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ABSTRAKT

Prace se zabyva moznosti pouziti hluboké rekurentni neuronové sité typu Long Short-
Term Memory pro robustni odSumovani zaruseného signalu. LSTM je v soucasnosti velice
ldkava architektura diky své vlastnosti pamatovat si predchozi vahy, a nebo je upravovat
nejen dle pouzitych algoritmd, ale také zkoumanim zmén v sousednich bunkach. V praci
je popsan vybér vychoziho datasetu a pouZzitych Sumi spolu s vytvorenim optimalnich
testovacich dat. Pro trénovani sité je zvolen framework KERAS pro jazyk Python. Jsou
prozkoumany a popsany kandidatni sité pro mozné reseni, nasledné je provedeno nékolik
experimentd pro zjisténi skutecného chovani neuronové sité.

KLICOVA SLOVA

Long Short-Term Memory (LSTM), hluboké uceni, tvorba datasetu, KERAS, odSumo-
vani, rekurentni neuronova sit

ABSTRACT

The thesis focuses on the use of deep recurrent neural network, architecture Long Short-
Term Memory for robust denoising of audio signal. LSTM is currently very attractive
due to its characteristics to remember previous weights, or edit them not only according
to the used algorithms, but also by examining changes in neighboring cells. The work
describes the selection of the initial dataset and used noise along with the creation of
optimal test data. For network training, the KERAS framework for Python is selected.
Candidate networks for possible solutions are explored and described, followed by several
experiments to determine the true behavior of the neural network.

KEYWORDS

Long Short-Term Memory (LSTM), deep learning, created dataset, KERAS, denoising,
reccurent neural network

TALAR, Ondvej Redukce Sumu audionahravek pomoci hlubokych neuronovych siti: di-
plomova prace. Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komu-
nikacnich technologii, Ustav telekomunikaci, 2017. 32 s. Vedouci prace byl Ing. Pavol
Harar



PROHLASENI

Prohlasuji, ze svou diplomovou praci na téma ,Redukce Sumu audionahravek pomoci
hlubokych neuronovych siti“ jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho diplo-
mové prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdrojd, které jsou
vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené diplomové prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvorenim
této diplomové prace jsem neporusil autorska prava tretich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetkovych a
jsem si plné védom nasledk( poruseni ustanoveni §11 a nasledujicich autorského za-
kona ¢. 121/2000Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym
a o zméné nékterych zakonid (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpisil, vietné
moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4
Trestniho zékoniku ¢.40/2009 Sb.

(podpis autora)



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu bakalarské prace panu Ing. Pavlu Hararovi, za odborné

vedeni, konzultace, trpélivost a podnétné navrhy k praci.

(podpis autora)



Faculty of Electrical Engineering

and Communication

Brno University of Technology

... S I X Purkynova 118, CZ-61200 Brno

research centre Czech Republic
sensor, information and communication systems

http://www.six.feec.vutbr.cz

PODEKOVANI

Vyzkum popsany v této diplomové praci byl realizovan v laboratorich podporenych z pro-
jektu SIX; registracni ¢islo CZ.1.05/2.1.00/03.0072, operacni program Vyzkum a vyvoj

pro inovace.
Brno ..
(podpis autora)
< -: >
IR EVROPSKA UNIE M 2007-13
: PR £\/ROPSKY FOND PRO REGIONALNI ROZVO) OP Vyzkum a vyvoj

MINISTERSTVO SKOLSTVI : s :
MLADEZE A TELOVYCHOVY : INVESTICE DO VASI BUDOUCNOSTI : pro inovace


http://www.six.feec.vutbr.cz

I] Il 7 7 vI

(1.4 Long-Short Term Memory| . . . . . .. ... ... ... ... .....

(1.5 Proces uceni a problemy| . . . . . ... ... ... ...

|2I -];vv ﬂ

[2.1 Kandidatni sité pro trénovanil . . . . . . . . ... ... ... ... ..
[2.1.1  Popis probléemul . . . . . .. ..o
[2.1.2  Spektralni mapovanil . . . . ... ..o
[2.1.3  Speech enhancement| . . . . . . . .. ... ... ... .. ...
[2.1.4  Komplexni rekurentni site] . . . . . . . . . ... ... ...
2.1.5 Porovnani kandidatal . . . . . .. ... ...

|2,2 I)alasﬁl a I;l]IiA:H ............................

[3.1 Priprava experimentul . . . . . . . . ... ... ..o L.

[3.2  Experiment 1|

[3.3  Experiment 2|

4 Zavér]
[Literatural

[Seznam priloh|

(A Prilohy na CD |

10
10
11
12
13
15
16
18

20
20
20
20
21
21
22
22

24
24
25
25
26

28

29

31

32



SEZNAM OBRAZKU

1.1 Model neuronu. . . . . . . . . 11
1.2 Zakladni neuronova sit). . . . . . . . . . ... ... 13
(1.3 Princip Gradient descent algoritmu.|. . . . . . .. .. ... ... ... 16

(1.4 Model pamétove bunky LSTM.|




UVOD

Prace se zabyva moznostmi potlaceni Sumu v audionahravkach pomoci hlubokych
neuronovych siti. Jedna se konkrétné o vycisténi ¢teného textu, ktery je znehodnocen
riznymi Sumy, vyskytujicimi se v bézném prostiedi. Je popsan vyznam neuronovych
siti, jejich vrstev, pouziti s dirazem na moderni rekurentni struktury. Také jsou
uvedeny nedostatky neuronovych siti a jsou nastinéni kandidati na feseni problému.

Divod ke zpracovani tématu je neustale se rozvijejici odvétvi zahrnujici strojové
uceni pomoci neuronovych siti. Metody za pomoci hlubokého uceni predstavuji ve-
lice atraktivni alternativu ke ,klasickym*“ metodam, napiiklad k rtznym druhtim
transformaci. Neuronové sité nepotiebuji tak slozity matematicky aparat pro svou
funkci, omezuji se na spravné uchopeni problému a vlastni konstrukci. Navic nejsou
limitovany linearnimi transformacemi, které jsou podstatné u jinych metod odstra-
novani sumu. Neni potieba zadného zpétného kroku z oblasti, ve které je Sum lépe
viditelny ¢i odstranitelny bez vétsi degradace signalu. Kdyz neuronové siti pred-
lozime problém, tak v pripadé spravného nastaveni je schopna naucit se spravny
postup pri feseni naseho problému. Toto vSak neni tak jednoduché, jak se zda. Je
zapotiebi velké databaze prikladi, taktéz cas uceni je pomérné dlouhy. Proto se
uceni provadi na grafikych kartach, které tento c¢as dovedou velice znatelné zkratit.
Dalsi problémy predstavuji pak chybné sestavené sité, které se nauci rozeznat Sum
misto uzitecného signalu, nebo kuptikladu pretrénované sité. Ty jsou nepouzitelné
pro jina tfeSeni, nez ty, na kterych jsou trénované.

V prvni ¢asti prace bude ¢tenar sezndmen s neuronovymi sitémi, jejich vznikem,
popisem struktur, vrstvami, nejpouzivanéjsimi algoritmy a nejobvyklejsimi problémy
pri trénovani. Téz budou vysvétleny zakladni pojmy ve vsech jednotlivych c¢astech.
Druhé ¢ast bude jiz zamérena na popis kandidatnich siti a davodu jejich mozného
pouziti. Taktéz popiseme divod a vybér datasetu pro testovani, véetné srovnani
s datasety pouzitymi u uceni kandidatnich siti. Zminime i framework KERAS, ve
kterém bude probihat navrh a uceni sité. V posledni kapitole bude popsan postup
pri vytvareni podminek pro experiment, véetné popisu ¢asti, které bude tfeba ménit

pro optimalni vysledky, a nakonec vysledky experimenti.



1 NEURONOVE SITE

1.1 Zakladni popis

Myslenka umélych neuronovych siti je zalozena na fungovani redlnych neuront.
Kuprikladu clovék je schopen mozkem analyzovat a fesit problémy automaticky,
pokud je k tomu veden. Ucenim se stava velice slozity problém snazsim. Taktéz je
mozné vyuzit pouze pozorovaci schopnosti bez vnéjsiho uceni. Stejné tak se dovede
chovat uméla neuronova sit. Re¢eno jinak: neuronova sit je masivné paralelizovany
distribuovany procesor, ktery ma prirozenou schopnost pamatovat si priklady a poté
je pouzit. Dilezité jsou pro sit dvé véci. Prvni, védomosti jsou ziskavany skrze ucici
proces. Druha, spojeni mezi neurony je vahované a pouziva se pro uchovani znalosti.
m )

7 duvodu vyse uvedenych vyplyva vypocetni sila neuronové sité. Diky paralelni
strukture a predevsim schopnosti se uc¢it dovede problémy generalizovat. Generali-
zace spociva v produkovani uspokojivych vystupi i pro vstupy, které nebyly soucasti
trénovani. Tim je mozné Tesit i komplexni problémy, které by se slozité popisovaly.
Prakticky ale samotna sit obvykle nebyva samostatnym fesenim, ale soucasti vét-
stho celku. Problém je rozlozen na snazsi pristupy, naptiklad rozeznani vzoru nebo
tridéni, a zde neuronova sit najde uplatnéni.

Neuronova sit prinasi nasledujici uziteéné vlastnosti [1]:

o Nelinearitu — neurony jsou nelinearni konstrukce a jelikoz jsou provazany, je i
cela sif nelinearni. Navic je tato nelinearita velmi dobfte distribuovana v celé
siti.

e Vstupné vystupni mapovani — dilezita vlastnost u uceni s ucitelem. Vyzna-
cuje se modifikaci vah jednotlivych spojeni v zavislosti na trénovaci sekvenci.
Siti je predlozen vstupni vektor, a také pozadovany vystup. Nasledné je na
zakladé téchto kritérii ménéna vaha neuralnich spojeni dokud neni dosazeno
minimalnich (nejlépe zaddnych) zmén. Trénovani probihd tak dlouho, dokud
se nedosahne namapovani a tim padem k vyfeseni problému. Trénovaci sek-
vence se mohou i opakovat, ale nejlépe v nahodném poradi, jinak mohou vést
k chybnym vysledkim (dostaneme se k nim pozdéji).

o Prizplisobivost — souvisi s uvedenym mapovanim. Neuronova sit ma vestavénou
funkci upravovat své vahy v zavislosti na datech. Sit trénovana na specifickou
funkci muze byt velmi snadno pretrénovana, aby si poradila s mensimi od-
chylkami ve vstupech. Navic, pokud operuje v nestatickém prostredi, dovede
upravovat své vahy v redlném case. Kombinace architektury a prizpusobivosti

déla z neuronové sité skvély nastroj pro klasifikaci a zpracovani signal.
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o Kontext — protoze je znalost reprezentovana celou strukturou neuronové sité
a kazdy neuron je potencionalné ovlivnén aktivitou ostatnich neuronti, vznika
prirozené schopnost zjistit a poradit si s kontextem dat.

o Uniformovanost — neurdlni sit je velice univerzalni. Vzdy mame stavebni prvky

v podobé neuronti, coz umoznuje sdilet teorie a algoritmy v riznych aplikacich.

1.2 Model neuronu

Nyni se podivame a popiseme stavebni prvek neuronové sité. Kazdy neuron
si muzeme predstavit jako biologickou soucastku. Obsahuje zpravidla vice vstupi,
nésleduje vlastni vyhodnocovaci jednotka, a pak obvykle jeden vystup (ale muze mit
i vice).

Vstupy jsou charakterizovany svou vlastni vahou. Jedna se o to, Ze signal z;
vstupniho spoje s je pripojen k neuronu n a je nasoben vahou spojeni w,s. Tato vaha
pak délad z celého jednoho spojeni bud nabuzujici (pokud je kladnd) ¢ utlumujici
(pokud je zapornd). Vsechna spojeni jsou privedena do séitaci jednotky, kterd secte
vSechny vahované vstupni signdly a prida vlastni prahovou hodnotu 6,,. Vystup z

neuronu se da matematicky zapsat takto

o =Y (Wnss) + b,

J

X4

X3

neuron

aktivaéni funkce

prahova
hodnota

Obr. 1.1: Model neuronu.

Na vystupu ze scitaci jednotky musi byt navic jesté aktivacni funkce, ktera pt-
vodni hodnotu dostane do ptijatelnych mezi pro dalsi zpracovani. Bavime se v uzsim
pojeti o mezi 0 — 1, pripadné se hodi rozpéti —1 — 1. Tento vystup pak slouzi bud

jako vstup dalsim neurontim nebo jako finalni vystup.
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Zminili jsme aktivacni funkci. Jedna se o nékolik riznych moznosti, jak upravit
vysledek vstupnich vah pro dalsi zpracovani. Aktivacéni funkce se lisi predevsim ve
strmosti prechodu mezi stavy. Nepouzivangjsi aktivacni funkce byvaji sigmoidélni,
hyperbolicka tangenta, softmax a ReLu. Sigmoidalni funkce byla nejpouzivanéjsi v
neuralnich sitich. Hlavnim divodem je moznost jeji diferencovatelnosti, coz v neu-
ralnich sitich predstavuje vyhodnou vlastnost. Pouziva rozsah hodnot od nuly do
jednicky. Hyperbolicka tangenta je v podstaté upravena sigmoidalni funkce, jen hra-
nice neni nula, ale —1. U nékterych siti je tato hranice vyhodnéjsi. Pro tplnost zde

uvedeme rovnice pro sigmoidalni a hyperbolickou aktivacni funkci

1 1 —exp(—7y)

) = (o)

#lrm) = 1+ exp(—r,

V soucasnosti je mnohem oblibenéjsi a efektivnéjsi ReLu (Rectified Linear Unit)
funkce. Narozdil od sigmoidalni funkce nezavadi do sité urcité problémy, napriklad
problém mizictho gradientu (zmény ve vdhach mohou byt pfilis nevyrazné). Rovnice

pro ReLu vypada nasledovné:
f (2) = maz (0,)

kde z je vstup neuronu. Cili pokud je vstup mensi jak 0, bude vyrovnin na
0 a pokud je vétsi, zustane zachovan. To vsak muze vést k neustdle rostoucimu
gradientu, protoze ReLLu nemé druhou hranici jako tfeba sigmoidalni funkce. Taktéz
muzeme vidét, zZe se jedna o linearni funkci, je tedy objektivné rychlejsi pro vypocet
nez exponencialni sigmoida.

Specialnim pripadem je softmax funkce. Souvisi s ipravou vystupu neuronu spise
exponencialné nez sigmoidalné. Strucné reSeno funguje tak, ze maximalni vystup je
transformovan na jednicku a vsSechny ostatni jsou snizeny na nulu. Pouziti takové
funkce je vhodné, pokud sit slouzi k urcovani pravdépodobnosti. Softmax je navic

velice oblibend funkce pro vystupni vrstvu neuronové sité. [1] [2]

1.3 Hluboké uceni a architektury

V nésledujici sekci se zamérime na dvé zakladni architektury neuronovych siti. Nez
ale zacneme, vysvétleme si pojem hluboké uceni. Neuronova sif se v nejprostsi formé
ze t1i vrstev, jako je vidét na vstupni vrstvy, jedné skryté vrstvy a vystupni
vrstvy.

Kazda tato vrstva mé jeden nebo vice neuront, obecné ma vstupni a vystupni
vrstva méné bloki, nez skryta. Hluboké uceni nastava ve chvili, kdy pouzivame vic
jak prave jednu skrytou vrstvu. Je to logicky vyvoj. Cim vice vrstev do sité pii-

dame, tim veétsi dataset muzeme pouzit, zpracovat komplexnéjsi funkei a ziskat lepsi
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vstupni vstva skryta vrstva vystupni vrstva

Obr. 1.2: Zakladni neuronova sit.

vysledky. Bavime-li se o hlubokém ucenim, jsou nejpouzivanéjsi dvé architektury —
konvoluc¢ni a rekurentni. Kazda z nich ma spoustu variaci. My si popiSeme pouze
jejich zakladni vlastnosti a jelikoz v praci budeme pouzivat uréity typ rekurentni

sité, zamérime se nasledné na ni.

1.3.1 Konvolucéni sité

Konvolu¢ni sité jsou prvni ze dvou uvadénych architektur. Abychom méli jasnéjsi
predstavu, pripomeneme si, jak funguje konvoluce
yln]=zn]xhn]=> z[kl*hn—Fk, kde k € (—oo,+00).
k
Sité jsou pojmenovany jako konvolucni, ale operace provadéna na vstupech neni
pifmo konvoluce, ale spie modifikovana varianta. Rika se ji korelace, a rovnice je
velice podobna
yln]=xzn]«xhn]=> x[k]«hn+k], kde k € (—o0,+0).
k
Protoze se jedna pouze o faktické znalosti, pouzijme pro vysvétleni priméru.
Predstavme si z[n] jako vstupni obrazek a h[n| jako filtr. Pak ndm rovnice v podstaté
rikaji, Ze vystupni obrazek y[n| vznikne postupnou aplikaci filtru na ptvodni data.
Dostaneme tak obvykle néjak zvyraznéné rysy, dle nastaveni filtru. [7]
Konvoluc¢ni sité dosahuji velice dobrych vysledku pri zpracovani obrazi. Dovedou
s vysokou prenosti identifikovat oblic¢eje, objekty ¢i ruéné psany text. Kazda sit se déli
na urcité ¢asti. Jednd se o konvoluci, nelinearitu (ReLu), Pooling nebo podvzorkovani
a klasifikaci. [7] [§]

13



Konvoluéni krok predevsim slouzi k ziskani dulezitych znaki ze vstupniho ob-
razu. V podstaté se tato operace provadi pomoci masky, ktera se prelozi pres vstupni
matici obrazu. Tato maska je mensiho rozméru nez vstup. Postupovanim a nasobe-
nim matic obrazu a masky ziskdme mensi matici, ve které jsou vyjadieny nejpod-
statnéjsi rysy vstupu. Masce se spravné v terminologii ika filtr nebo detektor rysti.
Vystupni matici se pak tika aktivacni nebo mapa ryst. V praxi se sit uci, jakou
hodnotu matice pro filtr nastavit, aby ziskala co nejvyraznéjsi rysy obrazu. Taktéz
muze mit vice téchto filtra. [7] [§]

Velikost mapy rysit kontroluji tfi parametry, které musi byt nastaveny, nez je
proveden konvoluéni krok:

o Hloubka — tento parametr urcuje pocet filtri, které uzijeme pro konvoluci.

Pouzijeme-li tedy tii filtry, ziskdme t¥i rizné mapy rysi.

e Krok — znaci po kolika pixelech budeme posouvat nasi filtrovou matici po
matici vstupu. Pokud je krok 1, posune se filtr vzdy o jeden pixel a tak dale.
Cim vétst zvolime krok, tim mensi mapu rystt dostaneme.

o Vypli nul - obcas je vhodné ohranicit vstupni matici nulami, abychom mohli
aplikovat filtr na krajni elementy. To nam umoznuje také kontrolovat velikost
mapy ryst.

Nelinearita nebo ReLu operace se aplikuje na kazdy pixel. Nasleduje po kon-
voluéni operaci a postupné takto preméni vsechny negativni pixely na pozitivni.
Utelem této operace je vlozeni nelinearity do nasi sité, protoze data, na kterych
se uci, jsou taktéz nelinearni (konvoluce sama je operaci linedarni). Misto ReLu lze
pouzit treba sigmoidalni fuknci, ale Rellu se ukézala jako efektivnéjsi ve vétsiné
ptipadi. [7] [§]

Pooling neboli podvzorkovani redukuje dimenzi kazdé mapy ryst, ale ponechava
nejdilezitéjsi informaci. Mize mit nékolik typt: maximum, primér ¢i sumu. V pri-
padé maximalniho poolingu vytvorime malou matici jako okno. Prvky v tomto okné
se pak zahodi, kromé toho s nejvyssi hodnotou informace. Takto projde okno dle
nastaveni kroku celou mapu ryst a vytvori novou matici. Obdobné funguje prime-
rovani nebo soucet, ale maximum funguje ¢asto nejlépe. V zasadé pooling poméha s
velikosti matice, redukuje pocet parametri a vypoctiu v siti, déla sit odolnéjsi k ma-
Iym zménam vstupu (bereme maximum vyrazného rysu, takze mald zména vstupu
nem4 vliv na vysledek), a nakonec pomahd uréit objekt bez ohledu na jeho velikost
(i velky objekt je zredukovan do malé matice). [7] [§]

Tyto tii dilezité kroky se mohou opakovat nékolikrat po sobé. Neni nic neob-
vyklého mit sérii konvoluce a RelLu nasledovanou poolingem a poté jesté jednou.
Vytvori se tak vice map rysi, coz je pro sit vhodné. Vystup posledni poolingové
vrstvy je pak vstupem pro plné propojenou vrstvu.

Ta je slozend z tradi¢nich neuront a pouziva funkci softmax ve vystupni vrstve.
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Plné propojena vrstva znamend, ze kazdy neuron predchozi vrstvy predava svij
vystup kazdému neuronu nésledujici vrstvy. Toto je vyhodné pro uceni nelinearnich
kombinaci ryst.

Konvoluéni neuronova sit je obvykle (ne ale nutné vzdy) stavénd jako feedfor-
ward, to znamena, Zze postupuje pouze smérem od vstupu k vystupu a neexistuje

zde zadnéa vazba mezi neurony na jedné vrstve. [7] [§]

1.3.2 Rekurentni sité

Nyni se zaméfme na rekurentni sité. Tyto architektury ziskavaji na popularité pre-
devsim v poslednich letech diky pokroku v navrhu siti, a také diky moznosti vyuzivat
procesni vykon modernich grafickych karet. Jsou velice uziteéné pro feseni sekvenc-
nich nebo casové zavislych problému. To je mozné hlavné diky tomu, ze kazdy neuron
obsahuje vnitini pamét, s pomoci které miize porovnavat aktualni vstup informaci
z predchoziho vstupu. To umoznuje siti hlubsi pochopeni problému a nauceni se
spravného teseni. Rekurentni neuronova sit obsahuje navic smycky, které dovoluji
informaci byt distribuovana do vsech neuront pti ¢teni vstupu. Specificka rekurentni
sit je Long-Short Term Memory, o které pohovorime v dalsi kapitole. Na tomto misté
ale musime vysvétlit dva dilezité pojmy, uzivané v téchto sitich. Jedna se o backpro-
pagation a optimaliza¢ni metody. [9] [10]

Optimaliza¢ni metody jsou zdkladem pro efektivitu uciciho procesu. Pro neuro-
nové sité se nejcastéji pouziva nékterd z metod Gradient descent. Jedna se o optima-
liza¢ni algoritmus, ktery hledd lokalni minimum funkce, jak je vidét na[I.3] Nicméné,
pro spravné fungovani tohoto algoritmu je tfeba celkového Teseni, v nasem pripadé
kompletniho vystupu vstupni sekvence. Jak jiz bylo zminéno, rekurentni sité se pou-
zivaji pro TeSeni casové zavislych problémi. Proto se pouziva modifikovana metoda,
Stochastic gradient descent (SGD). Narozdil od pfedchidce tato metoda pouziva
aproximaci klasické gradient descent optimalizace, ¢ili hledd minimum (nebo maxi-
mum) pro kazdou iteraci. Kvili neustdlému tvoreni se ale u SGD tvori Casté variace
vysledkti, které mohou vést ke zhorseni sité. Na druhou stranu, pravé toto obcasné
zhorseni vede nakonec k nachazeni stéle lepsiho minima po dostatecném poctu ite-
raci, a tim padem ke kyZenému feseni. [10]

Backpropagation (zpétna propagace) [10] je velice dilezity nastroj pri uceni neu-
ronovych siti. Pouziva se predevsim ve spojeni s optimaliza¢nimi metodami. Pokud
rekneme, ze pouzivame SGD, pak po vypoctu minima je treba zpétné upravit vahy
mezi neurony podle toho, ktery jak prispél ke spravnému vysledku. K tomu slouzi
pravé algoritmus zpétné propagace. Nejprve musi dojit k prichodu trénovaci sek-
vence celou siti a vytvoreni vysledku. Kazdy vysledek je slozen z prispévku neuront,

které byly aktivovany a predevsim z vahy prislusné drahy mezi nimi. Pomoci SGD
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Obr. 1.3: Princip Gradient descent algoritmu.

se vypocitda minimalizace dané chyby vzhledem k ocekavanému vysledku, a ta je
nasledné distribuovana zpétné siti. To se déje pomoci parcialni derivace vstupt jed-
notlivych neuronii ve vrstvé. Zjistime tim, kterda vaha nejvice prispéla k vysledku,
a podle toho ji upravime (chybové drahy maji vahu sniZenou a naopak). Po upra-
veni jednotlivych vah se postoupi o vrstvu zpét, a opét se pokracuje s jiz upravenymi
vahami. Takto projde algoritmus vSechny vahy az ke vstupu do sité. Pokud je neuro-

nova sit spravné nastavena, je zarucena postupna konvergence k co nejmensi chybé.

1.4 Long-Short Term Memory

Z mnoha architektur rekurentnich neuronovych siti se blize zamétime na Long-Short
Term Memory (LSTM) [3]. Tento pfistup se ukédzal jako efektivni pfi zpracovani
fe¢i nebo hudby, nicméné jeho vyuziti zde nekonéi. Jeho vyhodou je velice rychla
schopnost uceni, a to predevsim diky pamétovému bloku (odtud nazev). Ten si
dovede uchovavat mnohem delsi dobu predchozi vahy a pomoci toho se ucit.
Problémem vétsiny rekurentnich siti se stava fakt, ze ve zpétnovazebni smycce
uchovavaji informaci o predchozi aktivaci. Algoritmy pro urceni informace pro za-
pamatovani ale zpravidla trvaji dlouho, coz je nechténé hlavné v ptipadé, ze mezi
vstupnim a ucicim (zpétnovazebnim) signdlem neni dostatecné zpozdéni. Nastavaji
prakticky dva pripady. Bud se zac¢nou ucici signaly prekryvat se vstupnimi. To za-

Vv

zpétny signal postupné stane tak minimalnim, ze se sit nedovede nic nauéit v prija-
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telném case (mluvime o mizici chybé). Moznosti by byla uprava parametri, nicméné
algoritmy jsou na takové zmény citlivé, a v konecném disledku se nic neméni. Ide-
alni by bylo, abychom mohli zabranit konfliktim mezi vstupni a vystupni vahou
a ochranit spravné naucenou hodnotu proti témto vliviim. Zde prichazi misto pro
LSTM architekturu.

zapominaci brana

vstup pamétové burky v u i . vystup pamétové buriky
- pamétova burika -

vstupni brana vystupni brana

Obr. 1.4: Model pamétové bunky LSTM.

V terminologii se neuron LSTM sité nazyva paméfova bunka Obsahuje
vnitini smycku (zapominaci branu) a vstupy i vystupy jsou multiplikativni. V pod-
staté to znamend, ze bunika muze pouzit i vstupy a vystupy ostatnich bunék (vstupni
a vystupni branu) v siti pro zjisténi, zda se momentélni iprava ma ulozit, nebo ra-
déji uchova svou vlastni. Navic se toto propojeni da pouzivat pro zamezeni ovlivnéni
ostatnich bunék v siti, pokud nastane konflikt vstupniho a vystupniho signalu [3].

Diky témto vlastnostem dosahuje LSTM architektura mnohem lepsich vysledki
pri pouziti mensiho poctu bloki a taktéz kratsi doby uceni. Dilezité ale je, aby se s
ni zachazelo spravné. LSTM se udi 1épe z kontextu, a proto potiebuje Sirsi okno pro
vstupni data. Kuptikladu, chceme naucit neuronovou sit abecedu tak, aby ji dovedla
napsat jako spojeni dvou po sobé nasledujicich pismen. Pokud pouzijeme malé okno a
budeme se ucit jedno pismeno po druhém, dosdhneme urcitého vysledku, ale nebude
idealni. Na druhou stranu, pokud siti umoznime ucit se kuprikladu z trojice pismen,

uspésnost vzroste na maximum.
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1.5 Proces uceni a problémy

Probrali jsme zaklady neuronovych siti a urcitych architektur, je ale tfeba na konec
zminit, jak funguje proces vlastniho uceni a kontroly spravnosti naucenych schop-
nosti. Taktéz uvedeme nejcastéjsi potize pri uceni, jejich divody, a v neposledni radé
i rady, jak se jich vyvarovat.

Ucici proces neuronovych siti se bez ohledu na architekturu skldda ze tii fazi:
trénovani, validace a testovani. V trénovaci fazi predkladame siti zastupce takovych
dat, ktera predstavuji typické ci lehce idealizované zastupce problému. Kuprikladu,
pokud se jedné o rozpoznavani objektu, pak tento objekt musi byt dostatecné dobie
rozeznatelny. Pokud tomu tak neni (tfeba u zarusenych dat, ktera chceme vy¢istit),
je treba mit trénovaci sekvenci dostatecné rozmanitou.

Trénovani je prvni fazi uciciho procesu. V ni probiha vlastni tprava vah neuro-
nové sité, aby byla schopna spravné resit predlozeny problém. Dulezité je vysvétlit
si nyni dva pojmy, které se zde vyskytuji: batch a epocha. Pro lepsi pochopeni si
predstavme mnozinu trénovacich dat, feknéme 1000 prvkia. Mizeme sice do sité
privést vSechny prvky zaraz, ale lepsi je rozdélit je na mensi polozky. V nasem pfi-
padé tedy rozdélime cely balik dat na 10 batchii, kazdy o velikosti 100 prvki. Nyni
dochazi k iteracim. Kazdy batch projde siti a podle architektury dojde k tpravam
vah (pro zjednoduseni budou tfeba tpravy probihat po kazdé iteraci). Takto pro-
jde vSech 10 batchi, a jakmile se tak stane, mluvime o jedné epose. Téchto epoch
je pri trénovani mnoho, prakticky tolik, kolik si nastavime. Neni ale prilis zadouci
pouzivat jich nepfimérené mmnoho, jak uvidime dale. Po kazdém provedené epose
nastava validace. Spociva v predkladani novych dat, obvykle podobného razu jako
trénovacich. Nicméné sif k nim neméla pristup a proto se na nich oveéri jeji funkc-
nost. Validace je tedy ukazatel spravnosti naseho pristupu. Jestlize se trénovaci a
validac¢ni vysledky prilis nelisi, postupujeme spravnym smérem. Pokracujeme tedy
dalsi epochou a dalsi validaci a tak dale, az ke konec¢né presnosti. Posledni zkous-
kou neuronové sité je testovani. Natrénovana a validovana sif dostane naprosto nova
data (odlisna od trénovacich a valida¢nich, ktera byvaji obvykle z jednoho specificky
pripraveného datasetu). Pokud i testovani dosahuje uspokojivych vysledki, muzeme
fict, ze je neuronova sif funkéni a pripravena na realnou praci.

Nabizi se otazka, co délat, pokud validace selhava. Mensi odchylky v presnosti se
daji ocekavat, a nejspise souvisi s neprilis dobrou natrénovanosti ¢i Spatnou formulaci
problému. Pokud ale sif vykazuje znatelné horsi vysledky, pak se s nejvétsi pravdépo-
dobnosti jedné o overfitting. Je to nezadouci jev a vznika v disledku pretrénovanosti
sité nebo malo rozmanitému datasetu. Pokud se vratime k teorii neuronovych siti,
pak vime, Ze pti dostatecné dlouhém trénovani bude spravnost feseni konvergovat.

Jestlize se ale zamérime prilis na vlastni trénovani, pak budeme zdkonité dostavat
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stale lepsi vysledky, ¢im déle bude pokracovat v uceni. Siti tim ale ddme moznost
naucit se i ty vlastnosti, které nepozadujeme. V disledku toho bude reagovat velkou
chybovosti i na nepatrné odchylky od trénovacich dat.

Reseni nastésti byva relativné snadné. Lepsi je zvolit rovnou jinou architekturu,
nebo jiné aktivacni funkce, které budou obecnéjsi. Dalsi moznosti je sledovani tré-
novani a validace. Mtzeme si pak povsimnout, po kolika epochach dochazi k over-
fittingu a predcasné zde program zastavit. Obecnym fesenim je ale hlavné vybér
dostatecné riznorodého datasetu, ktery obsahuje mnozstvi rozdilnych priklada jak

pro trénovani, tak pro validaci.
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2 TEORETICKE RESENI

2.1 Kandidatni sité pro trénovani

2.1.1 Popis problému

V nasi praci se budeme snazit zajistit co nejlepsi mozné vycisténi nahravek pomoci
hlubokého uceni. Zamétime se na Long Short-Term Memory architekturu, kterd
neni v soucasné dobé stale dostatecné prozkoumana ¢i vyuzivana. Slibujeme si od ni
minimalné ,state of the art“ vysledky, samoziejmé budeme cilit i na lepsi. Velkou
vyhodou pravé tohoto pristupu oproti klasickym odSumovacim metodam je vynika-
jici vlastnost neuronovych siti, a to jejich nelinearita. Klasické odSumovaci metody
funguji hlavné na prevedeni znehodnocenych dat do néjaké jiné podoby, ve které
je mozné aplikovat matematicky model. Nevyhodou je ale potteba zpétné transfor-
mace, ¢ili vSechny operace musi byt linearni. Neuronové sité se zavislosti u¢i samy;,
tudiz se na né nevztahuji tato omezeni. Diky tomu dosahuji lepsich vysledk. Oproti
jinym rekurentnim metodam ma pravé LSTM nejvyraznéjsi schopnost ucit se z kon-
textu diky své vnitini strukture, k cemuz nam dopomiize rozsahly dataset.

Pro teseni naseho problému s odsumovanim jsme nasli nékolik vhodnych kandi-
datnich siti, které se pokousi o podobnou tilohu pravé pomoci hlubokého uceni. Diky
tomu mame predstavu, jakym smérem se bude nase prakticka prace ubirat, a jaké
muzeme zhruba ocekavat vysledky. Nutno Tici, ze vsichni autori pouzivaji rizné post
procesy pro vylepseni vysledki nebo je odSumovani jen bonus k jejich vyzkumu. Nas

bude zajimat pouze ¢ista vykonnost neuronové sité.

2.1.2 Spektralni mapovani

Prvnim kandidatem je sif pouzita k nauceni spektralniho mapovani pro potlaceni
odrazu a Sumu v feéi z ¢lanku [4]. Jednd se o metodu uéeni s ucitelem, pti které je
jako vstupni signdl pouzita spektralni reprezentace zarusené reci. Signal je priveden
na vstup nejen samotny, ale taktéz se pridruzi dalsich 5 vzorkl pred i za soucasnych
signalem. Nésleduje hlubokd neuronova sit, obsahujici tii skryté vrstvy. Vstupni
vektor ma 161 prvki, spolu s péti sousednimi vzorky po strandch se dostaneme na
16 x 111 = 1771 prvki pro vstupni vrstvu. Zminéné tii skryté vrstvy obsahuji 1600
prvku kazda. Vystup je pak veden jako signal o 161 prvcich (tedy bez potiebné refe-
rence, kterd byla u vstupu). Pro vyvoj je pouzita metoda kiizové validace (valida¢ni
technika, ktera podle statistické analyzy odhaduje miru tspésnosti na nezavislém

datasetu). Funkce pro porovnani vysledki je smérodatna odchylka (mean squared
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error). Jako aktiva¢ni funkce vrstev jsou zvoleny rektifikované linearni funkce (recti-
fied linear function - ReLu), a ve vystupni vrstvé je pouzita funkce sigmoidalni. Vahy
jsou pred trénovanim nastaveny nahodné. Algoritmus zpétné propagace uziva SGD
s adaptivnimi uc¢icimi hodnotami a momentovym termem (adaptive learning rates
a momentum term - oboji slouzi k vyvazovani moznych chyb a stabilnim uceni).
Vysledky jsou dle autoru velice uspokojivé (zvySeni SNR v pruméru o 3 dB pro

neznamy signal) a sami doporucuji dalsi pruzkum smérem k LSTM.

2.1.3 Speech enhancement

Dalsi mozné provedeni je pouzito jako soucéast vétsiho celku v clanku [5]. Provadi
posileni fec¢i (speech enhancement), coz je také technika potlaceni nezdduciho Sumu
pomoci neuronovych siti. Tento kandidat byl testovan jako plné propojena architek-
tura s 32 vstupy, 120 skrytymi prvky a 11 vystupnimi jednotkami. Vahy jsou aktu-
alizovany pomoci zpétna propagace v ¢ase (backpropagation trough time - BPTT).
Chyby jsou vyhodnocovany pomoci sumy kvadratickych chyb (sum squared error).
Jde predevsim o predpovidani ¢istého signdlu ze zasuméného. Oproti spektralnimu
mapovani je zde pouzivana vétsi skala upravenych nahravek (SNR bylo ménéno od
20 dB do -5 dB po kroku 5 dB). Porovnéni s ostatnimi pristupy je ale velmi obtizné,
nebof autorim c¢lanku neslo v hodnoceni ani tak o zjisténi miry odSumovani, jako

spise o spravné identifikovani odsumeéné reci.

2.1.4 Komplexni rekurentni sité

Treti a posledni moznost se na problém diva z jiného pohledu. V ¢lanku [6] autori
spekuluji, ze samotné odstranéni sumu pomoci posileni fec¢i je problémem. Jako
divod uvadi zajimavy poznatek, ze i Sum je ,znehodnocen® uzitecnym signélem.
Taktéz se zaméruji na fakt, ze vstup mize a nemusi nutné obsahovat smiseny signal
(nékdy je v Tedi odmlka a vynikne Sum). Pak jsou zadouci jen dva vysledky: bud
Cista Te¢ nebo ticho. Ve zpracovani se dale predpoklada, ze v mezerach mezi Teci je
pouze Sum, a ze Sum mé viceméné stalé spektralni rozpéti. Vyhodné je, ze pouzita
architektura se velice podoba principialnimu fungovani LSTM. Klicové casti sité
jsou experimentalni: 3 az 4 vrstvy, kazdd mé 32 az 258 jednotek. Aktivac¢ni funkce
jsou nastaveny sigmoidalni. Ve vysledcich je pouzita mira signal to distortion ratio
(SDR), kterd je v decibelech. Taktéz je pouzita ruzna skala nahrdvek (SNR od -5
dB do 15 dB po 5 dB).
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2.1.5 Porovnani kandidata

Vsechny t1i kandidatni sité, které se zabyvaji néjakym zptsobem odstranovani sumu,
pouzivaji rozdilné miry pro predstaveni vysledku. Kvili tomu je zde porovname z je-
diného objektivniho hlediska, tedy jak jsou sité postaveny a jaké pouzivaji nastaveni.
Nésledujici tabulka miize byt tedy brana jako rekapitulace parametri kandidatnich

siti:

Tab. 2.1: Srovnani kandidatnich siti.

Kandidat 1

Kandidat 2

Kandidat 3

Pocet vstupt 1771 32 516
Skryté vrstvy 3 17 (nespec.) 3-4
Jednotek ve skr. vrstvé 1600 30-120 32-258

Pocet vystupt 161 11 129
ReLu + sigmoid.

plné propojeni

Aktivacni funkce nespec. sigmoid.

Propojeni vrstev

Nase vysledna sit na rozdil od kandidatia bude pouzivat LSTM architekturu, ale
predpokldadame, ze prvni i tieti kandidatni sit by mohla problém odSumovani resit.
Samoziejmeé se jedna pouze o pokusy, ze kterych budeme vychéazet. Nase vlastni mtize
mit jinou skladbu parametrti, uz kvili odlisné architekture. Navic se LSTM lépe uci
na velkych datasetech i pfi mensim poctu jednotek, oproti klasickym rekurentnim

sitim.

2.2 Dataset a KERAS

V ramci semestralni casti prace jsme hledali dostate¢né velky dataset zasuménych
dat. To se ale ukazalo jako zbytecné, nebot takovy dataset nejspis neexistuje a pokud
ano, neni verejné dostupny. Proto jsme pristoupili ke tvorbé vlastniho datasetu.
Nejprve predvedeme nas sestaveny dataset, a poté ho porovname s datasety uzitymi
v kandidatnich sitich.

Zaklad tvori archiv [I1], obsahujici 28539 nahravek ¢teného textu o velikosti 6,21
GB. Texty jsou dostateéné rozdilné (jedna se o vynatky z volné dostupnych knih) a
délka ¢teného segmentu kolisé mezi 1s az 26s. Ctenafi jsou muzi i Zeny, vSichni ang-
licky mluvici s riznymi prizvuky. Stazeny dataset taktéz obsahuje dostatecny pocet
popiski, prilozenych v textovych souborech. Kazda nahravka je ve svém zakladu ve
formatu FLAC, jednokandlova (mono), vzorkovana na 16000 kHz s 16 bity na vzo-
rek. Toto nastaveni je pro nas velice prihodné, pouze format byl zménén na WAV,

coz zménilo jeho velikost na 10,8 GB. Pro zmény v nahréavkach byl pouzivan nastroj
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SoX. Vzhledem k velikosti datasetu a faktu, ze kazdy set nahravek je peclivé roz-
tridén do podslozek, byl misto skriptu pouzit open-source nastroj foobar2000, ktery
dovede snadno ignorovat slozkovou strukturu, a zaroven je do néj mozné pridat SoX
jako knihovnu.

Dalsi ¢ast tvorby vhodného datasetu je volba sumu. Logickou tivahou se doslo k
zaveéru, ze bude nejlepsi vybrat néjaky casty hluk, ktery se miize objevit napriklad
pii telefonovani. Pro testovaci dataset byly vybrany tfi: hluk v kancelari [12], na
ulici [I3] a foukani vétru [14]. K testovaci fazi budou vybrany jesté dalsi vzorky
hlukt. Kazdy ze Sumt byl nasledné opét pomoci SoXu upraven do stejného forméatu
a podoby, jakou maji nahravky teci. Pro lepsi rozprostieni byla navic kazda hlukova
nahravka zrychlena a zpomalena o 10%, nésledné byly tyto tfi segmenty spojeny v
jeden. Poté doslo k mixovani nahravek fe¢i s hlukem. Uzitecny signal byl prekryt
signalem sSumu, jehoz zacatek byl volen pro kazdou nahravku ndhodné. Celkem tedy
nas dataset obsahuje 85617 znehodnocenych nahravek o celkové velikosti 32,4 GB.

Datasety pouzité pro kandidatni sité jsou TIMIT a AURORA (TIDigits), na-
sledné kombinované s hluky. Nas dataset mozna neni tak rozmanity, jako druhé dva,
nicméné je volné dostupny pro jakékoliv pouziti pod licenci CC BY 4.0 (druhé dva
vyzaduji platbu). Abychom ukézali rozdil mezi nimi, podivejme se na nasledujici

tabulku, ktera obsahuje vlastnosti surovych datasetii:

Tab. 2.2: Porovnani pouzivanych dataseti.

Nas dataset | TIMIT | AURORA
Muzi 126 438 161
Zeny 125 192 165
Velikost[GB] 10,8 0,6 nedostupné
Pocet nahravek 28539 25200 25000
Licence CC BY 4.0 LDC LDC
Zdarma Ano Ne Ne
Forma Ukazky z knih | Véty Cisla

Néstrojem pro vlastni tvorbu neuronové sité a jeji testovani byl zvolen framework
KERAS, specialné vytvoreny pro tvorbu a testovani neuronovych siti. Je psany pro
Python a jeho vyhodou je velice dobra spoluprace s knihovnami pro specifickou praci
s maticemi (numpy a scipy), stejné jako dostupné backendy TensorFlow a Theano.
Taktéz ma dobré vlastnosti co se rychlosti zpracovani tyce. Vlastni trénovani pak
bude navic provadéno na grafické karté, abychom dosahli vysledki v rozumném case.
Privétivost jazyka Python je pouze subjektivni nazor autora.

Python s KERASem byl uveden do chodu na OS Lubuntu a byla na ném pro

ovéreni funkénosti natrénovana LSTM sif pro urceni nasledujictho pismena abecedy.
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3 PRAKTICKE RESENI

3.1 Priprava experimentu

Pro objektivni zhodnoceni moznosti LSTM siti je nutno sestavit nékolik modeli a
otestovat je. PTi vytvareni neuronové sité pomoci KERASu je ve hfe velmi mnoho
hyperparametrii, které mohou, ale také nemusi ovlivnit vysledky. Model miize fun-
govat rozdilné pti pouziti odlisného poc¢tu neuronii na vrstvé ¢i s rozdilnou hloubkou.
Obecné je sice pravda, ze oba tyto parametry funguji viceméné linearné, nicméné je
nutno vzit v potaz, ze ¢im vétsi budeme mit sit, tim déle bude trvat trénovani. Taktéz
je tfeba experimentovat s odliSnym poctem epoch. Zde opét vice epoch neznamené
vzdy automaticky lepsi vysledky, nebot miize dojit k pretrénovani. Specificky LSTM
problémem muze byt spravné vymodelovani tenzoru vstupnich dat.

Dataset je pro tucely testovani v programu predem rozdélen. Pro lepsi ¢teni v
priubéhu testovani jsou audiostopy serazeny, takze zasuméné a Cisté sekvence, podle
kterych se bude provadét predikce, jsou vzdy srovnany a vzajemné si odpovidaji.
Vstupni data sité jsou nactena pomoci pythonovské knihovny scipy, ktera umoznuje
primou reprezentaci audio dat v podobé vektoru ¢isel. Rozsah téchto ¢isel je dan
kédovanim, v nasem pripadé 16 biti (tedy 1 prvek vektoru mize nabyvat hodnot od
-32768 do 32767). Problém nastava ve chvili, kdy jsou data predavdna do vstupni
vrstvy. Neuronova sit totiz ocekava na vstupu tenzor stejné délky pro vsechna data.
Pro jednoduchost a dosazeni tohoto cile jsou proto vstupni vektory nastaveny na
jednotnou velikost, ktera vznikne bud doplnénim nul do pozadované délky, ¢i oriz-
nutim. Jinou moznosti by bylo kuprikladu rozdéleni puvodnich dat na specifickou
délku a tim padem rozsiteni datasetu. Hlavni délkou vektoru je tedy zvoleno c¢islo
64000, coz v nasem pripadé odpovida segmentu audia dlouhého 4 vteriny.

Vstupni segment neuronové sité vsak o¢ekava tenzor, proto je nutné data premo-
delovat. V' LSTM modelech se pouziva systém: (pocet_ sekvenci, pocet_ timestepu,
pocet_ znaku). Jak vime, LSTM se uéi dle kontextu, coz je v pripadé dat reprezento-
vano poctem timestepii v jedné sekvenci. Taktéz se zdé, ze LSTM sit pravdépodobné
prilis nehledi na pocet znaku (features) v jednom timestepu [15], coz jasné udava,
ze se budeme snazit najit optimalni pomér mezi sekvenci a timestepy. To vse po-
chopitelné za predpokladu, Ze tyto parametry budou mit vliv, ponévadz neni jasna

odpoved, kterda by hovorila pro nebo proti.
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3.2 Experiment 1

Prvni experiment je zalozen na nejjednodussim predpokladu, tedy ze budeme po neu-
ronové siti vyzadovat na primy vstup primy vystup. Tento pozadavek se da zapsat
formalné jako X (t) — Y (t), kde X odpovidd zasuménému vstupu a Y je upraveny
(odsumeny) vystup. P¥istup sice netézi z hlavnich vyhod LSTM sité, nicméné je ve-
lice rychly a snadny na pripravu. Taktéz je vyhodné, ze muzeme libovolvé tvarovat
vstupni a tim padem i vystupni (¢i trénovaci) signal. Pocet vrstev je zvolen na 4,
vsechny typu LSTM s aktivaénimi funkcemi ReLu, kromé posledni, kde je funkce
softmax. Pocet neuronti je 64 na prvnich tfech vrstvach, posledni je neuron jeden
a vraci sekvenci. Optimizér je zvolen klasicky SGD, bez jakychkoliv tiprav. Data
mohou byt libovolné tvarovana, dokud budou mit celkem 64 000 prvkd, pro tento
prvni piipad bylo po nékolika pokusech ustaveno sestaveni (1000, 64, 1). Pocet epoch
byl zvolen na 10, coz by mélo byt dostacujici pro smérodatné vysledky, vzhledem k
velikému poc¢tu nahravek.

Tento pokus skoncil neispéchem. Ukazalo se, ze ackoliv se jedné o nejrychlejsi
experiment, vzhledem k jinym moznostem), vysledné feseni je nepodstatné. Loss se
totiz pohybuje v hodnotach NaN, coz znaci, Ze je néco v neporadku se siti nebo
vstupnimi daty. Tato chyba byla odhalena jako presné urceni aktivacnich funkci,
LSTM vrstvy funguji lépe pti pouziti predem urcéenych vnitinich aktivaci. Nicméné
ani po této opravé nenastala zména ve vysledcich, bylo to vSsak dobré pro dalsi
experiment. Zavérem je tedy tato forma nedostacujici, uz kvili zminénému nevyuziti
plného potencidlu LSTM.

3.3 Experiment 2

Dalsi faze experimentovani opustila myslenku jednoduchosti a zamérila se vice na
nejveétsi silu LSTM siti, tedy pochopeni problému z kontextu. Problém muzeme
opét zapsat formalné jako X (¢t — n,...,t) — Y(¢t). Tim padem je zaruceno, ze
LSTM sit dostane predchozich n vzorkid pro kontext. Nicméné toto nas stavi pred
zavazny problém. Jelikoz vysledny vektor chceme v urc¢itém tvaru, konkrétné (64000,
1), musime vstupni tenzor trénovaci sekvence pripravit ve tvaru (64 000, n, 1). V
ptivodnim navrhu bylo urceno, ze se pouzije zpétny pohled n = 20ms , tedy o
320 vzorku. Z tohoto poméru je ziejmé, ze nastanou problémy z paméti. Ackoliv
byla k dispozici graficka vypocetni karta s 10 GB RAM, nebylo to dostatecné pro
tento tvar dat. Nejsnazsi moznosti se jevilo zmensit velikost vektoru vstupnich dat.
Misto 64 000 vzorkl se tedy zacalo pouzivat 32 000. To nebylo dost, tak se snizil
i pocet vzorkll na zpétny pohled az na n = 5ms, tedy 80 vzorki. To nebylo stile

dostatecné, nicméné dale ubirat na poc¢tu vzorkl neni zadouci. Proto se postupné
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zacala zmensovat velikost sité a bylo nalezeno Teseni, které s tenzorem (32 000, 80,
1) funguje a je proveditelné na grafické karté. Neuronova sit byla stale ve tvaru 4
vrstev LSTM, ale velikost musela byt snizena na 16, 12 a 8 neuront, vystupni neuron
je stale jeden. Aktivacni funkce jsou ponechany vnitiné nastavené pro LSTM vrstvy,
optimizér vsak byl pouzit ADAM, coz je adaptabilni SGD algoritmus, nastaveny v
KERASu. Pocet epoch byl ponechan na 10, v naslednych obménach hyperparametru
snizen na 5.

Tyto experimenty se setkaly taktéz s netispéchem, na rozdil od prvnich pokust
zde viak bylo dosaZeno alespon ¢iselnych vysledkii. Loss se pohybuje v fddu 10° a
nez byl predchozi. Proto byl pro zmény zmensen pocet epoch na polovinu. Bylo
divodné podezreni, ze lepsich vysledkt se dosdhne pouzitim jiné vystupni vrstvy
s néjakou aktivacni funkci. K tomu byla zvolena vrstva Dense, za pouziti wrapper
TimeDistributed, pro jeho vlastnost vraceni sekvenci. Aktivace byla zvolena ReLu,

Tanh a poté jesté softmax. Ani jedna ze zmén neméla na vysledny loss vliv.

3.4 Dalsi moznosti

Kvili casové narocnosti experimenttt nebylo mozno provadét veskeré tpravy, které
by byly potieba. Proto zde nastinime dalsi moznosti, které by mohly eventualné vést
k Teseni, jedna se ale o cistou teorii.

Jako hlavni neuskutecnénd zména je pouziti spektralni reprezentace signalu misto
raw dat. Tyto spektralni sekvence jsou pouzity i v teoretickém reseni a je prokazano,
ze k feseni vedou. Tato spektralni transformace je tedy mozné adice do programu a
dovede siti najit vhodnéjsi reseni.

Jinou moznosti je predradit LSTM vrstvam jinou vrstvu, ktera ptipravi audio
data. Nejspise by se mélo jednat o konvoluéni vrstvu, kterd se pro tyto ucely pry
pouziva. V tomto pripadeé je ale vliv na feseni pouhou spekulaci, ktera mtze a nemusi
prinaset uzitek. V potaz prichazi také zvysSeni pamétové narocnosti.

Problém je predevsim v tom, Ze state-of-the-art feseni pocitaji vzdycky s jednim
sumem v tréninkové sekvenci, coz je mozné ovérit v prislusnych c¢lancich diskuto-
vanych v teoretickém feseni. V nasem problému se snazime odstranit postupné tii
druhy Sumt za ucelem eliminace nejlépe jakéhokoliv Sumu. Tato podminka miize
hrat v experimentu znacnou roli, nebot jde proti zdkladnim vlastnostem neurono-
vych siti, které maji byt vyuzity hlavné pro relativné snadnd teseni. Je tedy velice
pravdépodobné, ze lepsi vysledky lze ziskat pouze mnohem delsim trénovanim (v
radu mésict) za predpokladu, ze je to mozné. Provedené experimenty vsSak nazna-

cuji, ze je v soucasné dobé problém prilis komplexni a je vyhodnéjsi natrénovat
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nékolik neuronovych siti, kazdou pro specificky problém.
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4 ZAVER

V préci jsme teoreticky ukazali vlastnosti neuronovych siti a jejich mozné aplikace, s
dirazem na rekurentni architekturu. Uvedeni kandidati predstavuji prislib kvalitnich
vysledki, které davaji nadéji na efektivni feseni problému odSumovani. Nicméné se
jedna pouze o navrh feseni, nase vlastni struktura se muze lisit pro lepsi vysledky.
LSTM sité totiz velmi ¢asto vyzaduji jiny pristup, nez klasické rekurentni sité. Diky
nasemu Teseni by bylo mozné pohodlné odstranovat sum z nahravek bez potieby
slozité a hlavné linedrni matematické reprezentace, nebo znehodnoceni ptvodniho
signalu.

Téma LSTM siti je taktéz velice aktualni, zvlasté kvili soucasnym vypocetnim
moznostem. Diky nim se daji datasety a trénovani provadét v prijatelnych caso-
vych intervalech. Jak se ovSem prokazalo, ve vlastnim trénovani je velmi mnoho
parametri, které mohou ovlivnit vysledek ¢i rychlost trénovani neuronové sité. Ex-
perimenty nebylo dosazeno vhodného feseni a dalsimi moznostmi mtiize byt tedy
predrazeni konvolucéni vrstvy pro lepsi reprezentaci audio dat pro nasledné uceni.
Dalsim ptistupem muze byt pouziti reprezentace ve spektralni podobé ¢i vyrazné
delsi doba trénovani. Tak ¢i onak, vysledky pokusi a téz teoretické pripravy mo-
mentalné naznacuji, ze problém odstranovani nékolika Sumovych signali zaroven je
prilis komplexni pro neuronovou sit a jde primo proti jejim principim. Jako vyhod-
néjsi se jevi natrénovat nékolik siti, kazdou specificky na jiny Sum a pouzivat je dle

potieby.
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A PRILOHY NA CD

Na CD se nachazi elektronicka verze diplomové prace a pouzivané programy.
Programy jsou spustitelné v jakémkoliv prostredi, které umoznuje vyuzivat jazyk
Python, verze 3 a vyssi. Déle jsou nutné knihovny numpy, scipy, KERAS, tensorflow
a k nim pripojené balicky. Archiv obsahuje tyto slozky:
1. Zakladni program (pokus.py) — obsahuje zdkladni télo programu s potiebnou

dokumentaci k proménnym a pouzivanym funkcim
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