni lidsky dojem, af uz se jedna o akusticky Sum
v podobé hluku okolnich aut, davu lidi, zpévu ptactva nebo Sum elektronicky vznikly
pri zpracovavani signalu. S pribyvajicim nezadoucim Sumem vyvstava potieba jeho
redukce. V této praci jsou pouzivany rizné druhy barevnych Sumi a priklad Sumu
z realného prostredi. Nékteré metody redukce sSumu jsou uvedeny v kapitole 2.1,
mezi které se fadi i metody vyuzivajici hlubokého uceni (angl. deep learning), jenz
je soucasti strojového uceni.

Prvni kapitola této bakalarské prace se zabyva umeélymi neuronovymi sitémi z te-
oretického hlediska a obsahuje zakladni popis rozdéleni véetné rtiznych druht algo-
ritmu uceni. Je zde zahrnuta podkapitola 1.5 pojednavajici o konvolu¢ni neuronové
siti, ktera je pouzivana pri odstranovani Sumu. Samotnému vyuziti hlubokého uceni
v audio signalech je vénovana celda podkapitola, kde jsou vyjmenovany a strucné po-
psany ruzné praktické priklady, jako je prevod textu na re¢ a obracené, nebo uméla
inteligence se schopnosti komponovat vaznou hudbu.

Aby mohl byt zvukovy signal vyuzit pro tyto aplikace, je nutné ho predzpracovat.
Mezi tyto procesy patii Fourierova transformace, ktera prevadi signél z ¢asové oblasti
do kmitoctové. Déle je zde popsana segmentace, kterd patii mezi metody kratkodobé
analyzy.

V rdmci praktické ¢asti je nejprve navrzena demonstracni sit pro redukei Sumu
v obrazcich za 1ucelem srovnani dvou implementacnich prostredi, konkrétné tedy
Matlab a Python. Pro testovani redukce sSumu je vyuzit dataset s obrazky, ke kte-
rym je pridan sum a nasledné filtrovan. Prubéh i dosazené vysledky jsou vzajemné
porovnany pro vhodnou volbu prostredi i parametrii pro nasledny vyvoj konvoluc¢ni
neuronové sité pro potlaceni Sumu ve zvukovych signdlech. Dale je popsan navrh
architektury a jeji optimalizace. Jsou zde predstaveny nékteré datasety vytvorené
za Ucelem trénovani siti, jeden z nich byl vybran pro tuto praci.

Posledni kapitola zahrnuje vysledky testti navrzenych konvolu¢nich neuronovych
siti na vybranych nahravkach reci. Ze Ctyr testovanych architektur je poté vybrana
jedna, ktera je porovnana s metodou zabyvajici se redukci Sumu pomoci vinkové

transformace. Obé metody jsou testovany na vlastni nahravce reci a hudby.
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1 Neuronové sité

Umélé neuronové sité (ANN z anglického Artificial neural networks) jsou slozené
z formélnich neuronti a ty jsou navzajem propojené takovym zptisobem, ze vystup
jednoho neuronu je vstupem jednoho i vice jinych neuronii. Jejich pocet a propojeni
v dané siti urcuje jeji topologii. Tyto neurony rozdélujeme na vstupni, skryté a vy-
stupni, jak je uvedeno na obr. 1.1. Jednotlivé informace v siti jsou Siteny a nasledné
zpracovavany pomoci zmén stavii neurontu, nachazejicich se ve skrytych vrstvach.
Konfigurace neuronové sité je predstavena synaptickymi vahami spoji mezi neu-
rony a stav celé neuronové sité je dan stavy vSech neuront. Sit se béhem uceni
meéni a vyviji, ve smyslu adaptace vah a zmén stavu jednotlivych neuronu. Archi-
tektura (topologie) sité vsak zustava stejna. Celkova dynamika sité je poté urcena
témito zménami. Tu si mizeme rozdélit na dynamiku organizacni, dynamiku aktivni
a dynamiku adaptivni. Tyto dynamiky sité se Tidi pocatecnim stavem sité a danou
matematickou rovnici. [1, str. 18]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva O\vrstva

O—=20 o

Obr. 1.1: Neuronova sit, pfevzato z [2]

1.1 Biologicky neuron

Umélé neuronové sité jsou tvoreny jednotlivymi umeélymi neurony, které vycha-
zeji z biologického neuronu. Velmi zjednodusené muzeme biologicky neuron popsat
na obr. 1.2. Dendrity zde predstavuji ¢ast, kudy se signal dostava do neuronu. Tento
signal dale putuje do téla bunky, kde je s¢itan s ostatnimi signaly. Pomoci nich se
signal zeslabi ¢i zesili a preda dalsimu neuronu. Jedna se tedy o spoje s dal$imi

neurony. [4, str. 5]
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Axonove viakno

Dendrity @

Obr. 1.2: Biologicky neuron, pievzato z [4, str. 5]

1.2  Umély neuron

Uplny zéklad matematického modelu umélé neuronové sité je néco, co se nazyva
formalni neuron. Princip fungovani je analogicky k fungovani biologického neuronu
s tim rozdilem, Ze jsou zde zaménény biologické funkce za funkce matematické.
Modely téchto neuronti jsou ruzné podle jejich slozitosti. Nejvice se rozlisuji tvarem
své prenosové funkce. Zakladni rozdéleni neuront podle vstupnich a vystupnich dat

je na neurony binarni a spojité. [7, str. 26]

wl w2 W3 W4 Wn

©

Obr. 1.3: Model forméalniho neuronu
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Formalni neuron zpracovava své vstupy podle vztahu

n
y = f(Q_ wiw; + wo). (1.1)

i=1
Proménné zi,...,x, predstavuji vstupy neuronu. Kazdy vstup ma odpovida-
jici synaptickou vahu wy, ..., w,, kterd urcuje propustnost daného vstupu. Veli¢ina

wy zde znaci prah, na némz zavisi z — vnitini potencidl neuronu ovliviiujici jeho
aktiva¢ni funkci f(z). Ten je zobrazen na obrazku 1.3. [7, str. 26].

Perceptronem nazyvame zakladni jednovrstvou neuronovou sit, sklddajici se jen
z jednoho neuronu. Poprvé byl modelovan Frankem Rosenblattem v roce 1957. Jeho
vyuziti bylo pouze pro klasifikaci linedrné separovatelnych kategorii, coz vedlo k poz-

déjsimu nahrazeni vicevrstvym perceptronem. [1, str. 24]

1.2.1 Aktivacéni funkce

Podle aktivacni funkce neuronu f(z) je poté uréen vystup celého neuronu. Ak-
skokova funkce, kterd je definovana rovnici (1.2) a vykreslena na obr. 1.4, sigmoi-
délni funkce popsana rovnici (1.4) a obr. 1.5. Dalsi a ¢asto uzivanou aktivaéni funkei,
zvlasté u konvoluénich neuronovych siti je ReLU (Rectified Linear Unit). Jak jiz né-
zev napovidd, jednd se o linedrni funkci definovanou v intervalu (0, 00). Jeji prubéh

je znazornén obrazkem 1.6. [11, str. 4]

0, pro x <0
f(z) = (1.2)
1, prox >0

Skokova funkce muze nabyvat pouze hodnot 0 a 1. Pro zaporné hodnoty bude tedy

vystupni signél 0.

1.5 T

-05 I 1 I 1 L I 1

Obr. 1.4: Skokova aktivac¢ni funkce
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f(z) = (1.3)

1.2 T T

0.6 4

f(z)

0.4 7

0.2F 4

0.2 L 1 1 1 1 L 1

Obr. 1.5: Sigmoidova aktivacni funkce

f(z) = max(0, 2) (1.4)

Obr. 1.6: Aktivacni funkce ReLLU

1.3 Typy neuronovych siti

1.3.1 Dopredna neuronova sit

Neuronové sité maji danou architekturu, kterou udava organizacni dynamika.

Prvni z téchto architektur se nazyva doprednd (acyklickd) sit. U tohoto typu neu-
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ronovych siti vede informace jednim smérem — od vstupni vrstvy k vystupni. Podle
poctu vrstev se pak déli dopredné neuronové sité na
o jednovrstvé,

e vicevrstvé.

1.3.2 Rekurentni neuronova sit

Druhym typem architektury je sit zpétnovazebni (rekurentni). Ta se lisi od kla-
sickych doprednych siti tim, zZe obsahuje zpétnou vazbu vedenou z neuronové vrstvy
zpét na vstup predeslé vrstvy nebo na vstup té samé neuronové vrstvy. Uzivaji se

pro dynamické zpracovani informaci. [1, str. 19-20]

1.4 Ucdeni neuronové sité

Daéle neuronové sité mizeme délit podle jejich zptusobu uceni, které se da prirov-
nat k lidskému uceni. To je zalozené na ziskavani informaci ze svého okoli a na na-
sledné adaptaci. Na podobnych principech jsou zalozené ucici algoritmy umélych
neuronovych siti. Princip spoc¢iva v nastaveni prahti a vah kazdého neuronu sité
na pozadované hodnoty, aby sit byla schopna provést pozadovanou ¢innost. [7,
str. 33|

Priabéh uceni sité je rozdélen na epochy — tréninkové cykly, ve kterém sit pouzije
vSechna data k aktualizaci synaptickych vah vsech neuront dle rovnice (1.1) presné
jednou. Trénovani neuronové sité obvykle trva nékolik epoch, ale na druhou stranu
zvyseni jejich poctu nemusi vzdy znamenat lepsi vysledky sité. Optimalni pocet
epoch se voli tak dlouho, obvykle dokud nejsou vysledky po sobé jdoucich cykli
stejné. Aby se zmensila vypocetni narocnost, déli se tréninkova data na davky (an-
glicky batches) a ty jsou siti poskytnuty postupné. Nastavuji se vétsinou hodnotou
parametru batch_size. Nauceni této jedné davky se nazyva iteraci. Jedna epocha se
tedy skladéd z nékolika iteraci. [6]

Pro ucenf neboli také trénovani sité je vybrana sada dat. Casto je také zvolena
tzv. valida¢ni sada, ktera slouzi jako prvni test sité na neznamych datech. Pomoci
nich se lépe urcuji hyperparametry samotné sité jako pocty skrytych vrstev, rychlost
uceni, pocCty epoch, velikost davky a mnohé dalsi. Aby bylo uceni sité co nejefek-
tivnéjsi, je mozné zvolit i validacni frekvenci, ktera urcuje pocet iteraci mezi uzitim
valida¢nich dat. [5]
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Zékladni rozdéleni je na uceni:
e bez ucitele,

e s uditelem.

1.4.1 Uceni s uéitelem

Uceni neuronové sité s ucitelem probihd pomoci uciciho algoritmu, ktery ma
na rozdil od neuronové sité znalosti o vstupnich datech a pozadovaném vystupu,
ktery chceme u neuronové sité mit. Nami zvolena sif vSak na zac¢atku uceni zminéné
znalosti nema.

Neuronové siti poskytneme urcity pocet tréninkovych dat z okolnich prostredi.
Stejny soubor dat dame i uc¢icimu algoritmu, ktery na zakladé svych znalosti zare-
aguje patricnou odezvou, tou by pak méla zareagovat i neuronova sit. Na zakladé
odezvy ucitele, mnozstvi chybovych a tréninkovych dat se upravuji jednotlivé pa-
rametry sité. Vystup sité je upravovan v kazdém kroku, kde se snazi napodobit
schopnosti ucitele.

Po nauceni neuronové sité na tréninkovych datech je pak sit schopna sama reago-
vat na okolni data i bez pritomnosti ucitele, ktery je pak odebran z uéiciho algoritmu.
Uceni s ucitelem je nejcastéji pouzivano pri klasifikaci dat, pomoci neuronové sité,

kdy pozadujeme vstupni data rozt¥idit do uréitych kategorii. 7, str. 33-34]

1.4.2 Uceni bez uditele

Tento typ uceni se lisi v tom, Ze na ucici proces a vystup neuronové sité nedohlizi
zadny jiny algoritmus. Algoritmus uceni dané sité nema presné informace o vstupech
a nami pozadovanych vystupech.

Uméla neuronova sit ma schopnost meérit a rozpoznavat podobné nebo dokonce
totozné hodnoty vstupii. Ty potom tridi do map. Cely princip algoritmu uceni spo-
¢iva ve vypoctu kvality reprezentace aktudlnich hodnot oproti jiz zndmym hodno-
tam.

Prikladem uceni bez ucitele je uceni soutézni. Neuronova sif ma dvé vrstvy,
kde prvni je vstupni vrstva, kterd obsahuje zdrojové uzly a druhd je ta vystupni
s vystupnimi uzly. Vystupni vrstva ma v sobé neurony, které mezi sebou navzajem
soutézi. Neuron ,vitéz“ ma moznost reagovat na vstupni hodnoty z prvni vrstvy.
Metod soutézeni je cela skala. Nejjednodussi neuronova sit se ridi pomoci metody
,Vitéz bere vsechno“, kde je vitéznému neuronu spustén jeho vystup. Zbytek neuront

ve vrstveé se uzavie a na vystup sité nebude mit vliv. [7, str. 34]
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1.5 Konvoluéni neuronova sit

Uméla neuronova sit obsahujici konvoluéni vrstvy se nazyva konvolu¢ni neuro-
nova sit (CNN z anglického convolutional neural network). Sité s konvoluénimi vrst-
vami se vyuzivaji prevazné v oblasti zpracovani obrazu pro jejich hlavni schopnost
detekce jednotlivych prvka snimku, okraji v riznych orientacich nebo vzora a mno-
hého dalsitho. Tyto prvky utvareji zaklad, pro urceni vice abstraktnéjsich a slozitéj-
sich prvki, napriklad obdélnikovy tvar stolu, lidska ruka, tvary dopravnich znacek,
casti téla zvirete. [8, str. 326]

Velkou problematiku pfi zpracovavani obrazu predstavuji jeho rozméry. Kazdy
barevny obrazek ma obvykle 3 barevné kanaly a nejcastéji velikost stovek pixelt.
Pro béznou neuronovou sit je to velmi mnoho, a dana sit by musela obsahovat
nespocet parametri. Konvoluc¢ni sité tuto problematiku resi ¢tenim vzdy malych
casti obrazku a provedenim vzdy stejné operace — konvoluce. Jednd se o soucin
s vahami sité, tak jako tomu je u perceptronovych siti v kapitole 1.2. Tato operace
je pouzita na vSechna mista na obrazku, kterd maji totozné vahy. K tomu, aby mél
obrazek na vystupu konvoluéni vrstvy stejny rozmér jako na jejim vstupu slouzi
tzv. padding, ktery pfida rdm s nulami ke vstupni matici.

Konvoluénich vrstev byva v CNN hned nékolik. VSechny jsou aplikovany na stejny
obrazek. Lze také tyto vrstvy aplikovat soucasné a vstupni obrazek je zpracovan hned
nékolika konvolucemi naraz. Vysledek ma podobné rozméry jako obrazek na vstupu,

ale s vice kandly. [9]

1.56.1 Operace konvoluce

U kazdé matematické operace s nazvem konvoluce je potfeba urcit tzv. konvo-
luéni jadro, neboli matici o libovolnych rozmeérech, dle vyuziti konvoluce. To samo-
ziejmé plati pro 2D konvoluce, které pracuji s obrazky. V ptipadé 1D kovoluce se
jednéa o vektor. Po definovani rozméru jadra a velikosti parametru padding uréime

velikost kroku. Obecné je konvoluce definovana nésledovné:
S=X=x*xW. (1.5)

V kontextu konvoluénich siti chapeme S jako vystupni matici, X jako vstupni

matici a W jako konvoluéni jadro. Pro prvky jednotlivych matic pak plati:

K L
Sij = Z Z fk,l$i+j,j+l (1-6)

k=11=1

Konvoluce je potom provadéna zplusobem, ze jadro je priloZeno na vstupni ma-

tici, prekryvajici prvky se vynéasobi a jejich soucet je zapisovan do vystupni matice,
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jak ilustruje obrazek 1.7. Nasledné se jadro posune o predem definovany krok (u kon-
voluénich vrstev nazyvany stride) a postup se znovu opakuje. Na obrazku nize je
vstupni matice znazornéna modrou a vystupni matice zelenou barvou. Zde zminéna
konvoluce je popsana pro toto konkrétni vyuziti u konvoluc¢nich neuronovych siti.
Zde funguje jako filtr, tudiz zmensuje rozméry. V jinych pripadech rozméry zistavaji

stejné ¢i se dokonce zvétsuji. [11, str. 6]

Obr. 1.7: Operace konvoluce, prevzato z [10]

1.56.2 Pooling

Jednd se o vrstvu, kterda se vétsinou stiidd s konvoluéni vrstvou. Jeji princip
spociva ve snizovani velikosti obrazki na vstupu. Toho mitzeme vyuzit napiiklad
u klasifikac¢nich tloh, kde mame napt. 20 rtznych t¥id a na vstupu obrazky o velkych
rozmeérech. Chceme ziskat pouze pravdépodobnosti prislusnosti jednotlivych obrazki

do urcité tiidy, proto mizeme zredukovat dimenzi obrazku.
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Obr. 1.8: priklad funkce MaxPooling, prekresleno z [11, str. 8]

Dva nejpouzivanéjsi zpusoby jsou mazx pooling nebo average pooling. Mame zde

okno o rozmérech naptiklad 2 x 2. Ptriklad funkce max pooling je zobrazen na obr. 1.9.
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Na rozdil od konvolucnich vrstev se nepouziva prekryvani. Diky tomu se poté roz-
liSeni snizi na polovinu. Pooling vrstvy snizuji ndro¢nost uceni dané site, jelikoz sit
nemusi pracovat s obrazky o velkém rozliSeni. Podobné tomu je i u audiosignalt.
[11, str. 7]

1.5.3 Autoencoder

Pod pojmem autoencoder se rozumi uméla neuronova sif, kterd ma za tikol kodo-
vat a komprimovat data a nasledné je zpét rekonstruovat do co nejvice presné podoby
puvodniho vstupu. Tento typ sité snizuje rozmeéry dat tak, Ze se snazi ignorovat Sum
v datech. Sklada se ze tii hlavnich ¢asti:

e Encoder,

« Bottleneck,

e Decoder.

ENCODER DECODER

Y s

X = BOTTLENECK =>Yy

a ™

Obr. 1.9: Schéma autoencoderu

Encoder slouzi k redukci dimenze a kompresi vstupnich dat. Bottleneck je vrstva,
ktera obsahuje komprimovana data. Vstupni data v této vrstvé maji nejmensi mozné
rozmeéry. V casti Decoder se sit uci jak co nejlépe rekonstruovat data ze zakddo-
vané reprezentace. Dalsi c¢asti, ktera neni piimo soucasti sité, je Reconstruction
Loss. Ta porovnava rekonstruovana data s ptivodnimi vstupnimi daty a vyhodnocuje

chybu. Tato ¢ast je soucast ucictho algoritmu. [12]

U-Net

Jednim z mnoha druhi CNN je konvoluéni neuronova sit zvana U-Net. Byla
vyvinuta pro rychlou segmentaci biomedicinskych snimkii. Za jejim vznikem v roce
2015 stoji Olaf Ronneberger, Philipp Fischer a Thomas Brox. Samotna sit vychazi
z plné konvolué¢ni sité, ktera byla upravena tak, aby uméla pracovat s mensim poctem
tréninkovych dat a dokazala snimky lépe segmentovat. V biomedicinském prostiedi
tak nejen rozlisuje zda se jedna o nemoc, ale také dokaze najit rizné abnormality
na snimku. Tato schopnost najit a rozlisit hranice je zptisobena tim, ze sit klasifikuje

kazdy pixel, takze vstup i vystup maji stejnou velikost. [13]
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1.6 Generativni souperici sité

Specialnim typem umélych neuronovych siti jsou takzvané Generativni souperici
sit¢ (GAN z anglického Generative adversarial network). Na rozdil od zékladnich
neuronovych siti, které dokazi pracovat pouze se vstupnimi daty, ma GAN schopnost
generovat synteticka data na zakladé téch vstupnich. Zjednodusené jde o dvé neu-
ronové sité souperici mezi sebou. Prvni sit je generator, ktery data vytvari a snazi
se, aby byla nerozeznatelna od skuteénych. Ta druhd se nazyva diskriminator a ma
za tkol co nejlépe rozliSovat mezi skutecnymi daty a témi, které vytvoril genera-
tor. Cilem celého souboru siti je, aby generator byl schopen vytvaret data, které

diskriminator nebude schopen rozlisit od skuteénych dat. [14, str. 12]

1.7 Vyuziti v audiosignalech

Umélé neuronové sité lze vyuzit k mnohym tloham v oblasti zpracovani zvuko-
vych signali — at uz k redukci Sumu v nahravkach nebo rekonstrukci poskozenych
casti. K velkym inovacim v deep learningu dochéazi v oblastech rozpoznani teci.
Pomoci neuronovych siti l1ze detekovat, lokalizovat a sledovat zvuk. V ramci klasifi-

kacnich tloh lze pritadit jednotlivé emoce k nahravce pomoci intonac¢nich krivek. [15]

AIVA

Jedno z nejpokrocilejsich uziti ANN v oblasti kompozice hudby se nazyva AIVA.
Tato umeéla inteligence na bazi hlubokého uceni, vytvorena bratry Pierrem a Vin-
centem Barreauovymi, je schopna dokoncovat nedopsané partitury skladeb vazné
hudby nebo dokonce psat nové skladby. Projekt vznikl jakozto magisterska prace
Pierra a pozdéji presla ve startup projekt. Jedna se o prvni umélou inteligenci za-
psanou ve spolecnosti autorti jako virtualni skladatel. Mezi dokoncena dila od tohoto
»skladatele* patii i dokonceni skladby od ¢eského skladatele Antonina Dvoraka ne-
souci nazev AIVA / Antonin Dvordk: From the Future World op. 71. [16]

Audio inpainting

Dalsim moznym vyuzitim hlubokych neuronovych siti je obnova chybéjiciho zvu-
kového obsahu na zakladé jeho kontextu, ¢asto nazyvan jako inpainting zvuku. Studii
se zabyval napiiklad Andrés Marafioti a kolektiv v ¢lanku [18]. Zde byla pro obnovu
¢asti chybéjici hudby v fadech nékolika desitek milisekund pouzita konvolu¢ni neu-

ronova sit typu encoder-decoder.
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Text to speech

Hluboké uceni je hojné vyuzivano pri umélé produkei lidské teci, konkrétné se
vyuziva pro prevod textu na fe¢ nebo pii navigacnich systémech. Prikladem téchto
umélych siti je sit WaveNet, ktera generuje nejmodernéjsi vysledky prevodu textu

na fe¢ pro dva jazyky — angli¢tinu a mandarinstinu. [19]

Speech to text

Stejné jako prevadét text na mluvené slovo, umi ANN i obraceny postup, tedy
prevod mluveného slova na text. Nékteré modely zasly v tomto odvétvi jesté dal
a prevadéné Teci porozumi. Nejznaméjsi priklady jsou asistenti v elektronickych za-
fizenich jako SIRI od spolecnosti Apple nebo CORTANA od firmy Microsoft. Oba

tito asistenti vyuzivaji hlubokého uceni.
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2 Sum ve zvukovych signalech

Ve zvukovych signalech je mozné nalézt nespocet rusivych slozek, které znehod-
nocuji signal a zhorsuji kvalitu poslechu. Samotny Sum muize mit mnoho ptvodd,
podle kterého se déli na rizné typy. Za akusticky Sum lze povazovat ruch okoli,
napr. hluk aut na ulici, huceni vétraku pocitace, zpév ptaka ¢i hlasy lidi v pozadi.
Prikladem sumii, vznikajicich pti digitdlnim nebo analogovém zpracovani signali,
mohou byt tzv. barevné sumy, které byvaji mnohdy i zadoucim jevem pro jejich vyu-

ziti v praxi. Déli se podle hustoty vykonu na bily, rizovy, modry, ¢erny sum a dalsi.

The Colors of Noise

| I
N ) ) =
S S o S S
.

Power Spectral Density (dB)

|
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10° 10! 10°
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Obr. 2.1: Barvy sumti, podle hustoty vykonu, prevzato z [20]

Bily Sum

Patti k nejzndméjsim typlm barevnych Sumi. Jedna se o signél, obsahujici rizné
a nahodné frekvence se stejnou intenzitou — jeho vykonova spektralni hustota je kon-
stantni. Je zde pozorovatelna analogie k bilé barvée, ktera v RGB modelu tvori soucet
vsech barev, stejné jako bily Sum je souctem vsech frekvenci se stejnou intenzitou.
Ovsem vétsina lidi vnima spise vyssi frekvence v tomto sSumu. V praxi lze najit tento
typ Sumu napi. u bicich nastroji. Uziva se také jako pomoc lidem s tinnitem ¢i pri

problémech se spankem. [21]
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Razovy Sum

Hustota vykonu tohoto Sumu klesd o 3 dB na oktavu. Vykon pasma rtzového
sumu je tedy neprimo umeérny frekvenci. Podle vlastnosti je casto rfazen mezi hnédy
neboli cerveny a bily Sum, proto nazev ruzovy. Byva prirovnavan k foukani ven-
tilatoru nebo k vireni vody. V praxi byva pouzivan, podobné jako bily Sum, pro
soustTedéni a spanek. Dale nachazi uplatnéni pti konstrukci reproduktorovych sou-

stav a pfi dalsich testech v audio inzenyrstvi. [22]

Hnédy Sum

Hnédy sum, nékdy také oznacovan jako cerveny Sum, vznika podle Brownova
pohybu. Jedna se nahodny vzorec pohybu pouzivany k popisu chovani ¢astic v ka-
palném nebo plynném prostiedi. Je podobny ruzovému sumu, ale pokles hustoty
vykonu je mnohem prudsi — az 6 dB na oktavu. Byva tvoren nizkofrekvencénimi

basovymi tény a jeho zvuk je prirovndvan k vodopadum. [22]

Modry Sum

Tento Sum byva Casto nazyvan azurovy Sum. Jedna se o opak ruzového sumu,
protoze hustota vykonu roste o 3 dB na oktavu. Lidé jeho zvuk popisuji jako syceni.
Pro terapeutické tcely byva vyuzivan velmi ztidka, kvili jeho ostrosti na vyssich
frekvencich. Uplatnuje se hlavné ve zvukovém inzenyrstvi pii ditheringu, kde slouzi

k tpravé zvuku a snizeni slysitelnosti jeho zkresleni. [22]

Fialovy Sum

Jednd se o opak hnédého Sumu. Ma vétsi nartst hustoty vykonu nez modry Sum,
konkrétné 6 dB na oktavu, takze je velmi ostry na vysokych frekvencich. Casto se
pouziva pro maskovani vysokofrekvenénich hlukt v pozadi a v nékterych pripadech

pro 1éc¢bu tinnitu. [21]

Sedy Sum

Sedy $um predstavuje psychoakustickou kiivku s vdhou A, proto zni jako kdyby
kazda frekvence ve spektru hrala na stejné trovni, i kdyz tomu tak neni. PTresto
kazdému clovéku bude znit trochu jinak kvtli individualnimu sluchovému vnimani.

Vyuziva se také pro 1é¢bu tinnitu a hyperakuzie. [22]
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2.1 Redukce Sumu

Existuje mnoho metod zabyvajicich se redukci nechténého ruseni ve zvukovych
signalech. Mezi ty nejjednodussi patti filtry typu horni nebo dolni propust, pasmova
propust nebo zadrz. Tato metoda je i¢inna hlavné pro oblasti, kde se neprekryvaji
frekvenéni spektra Sumu a signalu. Jeji srovnani s metodou vlnkové transformace
pro potlaceni Sumu v signalu bylo popsano v praci [23]. Typem filtru pro redukci
sumu z okoli napr. v naslouchatkach je i Wienerdv filtr [24]. Studie [25] zabyva-
jici se empirickou moddlni dekompozici ukazuje potlaceni Sumu rozkladem signalu
na vnitini oscila¢ni slozky a porovnava je s dalsimi metodami. V prvnich letech te-
seni této problematiky byla navrzena metoda odéitani spektralniho odhadu sumu od
zasumeéného signalu [26]. Tento zptisob je stale oblibeny pro jeho vypocetni i¢innost.

V ramci této prace byla metoda redukce Sumu pomoci neuronovych siti porov-
nana s metodou potlaceni sumu vyuzivajici vinkovovu transformaci. Ta rozklada
zasumeény signal na skupiny koeficient na riaznych frekvencich. Koeficienty pred-
stavujici Sum v signalu jsou nasledné odecteny a signal je slozen zpét bez nich.

Pro spravny denoising se voli rizné typy vlnek, jejich pocet a hodnota prahovani. [27]
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3 Zpracovani audiosignalu

3.1 Fourierova transformace

V této praci je pouzito nékolik matematickych funkei ke zpracovani audiosignalu.
Zakladni funkci a matematickym nastrojem pro analyzu a nasledné zpracovani sig-
nalu je linearni integralni transformace znama jako Fourierova transformace. Jedna
se o zobrazeni, které kazdému signalu prifadi jinou funkci. Z jejich vlastnosti pak
lze zjistit informace o pivodnim signalu.

Fourierova tranformace (také Fouriueruv obraz) prevadi signal z casové oblasti
do kmitoctové oblasti. Obecné pro signaly se spojitym casem je Fourierova tranfor-

mace dana vztahem

S(w) = / T s(t)e it (3.1)

—0
kde S(w) znaéi obraz transformace a s(t) jeji predmét.
K této operaci existuje i inverzni operace zvana Zpétna Fourierova tranformace.

Ta se stard o prevod signalu z kmitoc¢tové oblasti do oblasti casové. [2§]

s(t) ! /OO S(w)e™ dw (3.2)

T2
Pokud pracujeme v diskrétnim case, je Diskrétni Fourierova tranformace obecné
dana vztahem .
SQ) = > s(k)e (3.3)

k=—o00
Stejné jako je tomu u signdlil se spojitym casem, tak i u signdli s casem diskrét-
nim mame zpétnou Fourierovu tranformaci

1 21 .
— /0 S(Q)eI%dQ. (3.4)

s(k)

3.1.1 Kratkodoba Fourierova tranformace

Pro casové-frekvenéni analyzu signalu se pouziva kratkodoba Fourierova tranfor-
mace (STFT z anglického Short-time Fourier Tranform). Signdl je rozdélen na kratké
segmenty a ty jsou vynasobeny okenni funkci. U signalt se spojitym casem je STFT
definovana jako

Serpr(w, 7) = / T s(Dw(t — T)e (3.5)

kde s(t) znaci spojity signdl, w(t — 7) pouzité ¢asové okno. Parametr T urcuje po-
sunuti casového okna. [29, str. 51-52]
Pro diskrétni signaly vzorec STFT vypada nasledovneé:

Ssrrr (e, m) = i s[n)wn — mle= " (3.6)

n=—oo
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3.2 Segmentace

Audiosignal Teci je zpracovavan pomoci metod kratkodobé analyzy. PTi zpracova-
vani se signal rozdéluje na jednotlivé tiseky pomoci oken. Tyto tseky neboli segmenty
maji urcitou délku N a v jistych piipadech se mohou i prekryvat. Rozdéleni delsiho
useku signélu na vice kratsich segmenti je realizovano ¢asovymi okny. V pripadé
audiosignélu je nejpouzivanéjsi Hammingovo a pravoithlé okno. Obé jsou vykreslena
na nasledujicim obrazku 3.1. V levé casti je zobrazen c¢asovy prubéh a vpravo mo-
dulova spektra obou oken v decibelové stupnici. Z nich lze vy¢ist, ze hlavni lalok
Hammingova okna je dvojnasobné §irsi, nez je tomu u pravouhlého okna. Podle toho
miizeme usoudit, ze Hammingovo okno ma horsi kmitoctové rozliseni nez pravouhlé.
Laloky u pravothlého okna maji mensi itlum, takze je zde vétsi pravdépodobnost
vyskytu chyb, zptsobenych prosakovanim spektralnich slozek z jinych laloki. Ham-
mingovo okno je z tohoto divodu vhodnéjsi pro pouziti. [29, str. 50-51] Hammingovo

okno je vyjadfeno vzorcem:

w[n] = 0,54 — 0,46 cos <n2§>, pron=20,1,..., N -1,

(3.7)
w[n| =0, pro ostatni n.
Pravoiihlé okno je obecné definovano jako:
wln| =1, pronzo,/l,..., N —1, (3.8)
wln| =0, pro ostatni n.
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Obr. 3.1: Hammingovo a pravoihlé okno, N = 30

36



4 \Volba frameworku

Existuje mnoho architektur neuronovych siti, které lze pouzit pro potlaceni sSumu
ve zvukovém signalu. Napiiklad encoder-decoder Wave U-Net [33], konvolucni re-
kurentni neuronova sit pro vylepsovani feéi v redlném case [34]. Samuel Kyung
Won Park ve své praci porovnal nékolik typi ANN a technik pro aktivni potlaceni
sumu [35]. V této bakalaiské praci byla implementovana jednoduchd konvolucni
neuronova sit na potlaceni Sumu ve dvou programovacich prostiedich a poté byly
porovnany jak vysledky redukce Sumu, tak pribéhy trénovani sité v danych prostie-
dich.

4.1 Srovnani dvou prostredi

Jelikoz pri redukci Sumu v audio signalu jde obvykle o redukci Sumu ve spek-
trogramu daného signalu, coz je vlastné 2D reprezentace signalu, kterou lze brat
jako obrazek, byla v ramci bakalarské prace implementovana jednoduché neuronova
sit na potlaceni Sumu pravé u obrazkl. Test nejprve probéhl v programovacim ja-
zyce Python a nasledné za velmi podobnych podminek v programu Matlab. Obé
neuronové sité pracovaly s MNIST (Modified National Institute of Standards and
Technology) datasetem, coz je soubor malych, ¢ernobilych, ruéné psanych obrazku
o rozmeérech 28x28 pixelt. Pouziva se obvykle pro testovani a trénovani rtiznych
neuronovych siti a pro tuto praci byl vyuzit kvili malému rozméru obrazkt, které
zarucovaly mensi vypocetni narocnost pfi testovani v obou prostredich.

Ze subjektivniho hlediska se lépe pracovalo v prostfedi Matlab, které uzivateli
umoznuje prehlednéjsi zobrazeni proménnych a nabizi chytrou napovédu pii vy-
tvareni kodu. Grafické rozhrani a predem vytvorené aplikace zahrnuté v toolboxech
jsou uzivatelsky privétivéjsi zejména pro nékoho, kdo je v této oblasti méné zkuseny.
Ve zpracovani signalu je Matlab také mnohem intuitivnéjsi, avsak nékteré postupy
jsou presné definované a nelze je ménit.

Na druhou stranu Python, jakozto dospélejsi programovaci jazyk, poskytuje vétsi
variabilitu. Samotny ale neméa tak propracované grafické rozhrani a je v mmnoha

oblastech velmi neintuitivni. Co se tyce umeélych neuronovych siti, poskytuje rychlejsi

vvvvvv

4.1.1 Python

Jako prvni byl otestovan programovaci jazyk Python. Pro jeho realizaci byl vyu-
zit program Visual Studio Code od spolecnosti Microsoft. K provedeni jednoduchého

tikonu bylo vytvoreno virtudlni prostiedi mlp s verzi Pythonu 3.8.13. Dtivod tohoto
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kroku bylo pouziti nékolika knihoven, které nejsou kompatibilni s ARM64 archi-
tekturou, pouzivanou novéjsSimi zarizenimi s Apple Sillicon procesory od spole¢nosti

Apple. Knihovny, které byly pouzity jsou vypsany nize.

NumPy - Knihovna pro préci s ¢iselnymi daty, jedno- a vicerozmérnymi maticemi
a vektory. Jedna se o volné dostupny software.

Matplotlib — Slouzi k zobrazeni dat nebo grafi v jazyce Python. Umoznuje také
vytvaret animované a interaktivni vizualizace.

Keras — Jedna se o vysoce kvalitni rozhrani slouzici k programovani aplikaci, které
umoznuje uzivateli snadno pracovat se vSemi druhy umélych neuronovych siti
od jejich navrhu pfes trénink po jejich implementaci.

TensorFlow — TensorFlow je bezplatna knihovna pro strojové uceni od spole¢nosti
Google. Je to jedna ze tii knihoven, kterou v soucasné dobé nabizi rozhrani
Keras. Jako konkurenci lze povazovat napt. knihovny PyTorch od spolecnosti
META nebo scikit-learn. [30, str. 318]

4.1.2 Matlab

Jako druhé prostredi byl vyuzit matematicky software Matlab. Pouzivana verze
aplikace byla Matlab R2021b. Obdobné jako Python pracuje s knihovnami funkei,
Matlab pouziva tzv. toolboxy. Pro tuto ilohu byly nainstalovany a nasledné vyuzity

nize zminéné toolboxy.

Image Processing toolbox — Knihovna urcena k zpracovani, vizualizaci a ana-
lyzu obrazki. Tento Toolbox umoznuje segmentaci, vylepsovani obrazu nebo
redukci Sumu u obrazu, ¢ehoz bylo vyuzito v této bakalarské praci. Knihovna
obsahuje radu aplikaci slouzici ke zpracovani obrazu.

Deep Learning toolbox — Deep Learning Toolbox je knihovna, kterd poskytuje
uzivateli néstroje k vytvareni, analyze, tréninku a nasledné implementaci umeé-
Iych neuronovych siti. Pomoci nékolika aplikaci lze modelovat a analyzovat

neuronové sité a nasledné je vyuzivat k danym tloham.

Deep Network Designer

Soucésti Deep Learning toolboxu je i aplikace Deep Network Designer, kterda
slouzi k nazornému modelovani a vizualizaci hlubokych neuronovych siti. Aplikace
umoznuje nacteni dat o siti pfimo z pracovniho prostredi Matlabu a jejich nésled-
nou upravu pro vlastni pouziti. Navrh v aplikaci je ukazan v nasledujici kapitole
na obr. 5.1.
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4.1.3 Nacteni a priprava dat

Pro nacteni obrazku byly vytvoreny dva datasety. Prvni iTest obsahuje obrazky
pro test sité, iTrain pro jeji trénink. Oba pak byly prevedeny do 4D poli s nazvy
imgTrain a imgTest. Néasledné byl zvolen noiseFactor a k piivodnim obrazkim
byl pridan nahodny Sum. Umélé neuronové siti byla poskytnuta data k tréninku

i validaci.

4.1.4 Architektura neuronové sité

ANN typu encoder-decoder byla vytvorena v obou programovacich jazycich, kde
v pripadé Matlabu bylo vyuzito aplikace Deep Network Designer. Na rozdil od Py-
thonu zde byla pro kazdou konvolucéni 2D vrstvu vytvorena zvlast dalsi vrstva ozna-
cujici jeji aktivacni funkci. Proto se pocet vrstev siti lisi, nicméné na funkci to vliv
nema. Sif je v encoder ¢asti tvorena konvoluénimi vrstvami a pooling vrstvami, jez
jsou popsany v 1.5.2. Drobny rozdil se tyka vrstev, kde je ptivodni obrazek rekon-
struovan. I presto, zZe je jejich funkce stejnd, jsou v Python reprezentaci tyto vrstvy
oznaceny jako UpSampling2D a v Deep Netowrk Designeru jako resize2Dlayer. Dal-
sim rozdilem je posledni neboli vystupni vrstva. V Pythonu je mozno jako posledni
vrstvu urcit konvolu¢ni 2D vrstvu se sigmoidovou aktivacéni funkci, v Matlabu je
ovsem potreba za tuto aktivacni vrstvu zatradit jesté vystupni vrstvu regressionQut-

put. Architektura sité byla inspirovana praci [31].

39



conv2d_input | input: | [(None, 28, 28, 1)]
InputLayer | output: | [(None, 28, 28, 1)]

conv2d [ input: | (None, 28, 28, 1)
Conv2D | output: | (None, 28, 28, 32)

\ 4
max_pooling2d | input: | (None, 28, 28, 32)

MaxPooling2D | output: [ (None, 14, 14, 32)

:

conv2d_1 | input: | (None, 14, 14, 32)
Conv2D | output: | (None, 14, 14, 16)

l

max_pooling2d_1 | input: | (None, 14, 14, 16)
MaxPooling2D output: (None, 7,7, 16)

:

conv2d_2 | input: | (None, 7,7, 16)
Conv2D | output: | (None, 7, 7, 16)

;

up_sampling2d | input: (None, 7,7, 16)
UpSampling2D | output: | (None, 14, 14, 16)

A 4
conv2d_3 | input: | (None, 14, 14, 16)

Conv2D | output: | (None, 14, 14, 32)

:

up_sampling2d_1 | input: | (None, 14, 14, 32)
UpSampling2D | output: [ (None, 28, 28, 32)

:

conv2d_4 | input: | (None, 28, 28, 32)
Conv2D | output: | (None, 28, 28, 1)

Obr. 4.1: Model sité implementované v obou prostredich
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4.1.5 Ucdeni sité

Pro obé ANN byly nastaveny podobné tréninkové podminky. Po fadé pokust
o jejich vyladéni byl pro model navrzeny v Pythonu nastaven pocet epoch na 20,
batch__size na 256 a byla zvolena data urcené k validaci a samotna validacni frek-
vence. Dle téchto podminek se pak trénink sité nastavil obdobné i v Matlabu.
V modelu trénovaném v jazyce Python byla po testovani riznych ztratovych funkeci
(véetné mean squared error) nakonec vybrana ztratova funkce binary crossentropy
pro jeji nejlepsi vysledky. Je definovana rovnici 4.1 (prevzato z [14]) a hodnoti mo-
del jehoz vystupem je hodnota z intervalu (0,1). Pozadovanou hodnotou je y, ¢ je
zase N jinych hodnot predpovézenych modelem. V druhém programu tato funkce
nemohla byt vybréna, jelikoz vystupni regresivni vrstva ma pevné definovanou ztra-
tovou funkci jako MSE.

" 1 I . .
L(y:9) = =5 2_(y - og(:) + (1 — y) - log(1 - 5:)) (4.1)
i=0
Pribéh samotného trénovani se hned na prvni pohled neshodoval. Zatimco pri
uceni v Pythonu dochézelo k poklesu chyby sité az k posledni epose, tak v Matlabu
jiz. v poloviné ucictho cyklu byla chyba témér totozna v kazdé dalsi epose, takze
mohl byt trénink ukoncen. Chyby obou siti se velmi lisily, coz bylo zfejmé zptisobeno

rozdilnou chybovou funkei.

Training and Validation loss

—— Training loss
0.45 1 —— validation loss

0.40 1
0.35 A

0.30 1

Loss

0.25 1

0.20 1

0.15 ~

T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epochs

Obr. 4.2: Pribéh uceni sité v Pythonu
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Obr. 4.3: Prubéh uceni sité v Matlabu

4.1.6 Vysledky

Obrazek vlozeny do obou siti byl formatovan stejnym zptsobem a byl k nému
pri¢ten totozny sum. Vysledné potlaceni ruseni, které bylo na vystupu je zobrazeno
na obrazku. Levy sloupec znazornuje vysledky z Matlabu, pravy z Pythonu. V horni
radé jsou puvodni obrazky presné tak, jak byly precteny ze souboru, prostredni rada
reprezentuje pridany Sum. Neni zde viditelny zadny velky rozdil, prestoze se jedna
o ndhodné pridany Sum (avsak se stejnym faktorem). Spodni fada poté zobrazuje
nasledné odsuméni. Jak je patrné, ANN v Pythonu si s timto problémem poradila
0 néco lépe, obrazek plsobi pouze rozmazané a ma blizko své ptuvodni podobé.
Oproti tomu vysledek z Matlabu je v této fazi zcela neuspokojivy. V ramci této

bakalarské prace byl vsak déle vyuzit Matlab pro jeho lepsi intuitivnost.

Obr. 4.4: Vysledky potlaceni Sumu u obrazku

42



5 Navrh sité pro potlaceni Sumu

Na zakladé reserse o ANN v oblasti redukce Sumu v audio signalu byla shle-
dana konvolucéni neuronova sit se skokovym propojenim za vhodnou pro tuto praci.
Puvodni navrh zapojeni byl pouzit ve ¢lanku [32], kde aplikovana sit dosahovala lep-
sich vysledkti nez klasicka encoder-decoder sit. Skryté vrstvy obsahuji pouze tii typy
vrstev, a sice neustéle se za sebou opakujici konvolucéni vrstvy, batch normalization
vrstvy, které slouzi k normalizaci dat v jedné davce tréninkovych dat pti uceni sité

a samotné aktivacni vrstvy konvoluc¢nich vrstev.

¥
E conv

convolution2dL...

batchnorm
batchMormaliza...

h d

relu
reluLayer
[

¥
conv
E

convolution2dL...

&
batchnorm
batchNormaliza...

k.

relu
relulayer
[

v

o] conv
VA convolution2dL. ..

|

p 4
I:ll:II:I addition
additionLayer
batchnerm
batchNormaliza...

relu
reluLayer

Obr. 5.1: Usporadéani vrstev v umeélé neuronové siti vytvorené pomoci Deep Network
Designer
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Konvolu¢ni vrstvy jsou pripojeny k nasledujicim vrstvam a zaroven skokové pri-
pojeny az k vrstvam nachézejicim se v encoder casti. Toto propojeni se pridava
ke kazdé druhé konvolucéni vrstvé a ma za tkol zrychlit a zefektivnit trénovani sité.
V ramci této prace byly navrzeny 4 rizné typy neuronovych siti, jejichz schémata
jsou obsazena v priloze. VSechna obsahuji skokova propojeni, ale lisi se poctem téchto
propojeni a poc¢tem konvolucnich vrstev, jak lze vidét v nasledujici tabulce. Sité ¢islo

1, 2 a 4 maji podobnou topologii. Sit ¢islo 3 méa navic paralelni rozdéleni vrstev.

Tab. 5.1: Druhy testovanych siti

‘ Pocet vrstev ‘ Pocet skokovych propojeni ‘

|

| SiT 1 | 16 | 2 |
| ST 2 | 24 | 5 |
| SiT 3 | 23 | 3 |
| SIT 4 | 19 | 4 |

5.1 Dataset nahravek

K uceni neuronovych siti pro potlaceni ruseni ve zvukovém signélu je tieba vybrat
sadu nahravek, na kterych bude sit trénovana a nasledné testovana. Ty se déli podle
ucelu sité, napr. Audio MNIST vytvoreny pro sité, které maji za tkol klasifikovat
audio signaly, Acted Emotional Speech Dynamic Database pro rozpoznavani emoci
nebo Public Domain Sounds pouzivajici se v studiich zkoumajicich detekce objektii
podle zvuku. Pro ucely bakalarské prace bude vyuzivan jiz pripraveny a volné do-
stupny dataset Common Voice Corpus 11.0, ktery obsahuje nahravky 578 riznych

hlast v ¢estine.!

5.2 Matlab

Préce byla implementovana v prostiedi Matlab, pro lepsi manipulaci a navrh
konvoluc¢nich neuronovych siti. Kromé zakladnich toolboxt uvedenych jiz v casti

4.1.2, bylo vyuzito nékolika dalsich toolboxti.

!Pouzity dataset: <https://commonvoice.mozilla.org/cs/datasets>
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Audio toolbox

Toolbox (verze 3.1) umoznujici nacteni a zpracovani zvukového signalu. Obsahuje
algoritmy a funkce pro ekvalizaci, ¢asovy posun a méfeni zvukového signali. Jeho
soucasti je téz nékolik predtrénovanych neuronovych siti. V této praci byl vyuzit
pro nacteni a néslednou praci s datasetem. Zaroven obsahuje funkci pro generaci

ruzového Sumu.

Signal processing toolbox

Knihovna funkci a aplikaci ve verzi 8.7 umoznujici zpracovani signalii a jejich
upravu. Pomoci tohoto toolboxu lze analyzovat a navrhovat rtzné typy filtra. Sou-

casti je také rada aplikaci usnadnijici analyzu ¢i préaci se signaly. Pro zpracovani

signdli byl také vyuzit DSP system toolbox (verze 9.13).

Parallel computing toolbox

Pomoci této knihovny lze fesit vypocetné narocné operace v matlabu. Umi vyuzit
vice jadrovych procesorti pocitace, pripadné GPU. V této bakalaiské praci byla
vyuzita verze 7.5 pro manipulaci s datasety a trénovani neuronovych siti, které byly

vypocetné velmi narocné.

Communications Toolbox

Knihovna ve verzi 7.6 obsahuje funkce a aplikace pro navrhovani a analyzu ko-

munikacnich systémii. Byl vyuzit pro vytvareni sad pro neuronové sité.

Wavelet Toolbox

Toolbox ve verzi 6.0 obsahuje nékolik funkci a aplikaci pouzivajici vinkovou trans-
formaci. V této préci je z této knihovny vyuzivana aplikace Wawvelet signal denoiser,

ktera umoznuje redukci Sumu za pouziti vlkové transfomrace.

5.3 Trénovani sité

Pro vyuziti nahravek jako tréningovych dat sité byl v souboru TRAIN.m nacten
zvoleny dataset. Za icelem snizeni vypocetni naroc¢nosti byl pocet nahravek omezen
na 100. Poté byl vytvoren Sum a pricten k pivodnimu zvukovému signalu na dané
urovni SNR, konkrétné tedy 10. V ramci celé prace byly pri¢itany 3 uméle vytvorené

barevné sumy a jeden skuteény $um vodopadu.? Cisty a zasumény zvukovy signél byl

2Vzorek $umu vodopddu je k dostdni zde: https://pixabay.com/sound-effects/
waterfall-nature-sound-121190/
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poté pomoci kratkodobé Fourierovy transformace preveden z casové do frekvencni
oblasti a dale bylo zpracovavano jeho modulové spektrum. Velikost spektralniho
vektoru byla zmensena na polovinu vynechdnim zapornych hodnot frekvenci, coz pri
zpracovani realného signalu vzhledem k symetrii Fourierovy transformace nema vliv.
Data byla rozdélena na cile a vstupy (prediktory), v kédu na TARG a PRED, kdy vstupy
tvori 8 vektori zasuméného zvukového signalu. Siti byly tedy predkladany zasuméné
signaly (prediktory), na kterych se sit snazi naucit potlaceni sumu a priblizit se
puvodnimu ¢istému signdlu. Tato préce c¢erpala z [32] a [36], kde byl tento princip
pouzit.

Cisty zvukovy signal

Frekvence (kHz)
Vykon/frekvence (dB/Hz)

Obr. 5.2: Priklad spektrogramu vzorku ¢istého audia z datasetu

Zasumény zvukovy signal
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Obr. 5.3: Priklad spektrogramu vzorku zasuméného audia z datasetu

Pro pridani sumu, provedeni kratkodobé Fourierovy transformace a roztiidéni
dat z celého datasetu byla pouzita funkce STFTfunction.m. Takto rozdélena data
byla nésledné pouzita pro trénink sité. Nastaveni tréninku sité v Matlabu umoz-
nuje nastavit velikost davky, pocet epoch, rychlost uc¢eni, ndhodny vybér, validacni
frekvenci, validac¢ni data a poté parametry LearnRateDropFactor, LearnRateDrop-
Period, které umoznuji adaptivni ipravu rychlosti uceni sité béhem tréninku.

Vzdy byly vSechny 4 sité natrénovany na stejné typy sumi a se stejnymi trénin-
kovymi podminkami.
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5.4 Testovani sitée

Néasledné v souboru TEST.m byly natrénované sité testovany pomoci 10 testova-
cich nahravek, které byly vyjmuty z datasetu, na kterém byly sité ptivodné tréno-
vany. Ke kazdé nahravce byl pricten dany typ sumu, na ktery byla sit natrénovana
a poté byla prevedena do frekvencéni oblasti pomoci kratkodobé Fourierovy trans-
formace. Stejnym principem jako trénovaci data byla testovaci nahravka rozdélena
na 8 segmentti a poté predlozena siti. Nakonec je pomoci zpétné Fourierovy tranfor-
mace zvukovy signal preveden zpét do ¢asové oblasti. Signal byl hodnocen pomoci
riznych metrik kvality zvukovych signalii. Ze vsech vysledkt kazdého z 10 signélt

byl poté vypocten prumér hodnot z kazdé metriky.
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6 Vyhodnoceni

6.1 Pouzité objektivni metriky

Zvukovy signal s potlacenym Sumem byl poté porovnavan za pomoci objektivnich
metrik pro kvalitu zvukového signalu. Bylo implementovano pét riznych metrik
a to SNR, SpeechQual, AudioQual, STOI a PESQ. Vsechny jsou popsany nize.
Pro usnadnéni testovani pomoci téchto metrik byla vytvorena funkce Metrix.m.

SNR

SNR (z anglického Signal to Noise Ratio) urcuje pomeér vykonu ¢istého zvukového
signalu k vykonu sumu. Je to zakladni nejjednodussi metrika pro zjisténi kvality

audia. V prostfedi Matlab je funkce snr, ktera tento pomér vypocita.

SpeechQual

Tato metrika je pouziti Hansenovy metody pro odhadovani kvality reci. Jedna
se o predpoved vnimané kvality recového signalu k puvodnimu signalu za pomoci
modelu sluchového vnimani PEMO. Na frekvenc¢ni pasma je aplikovana sada line-
arnich vah. Nakonec je vypocitan linearni kiizovy korela¢ni koeficient reprezentaci
testovanych signalti. Hodnota se pohybuje v rozmezi od 0 do 1, kde 1 je hodnota

ptvodniho ¢istého signélu.

AudioQual

Jednd se o implementaci rtiznych metrik objektivniho percepéniho hodnoceni
kvality zvuku PEMO-Q. Vystupem je linedrni kiizovy korelacni koeficient dvojice
vnittnich reprezentaci neboli okamzita mira kvality PSM, celkova mira kvality PSMt
a stupen objektivniho rozdilu ODG. PSM muze dosahovat hodnot 0 az 1 s tim,
7e 1 je hodnota puvodniho signalu. Obé tyto metody SpeechQual i AudioQual byly
prevzaty od [37].

STOI

Metrika STOI (z anglického Short- Time Objective Intelligibility) je mira srozumi-
telnosti ¢istého signalu, ktera je korelovana s mirou srozumitelnosti degradovanych
zvukovych signali. Vystupni hodnoty jsou od velmi degradovany signal 0 po zcela

nedegradovany signal —1.1

!Testovaci metrika byla pievzata z <https://ceestaal.nl/code/>
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PESQ

PESQ (z anglického Perceptual Evaluation of Speech Quality) je metoda porov-
navajici dva signaly mezi sebou. Vystupem je hodnota nabyvajici od 0 do 5, kde

0 znadi $patnou kvalitu signalu a 5 kvalitu vybornou.?

6.2 Srovnani neuronovych siti

V nésledujicich grafech na obrazku 6.1 lze vidét porovnéani siti naucenych na
rizné typy sumi z hlediska jiz zminénych metrik kvality zvukového signalu. V gra-
fech je znazornén rozdil hodnot zvukového signéalu s potlacenym Sumem a ptivodniho
zasumeéného zvukového signalu. Tabulka 6.1 ukazuje primérné hodnoty pouzitych

testovacich metrik na deseti signdlech s pridanym Sumem.

Tab. 6.1: Hodnoty pro signal s pridanym Sumem

| Metriky: | Bily sum | Rizovy Sum | Modry Sum | Skutetng sum |
| SNRO | 10| 10 10| 10 |
| SpeechQual | 04756 | 04932 | 06147 | 04589 |
| PSM | 055 | 06027 | 05741 | 06405 |
| PSMt | 01969 | 02423 | 0175 | 0201 |
| ODG | -38426 | -38246 | 3851 | 38041 |
| sTol | 09042 | 08688 | 09619 | 08106 |
| PESQ | 10623 | 11032 | 10573 | 1,998 |

Dle porovnani SNR si trénované sité nejlépe poradily s modrym Sumem, kon-
krétné sit ¢islo 3. Naopak nejhtife si sité umély poradit se Sumem realného pivodu.
Podobny zavér vysel také podle metriky SpeechQual, s tim rozdilem, zZe zde dopadla
nejlépe sit ¢islo 2. Nejhorsi vysledky mély zvukové signaly s pridanym modrym
sumem. Podle hodnoceni PEMO-Q si natrénované sité poradily nejlépe s bilym
a modrym Sumem. Naopak u rtzového a skutecného sumu doslo k zhorseni kva-
lity zvukového signalu oproti zasuménému signalu. Metrika STOI ukazuje, ze doslo
u vSech typl Sumt ke zhorseni kvality zvukového signalu. U metody PESQ vidime

zhorseni pouze pti pric¢teni skutecného Sumu.

2Testovaci metrika byla pirevzata z <https://github.com/ludlows/pesq-mex>

50


http://github.com/ludlows/pesq-mex

16

0,2
0,18
0,16
0,14
0,12

0,1
0,08
0,06
0,04
0,02

0

0
-0,01

-0,02

SPEECHQUAL

mSiT1 mSiT2 mSiT3 =SiT4

Bily Sum  Ruzovy Sum Modry Sum Skute¢ny Sum
(a) Srovnani podle SpeechQual

ODG

mSIT1 mSIT2 mSIT3 =SiT4

Bily Sum Ruzovy Sum Modry Sum  Skute¢ny
Sum

(d) Srovnani podle AudioQual — ODG

0,1
0,08
0,06
0,04
0,02

0
-0,02
-0,04
-0,06
-0,08

0,01

-0,01
-0,02
-0,03
-0,04
-0,05
-0,06
-0,07
-0,08
-0,09

PSM
mSiT1 mSiT2 mSIT3 mSiT4

-.._ IIII
Bily Sum  Rizovy Sum Modry Sum Skute¢ny Sum

(b) Srovnani podle AudioQual — PSM

STOI

mSiT 1 mSiT2mSIT3 msSiT4

Bily Sum  Ruzovy Sum Modry Sum Skute¢ny Sum

(e) Srovnani podle STOI

PSMt
mSiT1 mSiT2 mSiT3 mSit4
0,12
0,1
0,08

0.06
0.04
0,02 I I
0 I | — -

0,02
0,04
0,06

Bily Sum  Rizovy Sum Modry Sum Skute¢ny Sum

(c) Srovnani podle AudioQual — PSMt

PESQ
mSiT1 mSiT2 mSIT3 mSiT4
0.1
0,08

0,06
0,04
= 1 s
0
-0,02
-0,04
-0,06

0,08
Bily Sum  Rizovy Sum Modry Sum Skute¢ny Sum

(f) Srovnani podle PESQ

Obr. 6.1: Grafy srovnani podle rtiznych metrik



SNR
mSiT1 mSiT2 wSIT3 =SiT4
6.00
5,00

4,00

3,00

2,00

1.00 I I

0,00 I .

Bily Sum Riizovy Sum Modry Sum Skute¢ny Sum

Obr. 6.2: Srovnani podle SNR

6.3 Srovnani metod

Jednim z cili této prace bylo porovnani potlaceni Sumu pomoci neuronovych
siti s jinou referencéni metodou. Z divodu jednoduchosti implementace byla vybrana
metoda redukce Sumu pomoci vinkové transformace. Pouziti této metody v prostiedi
Matlab bylo realizovano pomoci aplikace Wavelet signal denoiser, ktera je soucasti
knihovny funkci Wavelet toolbox. Tato aplikace umoznuje rizna nastaveni parame-
tra vlnkové transformace, konkrétné tedy typ a pocet waveletll, metodu redukce
sumu, uroven vilnkové dekompozice a prah. Obé metody byly testovany na zvu-
kové nahravce vytvorené piimo pro tuto praci. Jedna se o kratkou vétu , Toto je
testovaci véta pro moji bakaldrskou prdci. “, ke které byl pricten bily Sum na SNR
o hodnoté 10 dB.

Redukce pomoci CNN

Redukce pomoci neuronové sité byla provadéna pomoci sité ¢islo 3, kterd byla
vybréna pro jeji nejlepsi vysledky v potlaceni bilého sumu z hlediska SNR. Sit byla
nejprve trénovana na datasetu za riznych trénovacich podminek nez bylo dosazeno
nejlepsiho vysledku pri testu na jednom vzorku z trénovaciho datasetu. Velikost
davky dat predkladané siti pri jejim tréninku byla nastavena na 64. Nejlepsiho vy-
sledku bylo dosazeno pri nastaveni, které je vidét v levé casti tabulky 6.2. Poté ji

byl predlozen vlastni nahrany zvukovy signal s pridanym Sumem.
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Tab. 6.2: Nastaveni tréninkovych parametri sité a parametri wavelet aplikace

| Neuronov sit | Wavelet aplikace |
| Epochy | 1 | Wavelet | db |
| IniLearnRate | 3.00E-05 | Pocet waveletu | 10 |
| Shuffle | every epoch | Metoda | SURE |
| LearnRDrop | 0.8 | Urovein |14 |
| LearnRDrPer | 1 | Préh | Soft |

Redukce pomoci WT

Nez byla testovaci nahravka vlozena do aplikace Wawvelet signal denoiser, byly
vyzkouseny kombinace vSech parametrii na stejném vzorku z testovaciho datasetu,
na kterém byla testovana neuronova sit, pii hledani vhodnych tréninkovych parame-
tri. Nakonec byla nalezena nejlepsi kombinace parametrii, ktera je uvedena v pravé
casti tabulky 6.2.

6.3.1 Vysledky

Vysledné dva zvukové signdly s potlacenym Sumem byly porovnany s piivodnim
signalem s pridanym sumem pomoci jiz diive zminénych metrik. Na grafech mtzeme
vidét opét rozdily denoisovaného signalu a zasuméného signalu. Lze pozorovat, ze
neuronova sit dosahla lepsich vysledktl nez metoda uzivajici vinkové tranformace.
Podle metriky SNR doslo k zlepseni o 9,4 dB pomoci neuronové sité, metoda vinkové
transformace dosahla zlepseni pouze o 6,5 dB. V subjektivnim poslechovém testu

dosahla lepsiho vysledku také neuronova sif.
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Obr. 6.3: Porovnani vysledkii podle metriky na nahravce teci

6.4 Nahravka hudby

Dalsim cilem této prace bylo vyzkouset umélou neuronovou sif na potlaceni sSumu
v hudebni nahravce. Pro tento pokus byla zvolena ¢ast vlastni pisnicky s nazvem
,Dneska to bohuzel nejde“. Nahravka obsahuje bici soupravu, elektrické kytary,
baskytaru a zpév. K této nahravce byl pricten bily Sum a poté byla otestovana
opét pomoci neuronové sité a vinkové metody. Vysledny signdl s potlacenym Sumem
byl otestovan jak pomoci jiz zminénych objektivnich metrik, tak pomoci neformal-
niho subjektivniho poslechového testu. Vysledky metrik jsou znézornény v grafu
6.4. I v tomto porovnani dosdhla neuronova sif mnohem lepsich vysledkt nez druha

metoda. Stejného vysledku bylo dosazeno i dle neformélniho poslechového testu.
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Obr. 6.4: Porovnani vysledkt podle metrik na nahravce hudby
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Zaver

Cilem této prace bylo ¢tenare seznamit s odvétvim strojového uceni, do kterého
spadaji umélé neuronové sité, a jejich vyuzitim v oblastech potlaceni a redukce Sumu
véetné jejich praktické aplikace na zvukovych signélech.

V prvni c¢asti byly tyto sité, jejich druhy a uplatnéni ve zvukovych signalech
teoreticky popsany. Byla zde vénovana celd podkapitola konvoluénim neuronovym
sitim, které jsou posléze vyuzity v praktické ¢asti. Popsany byly i nékteré funkce
napt. pooling pouzivany v téchto sitich. Ctenaf byl sezndmen se zakladnim rozdéle-
nim sumu a s nékterymi zpusoby pro jeho redukci. Na vybrané metody pro zpra-
covani zvukovych signalt se zde zaméruje celd kapitola 3, kde je popsany nékteré
druhy Fourierovy transformace a metoda segmentace.

V praktické ¢asti byly porovnany zakladni implementace neuronovych siti na po-
tlaceni Sumu u jednoduchych ¢ernobilych obrazkt ve dvou vyvojovych prostiedich.
Prvni sit byla implementovana v programovacim jazyce Python, druha v matema-
tickém prostiredi Matlab. Nasledovalo shrnuti a vyhodnoceni rozdili a podobnosti
v orientaci a intuitivnosti v jednotlivych programovacich jazycich 4.1. Srovnany byly
jak podobnosti a rozdily ve tvorbé a uc¢eni umélych neuronovych siti, tak jejich vy-
sledky na testovaném odSumovaném obrazku. Uspésnost testovanych prostfedi se
lisila. Mnohem lepsich vysledki dosahl Python, na druhou stranu v Matlabu byla
prace intuitivnéjsi. Proto byla vysledna sit navrhovana a testovana pravé v tomto
prostiedi.

Néasledné byl predstaven model umélé konvoluéni neuronové sité, podle kterého
byly navrzeny c¢tyri ruzné architektury neuronovych siti. Poté byly natrénovany
na stejném datasetu a za stejnych trénovacich podminek. To bylo provedeno pro
¢tyTi rizné druhy sumt, cely tento proces popisuje kapitola 5. Porovnani a hod-
noceni vsech architektur za pomoci rtiznych metrik hodnoceni kvality zvukového
signalu je zobrazeno a popsano v kapitole 6.2. Na zakladé téchto testi byla poté
vybréana sit ¢islo 3, ktera dosahla nejlepsich vysledkl z dle metriky SNR. Dalsi tes-
tovani probihalo z ¢asovych divodi pouze s pridanym bilym Sumem. Tato sit byla
poté porovnana s metodou vyuzivajici vinkové transformace na redukci Sumu v au-
dio signalu. Obé metody byly testovany na vlastni nahravce reci, ktera byla nahrana
za Ucelem této prace a na kratkém useku hudebni nahravky. Neuronova sit si s re-
dukci Sumu dle pouzitych metrik poradila lépe nez druha metoda. Dle SNR doséhla
mnohem lepsich vysledkti nez u puvodnich testovanych nahravek z datasetu, coz
je nejspise také zptisobeno vétsi kvalitou vlastni nahravky. U testovanych nahravek
se hodnoty SNR zlepsili nejvice o 5 dB, zato u vlastni nahravky dosahla zlepseni

0 9,4 dB a u hudebni nahravky az o 10,69 dB.

Zavérem této prace lze Tici, ze vyuziti neuronové sité v oblasti redukce Sumu ma
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velky potencial, jak v oblasti Teci tak v oblasti hudby. V ramci této prace bylo pro-
vedeno nékolik zédkladnich testi na redukci Sumu, které ukéazaly pozitivni vysledky
neuronovych siti. Je tfeba poznamenat, ze vysledky testovani slouzi spise jako ori-
entacni vzhledem k omezenému c¢asovému ramci, ktery byl k dispozici. Z hlediska
rozsahu této prace se nebylo mozné vénovat dalsimu testovani, coz by umoznilo Sirsi
prozkoumani a lepsi optimalizaci neuronovych siti, naptiklad trénovanim na vétsim

objemu dat.
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Seznam symbolii a zkratek

ANN
CNN
GAN
AIVA
STFT
MSE
PEAQ
SNR
PEMO-Q
STOI
PESQ

WT

Umeélé neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité

Generativni souperici sité

Artificial Intelligence Virtual Artist
Kratkodoba Fourierova transformace
Mean squared error

Perceptual Evaluation of Audio Quality
Signal to noise ratio

Perception Model-Based Quality
Short-Time Objective Intelligibility
Perceptual Evaluation of Speech Quality

Wavelet transformace
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A Obsah elektronické prilohy

Priloha je slozena z 8 souborti, z nichz ty s nazvem zacinajicim Final. .. ob-
sahuji implementaci demonstra¢ni neuronové sité ve dvou prostiedich. Poté priloha
obsahuje soubory TRAIN.m a TEST.m, které predstavuji kody pro trénink a testo-
vani sité na redukci Sumu v audio signalu. Pomoci souboru TEST_Signal.m lze re-
dukci vyzkouSet na vlastnim zvukovém souboru. Nakonec jsou zde obsazeny dva
soubory: pomocné funkce STFTfunction.m a funkce metrik Metrix.m. Z divodu
velikosti datasetu s obrazky, datasetu nahravek feci a natrénované neuronové sité
v03_FINAL.mat je tato ¢ast ptilohy dostupna online. Odkaz je obsazen v souboru
Priloha Drive.txt. Na odkazu se nachézeji dva adresate, CNNs a MATvsPT. Soubory
pro test sité obsahuje prvni slozka, tedy CNNs. Nachézeji se zde i architektury tes-
tovanych neuronovych siti oznacené nazvy CASCADE.mlx az CASCADEO4.mlx, jejich
schémata a funkce jednotlivych metrik. Pro spravnou funkcénost je vhodné nahrat
vsechny soubory do jednoho adreséare s hlavnim testovacim koédem TEST_Signal.m.
Ve druhé slozce je poté dataset, ktery byl vyuzit pii porovnavani dvou prostredi.
Je tfeba upozornit, ze kody byly optimalizovany a testovany vyhradné pro operacni
systém MacOS a nelze s jistotou garantovat jejich spravnou funkcénost na jinych
operacnich systémech.

PFIloha .t e korenovy adresar prilozeného archivu
| Final Matlab_DENOISE MnisSt.m........c.oeveuueeennnn. srovnavaci kéd v Matlabu
| Final Python_ DENOISE MniSt.py....c.c.oevvevennneenn. srovnavaci kéd v Pythonu
L TRAIN (I ettt ettt e kéd pro trénink neuronové sité
0 kéd pro test neuronové sité
| TEST Signal.m.........ccceevnn.. kéd pro test neuronové sité na vlasni nahravce
| STE T UNCEIOM M e ettt ettt ettt et e pomocna funkce
D U =Y v ol QP PP funkce metrik
| Priloha Drive.txXt........c..coun.... textovy dokument s odkazem na datasety
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