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1.

Uloha separace fe¢ovych signald spoéiva v odhadu promluv jednotlivych Feéniké z jejich
smési, kde je pfipadné pfitomen i Sum prostredi. Velka skupina algoritmd, které fesi tento
problém, je zalozena na strojovém uceni. Separacni model je u téchto metod odvozen

z rozsahlé databaze smési fecovych signall na principu trénovani s ucitelem [1]. Na
databazich simulovanych smési pofizenych v pfiblizné fixnich akustickych podminkach
funguji tyto trénované separaéni metody velmi dobfe. Robustnost modeld pfi pouZiti na
mirné odli$nych datech ovSem zUstava dileZitou otevienou otazkou [2]. Robustnost Ize sice
zvySit pfidanim dalSich trénovacich dat, ale neni realistické zaradit do trénovaci mnoziny
v8echny mozné kombinace akustickych podminek. Cilem diplomové prace je:

. Seznamit se s problematikou separace realistickych jednokanalovych smési feCovych

signald metodami strojového uéeni

Zprovoznit trénovani/testovani nékteré moderni metody, napf. sité ConvTasNet [3].
Analyzovat robustnost natrénovaného separacniho modelu na tzv. off-domain datech, tedy
datech, ktera se silné podobaji trénovaci mnozing, ovsem liSi se v nékterém podstatném
aspektu. Mlze se jednat napt. o jazyk promluyv, tedy sit byla trénovana na angli¢tiné ale
pokusime se separovat smés ¢inskych feénikd (viz [2]). Déle se mUze jednat o pfitomnost
jiného typu Sumu, zvétSenou dobu dozvuku mistnosti ¢i Casové proménnou aktivitu
separovanych feénikd.

Volitelné: zvolit jednu z metod adaptace neuronovych siti a porovnat, jak je adaptace
(pomoci mensiho mnozstvi off-domain dat) efektivni ve srovnani s novym trénovanim
modelu na rozsifeném trénovacim datasetu.
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Anotace

Tato diplomova prace se zabyva problematikou separace feci, zkouma chovani modernich se-
paracnich siti na off-domain datech a zabyvé se rozsifenim trénovaci mnoziny za ti¢elem zpro-
voznéni separace feCi na téchto datech. Nejprve porovnava tcinnost riznych metod, které fesi
ulohu separace feci na datech s dvéma fe¢niky. Po porovnani byla pro experimenty vybrana
konvoluéni sit Conv-TasNet jako pomérné ucinnd metoda, ktera ma zaroven rychlé trénovani

a pomérné malou velikost modelu.

Hlavnim tématem této prace je zkoumani toho, jak se metoda separace rfeci s ucitelem chova
na off-domain datech. Tento problém muze nastat napfiklad zménou jazyka mluvcich, zménou
dozvuku prostiedi nebo poctu fe¢nikli. Z téchto rozsahlych alternativnich moznosti byla jako
hlavni naplii prace zvolena zména jazyka, kterd byla podrobné zkouméana kvalitativné 1 kvan-
titativn€. Do mens$i miry a nad ramec zadani byly zkoumany i experimenty s proménlivym
poctem feCnikd.

V ramci zmény jazyka feCniku je tato zména dat problém a model trénovany na anglictin€ pfi
pouziti na taiwanském korpusu, ktery v tomto pfipadé predstavuje off-domain data, nefunguje.
V ramci experimentt pro zprovoznéni modelu na riznych jazycich, byly modely trénované na
roz§ifenych korpusech kvalitni i na datech obsahujicich taiwanstinu. Dulezité je ale zminit, ze
pfi pritomnosti riiznych jazykt ve smési, je nutné do trénovaci sady pridat kromé korpust v an-
glictin€ a taiwanstiné i korpus, ktery je kombinuje. Tento koncept roz§ifeni datové sady pro

zprovoznéni modell na raznych jazycich se ukazal jako efektivni.

Castetné bylo zpracovano i téma razného poétu mluvéich. I v ramci testovani na datech s riz-
nym poctem fe¢nika se ukazalo, Ze model trénovany na dvou fecnicich na data s jednim fecni-
kem neni ucinny. Rozsiteni datové sady o takova data umoznilo modelu, i pfes urcitd omezent,
pracovat s daty s jednim feCnikem. Také ale vySly najevo nedostatky sité Conv-TasNet pii praci

s jinym poctem feCnikd.
Klicova slova

separace feci, off-domain data, rizné jazyky, angliCtina, taiwanstina, rizny pocet fe¢nika, roz-

Sifeni datové sady, Conv-TasNet



Annotation

This thesis addresses the problem of speech separation, investigates the behavior of modern
separation networks on off-domain data and explores training set extension to allow speech
separation on this data. First the effectiveness of different methods that address speech separa-
tion on two speaker data is compared. After the comparison, Conv-TasNet was selected for the
experiments as a relatively efficient method that has both fast training and relatively small

model size.

The main focus of this paper is to determine how supervised speech separation method behaves
on off-domain data. From these extensive alternatives, language change was chosen as the main
focus of the thesis and was investigated in detail both qualitatively and quantitatively. To a
lesser extent and beyond the scope of this thesis, experiments with a variable number of speak-

ers were also investigated.

Changing the language of the speakers poses a problem and the model trained on English does
not perform well when used on the Taiwanese corpus, which represents off-domain data in this
case. In experiments to create model functioning on different languages, the models trained on
the extended corpora were effective even on data containing Taiwanese speakers. However, it
is important to mention that when both languages are present in the mixture, it is necessary to
add corpus combining both languages in addition to English and Taiwanese corpora to the
training set. This concept of extending the dataset of the models for different languages has

proven to be effective.

The topic of the different number of speakers was partially researched. While testing on data
with different number of speakers, it turned out that the model trained on two speakers is not
effective on data with one speaker. Extending the dataset with such data allowed the model to
work with single-speaker data, despite some limitations. However, the shortcomings of Conv-

TasNet in working with a different number of speakers also became apparent.

Keywords

speech separation, off-domain data, different languages, English, Taiwanese, different

speaker count, dataset extension, Conv-TasNet
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Seznam pouzitych zkratek

DFT — Diskrétni Fourierova transformace (Discrete Fourier transform)
STFT — Kratkodoba Fourierova transformace (Short-time Fourier transform)
ASA — Auditory scene analysis

CASA - Computational auditory scene analysis

PCA — Analyza hlavnich komponent (Principal component analysis)
SDR — Pomér signalu ke zkresleni (Signal-to-Distortion ratio)

SI-SDR — SDR nezavisly na méfitku (Scale-Invariant SDR)

PIT — Permutaéné invariantni trénovani (Permutation Invariant Training)
TCN — Casova konvoluéni sit' (Temporal Convolutional Network)

RNN - Rekurentni neuralni sit’ (Recurrent Neural Network)

DPRNN - Dualni RNN (Dual-path RNN)

WSIJO — Wall Street Journal corpus

WHAM! — WSJO Hipster Ambient Mixtures

ee — model s datovou sadou eng + eng

et — model s datovou sadou eng + tai

tt — model s datovou sadou tai + tai

11



Seznam obrazku

Obrazek 4.1: Permutacné invariantni trénovani [36]........cccceeerieirnieenieeiniieeniiieniiecnie e 28
Obrazek 4.2: Architektura Conv-TasNEt [37] ..coooeeieeeiiiiiiieieieeeeiece e e 29
Obrazek 5.1: Architektura systému diarizace FeCnikil .........ccocerereeirineeieieniceccece 34
Obrazek 6.1: Okamzita energie impulsni odezvy mistnosti [45].......cccceceriiiiiiiiiiiiininnnnnnn 36

Seznam tabulek

Tabulka 8.1: Porovnani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu wsj0-2mix s dal§imi

101511076 P21 10} DUUUURRRUR OO U UTP TP PUURRN 42

Tabulka 8.2: Porovnani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu WHAM! s dalS§imi

INETOMAIML .. .ottt ettt e ettt et et e et e et e et e e et eeease e e sabe e eabeesasbeeease e sabe e sabeeesaaeeesanees 43
Tabulka 9.1: Hyperparametry MoOdelll .........ccveriiieriirieniinieiiee et 44

Tabulka 9.2: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu WSJO na rozdilnych

JAZYCICK 1.ttt st s et 45

Tabulka 9.3: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu tai + tai (tt) clean na

TOZAIINYCH JAZYCICH 1.t s 46

Tabulka 9.4: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu eng + tai (et) clean na

TOZAIINYCR JAZYCICK 1. e s 47

Tabulka 9.5: Vysledky modelu clean s rozsifenymi korpusy na riznych jazycich (eng + eng

[€€], A1 LAL [E]) .eeeerreeeeeiiieie et ee et ee e et te e e e tae e e e aeee e e saaaeeeenbbeee e beeeeeeannaeee e enreee e aanaeeeeans 47

Tabulka 9.6: Vysledky modelt clean s rozsitenymi korpusy na riznych jazycich (eng + eng

[€€], €N 4 LAT [E]) weervreirieiie ettt ettt e s s s s 48

Tabulka 9.7: Vysledky modelu clean s rozsifenymi korpusy na riznych jazycich (eng + eng

[ee], eng + tai [et], tail + tal [t]) coeerreeriieiie e s 49

Tabulka 9.8: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu WHAM! na rozdilnych

JAZYCICK 1.ttt e e 50

Tabulka 9.9: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu tai + tai (tt) noisy na

TOZAIINYCH JAZYCICH 1.ttt s 51

12



Tabulka 9.10: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu eng + tai (et) noisy na

10ZdIINYCh JAZYCICH et s 51

Tabulka 9.11: Vysledky modeld noisy s rozsifenymi korpusy na riznych jazycich (eng + eng

[€€], A1 H LAT [L]) 1eerrreeieiieie et ee e et e e et ee et e e e et ee et ee et e e saabe e s aaeae e saba e s saaae e e nas 52

Tabulka 9.12: Vysledky modeld noisy s rozsifenymi korpusy na riiznych jazycich (eng + eng
[€€], €N 4 LAl [L]) .eeveiiiiiiieeiiiciie e 52

Tabulka 9.13: Vysledky modeld noisy s rozsifenymi korpusy na riiznych jazycich (eng + eng

[ee], eng + tai [et], tai + tal [Tt]) .ccoeveeiiiiiiiiiiiiii 53

13



1 Uvod

Problematika zpracovani feci je v této dobé velmi dulezitou a zaroven velmi rychle se rozvije-
jici oblasti.

Rychly rozvoj je ovlivnén priméarn€ diky rozsahlému vyuziti v oblasti telefonie a pienosu
zvuku pfes internet, naptiklad pfi telekonferencich. Dalsi aplikaci jsou chytfi asistenti ¢i hla-
sové ovladani, které je vyuzivano v oblasti IoT, ale i v automobilovém pramyslu. Ulohy z ob-
lasti zpracovani feci se vyuzivaji také v inteligentnich pomuckach pro nedoslychavé. Dulezitou
roli hraje i ve vojenstvi, kde se vyuziva naptiklad pro zlepSeni komunikace v hlu¢nych prostie-

dich, jako napftiklad v letadlech ¢i vrtulnicich.

Jednou z dulezitych uloh zpracovani feci je odstranéni nechténych signalti ze smési feci a Sumu.

Reseni této ulohy je mozné rozdélit do ti kategorii:

1. V pripadg, ze nechténé signaly jsou pouze Sum, jedna se o ulohu zlepSovani teci. Tato
uloha je ve své puvodni formé nejstarsi a také nejjednodussi z téchto kategorii. A to
proto, ze fe€¢ ma jiné vlastnosti, nez Sum prostiedi a na zaklad¢€ téchto vlastnosti je 1ze
odlisit.

2. Piipad, ve kterém je cilem ziskat vSechny feCové zdroje se oznacuje jako separace feci.
V tomto piipadé jsou ve smesi kromé nechténych Sumovych signald také nechténé pro-
mluvy konkuren&nich fe¢niki. Uloha je definovana jako slepy odhad viech fecovych
signalli ze smési signalu, tedy bez znalosti informaci o fecnicich.

3. Extrakce cilového feCnika oznacuje ulohu, pfi které je cilem ziskat feCovy signal jed-
noho cilového feCnika. Nechténym signalem je pfitom Sum 1 nechténa fe¢ dalSich pfi-
tomnych fe¢nika. Extrakce cilového fe¢nika muze byt oznaCena za nejnaroc¢néjsi ulohu
z téchto kategorii. To je zpiisobeno tim, ze oproti separaci je nutné navic identifikovat

spravného fecnika mezi ostatnimi mluvcimi.

V poslednich letech se v tomto oboru dostaly do popiedi metody zalozené na neuralnich sitich,
které umoznily posun v dosavadnich moznostech zpracovani feci. Cilem této diplomové prace
je priblizit problematiku separace jednokanalovych smési feCovych signali metodami strojo-
vého uceni. Nasledné zprovoznit trénovani a testovani né€které z modernich neuralnich siti pro
separaci feCi a prozkoumat jeji funk¢nost a pfipadna omezeni. V pfipadé této prace jde o sit
Conv-TasNet z roku 2019 [1], ktera je soucasti hlavniho proudu aktualnich feSeni problematiky

separace fecl.
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Dalsi ulohou této prace je analyzovat, jak reaguje metoda separace feci s ucitelem na takzvana
off-domain data. To jsou testovaci data, ktera se siln¢ podobaji trénovaci sad¢, ale 1isi se v né-
kterém z podstatnych aspekti. Existuje cela fada moznych variant off-domain dat, naptiklad
zména jazyka mluvc€ich, dozvuku mistnosti nebo poctu aktivnich fecnikll. Z téchto rozsahlych
alternativ je pro hlavni Cast prace zvolena zména jazyka promluv. Jazykem vidénym v pouzité
trénovaci sadé je anglictina a jako off-domain jazyk slouzi taiwanstina. Nad ramec zadani je
pak v mensi mife zkoumana je§t€¢ zména poctu soucasné aktivnich fecnikt. V praci jsou na-
sledné porovnany vysledky testovani na datech ptivodni domény s vysledky testovani na off-
domain datech a natrénovany modely na rozsifenych korpusech s cilem zprovoznit separaci

fedi na off-domain datech.

15



2 ZlepSovani reci

V uloze zlepSovani feci (speech enhancement) [2] je cilem odstranit Sum ze smési jednoho
fecového signalu a nechténého Sumu. To je podobné i v piipadé extrakce cilového fec¢nika, kde
ovSem uvazujeme, ze mezi nechténymi signaly jsou také jiné feCové signaly. V obou pfipadech

systém zacina se zkreslenou feci na vstupu a konci s Cistou feci na vystupu.

Hlavni cilem pfi navrhu algoritmu pro zlepSeni feci je utlumit Sum bez zavedeni znatelného
zkresleni do feci signalu. Sum je v uloze zlepSeni fe€i nechténou slozkou signalu, kterd je
obecné velmi odli§na od signalu fe¢nika. Téchto odliSnosti algoritmus vyuziva k co nejefektiv-

néj§imu odstranéni Sumu.

V zavislosti na poctu mikrofont se zlepSovani fei déli na monofonni s jednim mikrofonem a
zlepSovani feci zaloZené na polich (array based) s vice mikrofony. Pocet mikrofond mize vy-
razn€ ovlivnit vykon algoritmu zlepSovani feci. S vét§im poctem senzort je mozné ziskat vice
informace. Tuto dodate¢nou informaci pak 1ze vyuzit pro vylepsSeni vysledku systému zlepSo-
vani fe¢i. V pripadé mikrofonnich poli to je prostorova informace. Ta umoziuje urcit, kde se
nachazi zdroj signalu na zakladé zpozdéni dozvukil na jednotlivych mikrofonech. Napftiklad
pokud je alespon jeden z mikrofonti v blizkosti zdroje hluku, ¢i Sumu, je mozné jeho signal
efektivné odecitat. Pvodni a béznéjsi metodou je ale zlepSovani feci ze signalu ziskaného jed-
nim mikrofonem. Metody zlepSovani feCi stavi na nékolika zakladnich principech. Jednim je
napiiklad odhad vlastnosti feci a/nebo Sumu pfimo ze zkresleného signalu. Na tomto principu
je zalozeno naptiklad spektralni odecitani [3]. Druhym principem je nalezeni zobrazeni, které
ze zaruSencho signalu odhadne signal nezkresleny. Tohoto vyuzivaji metody zalozené na sta-
tistickém modelu [4], nebo 1 moderni algoritmy zalozené na datech a strojovém uceni [5-7]

(naptiklad odhlu¢tiovaci autoenkodéry).

2.1 Spektralni odeditani

Spektralni odecitani [3] je metoda pro ziskani feCového signalu v ¢asové oblasti pozorovaného
v Sumu. Ziskava se odectenim odhadu primérného magnitudového spektra Sumu od magnitu-
dového spektra signalu s hlukem. Spektrum Sumu je odhadovano a aktualizovano z period, kde

se nenachazi feCovy signal, ale pouze Sum.

V piipadé€ spektralniho odecitani se ocekava, ze Sum je stacionarni nebo alespoti vice stacio-
narni nez fe¢. To znamena, ze se v prub€hu asu neméni spektrum Sumu, ¢i piipadné€ pouze

minimalné. Pro ziskani signalli v ¢asové oblasti je nutné odhadnutou okamzitou hodnotu
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magnitudového spektra kombinovat s fazi zaSuméného signalu a nésledné transformovat dis-

krétni Fourierovou transformaci do ¢asové oblasti.

Spektralni odecitani je relativné nenarocné na vypocetni slozitost. Vzhledem k nahodnym va-
riacim Sumu, ale mize byt vysledkem odecitani zaporna hodnota magnitudy ¢i vykonového
spektra. Magnituda a vykonové spektrum jsou nezaporné veliiny a je nutné zaporné hodnoty
prevést na nezaporné. Tato uprava zkresluje rozlozeni ziskaného signélu feci. Zkresleni se na-

vySuje s klesajicim pomérem signalu feci k Sumu.

2.2 Statistické modely

Dalsi skupina metod formuluje zlepSovani jako statisticky odhad neznamych parametra. Exis-
tuje mnoho technik pro ziskani t€chto odhadovych funkci. Jeden pfipad je linearni Wienerovo
filtrovani a dal§i metody jsou nelinearni [2]. Oba pfipady jsou popsany nize v této kapitole.
Riizné metody se li§i hlavné v predpokladech o parametrech (napf. determinismus ¢i nahod-

nost) a vyuzitém optimaliza¢nim kritériu.

Statistické modely vyuzivaji k ziskani zlepSeného signalu fe¢i optimalizaci ztratovych funkei.
Napriklad v piipadé Wienerova filtrovani se pomoci stiedni kvadratické odchylky hleda opti-
malni hodnota koeficient diskrétni Fourierovy transformace (DFT) Cistého signalu. Tento pfi-
stup produkuje linearni odhadové funkce komplexniho spektra signalu a je optimalni v pfipadé,
ze koeficienty diskrétni Fourierovy transformace Sumu a feci jsou nezavislé nahodné Gaussov-

ské proménné.

Dals$i metody se zaméfuji na (potencialné) nelinearni odhad magnitudového spektra feci. Ty
produkuji nelinearni odhadové funkce magnitudy za vyuziti riznych statistickych modela a
ztratovych funkci. Tyto nelinearni odhadové funkce zpracovavaji funkce hustoty pravdépodob-
nosti koeficientd DFT §umu a fe€i a v nékterych pfipadech vyuZzivaji negaussovské rozdéleni.
Odhadové funkce jsou Casto kombinovany s modifikacemi, které berou v potaz pravdépodob-

nost pfitomnosti feci.

2.3 Metody hlubokého uéeni

Konvencni algoritmy zlepSovani feci spoléhaji na statistické predpoklady o signalech teci a
Sumu. Pomoci té€chto predpokladi poté odvozuje pravidla potlaceni Sumu. Protoze model ¢asto

pouze aproximuje realitu, mohou byt tyto metody na realnych datech suboptimalni.
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Hluboké neuronové sité zaznamenaly uspéchy v souvisejici metodé rozpoznani reci [8, 9], kte-
rou se rozumi automaticky prevod mluvené feci do textové podoby. V navaznosti na tyto tspé-
chy se projevil zajem aplikovat metody hlubokého u€eni na tlohu zlepSovani feci [5]. V tomto
pfipadé se hluboké neuralni sit vyuziva v regresni uloze k natrénovani komplexni transformace
ze zaSumeéné feci do Cisté feci. Vyuziti pristupu zalozeném na hlubokém uceni ma vyhodu v
tom, ze neodhaduje statistické vlastnosti signalu a mize fungovat i pro rychle se ménici nesta-
cionarni Sum.

K trénovani nelinearni transformace ze zaSuméné do Cisté fe¢i vyuzivaji metody hlubokého
uceni synchronni nahravky Cisté a zaSuméné feci. ZaSuména fec predstavuje vstupni data neu-
ronové sité. Cisty signal fedi je tedy referenci pro trénovani sité a zarovei pozadovanym vy-
stupem sité. Ze vstupnich dat je vypocitana hodnota kratkodobé Fourierovy transformace, jejiz
vysledkem jsou magnitudy a faze ramct. Vystupem sité je Cisté magnitudové spektrum v Ca-
sovém ramci. V fadé€ uloh rozpoznavani feci se vyuziva nekauzalni [10] (vyuzivajici minulé i
budouci ramce spektogramu STFT) a ¢asto symetricky (se stejnym poctem minulych a budou-
cich ramct spektogramu STFT) kontext. V nékterych ulohach, které upfednostiiuji zpracovani
v realném case pred presnosti, je mozné pouzit i kauzalni kontext [12]. Pfi vyuziti kauzalniho
kontextu ale systém nevyuziva budouci ramce, jejichz vyuziti velmi napomaha presnosti, jak
pii strojovém zlepSovani feci, tak i v samotném lidském vnimani feci [11]. Cilem je ziskat
vektor priznakd posledniho ramce spektogramu kontextového okna. Vyhodou vyuziti kauzal-
niho kontextu je moznost zpracovani v realném ¢ase, naopak nevyhodou je chybégjici kontext

budoucich ramct, ktery mize byt uziteCny.
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3 Separace reci

Cilem separace feCi [12] je slepy odhad vSech feCovych signalti ze smési signalti. Separace feci
je zékladni tkol v problematice zpracovani signali a ma mnoho praktickych vyuziti. Ta zahr-
nuji naslouchatka, mobilni telekomunikaci a robustni automatické rozpoznéavani reci a fecnika.
Problematika separace feci je nazyvana také , cocktail party problém* — tento nazev byl vytvo-

fen Edwardem Colinem Cherry v roce 1953 [13].

Schopnost oddélit fe¢ od hluku v pozadi je zasadni, nebot’ signal cilové feci je v mnoha pfipa-
dech poskozen aditivnimi zvuky z jinych zdroji, pfipadné i dozvuky nebo povrchovymi odrazy
fe¢i samotné. Castou piekazkou v oblasti zpracovani fedi je i piekryvani feénikd (Speaker over-
lapping) [14]. Tento problém se bézné vyskytuje ve viceClenné konverzaci. V situacich, které
zahrnuji volnou vyménu nazord, diskuzich ¢i debatach se prekryti feCnikti objevuje ve vice nez
20 % casu teci. Prestoze lidé dokazi tyto problémy vyfesit velmi jednoduse a automaticky, je
velmi slozité zkonstruovat automatizovany systém, ktery by v tomto zdanlivé jednoduchém

ukonu odpovidal lidskému zvukovému uGstroji.

Predpokladana situace pro ulohu separace feci [12] je vice (J) feCnikd v mistnosti s nebo bez
dalsiho zdroje hluku. V uloze separace feci je mozné pouzit jeden ¢i vice (K) mikrofonu. Sig-

naly zaznamenané mikrofony mohou byt modelovany jako:

J
ym©) = ) a0 50 + ™
j=1

(3.1)
kde ¢ znag&i index vzorku, y™ (t) zna&i pozorovanou smés signalti na mikrofonu m, sj(t) znadi
feCovy signal fecnika j, aj(m)(t) je impulsni odezva mistnosti (room impulse response) mezi

fetnikem j a mikrofonem m a v ™ (t) zna¢i signal hluku véetn& impulsni odezvy mistnosti ze
zdroju hluku. Pokud je tloha zaznamenavana jednim mikrofonem, je vynechan index mikro-

fonu m. Operace * v tomto pfipadé znaci konvoluci.

Prekryti fe¢nikti v experimentech [15] vyrazné snizuje také tispéSnost systému pro rozpoznani
feci. Naptiklad ve vyzvé CHiME-5, ktera se zabyva problematikou rozpoznani vzdalené teci,
kdy se senzory nachazi ve vétsi vzdalenosti od fe¢nika (naptiklad pro vyuziti pro feCove ovla-
dané asistenty) se i v nejlepSim ze soutéznich systému navysila chybovost z 40 % na datové

sadé s nizkym prekrytim fecnik na 60% chybovost pii vysokém piekryti feCnika [16].
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Prekryvajici se fe€ je jednou z nejvétSich vyzev 1 pro aktualni moderni diarizacni systémy.
Diarizace fe¢nikt [17] je uloha ur€eni toho kdo, kdy v dané nahravce mluvil. To se d€je zazna-
menavanim dulezitych ¢asti nahravky, jako napfiklad prechod mezi samotnym Sumem a feci,
ptipadné zména fecnika. Poté se diarizaCni systémy snazi rozdélit zvukova data a shlukovat je

podle identity fe¢nika.

3.1 Pre-neuralni pfistupy

Problematika feCové separace je pro svou dilezitost rozsahle studovana jiz po né€kolik deseti-
leti. Mezi prvni pokusy strojové oddé¢lit fec patti clanek ,,Computational Auditory Scene Ana-
lysis“ (CASA) z roku 1994 [18], ktery vychéazi z Bregmanovy publikace ,,Auditory Scene
Analysis“ (ASA) popisujici model vnimani smési zvuku clovékem [19]. Mezi dals§i mozné po-
stupy se fadi slepa separace teci (naptiklad Faktorizace nezapornych matic) [20] ¢i faktorialovy

skryty Markoviv model [21].

3.1.1 Vypocetni analyza sluchové scény

Vypocetni analyza sluchové scény (Computational auditory scene analysis) [18] je pre-neuralni
metoda zaloZend na percepcCnich principech analyzy zvukové scény (Auditory scene analysis).

Tento systém se sklada ze Ctyt Casti.

V prvni ¢asti je modelovana sluchova periferie pomoci pasmovych filtrii a simulaci neurome-
chanickych prenost vnitfnimi vlaskovymi bunkami lidského ucha. V druhé fazi systému je vy-
jadrena periodicita, frekvence, nastupy a posuny vyjadieny v sluchovych reprezentacich. Témi
jsou reprezentace sluchové mapy zalozené na organizaci vyssich sluchovych drah. Informace

ze sluchovych map poté slouzi ke konstrukci symbolického popisu sluchové scény ve tieti fazi.

V posledni fazi systému je pouzita vyhledavaci strategie, ktera seskupuje zvukové prvky podle
podobnosti jejich frekvenci, Casti nastupu a posunu. Po prohledani mize byt signal syntetizo-

van a vyhodnocen neformalnimi poslechovymi testy.

I presto, ze metody vypocCetni analyzy sluchové scény jsou dulezitou soucasti historie vyzkumu

akustiky, tak nedosahuji takovych vysledka jako pozdéjsi metody zaloZené na datech.

3.1.2 Slepa separace redi

Slepa separace feci je metoda obnoveni neznamych signal nebo zdroju signalu ze smési sig-

nalt. Zakladnim predpokladem slepé separace je, ze zdrojové signaly nejsou znamé a nejsou
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dostupné zadné dodate¢né informace o smési signalti. Tato neznalost je kompenzovana statis-

tickym predpokladem, naptiklad ze jednotlivé zdroje jsou na sob& nezavislé [22].

Slepé metody jsou obecnéjsi, maji tedy potencial §ir§iho vyuziti a jsou robustnéjsi vici rozma-
nitosti dat. Obecny model je ale jen aproximace reality. Pokud jsou tedy dostupné dostatecné
ptresné znalosti o situaci, je vzdy vyhodngjsi pouzit model s pfedchozi informaci o smési sig-

nala.

3.1.3 Faktorizace nezapornych matic

Faktorizace nezapornych matic (Non-negative matrix factorization) [20] je jednou z metod
slepé separace. Dlouhou dobu byla velmi popularnim zpiisobem pro separaci feci a Casto je
pouzivana jako vychozi bod pro pozdéjsi pristupy. Faktorizace nezapornych matic byla pt-
vodné vytvorena jako metoda pro redukci dimenze dat a je soucasti sady postupt vyuzivanych

pro rozklad datovych matic do dvou matic.

Zakladnim modelem je takzvana bilinearni faktorizace nezaporného vstupu V do dvou neza-
pornych matic W a H, nebo V =~ WH, kde obé faktorové matice mohou byt nizsiho fadu nez
matice V. Tento model ma podobny koncept jako naptiklad PCA [23]. VSechny tyto maticové

faktorizace se totiz daji vyjadfit stejnou rovnici.

V piipadé faktorizace nezapornych matic je unikatni pravé podminka nezapornosti faktorovych
matic. Vzhledem k témto pozadavkim mohou byt natrénované komponenty kombinovany
pouze aditivng, a ne se navzajem vylucovat. Tento fakt zajist'uje, ze vektory, z kterych se skla-

daji matice W a H, mohou byt interpretovany jako konstruktivni stavebni bloky vstupu.

Kdyz je faktorizace nezapornych matic zavedena pro data, ktera byla vytvofena smichanim
nezapornych zdroju, tak vypoctené komponenty velmi dobie odpovidaji pivodnim zdrojum a
pii procesu dekompozice dokaze oddélit prvky ze vSech zdroji. Vzhledem k tomu, ze faktori-
zace nezapornych matic dokaze operovat bez pavodni znalosti jednotlivych zdroju dat, je velmi

dobfe pouzitelna v uceni bez ucitele a problematice slepé separace.

21



4 Neuralni pristupy separace reci

V posledni dobé¢ se neuralni sité vyuzivaji k Sirokému spektru tkoll v oblasti strojového uceni
a v problematice zpracovani feci. Mezi tyto ukoly patfi takeé identifikace a verifikace fecnika.
Experimenty ukazuji, ze v mnoha piipadech vyrazné€ piekonavaji pivodni pfistupy. Stejnou
tendenci ukazuji neuralni sité i pi vyuziti v tkolech separace feci, kde nasazeni neuralnich siti

postupné vede k vyraznému zlepSeni vykonu [12].

4.1 Oblasti vstupu a vystupu

Existuji rizné druhy reprezentace feCovych signalt. Ty jsou vyuzity jako vstup i vystup sys-
tému pro separaci feCi. Mezi nejbéznéjsi se fadi reprezentace v ¢asové oblasti a frekvencni

oblasti [12].

4.1.1 Frekvenéni oblast

Frekvencni oblast feci [12] je logickou volbou pro vyuziti pii analyze feCovych signali. To je
zpusobeno tim, ze feC je tvorena periodickym procesem hlasivkami a zaroven je vnimana slu-
chovym ustrojim jako frekvence. Diivéjsi pokusy v separaci teCi 1 extrakci cilového fe¢nika
pouzivaly kratkodobou Fourierovu transformaci pro reprezentaci smési feCovych signald.
Vstupem neuralni sité je v tom piipadé magnituda smési signala |Y(n, f)|, pripadné logarit-
micka magnituda log|Y (n, f)|. Takova neuralni sit' v mnoha pfipadech vraci vystupni data ve
stejné oblasti jako vstupni data, piipadné systém vraci masku M(n, f) (takzvana T-F maska)
[24]. Y zde oznacuje kratkodobou STFT y z rovnice ( 3.1 ), n jsou Casové ramce a f je frekvence

signalu.

T-F maska je zalozena na kratkodobé frekvencni reprezentaci signalu. Maska je matice obsa-
hujici hodnoty, asto od 0 do 1, které urcuji pomér zachovani magnitudy ptivodniho signalu.
Maska se aplikuje na spektrogram signalu nasobenim po jednotlivych prvcich matice. U binar-
nich metod se odvozeni masky chova jako klasifikacni problém, tudiz muze byt diskriminacné
trénovano pro piesnost, bez ob&tovani rychlosti systému. Maska je poté vyuzita v procesu syn-
tézy odhadu signalu feci k filtrovani ptivodniho signalu na zakladé vysledkt trénovani. Syntéza
odhadu signalu feci probihé provedenim inverzni kratkodobé Fourierovy transformace na na-

sobku spektogramu smési s fazi zaruSeného signalu a maskou.

V téchto pripadech neuralni sit’ nepfedpovida fazi vystupu, ale vyuziva fazi vstupni smési sig-

nalt pro rekonstrukci separované fe¢i. To neni optimalnim feSeni a ukazuje se, ze vyuZiti
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komplexni reprezentace miize v mnoha pripadech vést k lepsim vysledkiim nez vyuziti pouze

magnitudy [1].

4.1.2 Casova oblast

V systémech pro separaci feci, pracujicich s reprezentaci fe¢i v ¢asové oblasti, je prvni vrstvou
kodér, ktery obsahuje jednu konvolu¢ni vrstvu. Tato konvolu¢ni vrstva pfijima signal v ¢asové
oblasti [12] a koduje jej do reprezentace S©™) € RV*K kde K oznacuje pocet filtrii konvoluce

a N je pocet vyslednych ramct, uréeny posunem okna v konvoluci.

Takova vrstva mize implementovat Fourierovu transformaci a reprezentace v takovém ptipade
odpovida kratkodobé Fourierové transformaci. V tomto piipadé jsou ale parametry nauceny pfi

trénovani neuralni sité, a tak mohou byt optimalizovany pro danou tlohu.

Pro rekonstrukci separovanych signalt fe¢i se pouziva dekodér. Ten ziskava vystupni signal
z odhadt zakodované reprezentace a Casto implementuje transponovany konvolucni vrstvu

s parametry nauCenymi téz pii trénovani site.

Zména reprezentace z frekvencni oblasti na Casovou oblast mize zpusobit celkové vylepseni
vykonu systému. To je zpuisobeno nékolika vlivy: Sit maze vyuZzivat a piedpovidat informace
o fazi, ktera je v pfedchozich piistupech (4.1.1) vynechana. Nadale ztratova funkce na Casové
oblasti vyuzivana v Casovych pfistupech je 1épe kompatibilni s béznymi metrikami pro hodno-
ceni kvality separace a muze tedy vést k lepsim vysledkiim. A také ma na GspéSnost vliv veli-

kost okna v kodéru, ktera je vyrazné mensi nez pro kratkodobou Fourierovu transformaci.

4.2 Ztratové funkce

Hodnota ztratové funkce oznacuje rozdil mezi ocekavanym vystupem systému a redlnym sig-
nalem vygenerovanym neuralni siti. Pro ulohy ve frekvencni oblasti se vyuzivaji primarné bi-
narni ktizova entropie (Cross-Entropy loss), ztratova funkce nula jedna (Zero-One loss) nebo
stfedni kvadraticka chyba (Mean squared error). Pro ulohy v Casové oblasti je to hlavné pomeér
signalu ke zkresleni (Signal to Distortion ratio), pfipadné jednodussi pomér signalu k Sumu

(Signal to Noise ratio).

4.21 Zero-One loss

Prvnim typem ztratovych funkci ve frekvencni oblasti jsou klasifika¢ni kritéria pro masky.

Velmi Casto pouzivanou ztratovou funkci pouzivanou pii tlohach klasifikace je ztratova funkce
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nula jedna (Zero-One loss) [25]. Tato ztratova funkce se vyuziva v modelech, kde je cilem
rozdélit priklady do dvou, nebo i vice tfid (binarni a vicetiidova klasifikace). Prifazuje ztrato-

vou hodnotu 0 pro ptipady spravné klasifikace a 1 pro nespravné.

0,pokud x; = X;

n
1
Loy = ;Z 8 (x;, %), kde 8(x;, %) = {1,p0kud % 2
=1

(4.1)

kde x; znaci bin s indexem i ocekdvané masky a X; je bin s indexem i vystupni odhadnuté

masky.

V piipadech, kdy je klasifikace citliva na razné druhy chyby, se pfifazuje ztratova hodnota
s riznymi vahami. To je mozné vyuzit pro rozlieni chyb prvniho (falesné pozitivni) a druhého
typu (falesné negativni) v piipadech kde je nutné jim pfiradit rizné hodnoty. Naptiklad hodnota
ztraty pii nediagnostikovani nemocného pacienta ma vétsi vahu nez diagnostika nemoci u zdra-
vého ¢lovéka. To systému umoziuje upfednostnit omezeni ¢i v né€jakych ptipadech 1 vylou€eni

faleSnych negativ 1 na tkor celkové uspéSnosti klasifikacni tlohy.

vrw

4.2.2 Binarni kfizova entropie

Ztrata kiizové entropie [26] méti uspéSnost klasifikaéniho modelu, ktery vraci hodnoty prav-
dépodobnosti od nuly do jedné. Ztrata kiizové entropie narusta s velikosti odchylky odhad-
nuté pravdépodobnosti od skutecné tiidy. Hodnota tfidy je 1, coz znamena, ze s klesajici
hodnotou odhadnuté pravdépodobnosti nariista hodnota ztraty. Teoreticky dokonaly model by
mél ztratu rovnou nule. V pfipadé odhadu idealni binarni masky se vyuziva binarni kiizova

entropie. V tom piipadé poté tfida 1 odpovida feci a tfida O odpovida Sumu.
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Graf 4.1: Ztrata kriZové entropie [31]

4.2.3 Stiedni kvadraticka chyba

Druhou kategorii ztratovych funkci ve frekvencni oblasti jsou ztratové funkce pocitané pirimo
z odhadnutého signalu. Tento vypocet probiha ve frekvencni oblasti a v mnoho piipadech jde

o magnitudu kratkodobé Fourierovy transformace.

Stredni kvadraticka chyba [25] je pramér kvadratickych chyb predikci na vSech prvcich testo-
vaci sady. Chyba predikce je v tomto piipadé€ rozdil mezi pravymi hodnotami a odhadnutymi
hodnotami pro dana data.

_ Yo (2 — £)?

n

L

(4.2)

kde x; je opravdova cilova hodnota testu, X; je odhadnutd hodnota a n znaci celkovy pocet

testa.

4.2.4 Ztratové funkce v ¢asové oblasti

Pomér signalu ke zkresleni (SDR) [27] je objektivnim méfitkem vykonu pro hodnoceni vykonu

algoritmt pro zpracovani feci.

V zakladni formeé je SDR definovano pro referen¢ni signal x a odhadnuty signal X jako:
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|Ix]]?

SDR =10 log10 <W>

(4.3)

kde ||x|| oznacuje normu (¢i velikost) vektoru x. Tato forma je zavisla na méfitku signalu.

Chyba odhadu ¥ — x by méla byt minimalizovana. Hodnota ztratové funkce SDR je tedy rovna

LSDR = — SDR

Varianta SDR invariantni vac¢i méfitku zpracovaného signalu se oznacuje SI-SDR (Scale Inva-

riant Signal to Distortion Ratio).

SI-SDR je definovano jako:

_ |lax||?
SI-SDR = 1010gso | o=z

(4.4)
kde a = argmin||ax — X||? je méfitko signalu. Mé&fitko vstupniho signalu x zajistuje, e SI-
SDR je invariantni vaci méfitku X, coz mize byt pfi jeho implementaci vyhodné, protoze me-
toda zpracovani feci nezajisti, aby zpracovany signal mél spravné metitko. Maximalizace ztra-
tové funkce SI-SDR je ekvivalentni maximalizaci korelace mezi x a X. Hodnota ztratové

funkce SI-SDR je tedy rovna Lg;_spr = — SI-SDR.

4.3 Rané neuralni sité

Pti feSeni uloh s vice nez jednim fecnikem jsou vystupem jednotlivé signaly feci pro kazdého
z fe¢nikad. Pro ziskani signalu feci dvou fecnikli je mozné pouzit sit’ s dvéma vystupy. Pfi tré-
novani této sit¢ ale mizou nastat dvé riizné situace, kde na kazdy z vystupti maze byt pfifazen
jeden ¢i druhy signal. To samoziejme ovliviiuje hodnotu ztratové funkce, pokud je fecnik pii-
fazen na vystup, na kterém je porovnavan se signalem druhého fecnika. Obecné je pocet téchto
permutaci J/, kde J je pocCet fecCnikt a / znaci faktorial. Toto se oznacuje jako permutacni pro-

blém [28].

V ranych pfistupech vyuzivajicich neuralni sité€ [12] byla problematika separace feci Casto
velmi omezena a zjednodusena, pravé kvili permuta¢nimu problému. Rada experimentl se
soustiedila pouze na ptipady, ve kterych se v smési signala nachazi praveé jeden Zensky a praveé
jeden muzsky hlas [29-31]. Tato skute¢nost pomérné zjednodusuje problematiku separace feci,

protoze predchazi permutacnimu problému. To je zptisobeno odlisnostmi muzského a zenského
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hlasu. Vystup byl v tomto pfipade délen na jednu Cast pro zensky hlas a druhou ¢ast pro muzsky

hlas, které lze ve vétsin€ piipadt odlisit jednoduseji nez dva hlasy stejného pohlavi.

Dal§im omezeni této ulohy bylo v nékterych piipadech trénovani na pfedem urcenych dvoji-
cich fe¢nika [32-34]. Problémem v tomto pfipad€ je predpoklad, Ze trénovaci sada bude obsa-
hovat dostatecné mnozstvi dat pro kazdého pritomného fecnika. Dale je velmi obtizné rozsifit
tento model pro neznamého fecnika. To je pro vyuziti v realistickych situacich neuspokojivé a

je tedy vyuzitelné pouze pro omezené experimenty.

I pfes tyto limitace je ale mozné poznatky a principy z téchto metod vyuzit pro vyvoj robust-
néjsich systému, které mohou posouvat moznosti v této problematice a rozsifovat pouziti pro

obecngjsi piipady.

4.4 Hluboké shlukovani

v oW W

Hluboké shlukovani bylo prvnim zptasobem, ktery pomérné uspesné fesil permutacni problém.
V uloze hlubokého shlukovani [35] probiha nejprve vypocet piiznakt (speaker embeddings)
pro kazdy segment kratkodobé Fourierovy transformace vstupni zarusené feci. Speaker em-
beddings oznacuji reprezentaci feCnika pomoci vektoru pfiznakd konstantni velikosti, neza-
visle na délce signalu. Tyto vektory jsou trénovany jako unikatni reprezentace stylu feci pro
kazdého tecnika, ale nemé&ly by byt zavislé na obsahu sdéleni. Vysledné vektory maji pii po-
rovnani stejného fecnika malou vzdalenost a pro rizné fecniky jsou naopak vzdalené. Shluko-
vani téchto pfiznaka realizuje pfifazeni kazdého segmentu k jednomu ze zdroji. To probiha
prave za vyuziti speaker embeddings. Segmenty jsou podle jejich vzdalenosti prifazeny nej-
bliz§imu shluku. Vysledkem trénovani jsou vektory, pfifazené ke vSem segmentum signalu,
takové ze shlukovani piiznakid vede k extrakci dominantnich segmentd kazdého fecnika. Hlu-

boké shlukovani probiha ve frekvencni oblasti.

Pivodni systém hlubokého shlukovani byl zamyslen pouze k ziskani binarnich masek vSech
zdroju, pficemz by ponechaval ziskani chybéjicich pfiznaka na jiné Casti systému. Piedchozi
ptistupy v této oblasti pouzivaly rucné navrzené ptiznaky ke shlukovani ¢asti zvukového za-

znamu spektra, patficich ke stejnému zdroji.

4.5 Permutacné invariantni trénovani

Permutacni problém lze fesit porovnanim ztratovych funkci jednotlivych vysledki (permutaci)

pfi trénovani, nalezeni spravného feseni s nejmensim rozdilem a nasledné provedeni zpétné
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propagace se spravnym vysledkem. Takové trénovani se poté nazyva permutacné invariantnim

trénovanim (PIT) [36].

Pro ziskani spravnych permutaci vystupt je nejprve nutné urcit J/ riznych permutaci vystupt
(J je pocCet fecnika) a nasledné vypocitat ztratové funkce pro kazdou z nich. Jako spravny vy-
sledek je nasledn€ zvolena ta permutace vystupu s nejniz§im souctem hodnot ztratové funkce
u jednotlivych vystupi. Model je nasledn€ optimalizovan pro snizeni prave této hodnoty. Tento

postup je ilustrovan nize (Obrazek 4.1).

Faferenini signaly

Cista fer 1 Cista fef: 2

Chyba

(Permutace 1)

Parove skore Minimalni chyba

Chyba

(Permutace 2)

Vystupmi fe€ 1 Vstupmni fe€ 2
Vstupni

rasumeéna fet

DNN/CNN/LSTM

t

Piiznaky

Obrazek 4.1: Permutacné invariantni trénovani [36]

4.6 Conv-TasNet

Mnoho predchozich metod formulovalo problém separace za vyuziti reprezentace smisené¢ho
signalu v kratkodobé frekvencni oblasti. To mé urcité nevyhody, jako naptiklad oddéleni faze
a magnitudy, protoze odhaduje pouze hodnoty magnitudy a vyuziva zarusené faze, ktera ovliv-
fiuje srozumitelnost vysledné feci. Dalsi nevyhodou je suboptimalnost této reprezentace pro

separaci feci a dlouha odezva pii vypoctu spektogramu.

Konvolu¢ni sit’ pro oddé€leni zvuku v ¢asové oblasti (Conv-TasNet) [1] byla navrzena k odstra-
néni téchto nedostatkd. Conv-TasNet je framework hlubokého uéeni pro end-to-end separaci

feCi v ¢asové oblasti.
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Architektura Conv-TasNet se sklada z tii hlavnich Casti: kodér, separator a dekodér (viz Obra-
zek 4.2). Kodér je konvoluc¢ni vrstvou, ktera transformuje signal Casové oblasti do vyssi repre-
zentace. Stejnym zpusobem na konci dekodér navraci tuto reprezentaci zpét do signalu v asové
oblasti pomoci transponované konvolucni vrstvy. Nejdulezitéjsi ¢asti systému je separator, jenz
odhaduje masku, kterou poté aplikuje na kodovanou reprezentaci signalu, aby oddélil jednot-
livé fecniky. Separator se sklada z nékolika opakovanych prachodt, pricemz pti kazdém dal-
§im prachodu se zvySuje dilatace sekvence konvolu¢nich bloka ¢asové konvolucni sit€ (TCN).
To umoziiuje siti modelovat dlouhodobé zavislosti feCového signalu pti zachovani malé veli-

kosti modelu.

A

Separator

Kodér ‘®—’ Dekodér |—

Obrazek 4.2: Architektura Conv-TasNet [37]

Tato architektura byla vybrana z divodu predchozich aspéchu ¢asovych konvolucnich siti [38].

ZvysSovani dilatace v konvolucnich filtrech pomahé zvétSovat velikost kontextu modelem.

Conv-TasNet vyrazné piekonava predchozi metody Casové-frekvencniho maskovani v smeésich
dvou a tii fecniki. Conv-TasNet navic prekonava nékolik idealnich ¢asové-frekven¢nich ma-
sek v separaci fe¢i dvou fe¢nikli hodnocenych mirou objektivniho zkresleni a subjektivnim
hodnocenim kvality lidskym posluchacem. Conv-TasNet ma také vyrazn¢ mensi velikost mo-
delu a krat$i minimalni latence nez predchozi metody T-F maskovani, coz z n¢j déla vhodné

feSeni pro oftline aplikace i aplikace pro separaci feci v realném Case.

4.7 Dualni rekurentni neuronové sité

Pokrok v oblasti separace fei za vyuziti hlubokého uceni navysil zdjem o piistupy v ¢asové
oblasti. V porovnani se standardnimi Casové-frekvenénimi metodami jsou metody Casové ob-
lasti navrzeny tak, aby najednou modelovaly magnitudu a fazi spektra a umoziovaly pfimou

optimalizaci vzhledem k casovym diferenciovatelnym kritériim.
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Tyto metody, vcetné naptiklad Conv-TasNet, jsou kompromisem mezi délkou kontextu vstup-
nich dat a latenci vystupu neuronové sit€. Delsi kontext umoziiuje 1épe modelovat Casové za-
vislosti v feCovém signalu a vede tak k lepSim vysledkim, ovSem za cenu zvySeni latence
vystupu. V piipad¢€, ze nezéalezi na délce latence, je tedy vyhodnéjsi pouzit delsi kontext. To
ovsem také obvykle zvétSuje velikost modelu (pocet trénovatelnych vah). Jednim ze zptsob,
ktery umoziuje vyuzit delsi kontext bez vyznamného zvétSeni modelu je DPRNN (dualni re-

kurentni neuronova sit).

DPRNN fadi vrstvy RNN tak, aby modelovala dlouhé sekvencni vstupy jednoduchou cestou.
Tento zplsob spociva v rozdéleni vstupnich sekvenci do kratSich ¢asti a proklada dvé RNN,

jednu interni pro lokalni a jednu externi pro globalni modelovani.

V DPRNN se nejprve zpracovavaji kratké useky signalu nezavisle na sobé&, poté zpracovava
souvislosti mezi dil¢imi bloky. Timto zptisobem je zajisténo, ze bloky DPRNN pracuji na krat-

Sich sekvencich, ale trénuji se 1 dlouhodobé zavislosti mezi bloky.
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5 Extrakce cilové recnika

V problematice separace feci je ukolem systému extrahovat feCovy signal vSech feCniku, ktefi
na nahravce mluvi. Tento kol je v fadé pfipada feSen neuralnimi sitémi. Extrakce cilové feci
[39] stavi také na téchto modelech. Oproti separaci fecnika se extrakce feci zabyva extrakci

jednoho cilového fecnika od hluku v pozadi nebo ze smési feci.

Stejné jako u separace, existuji k feSeni extrakce dva hlavni pfistupy: extrakce zalozena na
nameétenych datech a na modelech odvozenych z obecnych statistickych predpoklada o signa-

lech.

Extrakce zalozena na datech [40] se provadi pomoci metod strojového uceni s ucitelem (super-
vised learning). Pro natrénovani modelu se v tomto piipadé vyuzivaji velké trénovaci sady dat.
Pristupy zalozené na datech vyuzivaji techniky strojového a hlubokého uceni pro odhad ex-
trak¢nich modelt [41]. Je mozné dosahnout pomérné vysoké kvality extrakce, pokud jsou data

dostateCné relevantni k dané problematice.

Metody zalozené na modelu ¢i uCeni bez ucitele maji jednu velmi dilezitou vyhodu, a tou je
fakt, Ze nepotfebuji zadna trénovaci data. Metody zalozené na modelu vyuzivaji pouze obecné
statistické predpoklady o vstupnich datech a vyzaduji pouze minimalni informace o dané situ-
aci [41]. Tyto pfistupy jsou teoreticky pouzitelné v Sirokém rozsahu uloh bez dodate¢ného pfi-
zpusobeni. Tato SirSi vyuzitelnost je ale dosazena za soucasného obétovani vysSsi presnosti,

protoze vyuzité statistické modely pouze odhadu;ji realné podminky.

Rada studii se snazi dosahnout extrakce trénovanim neuralni sitd pouze na datech cilového
fe¢nika [32, 33]. Tim se vytvafi model, ktery je specificky prave na jednoho specifického tec-
nika. Takové modely mohou byt trénovany v zavislosti na dvojici fecniki, kde neuralni sit ma
data o cilovém fecnikovi i dal$im (rusivém) fecnikovi [32]. Dal§im zplisobem je model zavisly
pouze na cilovém feCnikovi. Ten muze byt generalizovan pro jakékoli rusivé fecniky [33].
V obou ptipadech je ale nutné mit dostatecné mnozstvi dat cilového fecnika a neumoziuji ex-

trakci neznamého fecnika.

Metodou, kterd umoziiuje pracovat s predem neznamym fe¢nikem je SpeakerBeam [42]. Tato
metoda nejprve trénuje model nezavisly na cilovém fecnikovi. Je ho tedy mozné trénovat 1
s n€kolika fe¢niky. Pro extrakci specifického fe¢nika néasledné vyuziva dodatecné informace o

cilovém fecnikovi. Tyto informace jsou ziskany z referenni nahravky daného fecnika.
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Neuralni sit’ poté vyuziva tyto informace, aby se zaméfila na cilového fenika a povazuje

vSechny ostatni signaly za ruseni.

5.1 Souvislost se separaci reci

Doktorka Katefina Zmolikova, autorka neuralni sité pro extrakci cilového fe¢nika Speaker-

Beam [42], popisuje ve své disertacni praci [12] vyhody extrakce cilového fecnika viici uloze

separace fe¢i a vyhody separace feci takto:

5.1.1

5.1.2
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Vyhody extrakce cilového fe€nika

Neni nutné pocitat fecniky. Klasicka neuralni sit’ pro ukoly separace fe¢i ma tolik vy-
stupd, kolik ma vstupni signal fe¢nikt. To zptisobuje, ze architektura systému je zavisla
na poctu feCnikt ve smeési. Extrakce cilové feci se t€émto problémim kompletné vyhyba,
jelikoz dana neuralni sit ma vzdy pouze jeden vystup, kterym je zvukovy signal cilo-
vého fecnika. To zpusobuje Uplnou nezavislost systému na poctu fecniki ve smeési
zvuku.

Nemusi fesit permutace vystupu. Pfi vyuziti neuralnich siti pro separaci fe¢i ma systém
jeden vystup pro kazdého fecnika. To vede k permutacnimu problému. Béhem tréninku
musi byt spravné vyhodnoceny jako korektni vysledek. Extrakce cilového recnika se
tomuto problému zcela vyhyba, protoze vyuziva dodatecné informace o cilovém fecni-
kovi.

Konzistence vystupu pro delsi nahravky. Modely separace teci nékdy narazi na chyby
prohozeni fe¢nikti béhem zpracovani sekvence. Toto chovani je penalizovano pii tré-
novani, presto je ale obtizné udrzet konzistentni pofadi fe¢nikti ve vystupu. Tento pro-
blém muze byt Castym divodem chyb systému separace feCi. Pii extrakci cilového

feCnika je vystup konzistentni diky vyuziti informaci o fecnikovi.

Vyhody separace reci

Neni potieba referencni zaznam fec¢nika. Pokud neni dostupny ptfedchozi zvukovy za-
znam fecnika a neni mozné jej ziskat, je nemozné vyuzit modely pro extrakci feci. V ta-
kovém ptipade neni vyuziti extrakce fecnika definovano, protoze zavisi na predchozi
znalosti informaci o jeho feci. Je tedy nutné vyuzit model pro separaci teci, ktery je

schopny zvukovy signal fecnika ziskat bez pfedchozi znalosti daného fecnika.



2. Moznost upravit vybérovy modul samostatné. V nékterych piipadech muze byt vy-
hodné explicitn€ upravit pouze proces vybéru fecnika. Napiiklad 1ze vyuzit predtréno-
vany model fe¢nika. Déle je v nékterych situacich mozné urcit, zda je feCnik ve smeési
¢i ne. Pro takové pripady muze byt vyhodné mit moznost explicitn€ nastavit prah, ktery
podle podobnosti fe¢i rozhoduje, zda se cilovy fe¢nik ve smési nachazi. Pri extrakci
cilového fecnika je tento prah naucen neuralni siti a neni jednoduché ho upravit.

3. Méné vypoctu pro extrakci vice fecnikd. Pokud je cilem ukolu extrakce vSech, ¢i
obecné vice fecnikli ze zvukové smési, tak je vyuziti modelu feCové separace vyrazné
vypocetné efektivnéjsi nez extrakce cilového fe¢nika. Pro extrakci cilového fecnika je
v takovém pfipadé nutné prochazet data jednou pro kazdého recnika. V ptipade sepa-

race feCi staci jeden prachod pro ziskani signalti pro vSechny fecniky.
5.2 Souvisejici ulohy

5.2.1 Rozliseni fe¢niku

Rozliseni fecnikt (speaker diarization) [17] je uloha snazici se o rozdéleni nahravky do inter-
vala odpovidajicich jednotlivym fe¢nikiim. Ve zkratce I1ze popsat jako ulohu uréeni toho, kdo
kdy mluvil. Tento systém by tedy mél byt schopny rozpoznat kolik fecnika se nachazi v na-
hravce a v kterych Castech kazdy z nich mluvi. Na prvni pohled je tato tloha velmi blizka ex-
trakci cilového fe¢nika. Teoreticky je mozné opakované pouzit extrakci a ziskat tak nahravky
jednotlivych fe¢nikid. To je v praxi ale velmi neefektivni, metoda extrakce cilového fecnika je
narocnéjsi nez rozliseni fecniki.

Béhem procesu diarizace je zvukova stopa rozdélena a shlukovana do skupin fecovych signalti
se stejnym oznaCenim fecnika. Vysledkem je automaticka detekce prechodu mezi feci a ,ti-
chem® a prechodii mezi jednotlivymi feCniky. Vyhodou je také, ze v mnoho piipadech neni
nutné mit zadnou predchozi znalost o fecnicich, o jejich feci a o poctu fecnikii ve zvuko-

vych datech.

Mnoho systému rozliseni fecniku se sklada z vicero nezavislych modula (viz Obrazek 5.1). Pro
zmirnéni rueni v zvukovém signalu se vyuzivaji rizné techniky front-end zpracovani, napfi-
klad zlepSovani feci, dereverbace, separace feci a podobné. Poté pfichazi na fadu detekce feci,
pomoci které jsou oddeleny Casti signalu s feci od ticha (Casti, kde se nemluvi). Samotné sig-
naly feci jsou poté transformovany do reprezentace akustickymi ptiznaky, které jsou nasledné

ve fazi shlukovani rozfazeny do skupin a oznaceny podle tfidy fe¢nika. V poslednich fazich
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algoritmu jsou v nasledném zpracovani (post-processing) dale zptesiovany vysledky shluko-
vani. Kazdy z t€chto modulti mize byt upravovan a optimalizovan samostatn€, coz umoziuje

vétsi kontrolu nad jednotlivymi castmi systému.

Reéovy signal

e nt o R

Y

Front-end
Zpracovam
Y
Detekce
fedi
Reprezentace .. Nasledne Diarizace
Segmentace vednilka ——»  Shlukovani zpracovéni I

Obrazek 5.1: Architektura systému diarizace recnikii

5.2.2 Adaptace reénika

V problematice rozpoznani feci je adaptace feCnika [43] technika, pti které se systém rozpo-
znani feci adaptuje na akustické ptiznaky specifického fecnika za pouziti kratkych ukazek feci
daného fecnika. Presnéji se jedna o postup pro Gpravu parametra rozpoznavaciho modelu sys-
tému pro rozpoznavani feci. Tato Giprava probiha na zakladé informaci ze vzorku feci urcitého
feCnika.

Zakladni princip je tedy velmi podobny ukolu extrakce cilového fe¢nika. Upravuje dopredny
prichod neuralni siti pomoci referen¢nich nahravek fecnika. Mnoho metod extrakce cilového
feCnika vychazi, ptipadné se inspiruje z problematiky adaptace fe€nika. Nicméné je zde néko-
lik kli¢ovych rozdila, které je nutné zminit. Pti adaptaci feCnika je cilem lehce pozménit vystup
neuralni sit¢ zménou informaci o fecnikovi, pficemz model mize bez obtizi fungovat i bez
adaptace pro specifického fecnika. Naopak pfii extrakci cilového fe¢nika jsou informace o fec-
nikovi zakladnim prvkem a jejich modifikace by méla v urcitych pfipadech vyznamné zmeénit

vystup systému.
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6 Faktory ovliviiujici vykon separace reci

6.1 Sum

Sum, nebo hluk v pozadi [2] je jakykoli zvukovy signal, ktery je odli§ny neZ monitorovany
signal. V pfipadé ulohy separace feci jsou to kromé zvukt okoli i nechténé fecové signaly.
Zvuk je definovan jako vibrace v médiu — asto ve vzduchu. Sumem mtZe byt jakakoli ne-
chténa slozka signalu — naptiklad zvuky okoli, elektrické ruSeni, pfipadné srozumitelna i ne-
srozumitelnd mluva v pozadi. Je vyjadfen pomoci frekvence, intenzity, periodicity a trvani.
Frekvence zvuku je vyjadiena jako pocet cykla za sekundu — hertz [Hz], pficemz 1 hertz zna-
zorfiuje 1 cyklus za sekundu [s™!]. Lidské sluchové tstroji obecné dokaZe vnimat frekvence
mezi 20 az 20 000 Hz, ale je nejcitlive)si na zvuky mezi 500 a 3 000 Hz.

Hlasitost zvuku je méfena v pascalech [Pa] nebo decibelech [dB]. Pascal udava, jak velka sila
v newtonech piisobi na jednotkovou plochu — N-m nebo také kg-m™-s2. Decibel je jednotka
uzivana pro meéteni hladiny intenzity zvuku. Decibel je fyzikaln€ bezrozmérna logaritmicka
jednotka, kde navySeni o 3 dB znaci dvojnasobny vykon, a naopak snizeni o 3 dB znaci polo-
vicni vykon. Vnimani hlasitosti zvuku zalezi ¢astecné i1 na jeho frekvenci. Napftiklad pro vy-
rovnani vnimané hlasitosti zvuku o frekvenci 1000 Hz a hlasitosti 40 dB je zapotiebi pies 60

dB o frekvenci 10 000 Hz.

Pii separace miize $um zptsobovat rizné komplikace. Sum maze napiiklad piekryvat &asti fei
a tim v ramci separacniho algoritmu ztizit rozliseni jednotlivych feCovych signald. Dale mize
Sum v zavislosti na hlasitosti a typu obecné€ zhorsit kvalitu vstupniho signal. V nékterych pfi-
padech mize Sum mit podobnou charakteristiku jako fe¢, a to v piipadech kdy je Sumem ne-
chtény feCovy signal. V takovych piipadech muze byt naro¢né urcit ktera Cast signalu je fec a

co je pouze nechtény Sum.

6.2 Dozvuk

V realném prostiedi je zvukovy signal v fadé€ piipadi poskozen dozvukem z prostorovych od-
razli od stén a objektd v mistnosti. Dozvuk v signalu je pii jeho zpracovani naro¢nou vyzvou,
zejména v kombinaci s hlukem v pozadi. Dozvuk (reverberace) [44] oznacuje proces vice-smé-
rové propagace zvuku ze zdroje do mikrofonu. Signal ziskany mikrofonem se poté sklada z pfi-
mého zvuku, odrazu, které dorazi brzy po pfimém zvuku (brzké dozvuky) a odrazu, které dorazi

po brzkych dozvucich (pozdni dozvuky).
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Obrazek 6.1: OkamZita energie impulsni odezvy mistnosti [45]

Kombinace ptimého zvuku a brzkych dozvukl se oznacuje za brzkou komponentu feci. Brzké
dozvuky priméarné dokresluji spektralni zabarveni signalu a brzké dokonce napomahaji zlepso-
vat porozumeéni fe¢i. Pozdni dozvuky ale pozménuji signal ve formée postupné vice utltumenych
ozvén. To vede k tomu, ze mikrofon pfijima nékolik kopii plivodni feci s riznym zpozdénim a
utlumenim. Tento jev vede k zhorSeni porozuméni feci a snizuje tak efektivitu algoritma pro

separaci fe¢i. V pripadé posluchace se zvuk zda vzdalenégjsi a s ozvénou.

6.3 Charakteristiky hlasu

Zatimco vykon primérného systému pro separaci smési dvou fecnikd v posledni dobé vy-
znamné vzrostl, 1ze ve specifickych referencnich smésich stale poznat velkou variaci vysledka.
Studie v této problematice [46] odhaluje pomérné€ vyznamnou mezeru mezi smésmi stejného
pohlavi a smésmi rozdilného pohlavi. Pro dvojici stejného pohlavi tedy systémy dosahuji pod-
prameérnych vysledkli. Vzhledem k tomu, Ze pravé toto rozlozeni fecniki je v realnych situa-
cich velmi Casté, nelze systémy feCové separace optimalizovat pouze pro primérnou vykonnost
systému. Je tfeba brat v potaz tyto negativni krajni pripady a porozumét, které parametry roz-

dilnych fecnikl jsou v takovych situacich dominantni pro predikci systému.
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Témito parametry jsou [46]:

Délka hlasového ustroji — délka hlasivkové trubice, ktera zacina u hlasivek a kon¢i u ust. Tato
hodnota je pro konkrétniho fecnika konstantni a nelze ji zménit. Lze ji odhadnout z fecového

signalu.

e Zakladni frekvence feci — Casoveé promeénliva hodnota, kterou 1ze méfit béhem znélych
ramcd. Méni se podle aktualni intonace, Lombardova efektu, stavu fecnika a lze ji
vlastni vili ménit. Lombarduv efekt je jev, pii kterém fe¢nik nevédomé méni zptisob

svého mluveni, aby kompenzoval okolni hluky a bylo feci 1épe rozumét.

Vyse zminéna studie ukazuje, ze rozdily zakladnich frekvenci fe¢i dvou fe¢nikli ve smési maji
dulezity vliv na uspésnost feCové separace. Naopak rozdil v délce hlasového ustroji uspésnost

neovliviyje.

6.4 Neshoda oblasti

Rada praci v oblasti separace fe¢i je zalozena na metodach zalozenych na datech. V t&chto
piipadech se nejprve vyuziva trénovaci datova sada pro trénovani parametra systému, ktery se
poté vyuziva v testovaci fazi. Pokud je tedy distribuce trénovacich a testovacich dat nesou-

meérna, velmi klesa uspésnost systému.

Z tohoto duvodu lze systémy pro separaci feci pouze t€zko zobecnit pro rizné nahravky z ji-
nych realnych zdroja [47]. V této dobé se mnoho systému pro separaci feci a extrakci cilového
feCnika trénuje na uméle vytvorenych smeésich zvukovych dat. Divodem je naro¢nost nahrani
tak velkého mnozstvi dat s pfekryvajicimi se fecniky s paralelnimi referencemi jednoho fec-
nika. Tyto uméle vytvorené podminky nemusi spliiovat riazné specifické charakteristiky feci,
které se vyskytuji v realnych situacich, naptiklad Lombardav efekt, ptirozené piekryvani fec-

nikt nebo realisticka odezva mistnosti a hluk v pozadi.
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7 Realizace
7.1 Pouzité knihovny

7.1.1 PyTorch

Pytorch [48] je knihovna strojového uceni, kterd kombinuje snadnou pouzitelnost a vysokou
rychlost. Sdruzuje nativni styl programovani Pythonu, ktery umoziuje psat jednoduse Citelny
kod, usnadiiuje debugging a je konzistentni s dal§imi popularnimi védeckymi knihovnami. Za-

rover ale zustava efektivni a podporuje hardware akceleratory, jako naptiklad GPU.

Pytorch umoziiuje okamzité provedeni dynamickych vypocti nad tensory s automatickou di-
ferenciaci a akceleraci pomoci GPU, a zarovenl zachovava vykon, ktery je srovnatelny s nej-

rychlejSimi knihovnami pro hluboké uceni neuronovych siti.

Kazdy aspekt knihovny PyTorch je béznym Python programem, ktery ma uzivatel plné pod

kontrolou.

7.1.2 PyTorch lightning

PyTorch Lightning [49] je framework rozsifujici knihovnu PyTorch, ktery oddeluje védecké
komponenty a technické detaily z kodu napsaném pro knihovnu PyTorch a efektivné tim zjed-
nodusuje jeho implementaci. Zarovei také rozsifuje moznosti vyuziti — poskytuje naptiklad
vykonnostni a bottleneck profiler, model checkpointing, logovani, zobrazeni metrik, vizuali-
zaci, pfedCasné zastaveni trénovani a podobné. PyTorch Lightning umoziuje implementacim
ucicich algoritmt byt nezavislé na hardwaru a také dostupnéjsi pro vyzkumniky s hor§imi vy-
pocetnimi prostredky. Zprostredkuje totiz béh stejného kodu na libovolném hardwaru. Kéd je
oproti knihovné PyTorch také Citelnéjsi, jelikoz detailni technicky kod je abstrahovan v sou-

borech knihovny.

Pytorch Lightning také umoziuje vyuziti presné stejného rozdéleni datovych sad, jemného la-
déni parametri, kritérii pro brzké zastaveni trénovani a stejné zpracovani dat pro zajisténi kon-

zistentnich vysledkd napfi¢ riznymi systémy.

7.1.3 Asteroid

Asteroid [50] je sada nastroju pro separaci zvukovych zdroju zalozena na knihovné PyTorch.

Inspiraci pro vytvoreni této knihovny byly nejaspésnéjsi neuralni systémy pro separaci zdroju
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zvuku. To znamen4, ze Asteroid obsahuje v§echny neuralni stavebni bloky, které jsou potiebné

pro vybudovani systému pro separaci zdroju.

Asteroid také obsahuje takzvané recepty na béznych datovych sadach pro separaci zvukovych
zdroji. T€mi jsou pfedem pripravené navody a ukazky implementaci separacnich algoritma ve
formatu Jupyter Notebook. Tyto recepty je mozné vyzkouset ve sluzbé Google Colab, ¢i na-

piiklad v lokalni Python distribuci.

Asteroid je zalozen na hlubokém uceni separace zvukovych zdroju a augmentaci feci. Velmi
dulezitou prednosti této sady nastroju je uzivatelska privétivost pro vyvojare a vyzkumniky.
Kod je jednoduse rozsifitelny, coz umoziuje snadné experimentovani. Také je reproduktova-

telny na riiznych zafizenich.

Asteroid preferuje co nejmensi abstrakci kddu, coz znamena, ze vyuziva co nejvice nativniho
koédu Pytorch Lightning. Umoziuje importovani kodu treti strany s minimalnimi zménami.
Asteroid poskytuje kompletni sadu nastrojii pro vytvoreni systému — od piipravy dat az po

evaluaci vysledka.

7.2 Metacentrum

Virtualni organizace MetaCentrum [51] (MetaVO) je tzv. "catch-all" virtualni organizace sdru-
zujici vSechny uzivatele registrované v MetaCentru. Je oteviend vSem akademickym pracov-
nikdm, zaméstnancim a studentim védeckovyzkumnych instituci v Ceské republice. Po
registraci do MetaCentra maji uzivatelé moznost bezplatné vyuzivat vypocetni a tlozné kapa-

city.

Metacentrum nabizi zdroje pro takzvané gridové pocitani. Grid oznacuje spojenou sit’ pocitacu
na ruznych mistech. UZivatelské vypocetni tlohy Cekaji ve frontach na pfifazeni zdroju, o které
uzivatel zazadal. Prifazovani zdroju probiha v ramci planovaciho systému, ktery na zakladé
specifickych pozadavki, priorit uzivatele, narocnosti tlohy a dalSich podminek urcuje potadi
uloh a pridéleni specifického stroje. Struktura se dé€li na takzvané Celni uzly, ve kterych uziva-

telé pfipravuji a posilaji své tlohy a na vypocetni uzly, ve kterych probiha samotné pocitani.

Pro komunikaci s ¢elnimi uzly se vyuziva protokol SSH a pro pfenos soubort protokol SCP (v
piipadé Windows nastroj PuTTY, ptipadné WinSCP). Ulohy v Metacentru se déli na interak-
tivni a davkové. Interaktivni ulohy slouzi k manualni préci s terminalem. To je vhodné napfi-

klad pro nastaveni prostiedi, tvodni stazeni zavislosti nebo odladéni skriptu. Naopak davkové
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ulohy slouzi ke spousténi predem piipravenych odladénych skripti. Skript po spusténi pro-

beéhne kompletné samostatné.

Pfi provadéni narocnéjSich uloh je vhodné vyuzit moznost zadat o specifické zdroje. Mezi za-
kladni parametry patii nastaveni minimalni velikosti operacni paméti, velikost a typ disku pro
docasné soubory (v ramci MetaCentra ozna¢ovano jako Scratch), pocet a rychlost CPU. Dale
pro strojové uceni velmi dilezity pocet GPU, pamét’ GPU a vypocetni moznosti grafické karty
pro CUDA (technologie umoziujici pocitat ulohy na grafické karte€). Dale je potfeba nastavit
maximalni délku trvani ulohy, ktera je pro kratké tlohy omezena na 24 hodin a u dlouhych
uloh na 120 hodin. Toto rozliSeni je nutné kvali oddéleni front pro kratsi a delsi ulohy — u téch

se oCekava delsi ¢ekani na vypocetni zdroje.
7.3 Datové sady

7.3.1 WSJO0

Tvorba datové sady CSR-I [52], do které spada 1 WSJO zapocala v roce 1991 iniciativou agen-
tury ministerstva obrany pro pokrocilé vyzkumné projekty (DARPA). Jejim cilem bylo vytvofit
novou knihovnu dat pro podporu vyzkumu systému pro kontinualni rozpoznavani feci s obsah-

lym slovnikem.

Mezi prvni dva vytvorené korpusy patii pravé WSJO a jeho nasledovnik WSJ1. Skladaji se
primarné z Cetby textll vybranych ze strojové Citelnych novinovych ¢lankt z Wall Street Jour-
nal. V dalSich rozSifenich korpusu CSR-I se nachazi hlavné severoamerické obchodni noviny

a také dals$i zpravodajska média.

Texty vybrané ke cteni byly zvoleny z 5 000 nebo 20 000 slovni podmnoziny textového kor-
pusu WSJ. Nadale obsahuje i texty hypotetickych novinovych ¢lankt diktované novinafi.

Pro nahrani feci byly pouzity 2 mikrofony — blizky mikrofon Sennheiser HMD414 a také
sekundarni mikrofon, ktery byl pfi riznych nahravanich rozdilny. Tato datova sada je tedy
dostupna v tfech konfiguracich: fe€ z mikrofonu Sennheiser, fe¢ z druhého mikrofonu a kom-

binace feci z obou. VSechny tyto sady obsahuji prepis feci, testy, dokumentaci apod.

7.3.2 WHAM!

Datova sada WHAM! [53] (WSJO Hipster Ambient Mixtures) slucuje vSechny nahravky z kor-

pusu wsj0-2mix s unikatnim hlukem v pozadi z korpusu WHAM noises.
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Korpus wsj0-2mix obsahuje kombinace dvou fe¢nika z datové sady WSJO, a to v minimalni
verzi, kde jsou delsi signaly zkraceny a maximalni verzi, kde je ke kratSim signalim pfipojeno
ticho. Obé verze jsou dostupné s vzorkovaci frekvenci 16 kHz a 8 kHz. Existuje také verze
s ttemi fecniky.

Audio pro hluk v pozadi (WHAM noises) bylo nasbirano v raznych méstskych lokacich v ob-
lasti San Francisco Bay Area v roce 2018. Prostiedi se sklada predevsim z kavaren, restauraci,
bart a parkd. K nahrani hluka byl pouzit binauralni mikrofon Apogee Sennheiser na stativu ve
vysce 1 az 1,5 metru od zemé. Datova sada Sumu byla zpracovana tak, aby byly odstranény

vSechny Casti signalu obsahujici srozumitelnou fec.

Tato datova sada po namixovani wsj0-2mix a WHAM noises obsahuje 20 000 nahravek (30
hodin) v trénovaci sad¢, 5 000 nahravek (10 hodin) ve validacni sad¢ a 3000 nahravek (5 hodin)
v testovaci sad€. Trénovaci a validacni sady obsahuji stejné fecniky, ale feCnici v testovaci sade
jsou odlisni.

Rozsitenim této datové sady je korpus WHAMR!, ve kterém je kromé hlukti na pozadi k feCo-

vym signalim pfidavan také uméle generovany dozvuk feci.
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8 Modely

V konfiguraci clean je pro trénovani pouzita datova sada dvou fenikli bez Sumu (wsj0-2mix).
Trénovani modelu skoncilo po 64 hodinach a 199 epochach, pii kterych dosahlo hodnoty SI-
SDR na validac¢ni sadé 16,91 dB.

S takto natrénovanym modelem bylo na testovaci sad€ provedeno nékolik experimentti. Prvnim
experimentem bylo testovani modelu na shodnych testovacich datech, tedy smés dvou fecnikt
bez Sumu a nasledné porovnani vysledka s dfivejSimi ale i s modernéjSimi metodami. Nasle-
dujici tabulka obsahuje porovnani hodnot ztratovych funkci SI-SDRi na testovaci sadé korpusu
wsj0-2mix. Vysledky téchto metod jsou Cerpany z ¢lanku, které se zabyvaji tématem separace

reci a téz své metody testovali na testovaci sadé korpusu wsjO-2mix.

Model SI-SDRi Velikost modelu

Hluboké shlukovani [54] 10,8 dB

TasNet [55] 10,8 dB

Chimera++ [56] 11,5dB

TasNet v2 [57] 13,2dB

Conv-TasNet 16,3 dB 5,1 M
Deep CASA [58] 17,7 dB 12,8 M
DPRNN [59] 18,8 dB 2,6 M
DPTNET [60] 20,2 dB 2, 7M
Wavesplit [61] 21,0 dB 29 M
Wavesplit v2 [61] 22,2 dB 29 M
Separate and Diffuse [62] 23,9 dB

Tabulka 8.1: Porovndni modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu wsj0-2mix s dalsimi metodami
Pfi separaci fe€i na zaSuménych datech muze Sum zpusobovat prekryti signalu, ¢i zhorSeni
kvality feCového signalu. To muZze vést k navySeni slozitosti separacniho algoritmu a horsi
kvalité separovanych feCovych signald. Zaroveri ale vy§$i narocnost vstupnich dat umoziuje
natrénovat robustn€j§i model, ktery mize mit v urcCitych situacich lepsi vysledky nez model

trénovany bez Sumu.
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Pro variantu noisy byla pfi trénovani vyuzita datova sada dvou fecnikl s pfidanym Sumem
z korpusu WHAM noises (WHAM!). Trénovani v tomto ptipadé skoncilo jiz po 46 hodinach
a 140 epochach a dosahlo hodnoty SI-SDR na valida¢ni sadé 8,81 dB.

I v tomto piipadé bylo prvnim experimentem testovani modelu na shodnych testovacich datech,
tedy smés dvou fecnikt s pridanym Sumem z korpusu WHAM noises. Vysledky byly nasledné
porovnany s dal§imi metodami. I zde jsou hodnoty ztratové funkce SI-SDR ostatnich metod

Cerpany z Clanku, ve kterych jsou metody testovany na testovaci sadé korpusu WHAM!.

Model SI-SDRi Velikost modelu

Chimera++ [56] 9,9 dB

BLSTM [63] 12,0 dB 23,6 M
Conv-TasNet 13,2 dB 51 M
Filterbank [64] 12,9 dB

TDANet [65] 14,8 dB 23M
Gated DualPathRNN [66] 15,2 dB 2,6 M
TDANet Large [65] 15,2 dB 2,3 M
Wavesplit [61] 15,4 dB 29 M
Wavesplit v2 [61] 16,0 dB 29 M

Tabulka 8.2: Porovndni modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu WHAM! s dalsimi metodami
I pfes to, ze nékteré z metod dosahuji pro korpusy wsjO-2mix i WHAM! lepsich vysledka, je
dulezité poznamenat, ze Conv-TasNet je pomémé¢ jednoduchy a ma mensi model nez vétSina
z vykonngjsich modela. Zaroveri je mozné ho natrénovat pomérné rychle. Je tedy velmi dobrou
volbou pro ucely této prace, kdy je rychlé trénovani modelti vyhodou pro provadéni vice expe-
rimentt. Vyhodou je v této oblasti také uzivatelska privétivost pii pripadné upravé modelu,

korpusu i samotnych piipravach experimentu.
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9 Experimenty na rozdilnych jazycich

Modely jsou rozdé€leny na typ clean, ve kterém jsou ve smési pouze signaly feci a typ noisy,
kde je ve smési navic Sum. V ramci vSech experimentt byla vyuzita verze s vzorkovaci frek-
venci 8 kHz v minimalni verzi (viz 7.3.2). Modely byly trénovany (viz 4.6) na gridovém vy-
pocetnim systému v ramci MetaCentra (viz 7.2). Byla vyuzita architektura Conv-TasNet. Pro
trénovani vSech modell byla pouzita ztratova funkce SI-SDR. Jako optimalizacni funkce byl
pouzit algoritmus Adam [67] a jako aktivacni funkce ReLU [68]. Tabulka nize obsahuje pou-

zité hyperparametry modeli.

Pocet filtra 512
Pocet kanala v bottlenecku 128
Pocet kanala v konvolucnich blocich 512
Velikost jadra 16
Pocet konvolucnich blokil v kazdém opakovani 8
Pocet opakovani 3

Tabulka 9.1: Hyperparametry modelii

Trénovani bylo pro v§echny modely spusténo na 200 epoch s nastavenim pro diivéjsi zastaveni
po 30 epochach s téméf nevyznamnym snizenim hodnoty ztratové funkce (0,01 dB) na vali-

dacnich sadé.

Pro experimenty na rozdilném jazyku feci zlistavaji zakladni testované modely a také konfigu-
race modelu stejné. Je to tedy model clean trénovany na datové sadé wsj0-2mix a model noisy
trénovany na datové sadé WHAM!. Vysledky testovani se porovnavaji pomoci hodnoty SI-
SDRi neboli zlepseni ztratové funkce SI-SDR. Tato metrika znaci rozdil hodnoty ztratové
funkce SI-SDR odhadovaného vygenerovaného signalu a hodnoty ztratové funkce SI-SDR
vstupni zaruSené smési signal(. Tato hodnota vypovida o zlepSeni kvality, a ne pouze o vy-
sledné hodnoté ztratové funkce, a proto muze Iépe vypovidat o vykonnosti natrénovaného mo-

delu.

Jako druhy jazyk byla vybrana taiwanstina. A to z divodu, Ze je velmi odli$§na od anglictiny,
na které jsou pivodni modely trénované a také kvili dostupnosti korpusu TAT [69] (Taiwanese
Across Taiwan). Pro ucely této prace byl pouzit korpus TAT Vol2. Vzhledem k tomu ze nebyly

nalezeny mixovaci algoritmy korespondujici s korpusem TAT Vol2, tak musely byt korpusy
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dvou taiwanskych fecniku (tt) a kombinace anglického a taiwanského fecnika (et) vytvoreny
v ramci vypracovani této prace, a to vlastni kombinaci fecnikli podle logiky z korpusti wsj0-
2mix a WHAM!. Ty byly vytvoreny ve verzi clean (bez Sumu) i noisy (s pfidanym Sumem).
Byly pouzity nahravky taiwanstiny z korpusu TAT, které jsou v kombinované smési anglictiny
a taiwanstiny doplnény o fecniky z korpusu wsj0. Ve verzi noisy jsou pfidany nahravky Sumu

z korpusu WHAM noises.

9.1 Model clean na rozdilnych jazycich

Pro testovani funk¢nosti na riznych datech byly pouzity oba vytvorené korpusy ve verzi clean.
Prvnim je kombinace anglické feci a taiwanské feci (eng + tai) a druhy korpus tvofi smés dvou

taiwanskych fe¢niku (tai + tai). Pro srovnani je zde uveden i pavodni korpus WSJO (eng + eng).

Podle hodnot celkové ztratové funkce SI-SDRi (viz Tabulka 9.2) je zde jasn€ vidét, ze rozdilny
jazyk oproti trénovacimu korpusu znamena pro model vyznamny problém. Pfi testovani na
kombinaci anglického a taiwanského fe¢nika dosahuje 7,7 dB a na smési dvou taiwanskych
feniktl pouze 4,1 dB. I v ramci subjektivniho hodnoceni autora jsou v mnoha piipadech vy-
stupni data poskozena. To se Casto projevuje kombinaci obou fecnika na vystupech, poskoze-

nim feci, chybéjicimi ¢astmi fe€i a obecné velmi S§patnou srozumitelnosti feci.

Testovaci data SI-SDRi
eng + eng 16,3 dB
tai + tai 4,1 dB
eng + tai 7,7dB

Tabulka 9.2: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu WSJ0 na rozdilnych jazycich

9.1.1 Model clean trénovany na taiwanské reci

V ramci stanoveni vychozich hodnot pro jednotlivé testy byly natrénovan model pouze na kor-
pusu smesi dvou taiwansky mluvicich fecnikll. Takto natrénovany model a jeho vysledky dale
slouzi jako méfitko Gcinnosti modela s rozsifenym korpusem. Neni totiz mozné jednoznacné
urCit efektivitu modelu pouze na zaklad€ porovnani s modelem trénovanym na anglickém kor-
pusu. To je ziejmé i z vysledka testovani tohoto modelu na datech stejného korpusu (viz Ta-
bulka 9.3), kde je mozné sledovat, ze tento model dosahuje vyrazné nizsich hodnot SI-SDRi

nez anglicky model na anglickych datech.
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Tento model dosahuje pfi testovani na korpusu tai + tai o 3,1 dB lepsich vysledkl nez pavodni
model trénovany na angli¢ting. Rozdil je znatelny 1 v pfipadé subjektivniho hodnoceni autora,
ale i pfesto neni srozumitelnost idealni a vystupni nahravky jsou stale pomérné ¢asto poskozené
nebo obsahuji fe¢ obou fe¢nikd. To poukazuje na skuteCnost, ze tento korpus je pro separaci
vyrazné slozitéjsi nez korpus anglicky. To muze byt zptisobeno riznymi faktory, napfiklad
subjektivni kvalita nezkreslenych referencnich nahravek je horsi. Specificky divod je ale slo-
Zité urcit.

Pii testech na off-domain datech dosahl model velmi §patnych vysledkti. Hodnoty zlepSeni
ztratové funkce jsou v tomto piipadé velmi nizké a pro anglicky korpus dokonce zaporné. Také
v ramci subjektivniho hodnoceni autora je fe¢ velmi §patn€ srozumitelna a ve vétsin€ pripada

vyrazné poSkozena.

Testovaci data SI-SDRi

eng + eng -2,4 dB
tai + tai 7,2 dB
eng + tai 1,8 dB

Tabulka 9.3: Testovini modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu tai + tai (tt) clean na rozdilnych jazycich

9.1.2 Model clean trénovany na kombinaci taiwanské a anglické reci

Dalsi model byl natrénovan na kombinaci taiwanského a anglického fe¢nika. I zde byla testo-
vana uc¢innost pro vSechny tfi korpusy. V ramci testovani na korpusu eng + tai dosahl model
hodnoty SI-SDRi 18,4 dB. I vysledky subjektivniho hodnoceni autora byly pro tento test velmi
dobré, vystupy ve vétsin€ pripadi obsahuji Cistou a dobfe srozumitelnou fec. Tento vysledek
predcil i ucinnost anglického modelu na anglickém korpusu. To mize byt pravdépodobné zput-
sobeno vyrazn€jSim rozdilem hlasa anglickych a taiwanskych fecnikd. Stejné jako u predcho-

ziho modelu je to ale pouze hypotéza a ucinnost modelu mize byt ovlivnéna riznymi faktory.

V ramci testovani na off-domain datech jsou vysledky také velmi §patné. Pti subjektivnim hod-
noceni autora na korpusu eng + eng jsou vysledky velmi rozmanité, kdy nékteré z vystupt jsou
pomeérngé kvalitni a neposkozené, ale nékteré jsou naopak nesrozumitelné ¢i obsahuji fe¢ obou
feCnikl zaroven. Tato rozmanitost je znatelna i v ramci jednotlivych hodnot SI-SDRi. Vy-
sledky subjektivniho hodnoceni autora na datech tai + tai jsou vice jednoznacné. Ve vétSiné
piipada obsahuji vystupy fe¢ obou fecniki a vystupy jsou poSkozené a nesrozumitelné. Stejné

tak jsou nizké i hodnoty SI-SDRi u jednotlivych nahravek.
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Testovaci data SI-SDRi

eng + eng 1,5 dB
tai + tai -1,8 dB
eng + tai 18,4 dB

Tabulka 9.4: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu eng + tai (et) clean na rozdilnych jazycich

9.1.3 RozSireni datové sady

V ramci testovani efektivity rozsifeni datové sady byly vytvoreny korpusy obsahujici ¢asti kor-
pust eng + eng, eng + tai a tai + tai. Tyto korpusy byly pro kombinace dvou korpust vytvoreny
v pomérech 100/100, 80/20 a 50/50. V ramci experimenti byly trénovany modely v téchto

kombinacich:
1. Kombinace korpusti eng + eng (ee), tai + tai (tt)

Pro model kombinujici anglicky a taiwansky korpus je mozné sledovat pomérné dobré vy-
sledky v ramci testovani na datech eng + eng a tai + tai. Modely dosahuji pfi testovani na
anglickém korpusu trochu slabsich, ale presto velmi kvalitnich vysledkt. Model ee50/tt50 ma
ovSem vyrazné niz$i u€innost na anglictiné. Pro data v taiwanstiné se modely, oproti modelu
trénovaném pouze na taiwanském korpusu, zlepsily nebo piinejhorsim zistaly stejné jako vy-

sledky ptivodniho modelu tai + tai.

V ramci testovani na datové sadé eng + tai jsou oproti modelu eng + eng vysledky o néco horsi.
Modely jsou tedy pomérné ucinné na datech, ktera jsou vyuzita pii trénovani. Pfi kombinaci

jazyka ovSem selhavaji.

Konfigurace
testovaci Konfigurace trénovaci sady
sady
eng +eng | tai+ tai eng + tai | eel00/tt100 | ee80/tt20 ee50/tt50
eng + eng 16,3 dB -2,4 dB 1,5dB 13,8 dB 13,7 dB 9,0 dB
tai + tai 4,1 dB 7,2dB -1,8 dB 8,6 dB 7,4 dB 7,2 dB
eng + tai 7,7dB 1,8 dB 18,4 dB 6,7 dB 5,0dB 7,3 dB

Tabulka 9.5: Vysledky modelii clean s rozsirenymi korpusy na riiznych jazycich
(eng + eng [ee], tai + tai [tt])
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2. Kombinace korpust eng + eng (ee), eng + tai (et)

I v ramci kombinace anglického korpusu se smési anglického a taiwanského fe¢nika byly na-
trénovany tii modely ve vysSe zminénych pomérech. V tabulce niZe je mozné sledovat pomérné
dobré vysledky pfi testovani na korpusech eng + eng a eng + tai. Pouze model ee50/et50 ma o
néco nizsi ucinnost na anglickém korpusu. Modely ee100/et100 a ee80/et20 pomérné kvalit-
nich vysledka na téchto datech. I presto, Ze korpus eng + tai obsahuje taiwanskeé fecniky, nebyly
modely uspé$né v navyseni ucinnosti na korpusu tai + tai. Ta byla pro vSechny vytvofené mo-

dely jesté nizsi nez u modelu trénovaného na anglickém korpusu.

Konfigurace
testovaci Konfigurace trénovaci sady
sady
eng +eng | tai+ tai eng +tai | eel00/et100 | ee80/et20 ee50/et50
eng + eng 16,3 dB -2,4 dB 1,5dB 15,1 dB 14,2 dB 9,6 dB
tai + tai 4,1 dB 7,2 dB -1,8 dB 1,3dB 3,8dB -0,3dB
eng + tai 7,7 dB 1,8 dB 18,4 dB 18,3dB 16,3 dB 17,6 dB

Tabulka 9.6: Vysledky modelii clean s rozsirenymi korpusy na riiznych jazycich
(eng + eng [ee], eng + tai [et])

3. Kombinace korpust eng + eng (ee), eng + tai (et), tai + tai (tt)

V tietim pfipadé byla vytvofena kombinace vSech tfi korpusi v pomérech 100/100/100,
80/10/10, 50/25/25 a 33/33/33. Modely kombinujici vSechny tfi korpusy maji rozmanitéjsi vy-
sledky nez pfedchozi modely.

Nejlepsich vysledki opét dosahuje rozsifeny model ee100/et100/tt100, ktery zachovava velmi
dobré vysledky v ramci testovani na datovych sadach eng + eng a eng + tai. V ramci testovani
na korpusu tai + tai dosahl dokonce na SI-SDRi 10 dB, coz je o dalSich 1,4 dB vice nez pred-
chozi nejlepsi model ee100/tt100 a téméf o 3 dB vice nez model trénovany pouze na taiwan-
Stiné.

NejlepsSim z modelt, které zachovavaji stejnou velikost korpusu byl model s kombinaci dat
80/10/10. Ten dosahuje o néco nizsich, ale stale velmi dobrych hodnot SI-SDRi. I v ramci sub-

jektivniho hodnoceni autora zustavaji vystupy velmi kvalitni a jen velmi malo poS§kozené.

Dalsi dva modely uz takto robustni nezistavaji. Model ee50/et25/tt25 sice stale dosahuje dob-
rych vysledka v ramci testovani na korpusu tai + tai, ale pro testy na angli¢tin€ a smési anglic-

kého a taiwanského feCnika uz je mnohem méné ucinny. Model ee33/et33/tt33 zachovava
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velmi dobré vysledky v ramci korpust tai + tai a eng + tai, ale pro separaci anglickych fecnikt

uz je témér nepouzitelny.

Konfigurace
testovaci Konfigurace trénovaci sady
sady
) ) ) ee100/ ee80/ ee50/ ee33/
eng +eng | tai+ tal eng + tai

et100/tt100 | et10/ttl0 | et25/tt25 et33/tt33

eng + eng 16,3 dB -2,4 dB 1,5dB 14,4 dB 14,1 dB 8,7dB 4,8 dB

tai + tai 4,1dB 7,2 dB -1,8 dB 10,0 dB 7,5 dB 7,1 dB 7,9 dB
eng + tai 7,7dB 1,8 dB 18,4 dB 17,8 dB 15,3 dB 7,9 dB 16,7 dB

Tabulka 9.7: Vysledky modelii clean s rozsirenymi korpusy na riiznych jazycich
(eng + eng [ee], eng + tai [et], tai + tai [tt])

9.1.4 Diskuze vysledku

Pti testovani separace feci zalozené na datech se ukazalo, ze je zavisla na jazyku mluvcich.
V ramci experimentu bylo dosazeno velmi dobrych vysledki na datech kombinujici angli¢tinu
a taiwanstinu. Obecné jsou z jednotlivych kategorii nejucinné;§i modely s korpusy v pomeérech
100/100 a 100/100/100. Modely kombinujici dva korpusy dosahuji velmi dobrych vysledkt na
datech, na kterych byly trénovany. Tyto modely ovSem selhavaji na nevidéném korpusu a pro
vyuziti na vS§ech zminénych situacich je nutné, aby pfi trénovani byly vyuzity data anglicka,

taiwanska, ale také jejich kombinace.

Jako nejlepsi se ukazal model ee100/et100/tt100. Ten pfi testovani na korpusech eng + eng i
eng + tai dosahuje témér stejné kvalitnich vysledka jako modely trénované pouze na téchto
datech. Pro testovani na korpusu tai + tai dosahuje dokonce o témét 3 dB lepsiho vysledku nez

model trénovany pouze na korpusu tai + tai.

Nejucinnéjsi z modelt, které zachovavaji stejnou velikost datové sady jako, jsou modely s po-
mérem dat 80/20 a 80/10/10. Ty kopiruji uc¢innost modelt s vétsim korpusem se zpravidla o
néco malo niz8i hodnotou SI-SDRi s maximalni odchylkou 0 2,5 dB. Jsou tedy také velmi dob-
rou volbou pfi vybéru modelu funkéniho pro anglictinu i taiwanstinu. Jejich vyhodou je ale
tfikrat mensi korpus a obecné kratsi ¢as trénovani modelu. U modelu ee100/tt100 bylo tréno-
vani také pomérné rychlé, protoze dosahl minima ztratové funkce béhem méné epoch. V tomto

ohledu tedy neni mozné tuto nevyhodu generalizovat na v§echny modely s vétSim korpusem.
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Predmétem dal§iho vyzkumu by tedy mohl byt vliv jednotlivych sad na funk¢nost pti zachovani

objemu dat.

V ramci subjektivniho hodnoceni autora nejlepsi modely dosahuji velmi dobrych vysledka.
Vystupni nahravky jsou ve vétsiné piipadi dobfe srozumitelné, nejsou poskozené a také neob-
sahuji fe€ obou fe¢nikt v jednom z vystupti. I v tomto ohledu bylo tedy trénovani modela s roz-
Sifenim korpusu uspésné. I dalsi subjektivni hodnoceni autora u méné uGcCinnych modelt

odpovidaly vysledné hodnoté SI-SDRi.

9.2 Model noisy na rozdilnych jazycich

I pro testovani modelu noisy byly vyuzity diive zminéné vytvorené datové sady — taiwansky
korpus a kombinace anglického a taiwanského fecnika. Ve verzi noisy k nim ale byly pfidany
nahravky Sumu z korpusu WHAM noises. Je zde vidét velmi podobna klesajici tendence, kdy
pfi testovani na korpusu eng + tai dosahuje model hodnoty SI-SDRi 6,1 dB a na korpusu tai +
tai pouze 4,2 dB. Vzhledem k faktu, ze vyuzity Sum je ze stejného korpusu jako v trénovaci
sadé, poradil si model s jeho odstranénim velmi dobfe. I v tomto ptipadé jsou ale vystupni

signaly velmi §patné srozumitelné a ¢asto poskozené.

Testovaci data SI-SDRi

eng + eng 13,3dB
tai + tai 4,2 dB
eng + tai 6,1 dB

Tabulka 9.8: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu WHAM! na rozdilnych jazycich

9.2.1 Model noisy trénovany na taiwanské reci

I pro situaci se Sumem byl natrénovan model na smési dvou taiwanskych fe¢nikti. Tento model
byl testovan na vSech tfech modelovych situacich (eng + eng, tai + tai, eng + tai). Ani takto
natrénovany model, ale nedosahuje o mnoho lepSich vysledki nez ptivodni model, trénovany
na anglictin€. V ramci testovani na korpusu tai + tai tedy dosahuje o 2 dB lepSich vysledkt
hodnoty SI-SDRi a také v ramci subjektivniho hodnoceni autora nebylo zlepSeni tak vyrazné
jako u modelu s korpusem tai + tai clean. Pfidani Sumu v tomto pfipad¢ tedy pomérme vyrazné
zvysilo naroCnost separace na tomto korpusu. Ve zbyvajicich testech model dosahoval velmi

$patnych vysledkd, v ramci hodnoty ztratové funkce i subjektivniho hodnoceni autora.
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Testovaci data SI-SDRi
eng + eng -1,6 dB
tai + tai 6,2 dB
eng + tai 1,5dB

Tabulka 9.9: Testovini modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu tai + tai (tt) noisy na rozdilnych jazycich

9.2.2 Model noisy trénovany na kombinaci taiwanské a anglické reci

Jako dalsi byl natrénovan model na smési taiwanské a anglické feci. I tento model byl otestovan
pro vSechny tii situace. Tento model v ramci testovani na korpusu eng + tai ale vii¢i predchozim
modelim dosahl vyrazného zlepseni a dosahl hodnoty SI-SDRi 15 dB. I pfesto se ale v ramci
subjektivniho hodnoceni autora Casto vyskytuje v jednom z vystupt poS§kozena feC, pozistatky

Sumu, piipadné i fragmenty feci druhého fecnika.

Stejné€ jako model trénovany na korpusu tai + tai se v ramci off-domain testd vyrazné€ zhorsil
(viz Tabulka 9.10). V tomto pfipadé jsou ale subjektivni hodnoceni autora i jednotlivé hodnoty
ztratové funkce pro data eng + eng velmi variabilni, pficemz v né€kterych ptipadech jsou vy-
sledné vystupy srozumitelné a nékteré vysledky jsou velmi zarusené a poskozené. Pro situaci
tai + tai jsou vysledky jednotnéjsi a ve vétsin€ ptipadi jsou vystupy i hodnoty ztratové funkce

velmi $patné.

Testovaci data SI-SDRi

eng + eng 0,0 dB
tai + tai -2,9dB
eng + tai 15,0 dB

Tabulka 9.10: Testovani modelu Conv-TasNet trénovaného na korpusu eng + tai (et) noisy na rozdilnych jazycich

v rv

9.2.3 RozSifeni datové sady

I v tomto pfipadé€ byly natrénovany modely na riznych datovych sadach, jejichz cilem bylo
zprovoznit separaci feci pro data obsahujici taiwanské fecniky. Stejné jako u modelt typu clean

zde byly trénovany modely v kombinacich:
1. Kombinace korpusti eng + eng (ee), tai + tai (tt)
U testovani kombinace modela na korpusu kombinujicim eng + eng a tai + tai mizeme sledovat

velmi dobré vysledky v ramci testovani na téchto korpusech. Jediny z modelt ee50/tt50 je
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méneé ucinny pii separaci dvou anglickych fecnika. Pro korpus tai + tai ale dokonce dosahuje i
lepsich vysledkt nez model trénovany pouze na téchto datech. Pfi testovani na datech eng + tai
lze poznat pomérné vyrazné zhorSeni viici modelu eng + tai, a to v ramci hodnoty SI-SDRi a

také pfi subjektivnim hodnoceni autora.

Konfigurace

, Konfigurace trénovaci sad
testovaci sady g Y

eng +eng | tai+ tai eng +tai | eel00/tt100 | ee80/tt20 ee50/tt50
eng + eng 13,3dB -1,6 dB 0,0 dB 11,4 dB 12,0 dB 8,6 dB
tai + tai 4,2 dB 6,2 dB -2,9dB 7,9 dB 6,8 dB 7,0 dB
eng + tai 6,1 dB 1,5dB 15,0 dB 4,9 dB 4,4 dB 5,0dB

Tabulka 9.11: Vysledky modelii noisy s rozsirenymi korpusy na riiznych jazycich
(eng + eng [ee], tai + tai [tt])

2. Kombinace korpust eng + eng (ee), eng + tai (et)

I v ramci testovani kombinace modelli na korpusu kombinujicim anglicky korpus a smés an-
glickych a taiwanskych fe¢niku je mozné sledovat, ze modely dosahuji velmi dobrych vysledkt
v situacich separace na datovych sadach eng + eng i eng + tai. U v§ech modelt je ale mozné
pozorovat velmi Spatné vysledky pfi testovani na korpusu tai + tai. To je zpusobeno tim, ze
jsou tato data pfii trénovani nevidéna. Model ma s takovymi daty problém pracovat, a to i pfes

skutecnost, ze korpus eng + tai taiwanské fecniky obsahuje.

Konfigurace
testovaci Konfigurace trénovaci sady
sady
eng +eng | tai+ tai eng + tai | eel00/et100 | ee80/et20 ee50/et50
eng + eng 13,3dB -1,6 dB 0,0 dB 12,7 dB 12,5 dB 8,8 dB
tai + tai 4,2 dB 6,2 dB -2,9dB -2,3dB -1,4 dB -1,6 dB
eng + tai 6,1 dB 1,5dB 15,0 dB 15,0 dB 13,8 dB 14,5 dB

Tabulka 9.12: Vysledky modelii noisy s rozsirenymi korpusy na riznych jazycich
(eng + eng [ee], eng + tai [et])

3. Kombinace korpust eng + eng (ee), eng + tai (et), tai + tai (tt)
Na testovani modeltl trénovanych na kombinaci vSech tfi korpust je znatelné, Ze jsou nejlepsim

kompromisem pro vyuziti na vSech tfech situacich. Pro korpusy eng + eng a eng + tai dosahu;i

témer stejné dobrych vysledkt jako predchozi modely a pro korpus tai + tai dosahuje model
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ee100/et100/tt100 dokonce jeste lepSich vysledkd. Modely trénované na této kombinaci jsou
tedy nejrobustnéj§i moznosti. Model ee100/et100/tt100 a ptipadné i model s omezenym kor-
pusem ee80/et10/tt10 dosahuji velmi dobrych vysledki pfi testovani na vSech tfech vytvore-
nych korpusech.

I tak je ale dilezité zminit, ze korpus tai + tai se ukazal jako velmi slozity a ani nejlepsi model

nedosahuje takové kvality vysledkt jako v pfipadé smési dvou anglickych fe¢nika ¢i pii kom-

binaci anglického a taiwanského fecnika.

Konfigurace . .
testovaci sady Konfigurace trénovaci sady
ee100/ ee80/ ee50/ ee33/
Pivodni | tai+tai | eng+ tai

et100/tt100 | etlO/tt10 | et25/tt25 | et33/tt33

eng + eng 13,3dB -1,6 dB 0,0 dB 11,9dB 11,9dB 9,1dB 4,5 dB

tai + tai 4,2 dB 6,2dB -2,9 dB 8,8 dB 6,1 dB 5,3dB 6,2 dB
eng + tai 6,1 dB 1,5dB 15,0 dB 14,3 dB 12,9 dB 13,5dB 13,6 dB

Tabulka 9.13: Vysledky modelii noisy s rozsirenymi korpusy na riiznych jazycich
(eng + eng [ee], eng + tai [et], tai + tai [tt])

9.2.4 Diskuze vysledku

ZlepSeni hodnoty SI-SDRi modelt typu noisy pro data obsahujici taiwanské feCniky je témér
totozné jako u modeld clean. Nejucinnéj§imi byly také modely s rozsifenym korpusem
100/100, ale pouze na datech pouzitych pii trénovani. Nejlepsim se ukazal model kombinujici
vSechny tfi korpusy v pomeéru 100/100/100, ktery dosahuje téméf stejnych vysledkt na korpu-
sech eng + eng a eng + tai jako modely trénované samostatné na téchto korpusech. Také dosa-
huje jeste lepsi ucinnosti pfi testovani na taiwanském korpusu nez model trénovany na korpusu

tai + tai.

Jako velmi uc¢inné se také ukazaly modely s 80 % anglického korpusu. Ty se od modelt s
vétsimi korpusy lisi maximalné o 1,7 dB SI-SDRIi. Jejich vysledky jsou tedy ve vétsiné piipadu
témer srovnatelné. I zde je vyhodou téchto model mensi velikost datové sady a obecné kratsi

trénovani. Ale 1 v tomto pfipadé nelze rychlost trénovani ani dosazené SDR generalizovat.

Bohuzel se ale korpus tai + tai v kombinaci s pfidanym Sumem ukazal o mnoho naro¢néjsi na
separaci nez v pripadé dat bez Sumu. To znamen4, ze vysledné vystupni nahravky nedosahuji

vysoké kvality ani v pfipadé nejucinn€jSich modelt. Pii subjektivnim hodnoceni autora i
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v ramci porovnani hodnot ztratové funkce jsou tedy vysledky oproti puvodnimu modelu tréno-
vaném na anglickém korpusu o dost lepsi, ale stale vysledky nedosahuji tak dobré kvality. I
presto ale nejlepsi model dosahuje obecné lepSich vysledkii nez model trénovany pouze na

taiwansting.
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10 Experimenty na riizném poctu feéniku

Hlavni vybranou variantou off-domain dat z moznosti v zadani byl rozdilny jazyk mluvcich.
Toto téma bylo detailn€ analyzovano a objektivné kvantitativn€ vyhodnoceno, pivodni zadani
tedy bylo splnéno v predchozich Castech této prace. V této Casti je Castecné rozpracovana jeste

dalsi oblast off-domain dat — proménny pocet soucasné aktivnich fecnika.

Presto, ze se v ramci experimentd podafilo ziskat pomérmné kvalitni vysledky, v ramci testovani
nebyl nalezen zpusob, jak spravné pocitat hodnoty ztratové funkce pro data s jednim fe¢nikem.
Vysledky vypocti v tomto piipad€ neodrazeli skutecnou kvalitu vystupnich signala. Nasledu-
jici kapitola tedy popisuje ne zcela kompletni analyzu vysledkti zaloZzenou pouze na subjektiv-

nim kvalitativnim hodnoceni autora.

10.1 Model clean na riizném po¢tu Ffeéniku

V experimentech je vyuzita datova sada WHAM! [53] (resp. wsjO-2mix, tedy WHAM! bez
Sumu), vytvorena z kombinaci nahravek dvou fe¢nikll z korpusu WSJO. Tato datova sada byla
pro ucely experimentu rozsifena o nahravky , ticha“, které jsou vytvoreny metodou silent z Pyt-
hon knihovny Pydub, ta vytvori signal o pavodni délce vyplnény nulami. Tato data jsou pou-

zivana na vstupech a referen¢nich nahravkach, ve kterych se nenachézi fecnik.

Pro model clean bylo provedeno testovani na datech s riznym poc¢tem fecnikt. Tyto testy mély
ov¢étit, jak se natrénovany model bude chovat v pfipad€, Ze testovaci data neodpovidaji datim
pouzitym pii trénovani. V ramci té€chto testd byly v pfipadech, Ze vysledek mél obsahovat
pouze jednoho fecnika, zavedeny jako referen¢ni data pro druhy odhadovany signal nahravky
,ticha“. Pfi testovani pouze na Sumu, ticho nahradilo ob¢ referen¢ni nahravky. Po subjektivnim
hodnoceni autora je u pfipadt s pfitomnosti pouze jednoho fe¢nika ziejmé, ze model se pokousi
rozdélit fec€ do 2 vystupti podle jemnych zmén. Proto jsou vysledné odhady feci pomérné Spatné
a chybi v nich ¢asti feci €i obsahuji Sum. Zaroven lze pozorovat, Ze pii zpracovani smeési obsa-
hujici Sum, si model neumi poradit s hlukem v pozadi, ktery se v trénovaci a validacni sadé

vubec nevyskytuje.

v rv

10.1.1 RozSifeni datové sady

V ramci rozsifeni modelu ke zprovoznéni separace feci pro rizny pocet fe¢nikt bylo natréno-

vano néekolik testovacich modelt. Tyto modely zistavaji témér totozné jako tento referencni
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model. Na vystupu, kde se fecnik nenachazi, by bylo v idealnim piipad€¢ vhodné vystup bez

fe¢nika odhadovat jako ticho, pfipadné co nejvice ztiSeny Sum.

Stézejni zménou je pridani dat s jednim fecnikem i tichem. Vysledna datova sada je tedy kom-
binaci smési 2 feCnikt, jednoho fe¢nika a samotného ticha. Tyto kombinace byly vytvoreny
v pomérech 100/100/100, 33/33/33, 50/25/25 a 80/10/10 (uvedeno v procentech ptivodni veli-
kosti korpusu, pro trénovani tedy z 20 000 nahravek) pro tyto 3 pripady.

10.1.2 Diskuze vysledki

Trénovani s korpusem v poméru 100/100/100 je Casoveé i objemem dat pomérné neefektivni.
Tento test byl proveden jako reference k ostatnim, kde jsou data jiz omezena. Trénovani tohoto
modelu bézelo 199 epoch a konecny Cas trénovani byl vice nez dvakrat del$i nez pfi trénovani

ptavodniho modelu.

Tento model se oproti vychozimu modelu lehce zhorSil v rozpoznavani dat s dvéma fecniky.
Pro data s jednim fecnikem model funguje dobfe. Prvni vystup s odhadem fecnika obsahuje
jasné srozumitelnou fe€. Pfi vyuziti pivodniho modelu chybi na vystupu ¢asti feci a srozumi-

telnost je obecné horsi. V tomto pfipadé je tedy model pro realné vyuziti ucinngjsi.

V ramci reSerSe [66] a experimenti se ukazalo, Ze systém Conv-TasNet nepracuje dobie
s prazdnymi vystupy. V piipadé zminéného ¢lanku i experimentd provedenych v této diplo-
mové praci obsahuji vystupy, kde se nenachazi fecnik, Sum ¢i fragmenty feci (oproti pivod-
nimu modelu Castecné utlumené, ale stale nedostatecne). Vysledky pro data se Sumem jsou,
stejné jako v piipadé ptuvodniho modelu, velmi Spatné, protoze v trénovacich datech se Sum

nevyskytuje.

Obdobné jako u modelt v prechozi kapitole se jako nejrobustn€jsi ukazaly modely s korpusem
v poméru 100/100/100 a 80/10/10. Dalsi dva trénované modely uz jsou o poznani horsi na
datech s dvéma feCniky. VSechny modely ale po subjektivnim zhodnoceni funguji dobfe pro

data s jednim fecnikem

V ucinnosti neni po porovnani subjektivniho hodnoceni autora mezi modelem s korpusem
100/100/100 a 80/10/10 tak vyrazny rozdil. Model s korpusem 100/100/100 je u¢inngj$i v si-
tuacich se dvéma fecniky a model s korpusem 80/10/10 exceluje v situacich s jednim fecnikem.
Oba modely tedy mohou byt velmi dobrou volbou pro situace, pii kterych mluvi jeden nebo
dva fecnici zaroven. Vyhodou mensiho modelu je samoziejmé i tfikrat mensi velikost korpusu

a kratsi Cas trénovani modelu. Proto by byl v mnoha situacich vhodnéjsi volbou.
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Po ziskani vysledkl experimentu je mozné shrnout nékolik dilezitych bodl o chovani modelt

a systému Conv-TasNet:

1. Velmi zasadni je reakce systému Conv-TasNet na prazdné vystupy pii trénovani. Bo-
huzel se ukazalo, ze Conv-TasNet praci s takovymi daty nezvlada a vystupy bez fecnika
obsahuji poskozena data namisto prazdnych kanalt. Data bez fecnika jsou tedy nejspise
postradatelné. Zaroven je pravdépodobné, ze by model mohl dosahovat lepsich vy-
sledkii pouze s daty dvou fecnika a jednoho fecnika.

2. 'V ramci tohoto testovani lze z vysledka sledovat, ze pouhé ptidani off-domain dat ne-
znamena jasné zlep$eni ucinnosti modelu na téchto datech. To ale mlze byt zpisobeno
1 velkym poctem dat bez fecnika, které mohly vysledek trénovani narusit.

3. Conv-TasNet je mozné, s urCitymi omezenimi, pouzit pro data s riznym poctem fec-
nikt. Je pravdépodobné, ze pouzitelnych vysledki by mohlo byt dosazeno i v ramci

jinych pocta fecnikd.

10.2Model noisy na rizném pocet fe€niku

I pro model noisy probéhlo testovani na datech s riznym pocétem fecnikd. Stejné jako v pred-
chozim pfipadé nahradila referen¢ni data pro prazdné signaly ticho. Oproti modelu trénovaném
na korpusu wsjO0-2mix méa model trénovany na korpusu WHAM! zjevnou vyhodu na datech
obsahujicich Sum. Proto me¢l v té€chto oblastech obecné lepsi vysledky, kde predchozi model
selhal na odstranéni Sumu. Pomérn¢ kvalitni vysledek model zaznamenal i na datech korpusu
wsj0-2mix. I v pfipad€ tohoto modelu jsou data s jednim fecnikem v ramci subjektivniho hod-

noceni autora Casto poSkozena a chybi v nich Casti feci ¢i naopak obsahuji Sum.

v rv

10.2.1 RozSifeni datové sady

I v pfipadé modelu noisy byly provedeny experimenty ke zprovoznéni modelu pro riizny pocet
feCnikd. Stejné jako v piipadé predchoziho modelu byla pfi trénovani vyuzita ztratova funkce

SDR.

V ramci piidani dat se tento model lisi tim, ze datovou sadu v tomto pfipade tvori kombinace
smési 2 fe¢niki a Sumu, jednoho fecnika a Sumu a samotného Sumu. Byly pouzity stejné po-
meéry dat 100/100/100, 33/33/33, 50/25/25 a 80/10/10 pro vSechny 3 ptipady. I zde modely
nardzi na omezeni systému Conv-TasNet, i pfesto ze modely noisy pracuji se zbytkovym Su-

mem o néco 1épe. Ale na prazdnych vystupech se stale nachazi Sum ¢i fragmenty feci.
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10.2.2 Diskuze vysledki

Stejné jako v ptipad€ modelu clean bylo trénovani v poméru 100/100/100 pavodné provedeno
jako reference k ostatnim, kde jsou data jiz omezena. Ale je vhodné zminit, Ze trénovani tohoto
modelu bézelo pouhych 85 epoch, takze konecny Cas trénovani byl pouze o 40 % delsi nez pri
trénovani ptivodniho modelu. Tento model je velmi G¢inny pro data s jednim fe¢nikem a zaro-

veil si zachovava vysokou ucinnost pro data s dvéma fecniky.

Modely s korpusem s pridanym Sumem témér kopiruji vysledky modelt trénovanych bez
Sumu. Také je ale vhodné zminit, Ze modely dosahuji velmi dobrych vysledkt u dat se Sumem,
ale i bez Sumu. Oba nejlepsi modely (s korpusy v pomérech 100/100/100 i1 80/10/10) maji tedy
dobry potencial pro vyuziti v realnych situacich, kde podminky mohou byt zavislé na okolnos-

tech nahravani a v nékterych pripadech i promeénlivé.

Pro modely noisy plati obdobné vysledky jako v piipadé modela clean, pfesto je zde mozné

sledovat jisté odlisnosti.

1. V tomto piipadé je oproti modeliim clean mozné vidét, ze model s nejvétsim korpusem
je skutecné nejlepsi volbou pro data s riznym poctem fecniku.

2. Modely noisy jsou teoreticky lepsi pro realné vyuziti, protoze pocitaji i s moznosti, ze
nahravky obsahuji Sum. Nespoléhaji tedy na idealni podminky nahravani. Jsou robust-
néjsi vici zménam situace, ale zaroven zachovavaji pomérné dobrou uc¢innost i pro data

bez Sumu.
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11 Zavér

Tato prace zkouma, jak se chovaji modely v situacich s off-domain daty a jaké zmény v testo-
vaci mnozing je jiz tfeba vnimat jako off-domain data. V ramci této prace byla zkoumana
zména jazyka mluvcich a Castecné zkoumana i zména poctu aktivnich mluvcich. Déle pouka-
zuje na vyhody i nevyhody konvoluéni sité Conv-TasNet. Zaméfuje se na variantu volitelného
bodu zadani, kterym je adaptace modelu. Vybranou variantou je porovnani rozsifeni a ¢aste¢né
zmeény sloZeni trénovaci sady jako mozného feSeni problematiky off-domain dat. Vysledky

modelt vyuzivajicich rozsifené datové sady jsou popsany v jednotlivych ¢astech nize.

V této praci jsou nejprve popsany puvodni metody zlepSovani feci, ze kterého separace feci
vychazi. Na tuto ¢ast navazuje popis riznych metod separace feci od ptivodnich pre-neuralnich
pfistupti az po nejmodernéjsi metody s jejich specifiky i problémy. Separace feCi je také kratce
porovnana s problematikou extrakce cilové feci. Jsou zde rovnéz popsany faktory ovliviyjici
vykon separace feci. Tim je 1 neshoda oblasti dat (off-domain data), ktera je dale fesena 1

v ramci experimentu.

Pro trénovani modelti byla vyuzita konvolucni sit’ pro separaci zvuku v ¢asové oblasti Conv-
TasNet. Béhem uvodniho testovani probéhlo také porovnani této sit€ s dalSimi metodami pro
separaci feCi. V ramci téchto testt a reSerSe bylo potvrzeno, ze Conv-TasNet dokaze pomérné
dobfre konkurovat i nejmodernéjsim metodam separace feCi. Zarover je také vyhodou, ze ma
v porovnani s ostatnimi rychlé trénovani a zaroven je vysledny model pomérné maly. To bylo
vyhodou i pfi zpracovani této prace, protoze rychlé trénovani umoznilo natrénovat velké mnoz-
stvi modell pro vzajemné porovnani vysledku jednotlivych modelti. Tomu velmi napomohlo i
trénovani na vykonnych vypocetnich strojich v ramci gridu MetaCentra. Trénovani na bézném

osobnim pocitaci by v takovém mnozstvi nebylo mozné.

V ramci prace byly jako vychozi pouzity dva korpusy: WSJO-2mix, ktery je bez Sumu na po-

zadi a jeho variantu WHAM!, ktera je rozsifena o Sum.

Hlavnim cilem této prace je prozkoumani toho, jak se metoda separace feci chova pii mirné
zmeéné dat a kdy je tato zména uz problémova. Jako hlavni ¢ast prace byla z variant off-domain
dat nabizenych v zadani vybrana varianta zabyvajici se zménou jazyka mluvc€ich. Ta byla de-
tailn& zkoumana a nasledn& kvantitativné vyhodnocena. Caste¢n& byla nad ramec zadani roz-

pracovana i varianta s proménnym poctem mluvcich.
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Pii testovani pavodniho modelu trénovaného na anglictiné bylo zjisténo, Ze zména jazyka
mluvciho je problémova a separace zalozena na datech je tedy, na rozdil od slepé separace,
jazykove zavisla. Pti trénovani modelu na rozsifené datové sade, byly k anglickym datim pfi-
dany data v taiwanstin€. Tento model funguje pro testovaci data v anglictiné (ee) i v taiwan-
Stin€ (tt). Presto jejich kombinace (et) stale predstavuje nevidéna data. Ukazalo se tedy, ze v
piipadé kombinace rozdilnych jazykt nestaci piidat do trénovaci sady data obsahujici pouze
druhy jazyk, ale je nutné pridat i data kombinujici oba jazyky, coz multilingualni separaci maze
dost komplikovat. Uplny trénovaci korpus tedy kombinuje viechny tii datové sady. Nejlépe

funguje model s korpusem ve varianté ee100/tt100/et100.

Nejucinnéjsi alternativou s mensi datovou sadou odpovidajici velikosti pavodniho anglického
korpusu byl model s poméry dat 80 % anglickych, 10 % taiwanskych a 10 % kombinovanych
dat. Ten dosahoval pouze o trochu horSich vysledkl, ale zaroveri ma trikrat mensi velikost
datové sady a trénovani bylo také témer tfikrat kratsi. Oba tyto modely byly vyhodnoceny jako
pouzitelné pro situace, kdy je nutné pracovat s obéma jazyky. Obdobné rozsifeni dat by tedy
mohlo v podobnych pfipadech byt velmi G¢inné pro zprovoznéni modelu pro rizné jazyky

v zavislosti na situaci.

V soucasné dobé se problém riznych jazyku Casto fesi hrubou silou, tedy pfidavanim kombi-
nace vSech jazykd. To ale nemusi byt jednoduse proveditelné. Pro pfipadné zlepSeni porozu-
meéni této problematice by mohlo byt provedeno vice testi na rtznych jazycich. Je
pravdépodobné, ze v takovych ptfipadech bude v ramci u€innosti modelu zalezet na podobnosti
jazyka, kvalité nahravek a dalSich specifikach, které by bylo vhodné blize zkoumat. Je ale
pravdépodobné, ze feSeni této problematiky neni pouze technické a je nutné se zamyslet nad

rozdily a specifiky jednotlivych jazykd.

Obecné se v ramci testovani uloha se Sumem ukdazala jako ¢aste€né naro¢néjsi, a to v ramci
hodnoty ztratové funkce 1 subjektivniho hodnoceni autora. Lepsi vysledky byl tedy obecné za-

znamenany pro data bez Sumu.

Dalsi variantou off-domain experimentti bylo testovani na datech s proménnym poctem fec-
nikt. Pfi testovani ptivodnich modela se ukazalo, ze nefunguji v situacich, kdy mluvi pouze
jeden fecnik. V takovych situacich byly vysledné vystupy velmi poSkozené. V ramci téchto
experimentu byly vytvofeny datové sady obsahujici nahravky s jednim fe¢nikem a také na-
hravky ticha, respektive Sumu. Na kombinacich téchto korpust v riznych pomérech byly na-

trénovany modely. Tyto modely umoznily pracovat s daty sjednim fecnikem, na kterych
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vychozi modely selhavaly a nejrobustnéj§i modely zaroven zachovaly velmi dobrou ucinnost
pro data s dvéma feCniky. Ty ovS§em byly kvuli problémim s kvantitativnimi kritérii, vyhod-
noceny pouze subjektivné na zakladé hodnoceni autora. V ramci testovani a reSerse se ale uka-
zalo, ze Conv-TasNet pracuje velmi Spatné s vystupy bez feCnika, které obsahuji poskozena

data namisto prazdnych kanalda.
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