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Potlacovani ruchii v hudebnich
nahravkach pomoci neuronovych siti

Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva problematikou redukce ruchii v hu-
debnich nahravkach a vyvojem VST (Virtual Studio Technology)
pluginu, ktery tuto redukci umozni v realném case v libovolném
DAW (Digital Audio Workstation, softwarovy nastroj pro produkei
a editaci hudebnich nahravek). Zvolenou metodikou pro tuto tlohu
bylo vyuziti strojového uceni a neuronovych siti. Z toho divodu je
soucasti mé prace i tvorba datové sady pro trénovani a testovani
modelt neuronovych siti. Cilem vysledného VST pluginu je poskyt-
nout audioinzenyrim nastroj, diky kterému budou moci nahravat
vokaly i mimo profesionélni studia, aniz by tim pftilis utrpéla kva-
lita vysledné nahravky.

Klicova slova: redukce ruchi, strojové uceni, neuronové sité,
hudebni nahravky, VST plugin, vokaly, DSP

Noise reduction in musical recordings
using neural networks

Abstract

This thesis addresses the issue of noise reduction in music recor-
dings and the development of a VST (Virtual Studio Technology)
plugin that enables real-time noise reduction in any DAW (Digi-
tal Audio Workstation, a software tool for music production and
editing). The chosen methodology for this task involves the use of
machine learning and neural networks. Consequently, part of this
work includes the creation of a dataset for training and testing the
neural network models. The goal of the resulting VST plugin is to
provide audio engineers with a tool that allows them to record vo-
cals outside professional studios without noticeable compromises in
the quality of the final recording.

Keywords: noise reduction, machine learning, neural networks,
musical recordings, VST plugin, vocals, DSP
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1 Uvod

V této diplomové praci jsem se rozhodl zkombinovat mé dvé hlavni oblasti zajma,
programovani a hudbu. Jednou z mnoha problematik, které v pruniku téchto oblasti
muzeme Tesit, je redukce ruchti v hudebnich nahravkach. Jelikoz jsou ruchy pomérné
castym jevem, se kterym se bézné setkdvam i osobné pti tvorbé hudby, rozhodl jsem
se zvolit si jejich redukci jako tustfedni téma mé diplomové prace.

Poridit kvalitni nahravku, ktera by nebyla ovlivnéna zadnymi ruchy, je pomérné
narocné. Studiové mikrofony jsou obecné velice citliva zafizeni zachycujici témér vse,
co se okolo nich déje. S ruchy se museji vyporadéavat jak amatérsti, tak profesionéalni
audioinzenyti v kvalitnich, dobfe navrzenych studiich.

Nejcastéji tento problém postihuje pravé nahravky vokali. Ty jsou svoji energii
v porovnani napiiklad s elektrickou kytarou, basou, ¢i bicimi nejslabsi, a proto také
nejvice nachylné pro znatelné ptisobeni ruchii.

Mym cilem tedy bylo vytvorit software, ktery by umél rtizné ruchy z nahravek
odfiltrovat. Proto jsem se rozhodl v rdamci své diplomové prace vytvorit vlastni VST
plugin, ktery pomoci neuronové sité detekuje Sum a odstrani ho, aniz by znatelné
narusil kvalitu dané nahravky:.

VST (Virtual Studio Technology) pluginy jsou dnes naprosto nepostradatelnym
nastrojem prakticky kazdého audioinzenyra. Jedna se o komponentu pro zpracovani
zvuku, ktera se pouziva v ramci hostitelské aplikace, nejcastéji néjakého DAW [1].
DAW (Digital Audio Workstation) jsou softwarové programy pro produkeci hudby,
které obsahuji komplexni sadu néstroji pro nahravani, editaci a produkei digitalniho
zvuku. Diky své schopnosti fungovat jako kompletni nahravaci studio se DAW staly
zékladnim nastrojem pro hudebniky, producenty a zvukare vSech trovni [2|. VST
plugint pro tyto DAW dnes existuje velké mnozstvi a plni rtizné funkce - mizeme se
setkat s ekvalizatory, reverby, chorusy, syntetizatory, s emulacemi riznych zesilovacii
a mnoha dal$imi. VSechny maji v8ak jedno spole¢né: museji fungovat v redlném case.
To miize byt v kombinaci s vyuzitim neuronové sité v nékterych pripadech vyzva.

éumy a preslechy se Tesi uz od pocatki zpracovani digitalnich signali. Z toho
divodu se také pro redukci Sumu v prubéhu ¢asu vyvinulo mnoho riznych technik,
které dosahovaly pomérné uspokojivych vysledki. V soucasnosti jsme ale stale vpro-
stfed vyznamného rozmachu neuronovych siti, které nabizeji nova reSeni problémi
v témeér kazdém odvétvi. Proto neni prekvapenim, Ze se pomoci nich zacala TeSit
i redukce Sumu. Podobné jako u jinych odvétvi, i zde neuronové sité dosahuji diive
nepiedstavitelnych vysledki a pfekonavaji tak vSechny diive bézné uzivané metody.

VST pro tuto problematiku uz dnes samoziejmé existuji, napiiklad Clarity VX
spole¢nosti Wave [3] nebo Clear Voice Separator spole¢nosti Supertone [4]. Neni
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jich vSsak mmnoho a nové, stale lepsi architektury neuronovych siti kazdym rokem
pribyvaji. Vy8e uvedenda VST si také nedokdzi poradit s kazdym druhem Sumu.
Proto je mym cilem vytvorit moderni plugin, ktery v nékterych ohledech ptedci
vySe zminéné state-of-the-art pluginy pro redukci ruchu a poskytnout tak uzivatelim

spolehlivy a dostupny nastroj pro nahravani v neidealnich podminkach. Tak vznikl
muj VST plugin CleanWave.
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2 Problematika potlacovani ruchi

2.1 Ruch

Ruch mtuzeme definovat jako nechténou modifikaci signalu, ktera svym pusobenim
zhorSuje jeho kvalitu. Takovato modifikace muze nastat bud pii pofizovani daného
signalu (napfiklad sniménim externich zdroju), pfi jeho prenosu (napiiklad puisobe-
nim elektromagnetického pole), nebo také pii jeho zpracovani (napiiklad kvantizaci).
Matematicky si ruch miizeme definovat jako aditivni zkresleni definované v ¢asové
doméné podle rovnice:
y(t) = z(t) + n(t),
kde z(t) je pribéh zdrojového signalu pro ¢asovy index t z mnoziny realnych ¢isel,
n(t) je Sumovy signal a y(t) je Sumem zatizeny signal zachyceny mikrofonem [5].
Vétsina nahravek je také provadéna v prostfedi s dozvukem. Signaly zatizené
Sumem i dozvukem lze vyjadrit jako:

y(t) = h(t) * x(t) + n(t),

kde h(t) predstavuje akustickou odezvu mistnosti [5].

Ruchy mohou vznikat také zkreslenim signalu nebo jeho kvantizaci, tedy piuso-
benim urc¢ité nelinearni funkce. Signal zatizeny Sumem, dozvukem a nelinearitou lze
vyjadrit jako:

y(t) = f(A(t) x 2(t) + n(t)),

kde funkce f vyjadiuje libovolnou nelineédrni funkci. V piipadé zkresleni se miize
jednat napiiklad o funkci tzv. klipovani, saturace a harmonického ¢i exponencialniho
zkresleni, v pripadé kvantizace se pak jedné o funkce logaritmické a funkci sign.

2.2  Druhy ruchu

Z uvedené definice je tedy jasné, ze Sumy a ruchy mohou nabyvat mnoha raznych
podob. Dle jejich povahy a ptivodu je muzeme rozdélit napfiklad do nésledujicich
kategorii: ambientni ruchy, elektromagnetické ruchy, impluzni a tranzientni ruchy,
reverberace, zkresleni a vypady. V nésledujicich podkapitolach si kazdou z téchto
kategorii dale rozebereme.

13



2.2.1 Ambientni ruch

Ambientni ruch je ruch, ktery vzniké ptisobenim jakéhokoliv jiného zdroje nez zdroje
zaédaného a ktery je zaroven cisté akustické povahy. Miize se tedy jednat napiiklad
o zvuk projizdéjicitho auta, lidskou mluvu, nebo také Sum zapnuté klimatizace ¢i
vétraku. Obecné se vSak jako ambientni ruchy oznacuji predevsim ruchy s dobou
trvani nad 50 ms. Kratsi ruchy akustického ptivodu ¢astéji oznacujeme jako impluzni
1 tranzientni.

2.2.2 Reverberace

Reverberace je ruch zptsobeny akustickymi vlastnostmi prostiedi, ve kterém nahra-
vani probihd. Na rozdil od ambientniho ruchu vSak uvazujeme pouze jeden zdroj
signalu, tedy signal zadany. Ruch zvany reverberace pak vznikd odrazem tohoto
zdrojového signalu od stén ¢i jinych objekt v nahravaci mistnosti.

2.2.3 Elektromagneticky sum

Elektromagneticky Sum zpusobuje témér kazdé elektronické zarizeni, které generuje,
spotfebovava, nebo prenési energii. Intenzita tohoto ruchu roste s napétim, proudem,
¢i fyzickou blizkosti daného zarizeni. Mezi typické zdroje elektromagnetického ru-
Seni patii transformétory, vysilace, mobilni telefony, mikrovinné prenosy, elektrické
rozvody, motory, generatory, relé, oscilatory, zafivky a elektrické boute [6].

Tyto ruchy lze rozdélit na elektrostatické, které jsou generovany pritomnosti
napéti, a magnetické, vznikajici proudem nebo permanentnim magnetismem. Oba
typy mohou vznikat soucasné, coz ztézuje jejich redukci. Magnetickd pole indukuji
napéti ve vodicich pri interakeci s magnetickymi silo¢arami, napiiklad v okoli stiida-
vych elektrickych rozvodu, kde se pole rozpina a smrstuje, nebo pii pohybu vodice
Zemskym magnetickym polem. Tyto vlastnosti elektromagnetického ruchu predsta-
vuji vyznamnou vyzvu pii jeho redukci, zejména kvili jeho riznorodym zdrojum a
komplexnimu charakteru [6].

2.2.4 Impulzni a tranzientni ruch

Impulzni a tranzietni ruchy jsou svou povahou velice podobné. Impulzni ruch tvori
kratké impulzy s vysokou amplitudou, které trvaji jen né¢kolik ms, obvykle tedy do
3 ms. Mohou byt zptisobeny spinacim rusenim, $patnym stavem kanalu nebo fyzic-
kym poskozenim zédznamovych médii. Tento ruch vznika v uréitém ¢ase a prostoru,
Sit1 se kanalem, kde je jeho tvar modifikovan vlastnostmi kanélu, a mtze byt zpra-
covan jako odezva systému na impulz. Tranzientni ruch ma podobny puvod, ale
jeho podoba je slozitéjsi — zahrnuje pocéatecéni ostry impulz nésledovany klesajicimi
oscilacemi nizké frekvence, které mohou trvat az 50 ms. Tyto oscilace vznikaji v di-
sledku rezonance kanélu, kterou vyvola pocatecni impulz. Piikladem tranzientniho
ruchu jsou Skrdbance na gramofonovych deskach, kde je impulzni faze zptsobena re-
akei prehravaciho systému na fyzické naruseni povrchu a nésledné oscilace odréazeji
charakteristickou odezvu prehravaciho zafizeni. Oba druhy ruchi jsou tzce spojené,
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protoze impulzni ruch casto spousti tranzientni jevy, coz umoznuje jejich spole¢nou
charakterizaci jako odezvu systému na kratkodobé impulzni naruseni [6].

2.2.5 Zkresleni

Zkresleni je v akustice a elektronice jakakoli zména signalu, ktera meéni zakladni
pribéh nebo vztah mezi riznymi frekvenénimi slozkami. Obvykle se jedna o degra-
daci signalu. Piimé zesileni nebo zeslabeni beze zmény obalky signalu se obvykle za
zkresleni nepovazuje. Amplitudové zkresleni se tyka nerovnomérného zesileni nebo
zeslabeni ruznych frekvenénich slozek signalu a fazové zkresleni se tykd zmén fézo-
vych vztahtt mezi harmonickymi slozkami komplexni viny. Intermodulacni zkresleni
je vysledkem nelinearit v systému, kdy jedna frekvenéni slozka mé tendenci modu-
lovat jinou frekvenéni slozku - naptiklad vysoka zvukova frekvence moduluje nizkou
zvukovou frekvenci. V audiosystémech jsou nejzietelnéjsimi typy zkresleni amplitu-
dova, frekvenéni a intermodulaéni [7].

2.2.6 Vypadky

Povaha vypadkovych ruchi je zfejma uz z nazvu. Jedna se o docCasna preruseni
prenaseného signalu. Divodem téchto vypadki muze byt pri nahravacim procesu
napiiklad $patny kontakt v konektoru ¢i poskozeni kabelu. Tomuto druhu ruchi se
vsak dé pii nahravacim procesu pomérné snadno predchazet, proto je jiz dale v této
praci nebudeme uvazovat.

2.3 Redukce ruchi

Redukce ruchi digitalniho zvukového signalu (neboli denoising) se mnohdy pte-
kryva s problematikou enhancementu signalu ¢i separace zdroji. Obecné zde fesime
otazku, jak ze zasumélého signéalu ziskat signal zbaveny idealné vsech piisobicich
rucht. Diky moznostem, které s sebou prinaseji neuronové sité, se jedna o rychle se
rozvijejici oblasti. Pocatky této problematiky lze vSak vysledovat jiz na prelomu 70.
a 80. let, kdy byly predstaveny algoritmy spektrélntho odec¢itdni a Wienerova filtru
[5].

Nasledné byla tspésné prijata metodika zvand beamforming. Ackoli se jednalo
o vyznamny pokrok, beamforming nebyl ptilis prakticky kviili nékolika omezenim.
Prvnim z nich je fakt, ze k provedeni redukce Sumu je zapotiebi vice mikrofont.
Zlepseni poméru ¢istého signalu a sumu (neboli SNR, viz podkapitola Metriky kva-
lity redukee) je vysoce korelovano s poctem mikrofonti a vypocetni slozitost roste
s timto po¢tem kvadraticky [5].

V poslednich nékolika letech se zvysil zajem o vyzkum redukce Sumu pouze
s jednim mikrofonem. Konfigurace zafizen s jednim mikrofonem jsou totiz vsudypfti-
tomné a vyuziti hlubokych neuronovych siti umoznilo dosahovat velice kvalitnich
vysledki. Jak bylo uvedeno vyse, ze vSech dostupnych souc¢asnych metod dosahuji
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nejlepsich vysledki pravé neuronové sité. Nez si vSak ukazeme, jak tyto metody re-
dukce ruchu funguji, predstavime si tii zakladni metriky kvality redukce, se kterymi
se v této problematice bézné setkavame.

2.4 Metriky kvality redukce

Pro méreni kvality redukce Sumu existuje mnoho riznych métitek. Ta se ¢asto také
vyuzivaji jako ztratové funkce pro trénovani neuronovych siti. Zde si pfedstavime
metriky SI-SNR, SDR a PESQ a jejich varianty, které jsou v problematice redukce
ruchii v hudebnich nahréavkach nejrelevantnéjsi.

2.4.1 SNR, SI-SNR a SI-SNRi

Pomér signalu k Sumu (Singal-to-Noise Ratio, zkracené tedy SNR) je veli¢ina vyu-
zivana ve védé a technice k porovnani turovné pozadovaného signélu s drovni Sumu
na pozadi. SNR je definovan jako pomér vykonu signalu k vykonu Sumu a nejc¢astéji
se vyjadiuje v decibelech.

V problematice redukce Sumu ¢i separace zdroju se ¢astéji setkdme s variantou SI-
SNR, tedy Scale-Invariat Signal-to-Noise Ratio. Ta je méfitkové invariantni, zména
celkové hlasitosti signalu tedy nezméni vysledné SI-SNR [5].

Pro jednu vstupni zvukovou vlnu s € R¥, coz je redlny vektor délky L se stiedni
hodnotou nula, a odpovidajici vystupni zvukovou vlnovou formu § € R, jez pied-
stavuje rekonstruovany signél, je SI-SNR definovan jako:

= Il argetI®
SI-SNR := 10 - log,, 5],

||€noise||2

kde jsou jednotlivé slozky ziskdny nésledujicim zpusobem:

(5, 5)

Starget -— W *S,  €noise *— 5— Starget [5]
zde jsou definice uzitych proménnych a operact:
e 5 je Cisty zvukovy signal s nulovou stfedni hodnotou, plati tedy % Zle 5, =10
e 5 je rekonstruovany signal, ktery je vystupem zpracovani
e operace (§, s) oznacuje skalarni sou¢in vektori § a s.
e operace ||s||? je druhd mocnina euklidovské normy vektoru s
® Sarget j€ projekce rekonstruovaného signalu § na ptivodni signél s

® Choise j€ zbytkovy Sum, ktery pfedstavuje rozdil mezi rekonstruovanym signalem
a jeho projekci na puvodni signal

V problematice redukce ruchti se casto setkdme predevsim s metrikou SI-SNRi,
kde i znac¢i zlepSeni neboli improvement. SI-SNRi tedy vyjadiuje rozdil SI-SNR
nameéfeného na puvodnich datech a SI-SNR naméfeného na datech zpracovanych
neuronovou siti. Proto je SI-SNRi ¢asto vyuzivano pro vyhodnoceni kvality redukce.
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2.4.2 SDR a SDRi

Pomeér signélu ke zkresleni (Signal-to-Distortion Ratio, zkracené tedy SDR) je mé-
fitko pouzivané ke kvantifikaci kvality signélu ve srovnani s jeho zkreslenou nebo
zaSuménou verzi. Bézné se pouziva v riznych oblastech, véetné zpracovani zvuku,
telekomunikaci a analyzy signalt, k posouzeni vlivu zkresleni nebo Sumu na ptuvodni
signal [8]. T zde je obvyklou jednotkou decibel.

Vypocitava se pomoci tohoto vzorce:

Es
d

kde F je energie referencniho signalu a Ej je energie zkresleni a Sumu v zasumélém
signalu. Energie E digitalniho kone¢ného signalu z[n| je dana nasledujicim vzorcem:

E=Y |z

kde N je pocet vzorki v nahrévce a n je index z mnoziny prirozenych ¢isel. SDR
se vyjadiuje v decibelech (dB) a predstavuje, o kolik je puvodni signél hlasitéjsi ve
srovnani se zkreslenim nebo Sumem pfitomnym v degradované verzi [§].

I zde se casto sektame s variantou znacici zlepseni SDR zvanou SDRi, kde i opét
znaci improvement. Obdobné jako u SI-SNRi, i zde je SDRi urcuje rozdil mezi SDR
puvodnich dat a SDR dat vygenerovanych neuronovou siti.

2.4.3 PESQ

Perceptual Evaluation of Speech Quality (zkracené PESQ) je metrika uréena prede-
vSim pro analyzu nahravek s lidskou feé¢i. Zvefejnéna byla uz v roce 2001. Jednéa se o
standard kvality zvuku, ktery zohlednuje charakteristiky jako jeho ostrost, hlasitost
hovoru, Sum na pozadi, ofiznuti, ruSeni a podobné. PESQ vraci skére v rozmezi
<-0,5 , 4,5>, pri¢emz vyssi skore znamena lepsi kvalitu [9].

Na rozdil od vyse uvedenych metrik se vSak nejedna o jednoduchy vzorec, ale
komplexnéjsi algoritmus. Diagram celého algoritmu muzeme vidét zde.

Reference Level | | Input | | o Auditory
signal align filter transform
} Prediction of
System Time Disturbance || Cognitive _>perce1ved
align and . . speech
nder test . processing modelling .
equalise T \ quality
Degraded Level | | Input | J | Auditory | | Identify bad
signal align | | filter transform intervals

Re-align bad intervals i
Figure 1: Structure of perceptual evaluation of speech quality (PESQ) model.

Obrazek 2.1: PESQ diagram [10]
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3 Potlacovani ruchiti pomoci
neuronovych siti

Neuronové sité jsou typem algoritmu strojového uceni inspirované lidskym mozkem.
Skladaji se ze vzajemné propojenych uzli neboli umélych neuroni usporddanych
do vrstev. Kazdy neuron piijima vstupni signély, zpracovava je a vysledek predéva
dalsi vrstvé. Neuronové sité se prostfednictvim tréninku na velkych souborech dat
uci rozpoznavat vzory a na zakladé nich generovat predpovédi nebo rozhodnuti [11].

Jak bylo uvedeno v iivodu, neuronové sité dnes stale prinaseji prilomy v mnoha
riznych odvétvich a ani problematika potlacovani ruchii neni vyjimkou. Z toho du-
vodu pro tuto problematiku existuje nékolik riznych piistupt a z nich vychéazejicich
architektur. V této kapitole se s nékterymi z téchto pristupti seznamime a podrobnéji
si rozebereme i nékteré konkrétni architektury.

3.1 Architektury pro separaci zdrojii

Problematika redukce ruchi pomoci neuronovych siti je v soucasnosti pomérné tzce
spjata s problematikou zvanou source separation, tedy separace zdroju signalu. Ta
se zabyva feSenim otazky, jak ze signédlu, ktery vznikl linedrni kombinaci libovolného
poctu jinych signali, ziskat ptivodni zdrojové signély.

I redukci ruchii totiz miizeme povazovat za separaci dvou zdroji: signalu chténého
a nechténého, tedy ¢istého signalu a ruchu. Pokud budeme uvazovat vyse uvedenou
rovnici:

y(t) = a(t) + n(t),

fesime v problematice separace zdroju otézku, jak ze signalu y(t) ktery vznikl li-
nearni kombinaci signali x(t) a n(t) ziskat pouze signal x(t), a to bez konkrétni
znalosti n(t). Dalo by se tedy Tici, Ze separace zdroju je v jistém smyslu obecné&jsi
variantou problému redukce Sumu.

Diky této souvislosti se pro redukei ruchu ¢asto pouzivaji pravée architektury neu-
ronovych siti pro separaci zdroju, popiipadé jejich modifikace. Proto si v nasledujici
kapitole uvedeme nejzasadnéjsi a nejpouzivanéjsi z nich.

3.1.1 TasNet

Architektura TasNet, zvefejnénéd v roce 2018, byla v problematice separace zdroju
prelomem. VSechny ptredeslé architektury totiz nebyly dostatec¢né efektivni pro praci
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v realném case. Robustni zpracovani fe¢i v prostfedich s vice mluvéimi vyzaduje
Gc¢innou separaci fe¢i. Moderni systémy vyuzivajici hluboké uceni pfinesly v této
oblasti vyznamny pokrok, avsak stale predstavovaly vyzvu, zejména v aplikacich s
kratkou latenci v realném case. Vétsina metod se diive snazila konstruovat masku
pro kazdy zdroj v Casové-frekvenénim zobrazeni smiSeného signalu, coz ovSem ne-
muselo vést k optiméalni reprezentaci pro separaci re¢i. Kromé toho také tato casové-
frekvencéni dekompozice prinasela inherentni problémy, jako je rozdéleni faze a am-
plitudy. Dalsim problémem bylo také ptilis dlouhé ¢asové okno, které bylo nutné pro
dosazeni dostate¢ného frekvencniho rozliseni [12].

Pro pfekonani téchto omezeni byla navrzena tato sit fungujici jen a pouze v ¢a-
sové doméné. Tento pristup primo modeluje signél pomoci rdmce enkodér-dekodér
a provadi separaci zdrojui na vystupech enkodéru. Tim se eliminuje krok frekvenéni
dekompozice a problematiku separace redukuje na odhad masek zdroji na vystu-
pech enkodéru, které jsou nasledné syntetizovany dekodérem. Tato architektura v
roce 2018 prekonala nejlepsi soudobé algoritmy pro separaci feci, a to jak kauzalni,
tak nekauzélni. Zaroven také snizila vypocetni naro¢nost na separaci fe¢i a s tim
souvisejici latenci vystupu. Diky tomu je i dnes TasNet vhodnou architekturou pro
aplikace, kde je zadouci nizkoenergetickd implementace v realném case, jako jsou
zafizeni pro poslech a telekomunika¢ni piistroje [12].

Mixture
i i
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A . PRI __,I I"-. et VLA
Sementaior /e W 4 Sp Ker 1
| ! I2a eal
AL | ) 1o o Deep | ) 2 :
| '.,HJI”I-J‘ Wk e ] . LSTM \\ “_;
/ @) | s | Speker2
b 1: P Vv ™ vm"a'q._.r'.‘“r"-\-‘llﬂ.
| '3_ U V.J'.F. AN /

_ [o4] s
Encoder Separation Decoder MM

Obrazek 3.1: Architektura TasNet [12]

3.1.2 Conv-TasNet

Architektura Conv-TasNet je naslednikem vyse uvedeného TasNetu. Lisi se zejména
navrhem enkodéru a dekodéru. V téch na rozdil od TasNetu vyuzivd konvoluéni
vrstvy. Obvykle pouziva rozsifené konvoluce, které nahustuji konvolu¢ni kernely
vlozenim dér mezi jednotlivé prvky. Diky tomu maji vétsi receptivni pole a mo-
hou uc¢inné detekovat zavislosti na velké vzdalenosti ve vstupnich signalech. To siti
umoziuje zachytit komplexnéjsi vztahy mezi jednotlivymi zdroji signéalu, diky ¢emuz
také dosahuje lepsich vysledkii nez TasNet, ovSem za cenu vétsi vypocetni naroc-
nosti. Conv-TasNet ma 5,1 milioni parametri a dosahuje SI-SNRi 7,8 dB [13].
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Obrazek 3.2: Architektura Conv-TasNet [13]

3.1.3 U-Net a Wave-U-Net

Architektura U-Net je konvolu¢ni neuronova sit puvodné navrzené za tucelem seg-
mentace obrazu v oboru biomediciny. Skldda se z kontrakéni a expanzni ¢asti. Kon-
trakéni ¢ast obsahuje opakované aplikace dvou 3x3 konvoluci, z nichz kazda je nasle-
dovéana aktiva¢ni funkci ReLLU a max-poolingem o velikosti 2x2 pro snizeni rozméru.
P1i kazdém kroku downsamplingu (neboli podvzorkovani) se pak zdvojnésobi pocet
priznakovych map. Expanzni ¢ast provadi upsampling (neboli nadvzorkovéani) pii-
znakové mapy, ten je nasledovany 2x2 konvoluci, které snizuje pocet priznakovych
map. Nasledné dochéazi ke spojeni s odpovidajici ofiznutou priznakovou mapou z
kontrakéni ¢ésti. Poté nasleduji dvé 3x3 konvoluce, kazdé s aktivacni funkei ReLLU.
Na konci sité je 1x1 konvoluce, které prevadi priznakové mapy na pozadovany pocet
tiid. Celkem sit obsahuje 23 konvolu¢nich vrstev [14].

Architektura sité U-Net i pres své tcely vyuziti v oboru biomediciny inspirovala
nékolik riznych architektur pro ticely separace zdroju a redukce rucht. Jednou z nich
je architektura Wave-U-Net. Tato sit byla navrzena pro separaci zdroji pfimo v ¢a-
sové doméné, ¢imz odstranuje zavislost na spektralnich transformacich a umoziuje
modelovani fazové informace. Wave-U-Net opakované pfevzorkovava mapy piiznaki,
coz umoznuje zpracovani a kombinaci pfiznakd na riznych casovych skalach. Mezi
vyznamné inovace této architektury patii vystupni vrstva, kterd zajistuje aditivitu
zdroji. Dalsi vyznamnymi inovacemi je vyuziti techniky nadvzorkovani, tedy tzv.
upsamplingu, nebo také Sirsi ramec predikce zohlediujici kontext, coz snizuje mnoz-
stvi nechténych vystupni artefaktii. Studie zaméfena na separaci zpévu ukazuje, ze
Wave-U-Net dosahuje srovnatelnych vysledkii jako spektralné zalozené varianty U-
Netu, a to pfi zpracovani stejnych dat. Tato architektura tak predstavuje efektivni
pristup k separaci zvukovych zdroji piimo v ¢asové doméné [15]. Jeji architekturu
muzete vidét na nasledujicim diagramu.
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Obrazek 3.3: Architektura Wave-U-Net [15]

3.1.4 Demucs

Architektura Demucs je zaloZena na konvolu¢ni architektufe vyse uvedené sité Wave-
U-Net. Lisi se predevsim tim, Ze nejvnitinéjsi vrstvy jsou nahrazeny transformacénim
kodérem. Od jejiho zvefejnéni se vyvinuly rizné verze modeli Demucs. Zde se bu-
deme vénovat verzi v4. Verze v4 obsahuje hybridni transformer, ktery vyuziva jak
¢asovou, tak frekven¢ni oblast daného signalu [16]. Jeho nejvnitingjsi vrstvy pak
nahrazeny transforma¢nim cross-domain enkodérem. Transformer vyuziva vlastni
pozornost v rdmci kazdé samostatné domény a cross-attention napii¢ vSemi domé-
nami [17]. Architekturu sité Demucs v4 muzete vidét na nésledujicim obréazku.
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Obrazek 3.4: Architektura Demucs [16]
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Jak lze z tohoto obrazku vyc¢ist, vstupni vlnova forma je zpracovana jak pomoci
¢asového enkodéru, tak pomoci STFT (kratkodoba Fourierova transformace),
po niz nésleduje spektralni enkodér. Obé reprezentace jsou nésledné sec¢teny, pokud
jejich dimenze odpovidaji. Dekodér je vytvoren symetricky. Vystupni spektrogram
prochazi inverzni STFT (ISTFT) a je secten s vystupy vlnové formy, ¢imz vznika
finalni vystup modelu. Pro spektralni vrstvy je pouzivan prefix Z, zatimco pro ¢asové
vrstvy prefix T [16].

3.1.5 Band Split RoFormer

Architektura Band Split RoFormer je navrzena pro praci ve frekvenéni doméné,
vstupni signal tedy nejprve transformuje pomoci STFT, vystup pak transformuje
zpatky do ¢asové oblasti pomoci ISTEFT. Vyuziva modul pro rozdéleni pasem, ktery
promita vstupni komplexni spektrogram do reprezentaci na trovni dil¢ich pésem.
Poté usporada sadu hierarchickych transformatorti pro modelovani vnitinich pasem
i mezipasmovych sekvenci pro odhad vicepasmové masky [18]. Diagram této archi-
tektury muzete vidét na nésledujicim obréazku.

H Repeat L time: i I
Band-Split Module B T ] ‘_M_'IE'__B?T_d_hfﬂ_af‘fffz'_"f'_'?'j_ Estimated Mask
1 el i ! A

! a T
O O

i

2 -

Obrazek 3.5: Architektura Band Split RoFormer [18]

Tato architektura vyuziva transformaéni bloky Rotary Position Embedding (zkra-
cené RoPE). Jedna se o strukturu, ktera vyuziva hierarchicky piistup k zpracovani
dat na casové a frekvencéni ose. Kazdy transformer blok mé dva hlavni moduly —
tzv. asovy (time-transformer) a sub-bandovy transformer (subband-transformer).
éasovy transformer se zaméruje na modelovani ¢asovych souvislosti v ramci jed-
notlivych frekvencnich pasem, coz znamena, ze analyzuje, jak se signal méni v Case
uvnitt daného pasma. Subband-transformer naopak zajistuje, aby byla propojena in-
formace mezi riznymi frekvenénimi pasmy. Tento modul tedy zachytava vzajemné
vazby mezi pasmy, coz je dulezité pro globélni pochopeni spektréilni struktury sig-
nalu. Oba typy pouzivaji stejnou architekturu a obsahuji moduly pro pozornost
(attention) a pro dopfednou vypocetni vrstvu (feedforward) [18].

Po trénovani a testovani na datové sadé MUSDBI18 dosahuje architektura Band
Split RoFormer pramérného SDRi 9,8 dB.

3.1.6 Mel-Band RoFormer

Mel-Band RoFormer je pokrocila architektura pro oddélovani hudebnich zdroja za-
lozena na multi-band spektralnich pristupech, podobné jako predchozi model Band-
Split RNN (BSRNN). Band-Split RNN prokazal, Ze rozdéleni spektra na nékolik
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pasem miize pii zpracovani zvuku prinést kvalitni vysledky. Proto na tento pristup
navazal model BS-RoFormer, ktery kombinuje koncept rozdéleni na pasma z BSRNN
a hierarchicky Transformer s rota¢nim pozi¢nim emdeddingem (RoPE), coz umoz-
nuje efektivni modelovani vztahu jak uvnit pasem, tak mezi nimi, ¢imz se dosahuje
vysoce piesného odhadu masek pro oddéleni zvukovych zdroji [19].

Mel-Band RoFormer se od BS-RoFormeru odlisuje pfedevsim zptsobem rozdé-
leni pasem. Zatimco BS-RoFormer vyuziva rozdéleni pasem, které je zaloZzeno na
heuristice a neobsahuje zadna teoretickd odivodnéni, Mel-Band RoFormer vyuziva
melovské pasmové schéma. Toto schéma prerozdéluje frekvencni slozky do prekry-
vajicich se subpasem podle melové skaly, kterd je inspirovana lidskym vnimanim
zvuku, a lépe tak odpovidéa prirozenému vnimani rozdili mezi frekvencemi.

Diky tomuto ptistupu Mel-Band RoFormer vykazuje ve srovnani s BS-RoFormerem
lepsi vysledky. Konkrétné model lépe zvlada separaci vokalu, bicich a dalsich hu-
debnich slozek, coz z néj ¢ini vhodnéjsi architekturu pro narocné tulohy separace
zvukovych zdroju [19].

3.1.7 Spleeter

Spleeter je open-source knihovna pro separaci hudebnich zdroji navrzena na zakladé
frameworku Tensorflow. Zahrnuje predtrénované modely pro separaci samostatnych
vokalu, dale pro separaci ¢tyt stemii (vokaly, basa, bici a ostatni) a separaci péti
stemu (zde pribyva extra stem pro klavir). Predtrénované modely jsou dvanacti-
vrstvé sité U-Net s architekturou CNN (Convolution Neural Network - konvolu¢ni
neuronova sit) enkodér-dekodér a s vyuzivanymi skip-connections (6 vrstev pro en-
kodér a 6 pro dekodér). Jedna se o jeden z prvnich tspésnych modeli neuronovych
siti pro separaci hudebnich zdroji. Byl uvefejnén tymem spolecnosti Deezer [20].

Vzhledem k tomu, Ze celou separac¢ni linku 1ze spustit na GPU a Ze model je za-
lozen na CNN, jsou vypocty efektivné paralelizovany a predikovani modelu je velmi
rychlé. Spleeter je napiiklad schopen rozdélit celou sadu testovacich dat musdb18
(pfiblizné 3 hodiny a 27 minut zvuku) na 4 stemy za méné nez 2 minuty za po-
uziti jednoho grafického procesoru GeForce RTX 2080 a dvojitého procesoru Intel
Xeon Gold 6134 @ 3,20 GHz (CPU se pouZziva pouze pro na¢itani soubort mixu a
export kmenovych soubort). V tomto nastaveni je Spleeter schopen zpracovat 100
sekund stereofonniho zvuku za méné nez 1 sekundu, coz jej ¢ini velmi uzite¢nym pro
efektivni zpracovani velkych souboru dat [20].
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3.2 Architektury pro redukci sumi

Kromeé vyse uvedenych neuronovych siti uréenych primarné pro problematiku sepa-
race zdroju, které se nasledné daji snadno modifikovat pro ucely redukce Sumu, se
muzeme setkat i s modely, které byly vyvijeny pouze za tcelem redukce Sumi. Do-
chézi tedy k separaci jen dvou signali, ¢istého signalu a ruchu. Signal ruchu u téchto
siti byva casto ignorovan. Tyto architektury uz tedy neni nutné jakkoliv modifiko-
vat pro potieby redukce. V nésledujicich podkapitolach si predstavime dva takové
modely, a to Spiking-FullSubNet a RNNoise.

3.2.1 RNNoise

Ackoliv byl tento model publikovan uz v roce 2018, stéle je pomérné hojné vyuzivan
nezavislymi vyvojari v riznych real-time aplikacich pro redukci Sumu. Jak uz nazev
napovida, jedna se o architekturu vyuzivajici rekurentni neuronové sité (RNNs) [21].
Zde je blokovy diagram celého algoritmu.

Input features (42)

R
Input
Overlapped FET Feature ; ¥
window extraction
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l l ] Setecton GRU ReLU (96)
Window FET { x | ‘ Band gain wif:;‘,s:: ense sig. (22)
Overlap-add / interpolation
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(a) Blokovy diagram celého algoritmu [21] (b) RNN [21]

Obrazek 3.6: Architektura RNNoise [21]

Architektura RNNoise kombinuje prvky tradi¢nich algoritmu pro potlac¢eni Sumu
s pokrocilymi technikami strojového uceni, Rekurentni vrstvy zde slouzi k modelo-
vani Casovych zavislosti v audiosignalu, coz umoznuje efektivnéjsi potlaceni Sumu.
Celkova struktura algoritmu zahrnuje 215 jednotek rozdélenych do 4 skrytych vrs-
tev, pri¢emz nejvétsi vrstva obsahuje 96 jednotek. Namisto tradi¢nich LSTM (Long
Short-Term Memory) se zde pouzivaji gated recurrent units (GRU), které jsou jed-
nodus$si na implementaci a v této tloze dosahuji mirné lepsi vykonnosti. RNNoise
také vyuziva spektralni analyzu signalu jako vstup, coz odpovida tradi¢nim piistu-
pum k redukci Sumu, kde je signal rozdélen do frekvenc¢nich pésem a analyzovan
v Case. Vystup neuronové sité je nasledné pouzit pro modifikaci spektra vstupniho
signalu, coz zajistuje potlaceni Sumu p¥i zachovani kvality ptvodniho zvuku. [21].
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3.2.2 Spiking-FullSubNet

Spiking-FullSubNet vychézi z méné znamého, ale v soucasnosti ¢im dal vice rozris-
tajiciho se konceptu zvaného Spiking Neural Networks (SNNs). Tyto architektury
se oproti klasickym ANN (Aritifial Neural Network) architekturam snazi svym fun-
govanim jesté vice pfiblizit fungovani realnych neuronovych siti, protoze jako hlavni
nosice informace vyuzivaji ¢asované diskrétni Spice (tedy spike) [23].

Rozdil mezi neuronem klasické ANN a SNN ilustruje nésledujici obrazek. Jak
muzeme vidét, hlavnim rozdilem je binarni vektor ¢asového vyskytu Spic, ktery je
prvnim vstupem kazdého neuronu a zaroven také jeho vystupem. Misto nelinearni
funkce jako u ANN se zde vyuziva ¢asové mapovani hodnot, ze kterého se nasledné
generuje dalsi bindrni ¢asovy vektor.
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Obrazek 3.7: Porovnani ANN a SNN [22]

Architektura Spiking-FullSubNet stavi na tomto konceptu neuronovych siti a roz-
sifuje ho déle implementaci gated spinking neural modelu (GSN), ktery umoziuje
dynamicky kontrolovat pamétové tlozisté neuronové sité. SSN architektury totiz mi-
vaji problém se zachovavanim docasnych vice-Sskalovych informaci. Diky implemen-
taci GSN vsak FullSubNet umi lépe uchovavat klicovou historii, coz je pro kvalitni
redukei Sumu zésadni [23]. Prehled této architektury poskytuje nasledujici obréazek.
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4 Datova sada

Jak je vSeobecné znamo, tspésnost NN modeli stoji a pada na kvalité trénovacich
dat. Pro potfeby této diplomové prace jsem se rozhodl vychézet predevsim z jednoho
verejné dostupné datové sady, ktera je mezi akademickymi pracemi standardem pro
porovnavani jejich uspésnosti - jedna se MUSDBI18 [24].

7 této datové sady jsem extrahoval pouze nahravky vokald, na které se v této
diplomové préci zaméruji. Na téch jsem nésledné provedl tzv. augmentaci. Augmen-
tace je v kontextu strojového uceni proces rozsifeni nebo obohaceni existujici datové
sady o dalsi prvky, vlastnosti ¢i informace s cilem zlepSit jeji funkcénost ¢i kvalitu
nebo. V kontextu redukce rucht je tak oznacovan predevsim proces pridavani rucha
do nahravek. Tuto augmentaci jsem provadél pomoci vlastnich programt napsanych
v jazyce Python.

Cilem bylo napodobit ruchy, se kterymi se audioinzenyii béhem nahravani vokali
bézné setkavaji a které vznikaji linearni kombinaci ¢istého signalu a ruchu. Zda se
totiz, ze principialné by kazdy z téchto ruchii mél jit redukovat stejnou metodou,
respektive stejnou architekturou. Proto jsem se zaméril na ambientni ruchy, elek-
tromagnetické Sumy a impulzni ¢i tranzientni Sumy v podobé tzv. clicku. Redukce
reverberace a kompenzace vypadki by si ziejmé zadaly jiné, pravdépodobné i kom-
plexnéjsi pristupy, proto jsem je v této praci neuvazoval. Experimentuji zde vSak i
s lehkym zkreslenim, které je svou povahou nelinearni. Mohlo by totiz byt zajimavé
pozorovat, jak si s tim vySe uvedené modely poradi.

Pridané sumy jsem rozdélil do nasledujicich kategorii:

1. preslechy clicktracki ze sluchatek

2. Suméni okolni elektroniky

3. hluky z pozadi

4. ndhodnéa zkresleni signalu vadou kabeli

5. nahodné vysoké ¢i subbasové tony

V nasledujicich podkapitolach si blize predstavime datovou sadu MUSDBI18, po-
vahu pouzitych externich rucht a také ¢asti mého programu pro augmentaci.
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4.1 MUSDBI18

Datova sada MUSDBI1S je nejvétsi datovou sadou s otevienym pristupem urcéend pro
problematiku separace zdroji, v ramci které je také ziejmé nejvyuzivanéjsim datovou
sadou. Jedna se o 150 hudebnich nahravek (cca 10 hodin celkového ¢asu) raznych
zanra. Jsou rozdéleny do kategorie trénovaci, ve které se nachazi 100 nahravek, a do
kategorie testovaci, ve které se nachazi zbylych 50 nahravek.

Nahréavky v této datové sadé jsou stereofonni a zakddované se vzorkovaci frek-
venci 44,1 kHz. Kazd4 z nich je rozdélena na stopu bicich, basy, vokali, ostatnich
nastroju a samoziejmé také mixu vSech stop, ktery odpovida jejich souctu [24].

Tato datova sada je dostupna ve dvou variantach: MUSDB18 a MUSD18-HQ.
V prvni varianté jsou vSechny soubory zakédovany ve stem formétu spolecnosti
Native Instruments stems s koncovkou .mp4 s kdédovanim AAC (Advanced Audio
Coding) s ptenosovou rychlosti 256 kbps. V této varianté ma datova sada velikost
4,4 Gb. Vzhledem k tomu, Ze smés je samostatné kodovana jako AAC, existuje maly
rozdil mezi souc¢tem vsech zdroji a smési. Vysledkem komprese je tedy $itka pasma
omezena na 16 kHz. Oproti tomu varianta MUSDB18-HQ nabizi nekomprimované
.wav soubory a je vhodna pfedevs$im pro modely, jejichz cilem je predikovat v Sifce
pasma az 22 kHz, celkova velikost této verze je tedy 22.7 Gb. Jinak jsou tyto datové
sady totozné. Pro porovnéavani vysledkt danych neuronovych siti se vsak v literatute
a v kampani SiISEC (Signal Separation Evaluation Campaign) vyuziva vyhradné
komprimované varianta [24].

K této datové sadé je také verejné dostupna Python knihovna musdb uréena pro
jednoduchou praci s MUSDBI18, predevsim pro parsing a zpracovani, dale také pro
snadnou integraci s bézné pouzivanymi knihovnami jako numpy, tensorflow nebo
pytorch [25].

Pro potieby této diplomové prace jsem vyuzil komprimovanou verzi této datové
sady, ze které jsem pomoci knihovny musdb mohl snadno extrahovat stopy vsech
vokalt.

4.2 Externi ruchy

Kromé samostatnych vokalt bylo také potfeba sehnat nahravky riznych sumi, které
by ¢isté nahravky vokala z datové sady MUSDB18 narusily. Proto jsem na webové
strance freesound.org [26] nasSel 28 ruznych nahravek Sumu, které mi pfipadaly
dostatecné podobné tomu, s ¢im se pii nahravani mizeme bézné setkat: elektrické
sumy, hluky vétraku ¢i klimatizace, nebo také hluky z ulice, které casto preznivaji i
skrz zavifené okna.

K tomu jsem také na vySe uvedené strance sehnal 7 raznych vzorki tzv. clicku.
Jedné se o velice jednoduché impulzni zvuky, které se opakuji v pevné daném tempu
nahravky, ¢imz vznika tzv. clicktrack. Ten si hudebnici ¢asto pousti do sluchatek,
aby pfi nahravani neztratili o daném tempu pojem. Clicktrack v8ak pri nahravani
na kvalitni mikrofony miize ze sluchatek preznivat a byt tak na vysledné nahravce
slySitelny. Proto jsem se rozhodl zahrnout do redukce Sumu i tento jev.
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4.3 Augmentace datové sady

Pro augmentaci datové sady jsem vytvoril vlastni program v jazyce Python 3.9.
Ten postupné otevira kazdou nahravku ¢istého vokalu z trénovaci i testovaci sady
MUSDBI18 a nejprve provadi monofonizaci a prevzorkovani. V dalsim kroku k dané
nahravce pri¢ita vyse uvedené ruchy, popiipadé rizné ndhodné vysoké ¢i subba-
sové tony, nebo také danou nahravka lehce zkresli. Po téchto operacich je nutné
signal normalizovat, aby bylo zaruceno, Ze se jeho vyslednd magnituda pohybuje
v intervalu (—1,1). VSechny tyto procesy jsou konkrétnéji popsany v nasledujicich
podkapitolach. Napri¢ celym koédem pouzivam predevsim knihovny torchaudio a
torch, prilezitostné také knihovny librosa ¢i numpy a samoziejmeé i os a glob.

Kazdému z vyse uvedenych jevi je pridélena néjakd pravdépodobnost vyskytu.
Rozhodl jsem se tak proto, aby natrénovana neuronova sit automaticky nepiedpo-
kladala vyskyt téchto jevi v kazdém pripadé a naucila se tedy detekovat, kdy dany
jev nastava a kdy ne, coz by mélo vést k lepsi schopnosti generalizace.

Kromé toho je do procesu augmentace zapojeno i nékolik ndhodnych velic¢in,
které mizou ovlivnit jak intenzitu a hlasitost dané¢ho jevu, tak i jeho parametry.
Tim se opét snazim zarucit kvalitnéjsi schopnost generalizace vysledné neuronové
sité.

Nakonec se vSechna data ulozi ve formatu .wav se vzorkovaci frekvenci 16 kHz s
bitovou hloubkou 32 biti a enkédovanim PCM _F do prislusnych slozek. Zv1ast se
ukladaji trénovaci a testovaci data.

Vzhledem k potfebam mnou vyuzivanych modelu se také zvlast ukladaji stopy,
které obsahuji pouze Sum a zadny ¢isty signal. Tomu tak je pravé kvili vyse zminé-
nému konceptu separace signéli, ktery pro fazi uceni potiebuje znat povahu obou
zdrojovych signali - tedy jak cistého signalu, tak ruchu.

Posledni véc, kterou si k jednotlivym nahréavkam uklddam, jsou soubory JSON,
které v sobé o kazdé nahravce nesou informaci o tom, jaké ruchy na ni byly apli-
kovény, s jakou intenzitou, poptipadé také s jakymi parametry. To slouzi pouze pro
moji kontrolu kvality vysledného datové sady.

4.3.1 Pridani clicktracku

Python funkce, ktera zajistuje ptridani clicktracku, nejprve detekuje tempo vokalové
nahravky pomoci funkce beat_track knihovny librosa.

Poté vezme vzorek clicku a nakopiruje ho do prazdného vektoru o délce nahravky
vokalu tak, aby byl kazdy uder clicku v tempu dané nahravky. Jak to také u clickt
byvéa, kazdy jeho uder na prvni dobu je posunut o dva tény vySe nez ostatni. Zde je
mé funkce, ktera clicktrack vytvari:

def create_click_track(self, click, track, fs, note,
pitch_click_period):

len_voc = self.torch_len(track)
len_click = self.torch_len(click)
tempo, _ = librosa.beat.beat_track(y=track[0].numpy(), sr=£fs)

if isinstance(tempo, np.ndarray):
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tempo = tempo.item()
if tempo == O:
tempo = 129
samples_per_beat = int (60 * fs // float(tempo))
samples_per_note = int(samples_per_beat / note)
note_idxs = torch.arange (0, len_voc, samples_per_note)
note_idxs = note_idxs[note_idxs <= len_voc - len_click]
click_track = torch.zeros(len_voc)
pitched_click = torchaudio.functional.pitch_shift(click, fs,
pitch_click_by_semitones)

cnt = 0
for note_idx in note_idxs:
if cnt % pitch_click_period == 0:
click_track[note_idx:note_idx + len_click] =
pitched_click
else:
click_track[note_idx:note_idx + len_click] = click
cnt += 1

return click_track

Jednotlivé vzorky clickt nejsou vybirany nahodné, jejich rozlozeni napii¢ datovou
sadou je témér rovnomérné diky jejich ukladani do zasobniku. Jakmile zasobnik vyda
svilj posledni vzorek, znovu se vrati k prvnimu.

4.3.2 Pridani dynamického sumu

Funkce pro pridani dynamického Sumu je znac¢né jednodussi. Nacteny signal Sumu
pouze nakopiruje ¢i zkrati tak, aby ptsobil po celou dobu nahravky.
def noise_len_to_audio_len(self, noise, len_noise, len_audio):
if len_noise < len_audio:
repetitions = len_audio // len_noise + 1
return torch.tile(noise, (repetitions,))[:len_audio]

elif len_noise > len_audio:
return noise[:len_audio]

Stejné jako u vzorku clicku, i zde jsou jednotlivé nahravky Sumu vybirany ze
zasobniku pro zaruceni jejich témér rovnomérného rozlozeni napti¢ datovou sadou.

4.3.3 Pridani statického sumu

Staticky Sum vytvarim jednoduSe pomoci torch generatoru nahodnych vektori o
velikosti dané nahravky s hodnotami v rozmezi <-1, 1> s norméalnim rozlozenim
hodnot.

static_noise = torch.randn(audio.shape[1]) * 2 - 1

4.3.4 Pridani nahodnych ténu

Do danych nahravek jsou pridavany budto vysoké tony v rozmezi 6 kHz az 15
khHz, nebo basové a subbasové tony v rozmezi 30 Hz az 80 Hz. Konkrétni hodnoty
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vychozich frekvenci jsou vzdy generovany ndhodné. Na zakladé nich se dale vytvori
sinusoida nasledujicim zptisobem.

t = torch.arange (audio.shape[1]) / fs
sinus = torch.sin(2 * torch.pi * f * t)

4.3.5 Lehké zkresleni

Existuje velké mnozstvi zptisobu jak signal zkreslit. Pro potieby této préace vsak
stacil jednoduchy postup pomoci funkce clamp z knihovny torch. Tato funkce slouzi
k omezovani hodnot tensoru na urcitou intervalovou hranici. Jeho hodnoty omezi
tak, ze jakykoli prvek, ktery je mensi nez minimélni hodnota, bude nastaven na tuto
minimalni hodnotu, a jakykoli prvek vétsi nez maximalni hodnota bude nastaven
na dané maximum. Tomu se jinymi slovy fika také klipovani signadlu. Tim se d& u
zvukovych signali jednoduse dosahnout efektu zkresleni.

4.3.6 Mix cistého vokalu a ruchu

Pro kombinaci ¢istého signalu a ruchu jsem si vytvoril vlastni funkci. Jejim vstupem
je Cisty signal, zasumély signal a mixovaci koeficient. Ten se pohybuje v intervalu
<0,1>, kde 0 znamena absenci zasumeélého signdlu a 1 absenci ¢istého signalu ve
vysledné stopé.

Jelikoz vSak pfimichavané ruchy byly ¢asto mnohem hlasitéjsi nez ¢isté vokaly,
bylo potieba do tohoto procesu zahrnout i energii jednotlivych signéali. Tato energie
je vypocitana jak pro ¢isty signél, tak pro zasumély. Nésledné je zasumély signal
skalovan néasledujicim zptsobem, ktery zaruci, zZe maji oba signély energii stejnou:

Eclean
Enoise

xnoise[n] = Lnoise [n]
kde E,ecqn 0znacuje energii ¢istého vokalu a F,,.;s energii pridaného Sumu. Samotny
mix pak probihé na zakladé néasledujici rovnice:

$mzx[n] = (]. — Oé) . xclean[n] + - «rnoise[n]

kde xmix[n] 0znacuje vektor vysledného signéalu, cjean[n] Cisty signal a o koeficientem
mixu.

4.3.7 Normalizace

V nejjednodussim smyslu je normalizace zvuku proces méfeni urcitého aspektu zvu-
kového signalu a jeho tpravy tak, aby odpovidal predem definovanému cili. V zasadé
muze byt méfenym a upravovanym prvkem libovolny méfitelny prvek tohoto signélu.
V praxi se témér vzdy jedné o uroven jeho peaki nebo o jeho pramér [27].

Pro potieby této prace jsem si vytvoril vlastni normaliza¢ni funkci, nize je jeji
kod. Tato funkce spocita stfedni hodnotu a odchylku daného signalu. Nasledné se od
vstupniho signélu odecte stfedni hodnota a cely signal se poté vydéli odmocninou z

30



S N

o] ~ =]

jeho odchylky. Pokud se vSak odchylka blizi nule, dochézi pouze k odecteni stfedni
hodnoty.
def normalize_audio(self, audio):
mean = torch.mean (audio)
variance = torch.var (audio)
if variance > 1le-9:
audio = (audio - mean) / torch.sqrt(variance)
else:
audio = audio - mean
return audio

Tuto normalizaci aplikuji jak na zaSumélé nahravky, tak na referen¢ni nahravky
¢istého vokalu, aby pri procesu tréninku modelu neuronové sité nevznikala zbytecéna
ztrata zptusobena pouze rozdilem v hlasitosti referen¢ni a vstupni nahravky.

Jelikoz je normalizace aplikovana jak na zasuméla, tak referencni data, je tikolem
sité rekonstruovat signal bez ohledu na absolutni hlasitost, ale se zamérenim na
odstranéni Sumu. Diky tomu se sit u¢i na relativnich vlastnostech signélu a zachovava
dynamické charakteristiky, které jsou klicové pro subjektivni kvalitu zvuku. Moznou
zménu hlasitosti, ktera by ve vysledné aplikaci takto trénovanéa sit zpusobila, je pak
mozné jednoduse Tesit efektem zvanym gain, o kterém se v praci zminim pozdéji.

4.4 Finalni datova sada

Finalni datova sada je tedy tvorena zasumeélymi nahravkami vokali z vefejné do-
stupné sady MUSDB18. V8echny nahravky jsou monofonni se vzorkovaci frekvenci
16 kHz a bitovou hloubku 32 biti ve formatu .wav s enkédovani PCM _F. Zde je

ptehled jeho velikosti:

Tabulka 4.1: Prehled datové sady

Kategorie | Pocet nahravek | Celkova doba [h] | Celkova velikost [MB]
Train 100 6.35 1392.07
Test 50 3.46 761.35

Pro kvalitnéjsi vysledky by bylo urcité vhodné tuto datovou sadu rozsitit o dalsi
nahravky vokalu a Sumt, dale také nepracovat s nahravkami se vzorkovaci frekvenci
16 kHz ale 44,1 kHz, coz je pro hudebni produkci standardem. Pro potieby této
diplomové prace jsem se vSak rozhodl pracovat pouze s témito omezenymi zdroji
z duvodu vypocetni a ¢asové naroc¢nosti, kterou si kazdé trénovani modelu zada.
Kromé toho také vychazim pouze z datové sady MUSDBI18, protoze je témér stan-
dardem pro méreni tuspésnosti separace zdroji. Bylo tedy uzitetné mit moznost
porovnani s vysledky, kterych na této datové sadé dosahuji jiné modely.

Béhem faze vyvoje neuronovych siti jsem se rozhodl vytvorit pét verzi této datové
sady. Jednotlivé verze se od sebe lisi dominantnim zastoupenim jednotlivych typt
rucht, tedy jejich pravdépodobnosti vyskytu a intenzitou ptisobeni. Kazda verze
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odpovida jednomu dominantnimu ruchu, tedy clicktracku, dynamickému Sumu, sta-
tickému Sumu, ndhodnym téntim a lehkému zkresleni. V kazdé verzi vSak do urcité
miry figuruji v8echny vyse uvedené ruchy, aby pri trénovani dochéazelo k lepsi genera-
lizaci. Zde je tabulka pravdépodobnosti vyskyti téchto ruchii v jednotlivych verzich
datové sady.

Tabulka 4.2: Pravdépodobnosti vyskytu ruchii v riznych verzich datové sady

Verze | Clicktrack | Dyn. Sum | Stat. Sum | Nah. téony | Zkresleni
1 0.8 0.3 0.2 0.3 0.1
2 0.2 0.8 0.4 0.3 0.1
3 0.3 0.2 0.8 0.3 0.1
4 0.1 0.3 0.4 0.8 0.1
5 0.2 0.2 0.1 0.2 0.8
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5 Vytvareni modeld neuronové site

Po tspésném vytvoreni vlastni datové sady bylo dalsim krokem zvoleni vhodného
modelu neuronové sité, kterd se na danych datech bude ucit. Experimentoval jsem s
vlastnimi i cizimi architekturami, riznymi trénovacimi pfistupy i ztratovymi funk-
cemi. Mym cilem bylo vytvorit pét riznych modelid, kazdy z nich natrénovany na
jiné verzi mé trénovaci datové sady, aby si mezi nimi mohl uzivatel cilové aplikace
vybirat dle specifik Sumu, se kterym se potyka.

Nez si vsak ukdzeme vyvoj téchto modeli, je nejprve potfeba si uvést, jaké jsou
pozadavky na modely uréené k vyuziti ve VST pluginu. Déle si také ukazeme nékteré
z mych netspésnych pokust o vyvoj vhodné neuronové sité, nasledné samoziejmeé i
aspésné resSend.

5.1 Pozadavky

Zasadnimi parametry pro modely neuronovych siti vyuzitych ve VST pluginu jsou
latence, pamétové a vypocetni zatizeni a samotné kvalita redukce Sumu.

VST pluginy jsou charakteristické tim, Ze museji fungovat v redlném case. Z
toho tedy vyplyva, Ze latence daného modelu (tedy ¢as potfebny k vygenerovani
predikce danym modelem) bude zasadnim parametrem. Vrchni hranice latence se
vsak v tomto piipadé neda snadno stanovit. V kazdém DAW, které bude vysledné
VST vyuzivat, si totiz uzivatel muze vybrat libovolnou velikost vstupnich buffera
i vzorkovaci frekvenci. Tyto parametry zasadné ovliviuji, jak ¢asto bude ve VST
dana neuronova sit volana. Kromé toho také ovliviiuje horni hranici latence také
samotny pocitac, na kterém bude k danym vypoctim dochazet.

Z toho divodu jsem se rozhodl nejprve vychazet z predpokladu pevné dané
velikosti vstupnich bufferti, pro kterou jsem zvolil 1024 vzorki. Tato velikost je
vhodna pro vyuziti DAW v ramci editace, ackoliv pfi nahréavani zpusobuje piilis
velkou latenci mezi pfijetim nahravaného signélu a jeho prehranim v ramci umélcova
odposlechu. Vzhledem k tomu, Ze redukce sumii se obvykle provadi az ve fazi editace,
to vSak nepovazuji za problém. Vzorkovaci frekvenci jsem také uvazoval jako pevné
danou, a to 44,1 kHz. Zvolenym referenénim strojem je notebook, na kterém tuto
praci vyvijim, tedy MacBook Air M1. Po kratkém experimentovani se ukazalo, ze
horni hranici pro plynulé prehravani s témito podminkami je ptiblizné 20 ms.

Nezanedbatelna je i velikost vysledného modelu. Je dilezité si uvédomit, ze profe-
sionalni audioinZenyr béhem své prace bézné pracuje napiiklad se sto a vice stopami,
pri¢emz na kazdé z nich muze pouzivat libovolné mnozstvi VST (obvykle v§ak okolo
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Sesti). Kazdé VST na kazdé stopé tedy musi bézet souc¢asné. Ani v tomto pripadé
neexistuje jasné stanoveny maximalni limit pro velikost vysledného VST pluginu,
ale obecné plati, ze ¢im méné paméti RAM zabira, tim lépe.

Poslednim dilezitym kritériem je pak samoziejmé samotna kvalita redukce. Jako
metriku pro porovnavani kvality redukce jsem uvazoval SI-SNRi. Modely uvedené v
mé resersi dosahuji na datové sadé MUSDB18 SI-SNRi mezi 7,8 dB az 16 dB, proto
bylo mym cile, aby mé modely dosahovaly podobnych vysledki, idealné co nejblize
hodnoté 16 dB.

5.2 Vyvoj modeli

Vyvoj vhodné neuronové sité byl zifejmé nejvice casové naro¢nou fazi této prace.
Jak jsem jiz uvadeél, cilem béhem této faze bylo vytvorit ne€kolik modelt s riznymi
vlastnostmi. Testoval jsem mnoho rtznych pfistupt: vyvoj vlastni architektury, mo-
difikaci architektur pro separaci zdroju, ¢i Fine-Tuning modeli pro redukci Sumd.
Kromé pokusu o vyvoj vlastni neuronové sité jsem tak béhem této faze testoval
vétsinu architektur z mé reSerse, konkrétné tedy TasNet, Conv-TasNet, Demucs,
RNNoise a Spiking-FullSubNet.

Nékteré architektury se ukézaly jako nevhodné pro mé trénovaci data, jiné zptiso-
bovaly prilis velkou latenci, dalsi se mi i pres veskerou snahu nepodafilo natrénovat
viubec kviili Spatné kompatibilité s mym opera¢nim systémem macOS, u kterého
je velice problematicka prace s jazykem Python ve verzi 3.7, o kterou se nékteré z
téchto architektur opiraly.

Nez si tedy pfedstavime funkéni reSeni, rdad bych zde uvedl alespon jeden z
mych netspésnych pokusti. Nakonec i netspéch je nedilnou soucéasti kazdého vy-
voje. Zvlasté pak u neuronovych siti, jejichz kvalita se pfedem tézko predpovida.
Jako nejzajimavéjsi z nich povazuji pokus o vyvoj mé kompletné vlastni architek-
tury.

Nakonec si v této kapitole uvedeme, jak vznikly tispésné modely, které jsem ve
vysledném VST pluginu skutecéné pouzil.

5.2.1 Neaspesny vyvoj vlastni neuronové site

Zpocatku jsem si dal za cil vytvorit pro tuto aplikaci vlastni neuronovou sit na-
vrzenou s ohledem na specifika cilového vyuziti. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o
komplexni tlohu, jsem se rozhodl zamérit se na redukci jediného typu Sumu, kon-
krétné toho, se kterym jsem se z osobni zkuSenosti setkaval nejcastéji - preslechy
clicktracku ze sluchatek. Jedna se o pravidelny impluzni ¢ tranzientni Sum, ktery
vSak muze byt hife detekovatelny praveé kvili svému kratkodobému ptisobeni.

Na malém mnozstvi trénovacich dat jsem experimentoval s riznymi variantami
modelti. V zéasadnich prvcich jsem se inspiroval u ozkouSenych architektur z mé
reSerSe. Podobné jako ve vétsiné uvedenych modeld, i zde jsem zvolil typ enkodér-
separator-dekodér. Jak vyplyva z vétsiny studif na téma redukce Sumu pomoci neuro-
novych siti, misto frekvenéni reprezentace danych signalii se lépe osvédcilo pracovat
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se signaly pouze v ¢asové doméné. Proto jsem pro enkodér a dekodér vyuzival rizny
pocet za sebe Tazenych 1D konvoluc¢nich vrstev.

Zasadnéjsi otazkou bylo provedeni separatoru. Zatimco nékteré sité nepouzivaji
separatory zadné a problematiku separace radéji prenaseji na enkoédovaci a dekoédo-
vaci vrstvy (které ¢asto vyuzivaji skokové spoje, neboli skip connections), jiné sité
zase mezi tyto enkodovaci a dekoddovaci vrstvy vkladaji rizné vice ¢i méné kom-
plexni systémy. V mém piipadé jsem pro separator volil obvykle méné komplexni
prvky, které mély zajistit rychlou predikci a malou velikost vysledné sité. Ze vSech
téchto pomérné jednoduchych experimentii se mi nejvice osvédcil model, ktery jako
separator vyuziva vrstvu LSTM. Ta totiz umoznuje uchovavat kratkodobou pamét
o minulych stavech signalu.

Na nasledujicich obrazcich muzete vidét, jak si jedna z podob této neuronové sit
dokazala poradit s tranzietnim ruchem v podobé clicku. Jsou zde vyobrazeny buffery
o 250 vzorcich. Zvolené vzorkovani bylo v tomto pripadé 44,1 kHz.

—— Mixture 0.34
—— Clean
0.2 { — Predicted

—— Mixture
—— Clean
—— Predicted

-0.2

Obrazek 5.1: Potlacovani clicku vlastnim modelem NN

Pro odstranovani clicku tedy byl tento jednoduchy model dostacujici, potlacovani
tranzientnich a impulznich Sumi v signalu tedy bylo spolehlivé. Jakmile ale byl tento
model trénovan na datové sadé s dalsimi pridanymi ruchy, bylo jiz z prubéhu hodnot
ztratové funkce béhem trénovactho procesu jasné, ze pro komplikovanéjsi podoby
sumy uz tato architektura dostate¢na nebude.

Z toho dtavodu jsem vytvoril jesté nékolik dalsich modelii, které svou architektu-
rou nabiraly na komplexnosti a svou podobou se nejvice blizily architektuie Conv-
Tasnet, avSsak vyrazné lepsich vysledki bohuzel tyto modely nedosahovaly. Proto
jsem se nasledné rozhodl, Ze rozumnéjsim postupem bude vyuzit jiz dostupné archi-
tektury a prizpusobit si je vlastnim potfebam.

5.2.2 Uspesné reseni - Fine-Tuning modela architektury De-
mucs

Fine-Tuning neuronové sité je proces, pii kterém se pouzije sit, ktera je jiz predtré-

novana na velkém mnozstvi dat. Ta se dal$im trénovanim prizpusobuje konkrétnimu

tkolu ¢i datové sadé. Tento proces zahrnuje tipravu vah sité na zakladé novych tré-
ninkovych dat, pricemz nékteré vrstvy sité mohou zistat takzvané zmrazené, jinymi
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slovy neménné, zatimco jiné se dale trénuji. Cilem tohoto postupu je rychle dosah-
nout vysoké presnosti pii pouziti mensiho mnozstvi dat, coz zna¢né urychluje cely
trénovaci proces.

Pro metodu Fine-Tuning jsem experimentoval s nékolika riznymi architektu-
rami, mimo jiné napiiklad s modely architektur Spiking-FullSubNet a RNNoise ¢i
upravenymi modely architektur TasNet a Conv-TasNet. Nejlepsich vysledki jsem
vSak dosdhl na predtrénovanych sitich vychazejicich z architektury Demucs. Tyto
predtrénované modely jsou volné dostupné v knihovné denoiser od vyzkumného
tymu Facebook AI Research [28]. Jsou modifikované a natrénované pro potieby re-
dukce sumu v lidské teci a kazdy z nich by mél byt schopen funkce v redlném case.
Od klasického Demucs modelu se lisi predevsim tim, Ze nevyuzivaji frekven¢ni re-
prezentaci vstupniho signalu, ale pouze ¢asovou. Architektura téchto modelu tedy
vypada nasledovné:

Decoders(Cin = 2H,Cout = H) Relu(ConvTrld(Cipn, Cout, K = 8,5 = 4))

GLU(Conv1d(Cyy, 2Cin, K = 3,8 = 1))

Decodery (Cin = 2L H Couw = ZL*ZH)

}Zlii‘;e;:izeﬂL_l H lEncoder, I chcoderHl or LSTMI

Encoderr (Cin = 25 2H, Cout = 2" H)

lDecoder1 I IEncoderzH or LSTM l

[ GLU(Conv1d(Cout, 2Cou, K = 1,5 = 1)) |

Encoders(Cin = H,Cout = 2H)

Relu(Convld(Cip, Cout, K = 8,5 = 4))

Encoder; (Cin = 1,Couw = H)
A PR TR
(a) Cela architektura upravené architektury (b) Enkodér a dekodér upravené archi-
Demucs [28] tektury Demucs [28]

Obrazek 5.2: Modifikovana architektura Demucs [28]

Enkodérova vrstva E dostava na vstup signal zatizeny Sumem xz vytvari jeji
latentni reprezentaci E(x) = z. Kazda vrstva se sklada z konvoluéni vrstvy s velikosti
jadra K € N a krokem S € N s 271 H vystupnimi kanaly, kde H € N uréuje
pocet skrytych kanalt a ¢ € N je indexem dané vrstvy. Za touto konvoluci nasleduje
aktiva¢ni funcke ReLU s 1x1 konvoluci s 2° H vystupnimi kanaly a nakonec aktiva¢ni
funkcf GLU, kterd zp&tné prevede pocet kanali na 2071 H [28].

Sekven¢éni modelovaci sit R dostava jako vstup onu latentni reprezentaci z a
vytvari z ni jeji nelinearni transformaci stejné velikosti R(z) = LSTM(z) + z, ozna-
¢ovanou jako 2. LSTM sit se sklada ze dvou vrstev a 2871 H skrytych jednotek, kde
L € N urcuje pocet téchto vrstev. Pro kauzalni modely se pouziva jednosmérna
LSTM, zatimco pro nekauzalni modely se vyuziva obousmérna LSTM, nasledované
linearni vrstvou pro slouceni obou vystupu [28].

Dekodérova sit D pak piijima 2 jako vstup a vytvaii odhad ¢istého signélu
D(2) = ¢. Kazda i-ta vrstva dekodéru prijima 27'H kanald, aplikuje 1x1 kon-
voluci s 2°H kanaly. Nasleduje GLU aktivace, ktera vytvoif 271 H kanalt a poté
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transponovana konvoluce s velikosti jadra 8, krokem 4 a 2°"2H vystupnimi kanély
doprovazena ReLLU aktiva¢ni funkei. Posledni vrstva mé na vystupu pouze jeden
kanél a ReLU aktivaci nepouziva |28].

Velkou vyhodou této architektury je mimo jiné také fakt, ze diky vyuziti 1D
konvoluci nema pevné danou velikost vstupu. Sit je tedy schopna zpracovat signaly
o libovolné délce. To je mozné diky tomu, ze 1D konvoluce provadi vypocty lokalné
na malych tsecich signalu (danych velikosti kernelu), tedy nezavisle na jeho celkové
délce. Doptedny priichod sité tak pracuje postupné s jednotlivymi ¢astmi signalu a
generuje vystupni tensor se stejnymi rozméry jako mél tensor vstupni.

Knihovna denoiser poskytuje tuto modifikovanou architekturu Demucs pro real-
time redukei Sumi ve t¥ech variantach. Lisi se poctem skrytych vrstev (tedy vyse
uvedeny hyperparametr H) a datovymi sadami neboli vyuzitymi na trénovani. Da-
tova sada DNS obsahuje celkem 500 hodin nahravek lidské fec¢i v nékolika jazycich s
pridanym Sumem se SNR mezi 20 dB a 5 dB, vzorkovaci frekvenci 16 kHz a bitovou
hloubkou 16 biti [5]. Datova sada Valentini byla navrzena pro metody enhancementu
fe¢i operujici se vzorkovaci frekvenci 48 kHz [29]. Obsahuje celkem 824 zagumélych
nahravek. Parametr H pak urcuje pocet skrytych kanalt vstupni vrstvy [28], od
které se odviji vysledné velikost celé sité. Zde je tabulka vSech dostupnych variant.

Tabulka 5.1: Varianty predtrénovanych modeli knihovny denoiser

Nazev | Parametr H | Datové sady | Velikost (MB)
dns48 48 DNS 75,6
dns64 64 DNS 134,2
master64 64 DNS, Valentini 134,2

S ohledem na vyse uvedené pozadavky na model neuronové sité pro VST plugin se
mi nejvice osvédcila sit dns48. Otestoval jsem si jeji latenci, jejiz praimérnd hodnota
na 100 testovanych tensorech o rozméru 1 x 1 x 1024 byla 7,59 ms se zanedbatelnou
odchylkou, coz vyhovuje vyse uvedenym predpokladim. Modely dns64 a master64
mély primérnou latenci 13 ms. Po trénovani na mé trénovaci sadé a testovani na
sadé testovaci dosahovaly tyto modely ptiblizné o 0,5 dB az 1 dB lepsitho SI-SNRi.
Jelikoz v8ak pii testovani na tensorech o rozméru 2 x 1 x 1024, tedy pro stereo
nahravky, dosahovaly primérné latence 26 ms, dale jsem je neuvazoval. Za téchto
podminek totiz prekracovaly stanoveny limit 20 ms.

Po vybéru sité a jeji lehké modifikaci bylo dalsim krokem vytvorit nékolik mo-
delil natrénovanych na mé datové sadé, tedy provést samotny Fine-Tuning. Tim se
budeme zaobirat v nasledujici podkapitole.

5.2.3 Trénovani

Pro Fine-Tuning téchto modeli jsem vytvoril vlastni program v jazyce Python 3.9.
Tento program si nejprve nacte seznam cest k trénovacim nahravkim a také sa-
motny predtrénovany model dns48. Poté probiha trénovani tohoto modelu ve tfech
vnofenych smyckéch:
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1. Smycka epoch: uvnitt této smycky se né€kolikrat iteruje pres celou trénovaci
datovou sadu ¢i pres jeji ¢ast

2. Smycka nahravek: uvnitf této smycky se postupné nacita kazda zasumeéla
nahravka a odpovidajici ¢istd nahravka z trénovaci datové sady ¢i z jeji Casti

3. Smycka davky buffer: uvniti této smycky se z obou nahravek vybere davka
o ur¢itém poctu buffert o velikosti 1024, na dévce ze zasSumélé nahravky se
dale provede dopredny priuchod modelem a z jeho predikce (opét v podobé stej-
norozmérné davky) a davky ¢istého signalu se spocita ztrata, ktera je zpétné
propagovana modelem

Generovani davek bufferii z nahréavek obstarava ma funkce select_buffer. Ta je
voldna se vstupni proménnou start_idx, kterd urcuje pocatecéni index, od kterého
se z nahravky vybere batch_size x buffer_size vzorki. Tento pocatecni index
je zvolen tak, aby se ¢asti signalu mezi trénovacimi kroky béhem jedné epochy
neopakovaly, tedy aby nedochéazelo k prekryvu mezi jednotlivymi davkami. Nejlépe
se mi osvédéilo pouzivat davku 256ti bufferi velikosti 1024, tedy celkem 262 144
vzorki pro jeden trénovaci krok. Zde je kod této davkovaci funkce:
def select_batch(audio, buffer_size, batch_size, start_idx):

buffers = []
for i in range(batch_size):
idx = start_idx + i * buffer_size
if idx + buffer_size > audio.size(-1):
break
buffer = audiol[:, idx:idx + buffer_size]
buffers.append (buffer)
return torch.stack(buffers) if buffers else None

Tato funkce je tedy vyuzivana na vytvoreni davek z ¢istych a zasumélych nahra-
vek. Ty jsou nasledné vyuzity v trénovacim kroku uvniti smycky davky buffert pro
samotné uceni daného modelu. Jeden trénovaci krok zde probihé nasledovné:
optimizer.zero_grad()
predicted_batch = model (noisy_batch).to(device).float ()
loss = my_sdr_loss(predicted_batch, clean_batch)

loss.backward ()
optimizer.step ()

Jedna se o zékladni smycku zpétné propagace béhem trénovani neuronové sité.
Prvnim krokem je volani funkce optimizer.zero_grad(), ktera vynuluje gradienty
vSech parametri modelu. Gradienty se béhem kazdé iterace sc¢itaji, takze jejich nulo-
vani zajistuje, Ze se aktualizace parametri provadi pouze na zakladé aktualni davky
dat. Nasledné je vstupni zaSuméld davka noisy_batch preddna modelu, coz ktery
provede doptedny prichod a vrati tak davku svych predikei, které ulozi do proménné
predicted_batch. Vysledna davka je prevedena na zafizeni MPS (viz podkapitola
GPU akcelerace pomoci MPS) a reprezentovana ve formétu s plovouci desetinnou
¢arkou, coz je standardni typ pro numerické operace uvniti této neuronové sité.
Funkce my_sdr_loss nésledné vypocita ztratovou funkci na zakladé rozdilu mezi
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predpovézenym signalem a referen¢nim cistym signalem clean_batch, jeji imple-
mentace je dale rozebrana v podkapitole Ztratova funkce SI-SNR. Néasleduje zpétné
propagace chybového signalu skrze sit pomoci metody loss.backward(), ktera vy-
pocita gradienty parametrii modelu. Nakonec je voldna metoda optimizer.step(),
ktera aktualizuje parametry modelu na zékladé spoctenych gradienti a optimali-
zacniho algoritmu Adam, ten rozebiram v podkapitole Optimalizace Adam. Tento
proces se nasledné opakuje pro kazdou déavku.

Na nasledujicim obrazku miizete vidét pribéht uc¢eni modelu
dns48_1117_018569 na druhé verzi mé trénovaci datové sady béhem dvaceti epoch.
Ztrata je zde uvedena v zapornych ¢islech z optimaliza¢nich divodt, tedy aby pfi
trénovani dochéazelo k hledani minima této funkce misto jejtho maxima. Vertikalni
osa (tedy Loss, neboli ztrata) mé z povahy metriky SI-SNR jednotku dB, horizontalni
osa pak znaci jednotlivé epochy.

Training Loss Over Epochs

—— Training Loss

0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 175
Epoch

Obrézek 5.3: Ukazka pribéhu tréninku modelu

Béhem tohoto trénovani uklada mij program po kazdé epose soucasné vahy neu-
ronové sité. Po vSech dvaceti epochach se z téchto vah oznad¢i jako vysledné ty s
nejmensi ztratou. V tomto piipadé se tedy jednalo o posledni epochu se ztratou
-15,9 dB.

Optimalizace Adam

Pro optimalizaci jsem zvolil algoritmus Adaptive Moment Estimation, znamy jako
Adam. Oproti klasickému algoritmu Stochastic Gradient Descent (SGD), ktery pou-
7iva pevnou rychlost uceni, dokdze Adam dynamicky prizpusobit rychlost uceni jed-
notlivym parametrim. Vyzkumy ukazuji, ze Adam je zvlasté vhodny pro problémy,
kde gradienty maji riznou velikost nebo jsou fidké [30]. Pfi zpracovani hudebnich
dat je bézné, ze nékteré frekvence nebo prvky maji dominantni zastoupeni, zatimco
jiné jsou méné vyrazné. Adam poméha zajistit, Ze optimalizace nebude pretizena
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dominantnimi slozkami, coz by mohlo vést k horsi generalizaci nebo pomalejsimu
uceni. Jako vychozi hodnotu pro rychlost uéeni (neboli learning rate) jsem zvolil 3
x 1074, u nékolika modelt jsem vSak experimentoval i s hodnotami az do

1 x 1073

Ztratova funkce SI-SNR

Ve strojovém uceni se k hodnoceni vykonu modelu pouziva ztratova funkce, ktera
méri odchylku predikei modelu od spravnych hodnot. Optimalizace modelu spociva
v dpravé jeho parametru tak, aby minimalizovala hodnotu této funkce. Ztratova
funkce je specifickym typem cilové funkce, jejiz minimalizace nebo maximalizace re-
prezentuje cil tréninku modelu. Pokud jsou predikce pfesné, ztrata je mala, zatimco
nepresné predikce vedou ke ztraté vysoké. Ztratové funkce tak umoznuji matema-
ticky definovat cil strojového uceni, kterym je hledani minima (popiipadé maxima)
této funkce [31].

V ptipadé mé prace tedy ztratova funkce méii rozdil mezi nezasumélym signa-
lem vokalu z datové sady MUSDBI18 a predikei ¢istého signélu, ktery dany model
vygeneroval na zakladé zasumélého signalu z mé datové sady.

Jako ztratovou funkci pro trénovani jsem si zvolil SI-SNR, jelikoz jsem s ni do-
sahoval lepsich vysledki nez pii pouziti SDR a jelikoz vyuziti PESQ vyrazné navy-
Sovalo C¢asovou naroc¢nost procesu uceni.

V jazyce Python jsem si vytvoril jeji vlastni implementaci s vyuzitim knihovny
torch. Zde je jeji kod:
def si_snr(pred, target, eps=1e-8):

target_energy = torch.sum(target #** 2, dim=-1, keepdim=True)

target_projection = torch.sum(pred * target, dim=-1, keepdim=
True) * target / (target_energy + eps)

noise = pred - target_projection

si_snr_value = 10 * torch.loglO((torch.sum(target_projection *x
2, dim=-1) + eps) / (torch.sum(noise ** 2, dim=-1) + eps))

return -si_snr_value.mean ()

GPU akcelerace pomoci MPS

Cely projekt vyvijim na pocéita¢i MacBook Air M1. Z toho divodu nebylo mozné
vyuzit bézné pouzivany nastroj pro grafickou akceleraci zvany CUDA.

Existuje ovsem verze PyTorch urcenéd praveé pro préci na zafizenich spolecnosti
Apple, ktera vyuziva backend Metal Performance Shaders (MPS) pro akceleraci tré-
novani na GPU (Graphics Processing Unit). Tento MPS backend rozsifuje framework
PyTorch a poskytuje skripty a moznosti pro nastaveni a spousténi operaci na poci-
taci Mac. MPS vyuziva specifickych vlastnosti GPU v ¢ipech Apple (napiiklad M1 a
M2) nebo AMD GPU, které jsou bézné v Mac pocitacich. Poskytuje knihovny a sha-
derové funkce optimalizované pro vypocty potiebné v oblasti strojového uceni, jako
jsou operace s maticemi, konvoluce, aktiva¢ni funkce a dalsi typické operace NN.
Umoziuje tedy paralelizaci operaci tak, aby se efektivné vyuzily viceprocesorové

jadra GPU [32].
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MPS je tedy néstrojem, diky kterému je trénovani neuronovych siti na macOS
¢asoveé srovnatelné s jinymi platformami vyuzivajicimi CUDA, ackoliv v nékterych
pripadech muze byt vykon stale nizsi. Pro vyvojare je MPS dulezitym nastrojem k
tomu, aby mohli pracovat s hlubokym uc¢enim piimo na pocitacich spole¢nosti Apple
bez nutnosti pfipojeni ke vzdalenym servertum s vykonnymi GPU.

Vyuziti MPS pfi trénovani je jednoduché. Nejprve je potieba si definovat zarizeni:

device = torch.device( if torch.backends.mps.is_available
() else )

Tento radek kodu kontroluje, zda je k dispozici MPS backend pro PyTorch. Pokud
dostupny je, nastavi MPS jako zafizeni pro vypocty. Pokud neni MPS k dispozici,
vypocty probihaji na CPU.

Nasledné je mozné presunout libovolna torch data (model, tensor apod.) z CPU
na GPU pomoci piikazu .to(device). Tento krok zajisti, Ze vSechny vypocty spo-
jené s timto tensorem budou probihat na GPU (pokud je MPS zafizeni dostupné),
coz muze vyrazné urychlit trénovani a inferenci neuronovych siti.

Ve svém trénovacim procesu timto zptisobem piesouviam na GPU trénovany mo-
del a davky trénovacich dat, coz urychluje trénovaci proces az ¢tytikrat.

5.2.4 Testovani

Pro testovani modeli jsem si opét vytvoril vlastni program v jazyce Python 3.9.
Testovani probihalo na padesati nahravkach z mé testovaci datové sady, které byly
opét rozdéleny do tensoru davek o stejnych rozmérech jako pfi trénovani. Pro porov-
nani kvality redukce jsem zvolil metriku SI-SNRi, kromé toho jsem zde vyuzil také
modeli pro dané dominantni typy Sumi. Kazdy z nich byl tedy trénovan a testovan
na odpovidajici verzi datové sady.

Tabulka 5.2: Vysledky testii nejlepsich modela

Nazev modelu Verze sady | SI-SNRi (dB) | SDRi (dB)
dnsd8_1009_ 012554 5 8,2 9.9
dns48 1114 020112 1 12,2 10,1
dns48_ 1030 013781 4 12,7 0,8
dnsd8_ 1115059257 3 14,5 11
dns48 1117 018569 2 15,6 9,3

Jak lze na této tabulce pozorovat, soudé dle métritka SI-SNRi si modely upravené
architektury Demucs poradily nejlépe s redukei dynamického Sumu, nejhire pak s
rekonstrukei lehce zkresleného signalu, coz bylo vzhledem k nelineédrni povaze tohoto
ruchu ocekévatelné. Zaroven si také mizeme povsimnout, ze lepsi SI-SNRi nemusi
vést k lepsimu SDRi. Ve vysledném VST pluginu si tedy uzivatel bude moci mezi
témito modely libovolné vybirat dle specifik upravované nahravky:.
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5.2.5 Export

Export téchto modelt bylo také potieba prizptlisobit jejimu cilovému vyuziti v rdmci
programu jazyku C++. Jak si blize rozebereme v dalsi kapitole, funkci této PyTorch
neuronové sité bude v pluginu obsluhovat knihovna TorchScript, ktera vyzaduje
specificky format modelu. Zde muzete vidét kod, pomoci kterého tuto neuronovou
sit ukladam.

example_input = torch.randn (1, 1, 1024)

traced_script_module = torch.jit.trace(model, example_input)
traced_script_module.save (MODEL_PATH)
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6 VST plugin

VST plugin je komponenta pro zpracovani zvuku, ktera se pouziva v ramci hostitel-
ské aplikace, nejéastéji néjakého DAW. DAW poskytuje VST pluginu bloky signéla
¢i proudy udalosti zvané event streams, které plugin nasledné zpracovava svym vlast-
nim kédem. VST plugin tak dokaze napiiklad pfijmout zvukovy signal, provést na
ném urcity proces, a poté vratit vysledek zpét do hostitelské aplikace. K vypoctim
obvykle vyuziva pouze CPU. Zvukovy signal ptichézi v blocich neboli bufferech,
které hostitel predava postupné za sebou. Velikost téchto buffert je fizena hosti-
telem a jeho aktualnim nastavenim. Plugin si udrzuje stav v8ech svych parametri
potiebnych pro probihajici proces [1].

Nez si ukédzeme specifika vyvoje VST pluginu, je dilezité se sezndmit s nastroji,
které jsem se rozhodl pro své VST vyuzit.

6.1 Seznameni s vyuzitymi nastroji pro vyvoj

Vyvoj VST plugini muze probfhat mnoha riznymi zptisoby a v riznych programo-
vacich jazycich. J& se rozhodl pro ziejmé nejrozsitenéjsi piistup, kterym je vyvoj
v jazyce C+-+. Jazyk C++ je vhodny diky své vysoké vykonnosti, nizkotroviiové
kontrole nad hardwarem a paméti, rozsdhlé podpore zvukovych knihoven, nebo také
moznosti snadného prenosu mezi riznymi platformami.

Jako zakladni framework pro funkcionalitu VST pluginu jsem se rozhodl vyuzit
popularni framework JUCE. Predevsim diky tomu Ze je open-source, jeho podpofe,
siroké funkcionalité, dobte zpracované dokumentaci a mnoha dostupnym online ma-
terialim pro seznédmeni se se zaklady pouzivani tohoto frameworku.

Vyuziti PyTorch neuronové sité, kterd je nativné vytvorend v jazyce Python,
uvnitt C++ programu umoziuje knihovna TorchScript, které zprostiedkovava roz-
hrani pro ptrekladac¢ a interpret TorchScript JIT.

Pro spole¢nou integraci frameworku JUCE a knihovny TorchScript jsem vyuzil
software CMake, dnes uz prakticky standardni zptisob jak definovat proces sestaveni
(tzv. build) komplexnéjsich C++ kodu.

V nésledujicich podkapitolach kratce predstavim vyse zminéné nastroje.

6.1.1 JUCE framework

JUCE je cross-platform open-source C++ framework pro vyvoj VST pluginti i jinych
zvukovych aplikaci. Prvni verze tohoto frameworku byla zverejnéna uz v roce 2004,
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nyni patii spole¢nosti Anti-Piracy Inc [33].

JUCE na trovni zvukovych zafizeni automaticky tesi rozdily mezi operac¢nimi
systémy (Windows, macOS, Linux, iOS a Android) a formaty VST plugint (VST,
VST3, AU, AUv3, AAX a LV2). Diky knihovné stavebnich blokt pro digitalni zpra-
covani zvuku (neboli DSP) JUCE umoziuje rychle vytvafet prototypy a vydavat
nativni aplikace a pluginy s konzistentnim uzivatelskym prostfedim na vSech pod-
porovanych platformach. Pomoci jednoho JUCE projektu je tak mozné vyvijet ze
stejného zdrojového kodu vSechny vyse zminéné formaty plugini. Pouzivani JUCE
také chrani aplikace vyvijené v tomto frameworku pfed moznymi problémy s kom-
patibilitou, které by mohly byt zptsobeny budoucimi aktualizacemi opera¢niho sys-
tému a hostitelskych modulii danych plugini [34].

Lze ho také snadno integrovat do jiz existujictho build systému. Kazdy JUCE
modul je distribuovan jako zdrojovy kod v jazyce C-++14. Poskytuje také program
Projucer, néastroj pro konfiguraci sestaveni a kompilace JUCE projektu v nativnich
vyvojovych nastrojich, jako jsou Visual Studio, Xcode, Android Studio, Code::Blocks
a Makefiles [34].

JUCE dale poskytuje univerzalni UI (User Interface, uzivatelské rozhrani) abs-
trakei, kterou lze spustit na libovolné platformé s moznosti hardwarové akcelerace
prostiednictvim OpenGL. Zvlada také vykreslovani 2D a 3D grafiky ¢i poskytuje vy-
bér obrazovych formati a pisem. VSechny interaktivni grafické prvky uzivatelského
rozhrani, tzv. widgety, mohou byt také nadefinované uzivatelem [34].

Diky vSem zminénym funkcionalitim a dlouhodobé existenci a podpore tohoto
frameworku se v soucasnosti jedna o nejvyuzivanéjsi framework pro vyvoj zvukovych
aplikaci. Ve svych produktech ho vyuzivaji spole¢nosti s hudebnim zamérenim, jako
napiiklad Fender, Korg, Pioneer DJ, Roland a Moog, ale také spolec¢nosti bez hu-
debniho zaméreni jako Netflix, Adobe, nebo Google. Diky tomu, Ze je open-source,
je také ¢asto vyuzivan nezéavislymi vyvojari.

6.1.2 TorchScript

TorchScript je rozsitenim frameworku PyTorch, které umoznuje prevést PyTorch
modely do formatu, ve kterém se daji optimalizovat a serializovat. Serializace zna-
mené proces prevodu modelu do strukturovaného formatu, ktery lze ulozit a pozdéji
nacist pro dalsi pouziti. Tento formét pak umoziuje vyuziti modeli mimo stan-
dardni Python runtime (neboli ,b&hové prostredi", tedy specifické prostiedi nebo
software, ktery umoziuje spusténi a béh programu), napiiklad v produkénim pro-
stfedi nebo na zafizenich s omezenymi zdroji. Vyuziva rozhrani API PyTorch. Toto
rozhrani nabizi ti klicové funkcionality:

1. Nacitani a spousténi serializovanych modeli TorchScript, které byly ptuvodné
definovany v jazyce Python [35].

2. Rozhrani API pro definici vlastnich operéatoru, které uzivatelim umoziuje
rozsifit standardni sadu operaci jazyka TorchScript [35].
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3. Just-in-time (JIT) kompilace programt v jazyce TorchScript piimo z jazyka
C++ [35].

Prvni funkcionalita je obzvlasté uziteéna pro pfipady, kdy jsou modely vyvinuty
v jazyce Python, ale je tfeba je exportovat do C++, coz je pfipad této diplomové
prace. API pak umoznuje vyvojarum vytvaret a serializovat vlastni operatory pro
inferenci v C++, zatimco funkce torch::jit::compile poskytuje pfimy pristup ke
kompilatoru jazyka TorchScript z C++ [35].

6.1.3 CMake

CMake je volné dostupny multiplatformni nastroj s otevienym zdrojovym kédem
urcéeny pro automatizaci, sestavovani, testovani, baleni a instalaci softwaru s vy-
uzitim pristupu nezavislého na kompilatoru. SpiSe nez jako samotny systém pro
sestavovani projektu generuje CMake sestavovaci soubory pro jiné systémy. Podpo-
ruje slozité adresarové struktury a projekty, které jsou zavislé na vice knihovnéach.
Dokéze spolupracovat s nativnimi sestavovacimi prostiedimi jako jsou Make, Ninja,
Qt Creator, Android Studio, Apple Xcode a Microsoft Visual Studio. Jeho zéavislosti
jsou minimalni, potifebuje pouze kompildtor C++ v systému, na kterém je CMake
sestaven [36].

Historie CMake saha az do roku 1999. Pii jeho vyvoji bylo cilem vytvorit jed-
notny multiplatformni sestavovaci systém, ktery by nahradil dvoji sestavovaci pro-
stfedi pro Unix a Windows. Zavedl funkce jako je automatické skenovani zavislosti,
podpora vice cili sestaveni (spustitelné soubory, knihovny, zadsuvné moduly) a in-
trospekce systému pro zvysSeni prenositelnosti. Byl navrzen tak, aby minimalizoval
vlastni zavislosti, vyzaduje tedy pouze kompilator C++. Navzdory pocateénim pro-
blémum si CMake diky svému piistupu ziskal sirokou oblibu pfi sestavovani projektu
v jazyce C ¢ C++ [37]. Ackoliv uz z dnesniho pohledu muZe pusobit lehce zastarale
a méné intuitivné nez podobné néstroje pro jiné jazyky nez C+—+, jedné se stale o
standardni néstroj pro vytvareni komplexnéjsich C++ projektii.

Klicovou komponentou CMake pro sestavovani projektu je soubor s nézvem
CMakeLists.txt. Jak uz pripona napovidé, jedna se o textovy soubor, ktery v
sobé nese vSechny diilezité informace o parametrech sestaveni a také adresy vsech
vyuzivanych zdrojovych kodu daného projektu. Vyuziva na to vlastni imperativni
skriptovaci jazyk, ktery podporuje definovani proménnych, metody pro manipulaci
se stringy, pole, deklarace funkei i maker a predevsim zaclenovani modula [38]. Pro
export tohoto daného projektu do libovolného IDE podporujici C++ se pak pouzivé
konzolovy piikaz cmake.
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6.2 Vyvoj VST pluginu

Kdyz uz zname nastroje vyuzité pro vyvoj tohoto VST pluginu, mtuzeme si nyni pii-
blizit specifika tohoto vyvoje. Od vzniku XCode projektu pomoci programu CMake
az po sestaveni vysledného VST pluginu.

6.2.1 Sestaveni XCode projektu

Jak bylo uvedeno vyse, tvorba souboru CMakeLists.txt je zdkladem pro praci s
programem CMake, ktery umoznuje propojit framework JUCE s knihovnou Tor-
chScript a dalsimi zdroji. JUCE nabizi pro praci s CMake vlastni API, které celé
propojeni usnadiiuje a zpiehlednuje. Zde si uvedeme péar nejpodstatnéjsich radkua
tohoto textového souboru a popiSeme si jeho funkeci.
cmake_minimum_required (VERSION 3.24.1)

Timto piikazem je stanovena miniméalni verze nastroje CMake, ktera zajistuje kom-
patibilitu s nejnovéjsimi funkcemi a standardy C++-. Verze 3.24.1 byla vybréna,
protoze podporuje moderni nastroje nezbytné pro tento projekt, véetné frameworku
JUCE a knihovny PyTorch.

find_package (Torch REQUIRED)

Tento prikaz hleda a zajistuje dostupnost knihovny PyTorch, ktera v kodu zpristup-
nuje své rozsiteni TorchScript.
add_library (SharedCode INTERFACE)

target_link_libraries( PRIVATE SharedCode
)

Knihovna SharedCode slouzi ke sdileni zdrojovych souborii mezi riznymi ¢astmi
projektu. Pomoci target_link_libraries jsou tyto zdrojové soubory propojeny s
knihovnami PyTorch TORCH_LIBRARIES, coz umoziuje efektivni préaci s neuronovymi
sitémi v redlném case.
target_compile_definitions (SharedCode

INTERFACE

JUCE_WEB_BROWSER=0

JUCE_USE_CURL=0

JUCE_VST3_CAN_REPLACE_VST2=0

CMAKE_BUILD_TYPE=

VERSION=

PRODUCT_NAME_WITHOUT_VERSION= )

Piikaz target_compile_definitions nastavuje globélni definice pro kompilaci pro-
jektu. Zde jsou specifikovany napiiklad omezeni pouziti nékterych komponent JUCE
a verze kompilace. Tento krok optimalizuje vysledny kéd a redukuje nepotiebné za-
vislosti.

set (CMAKE_CXX_FLAGS
)

Timto prikazem jsou pridany specifické vlajky potfebné pro spravnou kompilaci pro-
jektu, véetné optimalizaci pro PyTorch. Tyto vlajky zajistuji, ze JUCE a knihovny
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PyTorch budou spravné propojeny a projekt bude efektivné vyuzivat dostupné sys-
témové zdroje.

Po nachysténi souboru CMakeLists.txt probiha sestaveni vyvojového projektu
pomoci nasledujictho prikazu v piikazovém tadku.
cmake -G Xcode -B Builds

Tento prikaz slouzi k vytvoreni projektu ve vyvojovém prostiedi Xcode. Pa-
rametr -B Builds urcuje vystupni slozku, kde CMake ulozi vygenerované soubory
projektu, v tomto pripadé slozku s nazvem Builds. Parametr -G Xcode pak definuje,
ze vysledny projekt bude urc¢en pro Xcode — vyvojové prostiedi pro macOS.

6.2.2 Programovani VST pluginu

JUCE poskytuje pomoci sestavovaciho programu Projucer nékolik zakladnich sablon
pro rizné typy JUCE projekti. Jednou z nich je i sablona pro vyvoj VST plugint, z
té jsem také vychéazel. Tato Sablona obsahuje t¥idy PluginProcessor a PluginEditor.
JUCE dukladné rozdéluje definice danych proménnych a funkei od jejich implemen-
tace, proto v kazdé z téchto tiid najdeme header soubor s pfiponou .h, ve kterém
probihaji vSechny definice, a také soubor s piiponou .cpp, ve kterém se programuje
veskera funkcionalita.

U VST obecné plati konvence striktni separace uzivatelského rozhrani od kédu
ktery zpracovava zvukovy signal. Této separaci odpovidaji tiidy PluginProcessor a
PluginEditor. Jak uz nézvy napovidaji, PluginProcessor se stara o plynulé zpraco-
vani zvuku, zatimco PluginEditor o funkci grafického rozhrani. U kazdého VST méa
vlakno pracujici s audiem vétsi prioritu nez ostatni vldkna.

Pro propojeni funkcionality PluginEditoru a PluginProcessoru obvykle Plugi-
nEditor obsahuje vlastni instanci tfidy PluginProcessor, coz umoziuje zapisovat
hodnoty z uzivatelského rozhrani do vlakna pro zpracovani zvuku.

Trida PluginProcessor

PluginProcessor je zékladni tfidou kazdého JUCE VST programu. Tato tiida zpro-
stfedkovava komunikaci se zvukovou kartou a probih& v ni veskeré zpracovani sig-
nalu.

Ttida AudioProcessor slouzi jako zakladni t¥ida pro zvukové procesory nebo
pluginy. Je navrzena tak, aby byla dostatecné univerzalni pro pouziti v rtznych
formatech, jako jsou VST, AU, AAX a dalsi, nebo pro interni pouziti. Kromé toho ji
vyuzivéa také kod pro hostovani plugini, kde slouzi jako obal pro instance nactenych
pluginii.

Nejpodstatnéjsi funkei této tiidy je funkce processBuffer. Ta na svém vstupu
obdrzi buffer zvukového ¢i MIDI signélu a nasledné provadi samotné zpracovani.
Pro plynuly pribéh v realném case je naprosto zasadni, aby kod v této funkei byl co
nejefektivnéjsi. Je tedy potieba se vyvarovat vSem operacim, které zbytecéné zvysuji
vypocetni narocnost. Pokud je to mozné, je idealni se vyhnout jakékoliv alokaci
paméti. Vsechny potfebné proménné je tedy vhodnéjsi definovat v header souboru
této tridy. Dale je také dobré se vyhnout prilisSnému kopirovani dat, misto toho se
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doporucuje pouzivat ukazatele a reference. NedoporucCuje se ani pouzivat mnoho
vnorenych smycek, které mohou vyrazné navysit vypocetni naroc¢nost.

Trida PluginEditor

Ttida PluginEditor na separatnim vlakné obstarava funkcionalitu grafického roz-
hrani VST. V header souboru se tedy definuji napiiklad veskeré slidery, tlacitka a
dalsi vizualni komponenty. V souboru s koncovkou .cpp tfidy PluginEditor se pak
implementuje jejich funkcionalit a umisténi, dale také velikost samotného okna VST
pluginu ¢ jeho pozadi.

6.2.3 Sestaveni VST

JUCE umoznuje sestaveni VST pluginu ve formatech VST, VST3, AU, AUv3, AAX
a LV2. Z hlediska programovani nehraje vybér vysledného formatu piilis velkou
roli, jelikoz JUCE obstarava konverzi do téchto formati bez nutnosti zédsahu pro-
graméatora. Tyto formaty se lisi predevsim svou kompatibilitou s riznymi DAW,
podporovanymi platformami a principy fungovéani. Ja se rozhodl pro format VST3.

Oproti ostatnim formatim ma VST3 fadu vyhod. Je navrzen pro moderni DAW
a operacni systémy, coz znamené, Ze nabizi lepsi stabilitu a dlouhodobou podporu
nez starsi formaty. VST3 pluginy se také aktivuji pouze kdyz z DAW prijimaji
signal. Pokud zadny signal neprichézi, plugin se automaticky uspi, nevyuziva tedy
systémové zdroje. To je vyrazné vyhoda oproti starsimu formatu VST nebo forméatu
AU, ve kterych pluginy bézi neustale. Dalsi vyznamnou vyhodou je také fakt, ze
DAW aplikace mohou s VST3 pluginy 1épe komunikovat. Poskytuji tak automatizace
parametri a zvukovych tras. Tento forméat umoziuje pluginim poskytnout DAW

[P

piimo z DAW [1].
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7 \Vysledny VST plugin CleanWave

Po nékolika mésicich vyvoje se mi podarilo pfijit s funkénim a zaroven vkusnym
VST, které jsem pojmenoval jednoduse CleanWave, jelikoz se jedné o nastroj ¢istici
zvukové viny od ruchi.

V nasledujicich kapitolach si priblizime podobu a funkcionalitu jeho uzivatelského
rozhrani, nésledné také zésadni ¢asti kodu pro zpracovani zvuku, které obstaravaji
funkci neuronové sité a dalsi efekty.

7.1 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani VST plugint je nezanedbatelné dulezité. Trh VST plugini je
dnes pomérné silné saturovany, proto pouhé funkcionalita nestaci. Pro kvalitni VST
GUI (Graphical User Interface, grafické uzivatelské rozhrani) je tedy potieba zvazit
nasledujici parametry:

1. Prehlednost.

2. Estetika.

3. Hravost.

Kazdy z téchto parametri je pro VST plugin dulezity. Audioinzenyfi si nejcastéji
vybiraji nastroje, jejichz fungovani snadno a rychle pochopi a které na né budou
pisobit prijemné. Idedlni VST plugin je pak také zabavné pouzivat.

Po zvéazeni vSech téchto fakti jsem po par experimentech prisel s nasledujicim
designem.
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CLEAN WAVE

a plugin which makes your waves clean.
created by milos fejgl, 2024.
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Obrazek 7.1: VST plugin CleanWave

7.1.1 Design, rozvrzeni a funkcionalita

Z hlediska designu jsem zamérné zvolil minimalisticky pristup. Vychézel jsem ze zna-
losti, které jsem se naucil z knihy Simple and Usable: Web, Mobile, and Interaction
Design od Gilese Colbornea [39]. Pfi navrhu designu jsem bral v potaz fakt, Ze se
jedna o VST s ryze praktickym vyuzitim. Presto jsem ale usiloval o to, aby i tato
veskrze rutinni a méné zabavna ¢innost ptsobila v rdmci moznosti hrave.

Nejvetsi ¢ast tohoto pluginu zabird vizualni komponenta zobrazujici pravé pre-
hravany signal. Cervenou barvou je zobrazen vstupni signal ktery do pluginu pii-
chézi, zatimco modrou jeho vystupni signal. Obé tyto barvy maji nastavenou 50 %
pruhlednost, diky ¢emuz signéaly ve svych prunicich vytvareji fialovou barvu. To uzi-
vateli umoznuje vizualizovat, jak plugin CleanWave ovliviiuje vstupni signal, podle
¢ehoz je nasledné mozné vhodné nastavit dalsi parametry, aby bylo naptiklad mozné
co nejlépe zachovat piivodni hlasitost. Touto vizualizaci také lze kontrolovat, v ja-
kych mistech dochazi k redukei Sumu a v kterych ne, a pomoci dalsich parametru tak
pridat ¢i ubrat vliv neuronové sité ¢i zvolit sit jinou, nebo také vhodné prizpusobit
parametry funkce gate ¢i gain, které si rozebereme dale.

Pod touto komponentou se nachazi uzivatelské menu pro obsluhu pluginu se tfemi
zalozkami. Zalozka denoising slouzi k obsluze neuronové sité. Nachazi se zde tla-
¢itko, které umoziuje dany model vypnout ¢i zapnout. Déle se zde nachazi posuvny
slider s hodnotami v intervalu <0,1>, ktery ovliviiuje mix vstupniho a vystupniho
signalu neuronové sité. Pod timto sliderem se nachézi rozeviraci seznam (neboli
ComboBox), ve kterém si uzivatel mtze vybrat, ktery model bude pro redukei ruchi
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vyuzivat. Ménit pouzivany model je mozné i béhem piehravani vstupni nahravky, po
dobu nahréavani nového modelu se redukce Sumu na malou chvili deaktivuje, po jeho
nahrani se aktivita obnovi. Nakonec se zde nachazi také tlacitko retrain model,
které slouzi k otevieni menu pro nahravani vlastnich vzorki Sumu a k néaslednému
spusténi tréninku vybraného modelu na téchto datech. Tato funkcionalita vsak v
tuto chvili neni plné funkéni.

Zéalozka gate slouzi k obsluze parametru efektu Sumové brany, ktera muze byt na
dany signal aplikovana. Je zde tlac¢itko pro jeji zapnuti a vypnuti, dale také parame-
try threshold, attack a release, jejichz funkci ptiblizim v kapitolach zaobirajicich
se jejich implementaci.

Posledni zalozkou je gain, ktery uzivateli pomoci oto¢ného slideru umoznuje
prizpusobovat hlasitost vystupniho signédlu dle jeho potieb. Tento slider pouziva
logaritmickou stupnici, jeho minimélni hodnotou je -60 dB a jeho maximalni hod-
notou je 6 dB. Nahravku je tedy mozné zeslabit tak, ze je prakticky neslysitelna,
nebo naopak zesilit na dvojnasobnou hlasitost.

7.2 Zpracovani zvuku

Zpracovani zvuku kompletné obstarava trida PluginProcessor, kterou jsem si pfi-
zpusobil svym potifebdm, a to predevsim vytvorenim funkce pro praci s neuronovou
siti, funkce gate a také funkce gain. Kazda z téchto funkci provadi upravy na pravé
prijatém bufferu, ktery je ulozeny v datovém typu AudioBuffer knihovny JUCE. Ve-
likost tohoto bufferu neni pevné dana a audioinZernyr si ji muze libovolné nastavit
ve svém DAW. Kazda z vySe uvedenych funkci mé také dalsi parametry, které jeji
fungovani ovliviuji. Diagram celého zpracovani audio mého VST pluginu CleanWave
muzete vidét na nasledujicim obrazku.

ON / OFF VYBER MIX OMN / OFF PRAH ATTACK RELEASE MIX

(Boolean) "':gt'ﬁﬁ'!;]” {Float) (Boolean) (Float) {Float) {Float) (Float)

BUFFER BUFFER
AuﬂlnBuﬁer)_. FUNKCE NN > FUNKCE GATE — FUNKCE GAIN — AudioBufter)

Obrazek 7.2: Diagram zpracovani audia
Duvody vyuziti funkei gate a gain jsou prosté. Neuronové sit nemusi vzdy od-

filtrovat vSechny drobné ruchy, které se v nahravce vyskytuji. Vhodné nastavena
funkce gate muze procistit tseky signéalu, kde nepusobi zadny Cisty signal, tim, ze
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dany vstupni signél utlumi. Neuronové sit i funkce gate zaroven mohou ovlivnit hla-
sitost vysledného signalu. Pro kompenzaci této zmény hlasitosti je zde také funkce
gain, kterd muze vysledny signal dle potieb zesilit nebo zeslabit.

Co se tyka poradi téchto funkci, zabyval jsem se i otazkou, zda by nevedlo k lepsim
vysledkiim umisténi funkce gate pred funkci neuronové sité, coz se na prvni pohled
muze zdat jako logic¢téjsi pristup. Toto poradi se ale ukazalo jako méné intuitivni a
v nékterych ohledech nepraktické. Jednak odvadi pozornost od toho, zZe neuronova
sit je primarni funkcionalitou tohoto VST. Je z uzivatelského hlediska jednodussi na
vyuziti nez gate, jelikoz nepotiebuje zadné komplikovanéjsi nastavovani parametri.
Gate by tedy mél byt pouze néstroj, ktery audioinzenyr pouzije pouze pokud neni
s vysledky neuronové sité spokojen. Neuronova sit je navic trénovéna specificky
na datech, které tyto ruchy obsahuji i v tsecich, kde se nevyskytuje zadny cisty
signal, je tedy sama o sobé schopna tyto tiseky tlumit. Tento jeji aspekt pouze neni
stoprocentné zarucitelny.

V nésledujicich podkapitolach si hloubéji rozeberme princip a realizaci jednotli-
vych funkei.

7.2.1 Neuronova sit

Nejprve si ukazeme, jak probiha nac¢itani vybraného modelu pomoci knihovny Tor-
chScript. Nasledné si ukdzeme a popiSeme ¢asti kodu, které umoznuji nactenému
modelu generovat své predikce v C++ s ohledem na pokud mozno co nejvétsi efek-
tivitu celého procesu.

Nacitani modelu

Model neuronové sité se nacita pri inicializaci tfidy PluginProcessor. Toto nacitani
probiha nasledujicim zptsobem:

std::stringstream modelStream;

modelStream.write( BinaryData::dns48_12_11_pt,

BinaryData::dns48_12_11_ptSize);
denoise_model = torch::jit::load(modelStream);

Tento kod zajistuje nac¢teni modelu do proménné denoise_model pomoci knihovny
TorchScript. Proces za¢ina vytvorenim objektu stringstream s nazvem
modelStream, ktery slouzi jako proud dat, kam jsou nésledné nactena binarni data
ulozena v proménnych dns48_12_11_pt a dns48_12_11_ptSize. Tyto proménné
obsahuji uloZzeny natrénovany model ve formétu TorchScript a informaci o jeho ve-
likosti, coz umoziuje efektivni distribuci a nac¢itdni neuronové sité pfimo z paméti
programu. Metoda modelStream.write () pak zapiSe tato binarni data do datového
toku. Jedné se o surova data, které nejsou nijak interpretovana nebo strukturovéna.

Jakmile je model v datovém proudu nacten, nasleduje volani 1oad (modelStream),
které prevede obsah proudu modelStream na instanci PyTorch modelu ulozenou v
proménné denoise_model. Tento model je nyni pripraven k dalsimu pouziti v apli-
kaci.
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Obdobnym zpusobem pak probiha i na¢itani modelu v pfipadé, ze si uzivatel v
GUI vybere jiny model.

Vyuziti modelu

Dopfedny priichod timto modelem probihéd uvniti cyklicky volané funkce
processBuffer. Nez vSak k samotnému predikovani dojde, je nutnym prvnim kro-
kem konverze vstupni proménné datového typu AudioBuffer do datového typu ak-
ceptovatelného PyTorch modelem. Knihovna TorchScript umoziuje vyuzit pifimo
datovy typ Tensor z knihovny torch. Pro potieby modelu se jednéa o trojrozmérny
tensor, ktery ma pri své inicializaci rozméry 2 x 1 x 1024. Prvni rozmér odpovida
po¢tu kanalu (standardné 2, tedy stereo), pocet za sebou jdoucich buffert v jednom
kanalu a pocet vzorkiu v jednom bufferu.

Velikost buffert je vsak v kazdém DAW volitelna uzivatelem, navic je mozné
ji ménit i za pochodu VST. Proto jsem vytvoril funkci prepareToPlay, kteréd se
automaticky spousti vzdy pred volanim funkce processBuffer, a pokud to bude
potieba, prenastavi velikost vSech datovych struktur odpovidajicim zptisobem. Zde
muzete vidét jeji kod.

void PluginProcessor::prepareToPlay (double sampleRate, int

samplesPerBlock)
{
juce::ignoreUnused (sampleRate);
numChannels = getNumInputChannels () ;
if (samplesPerBlock != lastNumSamples or samplesPerBlock !=
lastNumChannels) {
unprocessedBuffer.setSize (getNumInputChannels (),
samplesPerBlock, false, true, true);
processedBuffer.setSize (getNumInputChannels (),
samplesPerBlock, false, true, true);
inputTensor = torch::zeros({1l, 1, samplesPerBlock}, torch::
kFloat) ;
inputTensorPtr = inputTensor.data_ptr<float>();
outputTensor = torch::zeros ({1, 1, samplesPerBlockl}, torch
::kFloat) ;
}
lastNumSamples = samplesPerBlock;
lastNumChannels = numChannels () ;
}

Proménna inputTensorPtr a je ukazatelem na zacatek pole obsahujictho hodnoty
torch tenzoru inputTensor v paméti, kde jsou ulozeny v datovém typu float. Pro-
ménné outputTensor pak slouzi jako vystup této sité. Proménné unprocessedBuffer
a processedBuffer jsou typu AudioBuffer frameworku JUCE.

Jak jsem vSak uvadél diive, upravend architektura sité Demucs, kterou v této
praci vyuzivam pro redukci Sumt, nemé pevné danou velikost vstupu. Vraci tedy
predikce s rozméry které odpovidaji vstupnimu bufferu. Proto nebylo nutné nijak
prizpusobovat kod pro predikci riznym velikostem buffert. Samotna predikovani
tedy probih& uvnitt funkce proccessBuffer nasledujicim zptisobem:
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auto* channelData = buffer.getWritePointer (channel);
unprocessedInBuffer.copyFrom (channel, O, channelData, buffer.
getNumSamples ());
if (nnOn) {
std::memcpy (inputTensorPtr, channelData, buffer.getNumSamples ()
* sizeof (float));
outputTensor = denoise_model.forward({inputTensor}).toTensor ();
processedBuffer.copyFrom (channel, O, outputTensor.data_ptr<
float>(), buffer.getNumSamples () );
¥

Nejprve se do proménné channelData ulozi ukazatel na data bufferu vybraného
kanalu, coz umoznuje piimy piistup k zvukovym vzorkim pro ¢teni a zapis. Ko-
pie tohoto bufferu se ulozi také do proménné unprocessedInBuffer. Tuto kopii
vyuzivam proto, aby uzivatel mohl dle své potieby kombinovat upraveny a neu-
praveny signél. Nasledujici if podminka kontroluje, zda v uzivatelském rozhrani
je ¢ neni funkce neuronové sité spusténa. Pokud spusténa je, nésleduje prvni vo-
lani funkce std: :memcpy, které kopiruje zvukové vzorky z bufferu (na které ukazuje
channelData) do oblasti paméti tenzoru inputTensor pomoci ukazatele
inputTensorPtr. Tento zplsob umoznuje efektivni pfenos dat z jednoho mista v pa-
méti (zdrojového bufferu) na jiné misto (pamét tensoru) s minimalni rezii spojenou
s pristupem k dattim. Nasledné je na vstup pravé nacteného modelu denoise_model
predan vstupni tenzor volanim metody forward, ktera zajistuje dopredny prichod
timto modelem. Vystup je nasledné ulozen do tenzoru outputTensor. Tento vystup
obsahuje buffer zbaveny predikovaného Sumu. Druhé volani funkce std::memcpy
zkopiruje data z vystupniho tenzoru outputTensor do proménné processedBuffer.
Tento buffer je nasledné smichan s ptivodnim bufferem, na kterém redukce provedena
nebyla, tedy s channelData.

Ackoliv se toto feSeni muze zdat na prvni pohled zbyteéné komplikované, dosa-
huje nejmensi vypocetni ndro¢nosti oproti vSem jinym zpusobtim, které jsem zkousel.
Zejména kvuli specifickému zpuisobu prenaseni dat z proménné typu AudioBuffer do
proménné datového typu Tensor.

7.2.2 Gate

Gate je typ efektu pro dynamické zpracovani zvuku, které se pouziva v hudebni
produkci a ve zvukovém inzenyrstvi. Jeho hlavni funkef je fizeni hlasitosti zvukového
signalu. Konkrétné funguje tak, ze ztlumi signal, kdyz jeho hlasitost klesne pod
urc¢itou hranici, ¢imz G¢inné odstrani nezadouci Sum [40]. Ptsobeni tohoto efektu se
pak nazyva gating.

Funguje na zékladé nastaveni urcité prahové trovné. Kdyz hlasitost zvukového
signalu klesne pod tuto prahovou hodnotu, brana se zavie a signél se ztlumi. Naopak,
kdyz hlasitost signalu prekroci prahovou hodnotu, brana se otevie a signal projde
[40].

Gate se da implementovat mnoha riznymi zptisoby a muzeme u né&j uvazovat
nékolik riznych vstupnich parametrii. Ja jsem si pro potieby tohoto pluginu vybral
verzi, ve které si uzivatel v Ul muze vybrat vlastni prah (neboli threshold), attack
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a release. Vyznam téchto parametra je nasledujici:

1. Threshold - Groven hlasitosti v decibelech, pokud vstupni signél tuto droven
prekroci je propustén nezménény, pokud nepiekroci, je ztlumeny.

2. Attack - ¢as v milisekundéch, urcuje, jak rychle se gate otevie poté, co troven
signalu prekroc¢i prahovou hodnotu.

3. Release - ¢as v milisekundach, urcuje, jak rychle se gate zavie poté, co troven
signalu klesne pod prahovou hodnotu.

NiZe je mé realizace efektu gate. Vyuzival jsem pouze knihovnu JUCE pro prevod
vstupnich dat do decibelt a funkci getSampleRate pro ziskani vzorkovaci frekvence
vstupniho bufferu, dale pak exponencielu ze standardni C++ knihovny std. Tento
kod je soucasti for-smycky, ve které se iteruje ptres jednotlivé vzorky ve vstupnim
bufferu ulozené v proménné channelData s indexem sample.

if (gateOn) A

inputLevel = juce::Decibels::gainToDecibels(channelDatal[sample
DM

targetEnvelope = (inputLevel < gateThreshold) 7 0.0f : 1.0f;

attackCoef = std::exp(-1.0f / (gateAttack * 0.001f =*
getSampleRate ()));

releaseCoef = std::exp(-1.0f / (gateRelease * 0.001f x
getSampleRate ()));

coef = (targetEnvelope > gateEnvelope) 7 attackCoef
releaseCoef;

gateEnvelope = coef * gateEnvelope + (1.0f - coef) *
targetEnvelope;

channelData[sample] *= gateEnvelope;

3

Tato funkce se staré o dynamické fizeni tirovné signalu. Kdyz je gate aktivni, kod po-
rovnava droven vstupniho signéalu s nastavenym prahem v proménné gateThreshold.
Pokud je vstupni troven nizsi nez préah, je vystupni obéalka nastavena na nulu, sig-
nal je tedy ztlumen. Jinak je obalka nastavena na hodnotu jedna, coz znamena, ze
signal prochézi. Dynamické prepinadni mezi stavy zajistuji koeficienty attack a rele-
ase, které upravuji obalku signalu plynule podle hodnoty proménné attackCoef a
releasekCoef, coz zabranuje skokovym zménam hlasitosti.

7.2.3 Gain

Gain udava rozdil mezi vstupnim a vystupnim signalem v decibelech. Umoznuje
tedy vstupni i vystupni signél libovolné zesilovat nebo zeslabovat. Tento jednodu-
chy efekt jsem implementoval pomoci nativni metody .applyGain() tiidy Audio-
Buffer frameworku JUCE, ktera na dany buffer aplikuje gain, tedy vynasobi vSechny
prvky daného bufferu danou hodnotou. Tuto hodnotu si nastavi uzivatel v grafic-
kém rozhrani VST pluginu pomoci oto¢ného knofliku, kterému jsem implementoval
logaritmickou skalu pro prevod do decibelt.
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8 Testovani

V této kapitole si ukdzeme, jakych vysledkii mé feSeni redukce Sumi v hudebnich
nahravkach s vyuzitim neuronovych siti dosahuje.

Nejprve se budu zabirat testovanim samotnych modelid. Diive uz jsme si sice
ukézali dosazené SI-SNRi a SDRi jednotlivych modelt, zde si vSak vyobrazime, jak
konkrétné na dané nahravky ptisobi, z ¢ehoz miizeme odvodit, jak svych vysledki
dosahuji a pro jaké pripady mohou byt jednotlivé modely vhodné.

Nasledné se vénuji testovani soucasné verze VST pluginu CleanWave. Nabizeji se
totiz podstatné otézky: podarilo se vysSe uvedenym zptisobem skutecné docilit real-
time redukce ruchu? Funguje toto feseni plynule? A byl kazdy z vyuzitych néstroju
pro tvorbu tohoto pluginu vhodnou volbou?

8.1 Testovani modeli

Testovani modelt probihalo opét v jazyce Python 3.9 s vyuzitim knihoven torch
pro préci s modely, torchaudio pro praci se zvukovymi signaly, matplotlib pro
zobrazovani dat a os pro praci se soubory.

Na testovacich nahravkach dosahuje mij métitelné nejaspésnéjsi model
dns48_1117_018569 prumérného SI-SNRi 15,6 dB a SDRi 9,3 dB. Nyni by ale bylo
vhodné si demonstrovat, co tato ¢isla znamenaji v praxi. Uk4dZeme si, jaké vysledky
tento model generuje na zakladé nékterych zasumélych nahravek z mé testovaci
datové sady.

Na nasledujicim grafu mizeme vidét prubéh tseku signdlu o 75 000 vzorcich.
Jedna se o tsek z prvni nahravky druhé verze mé testovaci sady. Je zde vyobrazen
referencni ¢isty signal, zasumély signél a signal predikovany.
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Obrazek 8.1: Graf redukce samotného Sumu pomoci nejispésnéjsiho modelu

Zminéna nahravka na téchto prvnich 75 000 vzorcich neobsahuje zadny Cisty sig-
nal, zadny vokal, proto se referen¢ni signal drzi na nule a zasumély signal obsahuje
pouze samotny Sum s magnitudou v rozmezi ptiblizné <-0,6 , 0,6>. Konkrétné se
jedna o mix dynamického Sumu zptsobeného elektrikou, statického Ssumu, clicku a
subbasového tonu o frekvenci 59 Hz. Signél predikovany mym modelem také ob-
sahuje Sum, ale pouze v rozmezi <-0,004 , 0,006>. Z grafu je zfejmé, Ze signél
predikovany neuronovou siti nemé nulovou stfedni hodnotu, coz miize byt obecné u
zvukovych signéli problematické, avsak diky nizkym hodnotdm magnitudy lze tento
potencialni problém zanedbat. Lze tedy vidét, Ze samotny Sum dokaze tento model
potlacovat spolehlivé. Sum ve vyse uvedeném rozmezi je na standardnich studiovych
sluchatkach neslysitelny.

Dalsi graf pak zobrazuje, jak si model dns48_1117_018569 poradi se zaSumélymi
nahravkami vokali.
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Obrazek 8.2: Graf redukce Sumu s vokaly pomoci nejispésnéjsiho modelu

Lze pozorovat tendenci tohoto modelu potlacovat zasumély signal na nékterych
mistech prilis radikélné. Staci sledovat rozdily mezi Cistym a zasumélym signélem.
V nékterych tsecich tento model generuje hodnoty blizici se nule, ackoliv se v re-
feren¢nim ¢istém signalu nachazeji hodnoty v rozmezi priblizné <-0,1 , 0,1>. Dalo
by se tedy Tici, Ze se tento model naucil provadét efekt zvany gating, jehoz definici
jsem uvadél vyse. Tento efekt je lidskym uchem lehce znatelny.

Na tretim grafu pak muzeme vidét pribéh celé prvni testovaci nahravky.
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Obrazek 8.3: Graf redukce Sumu z celé nahravky pomoci nejuspésnéjsiho modelu

Zde vidime, ze celkovou rekonstrukci ¢istého signalu zvlada tento model pomérné
dobte. Jeho jedinym problémem je vySe uvedeny gating. Ten je vSak v nékterych
piipadech fesitelny, a to bud vySe uvedenym nastavenim parametru mix pro na-
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staveni poméru vstupniho a vystupniho signélu funkce neuronové sité. Toto feSeni
samoziejmé vede i k lehkému propousténi Sumu, ktery se na vstupu vyskytuje, aviak
vhodnou volbou tohoto parametru lze dosahnout toho, Ze propoustény Sum je prak-
ticky neslysitelny, zatimco diive ignorovana ¢ast vokald je dostatecné slysitelna.

Dalsim moznym fesenim je pak samoziejmé volba jiného modelu. Napiiklad mo-
dely dns48_1114_020112 ¢i dns48_1030_013781 sice nedosahuji tak vysokého SI-
SNRIi jako vyse testovany model dns48_1117_018569, propousti tedy o néco vice
Sumu, zato u nich v8ak takto radikalné ptisobici gating neprobihé. Zde je napiiklad
ukizka predikce modelu dns48_1030_013781 pro druhou nahréavku z ¢tvrté verze
mé testovaci datové sady.
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Obrazek 8.4: Graf redukce Sumu pomoci jiného modelu

Uzivatel VST CleanWave si tedy miize vybrat jeden z péti predtrénovanych mo-
delii dle vlastnich pozadavki a dle povahy samotného Sumu ¢i ¢istého signali. Pokud
uzivateli nebude na vokalech vadit lehky gating a bude chtit predevsim silnou a kva-
litni redukci Sumu, bude pro néj nejvhodnéjsi vyuzit model dns48_1117_018569.
Pokud by gating efekt byl problematicky, mize uzivatel pouzit kterykoliv jiny mo-
del.

8.2 Testovani pluginu CleanWave

Celkovou funkcionalitu vysledného VST pluginu CleanWave jsem testoval pomoci
DAW jménem Reaper. Reaper je komplexni aplikace pro digitalni produkeci zvuku,
ktera nabizi plnou sadu néstroju pro vicestopé nahravani, Gpravu, zpracovani, mix
a mastering audio i MIDI signali. Podporuje Sirokou skalu hardwaru, digitalnich
forméata a plugint [41], veetné formatu VST3, ktery vyuziva plugin CleanWave.
V IDE XCode jsem si nastavil automatické spusténi tohoto programu s kazdym
tuspésnym sestavenim. V Reaperu jsem nésledné vytvoril novou zvukovou stopu,
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do které jsem vlozil jednu z testovacich nahravek. Na té jsem néasledné aktivoval
svij VST plugin, ¢imz se otevielo uzivatelské rozhrani. Béhem tohoto testovani
jsem experimentoval s riznymi velikostmi vstupnich bufferti, vzorkovaci frekvenci
jsem vsak povazoval za fixni, a to 16 kHz. Celkové se tedy jednalo o testovani v
prostiedi cilového vyuziti. Provadél jsem ho opét na procesoru M1 spolecnosti Apple,
konkrétné na MacBook Air M1.

Toto testovani bohuzel nebylo tak tspésné jako testovani samotnych neurono-
vych siti, potykalo se totiz se zésadnim problémem. Plugin CleanWave v této podobé
i pfes mnoho pokust o vylepseni stale nedosahuje dostatecné nizké vypocetni naroc-
nosti pro fungovani v realném ¢ase. Dtuvodem je ptilis velké zatizeni CPU zptisobené
funkci neuronové sité. Ackoliv implementace modelu v jazyce Python vyhovuje po-
zadavku real-time vyuziti, implementace v jazyce C++ bohuzel negeneruje predikce
dostatecné rychle. Pii prehravani pravé upravené ¢asti nahravky tim padem casto
dochézi k zasektm, playback tedy neni plynuly. Tyto zéseky jsou pozorovatelné
pouze v piipadé, kdy je aktivovana neuronova sit. Vizualizace signalu, efekty gate
i gain funguji plynule. Funkce neuronové sité funguje spolehlivé pouze v piipadé
exportu vysledné stopy, na které je plugin CleanWave aktivovan, coz nevyzaduje
problematické prehravani v realném case.

Snazil jsem se tuto funkci co nejvice optimalizovat, aby v ni dochazelo k mi-
nimalni alokaci paméti ¢i aby nedochézelo ke zbyteé¢nému kopirovani dat. Ukazalo
se v8ak, ze nejvetsi zpozdéni zpisobuje pravé samotné predikovani neuronové sité.
To totiz z néjakého duvodu funguje v jazyce C++ skrz implementaci vyse uvedené
knihovny TorchScript témér tiikrat pomaleji nez v klasickém Python frameworku
PyTorch, vznika tedy pfilis velka latence. Vzhledem k tomu, ze PyTorch vyuziva ve
svém backendu pravé jazyk C++ (jako vétsina frameworkii pro préci s neuronovymi
sitémi), se jednalo o pomérné necekané zjisténi.

Jak se po nékolika hodinach prochazeni riznych pomocnych online for ukazalo,
nejsem zdaleka jediny, kdo se s timto pfekvapivym zjisténim setkal. N&kteri uziva-
telé dokonce hlasili, ze jejich PyTorch modely implementované v jazyce C++ skrz
knihovnu TorchScript fungovaly vice nez tiikrat pomaleji nez v jazyce Python [42].
Na zadném z téchto for jsem bohuzel nenagel zadné funkéni feseni, které by nezahr-
novalo zasadni zmenseni modelu neuronové sité.

P1i testovani pluginu CleanWave se tedy bohuzel ukazalo, ze vyuziti knihovny
TorchScript bylo slepou cestou. V nésledujicim vyvoji tedy bude nutné piijit s jinym
FeSenim vyuziti modelu PyTorch v kontextu C++ aplikace.
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Diky této diplomové préci se mi podafilo proniknout do problematiky redukce ruchii
pomoci neuronovych siti. Seznamil jsem se s deviti nejvyuzivanéjsimi modely a Sest
z nich jsem také otestoval.

Vytvoril jsem trénovaci a testovaci datové sady s celkem 9 hodinami a 48 minu-
tami nahravek zasumélych vokald, a to pomoci extrahovanych vokalu z datové sady
MUSDBI18, volné dostupnych nahravek dynamického sumu a clicku a také vlastnich
programu v jazyce Python.

Nésledné jsem pomoci svych programii v jazyce Python a knihoven Denoiser a
PyTorch vytvoril a natrénoval 5 tspésnych PyTorch modeli vychéazejicich z archi-
tektury Demucs, které by mély vyhovovat pozadavkim vyuziti v redlném case, tedy
které jsou dostatecné malé, rychlé a presné. Nejuspésnéjsi z téchto modeli dosahuje
na trénovaci sadé SI-SNRi 15,6 dB, kvalitativné se tedy pohybuje v popfedi sou-
¢asnych architektur pro redukci Sumu a enhancement teci. Tento model dosahuje
ve své Python implementaci primérného latence pouze 7,2 ms, coz se zdalo jako
dostatecné.

Dale jsem také vytvoril VST plugin CleanWave, ktery umoziuje vyuzit vytvo-
fené modely v libovolném DAW a ktery zaroven poskytuje pomocné funkcionality
jako parametrizovatelné efekty gate a gain, nebo také vizualni komponentu zobra-
zujici ¢isty a upraveny signal. Tento VST plugin jsem vytvofil pomoci programu pro
spravu C++ knihoven CMake, frameworku pro tvorbu zvukovych programi JUCE
a knihovny pro implementaci PyTorch modelu v C-++ TorchScript.

Jak se bohuzel prilis pozdé ukéazalo, knihovna TorchScript pro takovéto vyuziti
nebyla spravnou volbou. Oproti implementaci v jazyce Python totiz TorchScript
model nec¢ekané generuje své predikce priblizné trikrat pomaleji, coz je bohuzel pro
fungovani v realném case nedostatecné.

Regent v této diplomové praci je tedy spiSe ditkazem konceptu. Vyse uvedené
problémy nejsou nefeSitelné a na jejich odstranéni budu nadale pracovat. Knihovnu
TochScript planuji nahradit vyuzitim frameworku ONNX, ktery umoznuje konver-
tovat libovolny model do .onnx forméatu, ten je nasledné mozné vyuzit v jazyce
C++ bez vyrazného navySeni vypocetni naroc¢nosti. Dale také planuji natrénovat
jednotlivé modely na nahréavkach se vzorkovaci frekvenci 48 kHz, coz je v hudebni
produkci standardem. Vzorkovaci frekvenci 16 kHz jsem vyuzil pouze pro uSetieni
¢asu potfebného na trénovani jednotlivych modeli. Stejné tak by bylo vhodné nadéle
experimentovat s vétsim poctem trénovacich epoch. Mam nachystané také separatni
trénovaci a testovaci datové sady pro redukci Sumi v nahravkach bicich, kytar, bas
a dalsich nastroju. Pro kazdy z nich natrénuji vlastni model, aby VST plugin Cle-
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anWave umozioval kvalitni redukei ruchi nejen pro vokaly, ale i pro vyse uvedené
druhy hudebnich signali.

VST plugin CleanWave tedy jesté cekd dalsi vyvoj, tato diplomova préace do-
kumentuje jeho pocéatek. Podarilo se mi v ném vyuzit mnoho védomosti, kterych
jsem béhem svého magisterského studia nabyl, a otestovat si je v praxi, konkrétné
v priniku problematik programovani a hudby.

62



Literatura

[1] STEINBERG. Welcome to VST SDK 3.7. Online. Steinbergme-
dia.github.io. Dostupné z: https://steinbergmedia.github.io/vst3_
doc/vstsdk/index.html. [cit. 2025-01-06].

[2] NEURAL DSP. DAWs  (digital  audio  workstations).  On-
line. Neuraldsp.com. Dostupné 7 https://neuraldsp.com/
getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&
g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=/23GAds+-+Search+
-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_
campaignid=17432858297&g_network=glg_acctid=332-563-6797&
g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=CjOKCQiAi_
G5BhDXARIsANS5SX7pVonSxbxhRfBZ08n0mpCLOSRFQTw3Eu03GIMDOpA7TKX3FgjswWMVAaAro
weB. [cit. 2024-11-19].

[3] WAVES. Clarity™ Vz. Online. Waves.com. Dostupné z: https:
//www.waves.com/plugins/clarity-vx?w_campaign=19897215833&
gad_source=1&gclid=CjOKCQiAi_G5BhDXARIsANSSX7pfb-R_
BxMs7sXL]jJJyOLNv18N4NSEDgAt61PY6r8R8fyyF_nrQYtQaAlM4EALw_wcB.
[cit. 2024-11-19].

[4] SUPERTONE. Introducing Supertone Clear: A Clear Standout in Voice Se-
paration. Online. Supertone.ai. Dostupné z: https://product.supertone.
ai/clear. [cit. 2024-11-19].

[5] TIMCHECK, Jonathan; SHRESTHA, Sumit Bam; RUBIN, Daniel Ben
Dayan; KUPRYJANOW, Adam; ORCHARD, Garrick et al. The Intel neu-
romorphic DNS challenge. Online. Neuromorphic Computing and Engi-
neering. 2023, ¢. 3, s. 1-8. Dostupné z: https://iopscience.iop.org/
article/10.1088/2634-4386/ace737/pdf. [cit. 2024-09-19].

[6] V. VASEGHI, Saeed. Noise and Distortion. Online. In: Advanced Digital
Signal Processing and Noise Reduction. 2. Wiesbaden: Vieweg-+Teubner
Verlag, 2000. ISBN 0-470-84162-1. Dostupné z: https://dsp-book.narod.
ru/295.pdf. |cit. 2024-11-20].

[7] HOSCH,  William L.  Distortion. ~ Online.  Britannica.com.
2006. Dostupné  z: https://www.britannica.com/technology/
distortion-communications. [cit. 2024-11-11].

63


https://steinbergmedia.github.io/vst3_doc/vstsdk/index.html
https://steinbergmedia.github.io/vst3_doc/vstsdk/index.html
https://neuraldsp.com/getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=%23GAds+-+Search+-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_campaignid=17432858297&g_network=g&g_acctid=332-563-6797&g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pVonSxbxhRfBZ08nOmpCL05RFQTw3EuO3GIMDQpA7KX3FgjswWMVAaAroIEALw_wcB
https://neuraldsp.com/getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=%23GAds+-+Search+-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_campaignid=17432858297&g_network=g&g_acctid=332-563-6797&g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pVonSxbxhRfBZ08nOmpCL05RFQTw3EuO3GIMDQpA7KX3FgjswWMVAaAroIEALw_wcB
https://neuraldsp.com/getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=%23GAds+-+Search+-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_campaignid=17432858297&g_network=g&g_acctid=332-563-6797&g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pVonSxbxhRfBZ08nOmpCL05RFQTw3EuO3GIMDQpA7KX3FgjswWMVAaAroIEALw_wcB
https://neuraldsp.com/getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=%23GAds+-+Search+-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_campaignid=17432858297&g_network=g&g_acctid=332-563-6797&g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pVonSxbxhRfBZ08nOmpCL05RFQTw3EuO3GIMDQpA7KX3FgjswWMVAaAroIEALw_wcB
https://neuraldsp.com/getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=%23GAds+-+Search+-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_campaignid=17432858297&g_network=g&g_acctid=332-563-6797&g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pVonSxbxhRfBZ08nOmpCL05RFQTw3EuO3GIMDQpA7KX3FgjswWMVAaAroIEALw_wcB
https://neuraldsp.com/getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=%23GAds+-+Search+-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_campaignid=17432858297&g_network=g&g_acctid=332-563-6797&g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pVonSxbxhRfBZ08nOmpCL05RFQTw3EuO3GIMDQpA7KX3FgjswWMVAaAroIEALw_wcB
https://neuraldsp.com/getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=%23GAds+-+Search+-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_campaignid=17432858297&g_network=g&g_acctid=332-563-6797&g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pVonSxbxhRfBZ08nOmpCL05RFQTw3EuO3GIMDQpA7KX3FgjswWMVAaAroIEALw_wcB
https://neuraldsp.com/getting-started/what-is-a-daw?g_keywordid=dsa-1456167871416&g_adtype=search&g_keyword=&g_campaign=%23GAds+-+Search+-+ROTW+-+DSA+-+2022-06&g_adgroupid=141271465870&g_campaignid=17432858297&g_network=g&g_acctid=332-563-6797&g_adid=602275143336&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pVonSxbxhRfBZ08nOmpCL05RFQTw3EuO3GIMDQpA7KX3FgjswWMVAaAroIEALw_wcB
https://www.waves.com/plugins/clarity-vx?w_campaign=19897215833&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pfb-R_BxMs7sXLjJJyOLNv18N4N8EDgAt61PY6r8R8fyyF_nrQYtQaAlM4EALw_wcB
https://www.waves.com/plugins/clarity-vx?w_campaign=19897215833&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pfb-R_BxMs7sXLjJJyOLNv18N4N8EDgAt61PY6r8R8fyyF_nrQYtQaAlM4EALw_wcB
https://www.waves.com/plugins/clarity-vx?w_campaign=19897215833&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pfb-R_BxMs7sXLjJJyOLNv18N4N8EDgAt61PY6r8R8fyyF_nrQYtQaAlM4EALw_wcB
https://www.waves.com/plugins/clarity-vx?w_campaign=19897215833&gad_source=1&gclid=Cj0KCQiAi_G5BhDXARIsAN5SX7pfb-R_BxMs7sXLjJJyOLNv18N4N8EDgAt61PY6r8R8fyyF_nrQYtQaAlM4EALw_wcB
https://product.supertone.ai/clear
https://product.supertone.ai/clear
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/2634-4386/ace737/pdf
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/2634-4386/ace737/pdf
https://dsp-book.narod.ru/295.pdf
https://dsp-book.narod.ru/295.pdf
https://www.britannica.com/technology/distortion-communications
https://www.britannica.com/technology/distortion-communications

8]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

PRIYANKA, Poudel. Fvaluation Metrics for Spe-
ech(Audio)  Signal  Processing. ~ Online.  Medium.com.  2023.
Dostupné A https://medium.com/@poudelnipriyanka/
audio-metrics-their-importance-and-their-necessity-417950b0d848.

[cit. 2024-11-08).

LIGHTNING Al Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ). Online.
Lightning.ai. Dostupné z: https://lightning.ai/docs/torchmetrics/
stable/audio/perceptual_evaluation_speech_quality.html. [cit.
2024-11-30].

RIX, Antony W.; BEERENDS, John G.; HOLLIER, Michael P. a
HEKSTRA, Andries P. Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ)
— A New Method for Speech Quality Assessment of Telephone Networks
and Codecs. Online. Dostupné z: http://www.recursosvoip.com/docs/
english/pap465.pdf. [cit. 2024-11-30].

IBM. What is a neural network? Online. Ibm.com. Dostupné z: https:
//www . ibm. com/topics/neural-networks. [cit. 2024-11-19].

LUO, Yi a MESGARANI, Nima. TasNet: Time-Domain Audio Sepa-
ration Network for Real-Time, Single-Channel Speech Separation. On-
line. ICASSP. 2018. Dostupné z: https://ieeexplore.ieee.org/stamp/
stamp. jsp?tp=&arnumber=8462116. [cit. 2024-10-22].

LUO, Yi a MESGARANI, Nima. Conv-TasNet: Surpassing Ideal Time-
Frequency Magnitude Masking for Speech Separation. Online. Arxiv.org.
2019. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1809.07454. [cit. 2024-09-17|.

RONNEBERGER, Olaf; FISCHER, Philipp a BROX, Thomas. U-Net:
Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation. Online. Do-
stupné z: https://arxiv.org/pdf/1505.04597. [cit. 2024-12-26].

STOLLER, Daniel; EWERT, Sebastian a DIXON, Simon. Wawve-U-Net:
A Multi-Scale Neural Network for End-To-End Audio Source Separation.
Online. ISMIR Conference. 2018, ro¢. X, ¢. 19. Dostupné z: http://
ismir2018.ircam.fr/doc/pdfs/205_Paper.pdf. [cit. 2024-11-16].

DEFOSSEZ, Alexandre. Hybrid Spectrogram and Waveform Source Sepa-
ration. Online. Proceedings of the MDX Workshop. 2022. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/2111.03600. [cit. 2024-11-16].

VASWANI, Ashish; SHAZEER, Noam; PARMAR, Niki; USZKOREIT, Ja-
kob; JONES, Llion et al. Attention Is All You Need. Online. Neural Infor-
mation Processing Systems. 2023, ¢. 31. Dostupné z: https://arxiv.org/
pdf/1706.03762. [cit. 2024-11-16).

64


https://medium.com/@poudelnipriyanka/audio-metrics-their-importance-and-their-necessity-417950b0d848
https://medium.com/@poudelnipriyanka/audio-metrics-their-importance-and-their-necessity-417950b0d848
https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/audio/perceptual_evaluation_speech_quality.html
https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/audio/perceptual_evaluation_speech_quality.html
http://www.recursosvoip.com/docs/english/pap465.pdf
http://www.recursosvoip.com/docs/english/pap465.pdf
https://www.ibm.com/topics/neural-networks
https://www.ibm.com/topics/neural-networks
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8462116
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8462116
https://arxiv.org/pdf/1809.07454
https://arxiv.org/pdf/1505.04597
http://ismir2018.ircam.fr/doc/pdfs/205_Paper.pdf
http://ismir2018.ircam.fr/doc/pdfs/205_Paper.pdf
https://arxiv.org/pdf/2111.03600
https://arxiv.org/pdf/1706.03762
https://arxiv.org/pdf/1706.03762

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

LU, Wei-Tsung; WANG, Ju-Chiang; KONG, Qiugiang a HUNG, Yun-Ning.
Music Source Separation with Band-Slit RoPE Transformer. Online. 2023.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2309.02612. [cit. 2024-11-12].

WANG, Ju-Chiang; LU, Wei-Tsung a WON, Minz. Mel-Band Roformer for
Music Source Separation. Online. 2023. Dostupné z: https://arxiv.org/
pdf/2310.01809. [cit. 2024-11-12].

HENNEQUIN, Romain; KHLIF, Anis; VOITURET, Felix a
MOUSSALLAM, Manuel. Spleeter: a fast and efficient music source
separation tool with pre-trained models. Online. Journal of Open Source
Software. 2020. Dostupné z: https://doi.org/10.21105/joss.02154.
[cit. 2024-11-16].

VALIN, Jean-Marc. A Hybrid DSP/Deep Learning Approach to Real-Time
Full-Band Speech Enhancement. Online. 2018. Dostupné z: http://arxiv.
org/pdf/1709.08243. [cit. 2024-09-19].

YAMAZAKI, Kashu; VO-HO, Viet-Khoa; BULSARA, Darshan a LE,
Ngan. Spiking Neural Networks and Their Applications: A Review. Online.
Brain Sci. 2022, article 12, s. 863. Dostupné z: https://doi.org/10.3390/.
[cit. 2024-09-22].

HAO, Xiang; MA, Chenxiang; YANG, Qu; TAN, Kay Chen a WU, Ji-
bin. When Audio Denoising Meets Spiking Neural Network. Online. IEEE.
2024, s. 1525-1528. Dostupné z: https://doi.org/10.1109/CAI59869.
2024.00275. |cit. 2024-09-20].

MUSDB18. SigSep [online]. [cit. 2024-02-23|. Dostupné z: https://sigsep.
github.io/datasets/musdb.html.

Musdb. GitHub |online|. |cit. 2024-02-23|. Dostupné z: https://github.
com/sigsep/sigsep-mus-db

textitFreesound. Online. Pf. n. 1. Dostupné z: https://freesound.org.
|cit. 2024-09-18].

STEWART, Ian. What Is Audio Normalization? Online. Izo-

tope.com. 2023. Dostupné z: https://www.izotope.com/en/learn/
audio-normalization.html. [cit. 2024-11-07].

DE'FOSSEZ, Alexandre; SYNNAEVE, Gabriel a ADI, Yossi. Real Time
Speech Enhancement in the Waveform Domain. Online. 2020. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/2006.12847. |cit. 2024-11-26].

MAGDY, Muhammad. Valentini Noisy Speech Database. Online. Kag-
gle.ccom. 2023. Dostupné z: https://www.kaggle.com/datasets/
muhmagdy/valentini-noisy/data. [cit. 2024-11-26].

65


https://arxiv.org/pdf/2309.02612
https://arxiv.org/pdf/2310.01809
https://arxiv.org/pdf/2310.01809
https://doi.org/10.21105/joss.02154
http://arxiv.org/pdf/1709.08243
http://arxiv.org/pdf/1709.08243
https://doi.org/10.3390/
https://doi.org/10.1109/CAI59869.2024.00275
https://doi.org/10.1109/CAI59869.2024.00275
https://sigsep.github.io/datasets/musdb.html
https://sigsep.github.io/datasets/musdb.html
https://github.com/sigsep/sigsep-mus-db
https://github.com/sigsep/sigsep-mus-db
https://freesound.org
https://www.izotope.com/en/learn/audio-normalization.html
https://www.izotope.com/en/learn/audio-normalization.html
https://arxiv.org/pdf/2006.12847
https://www.kaggle.com/datasets/muhmagdy/valentini-noisy/data
https://www.kaggle.com/datasets/muhmagdy/valentini-noisy/data

[30]

[31]

32|

3]

[34]

[35]

[36]

37|

[38]

[39]

|40]

|41]

42|

KINGMA, Diederik P. a BA, Jimmy Lei. ADAM: A Method for Stochastic
Optimization. Online. ICLR. 2015. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/
1412.6980. |cit. 2024-11-28|.

BERGMANN, Dave a STRYKER, Cole. What is a loss function? On-
line. Ibm.com. 2024. Dostupné z: https://www.ibm.com/think/topics/
loss-function. |cit. 2024-11-12].

APPLE. Accelerated PyTorch training on Mac. Online. Develo-
per.apple.com. Dostupné z: https://developer.apple.com/metal/
pytorch/. [cit. 2024-11-11].

JUCE Announces Acquisition by PACE. Online. Web.archive.org. 2020.
Dostupné z: https://web.archive.org/web/20200419092952/https://
juce.com/discover/stories/juce-announces-acquisition-by-pace.

[cit. 2024-09-17).

Build Audio Applications and Plug-ins. Online. JUCE. Pt. n. 1. Dostupné
z: https://juce.com/. [cit. 2024-09-17].

PyTorch C++ API Online. PYTORCH.ORG. Pt. n. l. Dostupné z: https:
//pytorch.org/cppdocs/. [cit. 2024-09-17].

CMake: A Powerful Software Build System. Online. Cmake.org. Pf. n. L.
Dostupné z: https://cmake.org/. [cit. 2024-09-17].

BILL HOFFMAN, Bill a MARTIN, Kenneth. The Architecture of Open
Source Applications (Volume 1) CMake. Online. Cmake.org. Pf. n. 1. Do-
stupné z: https://aosabook.org/en/vl/cmake.html. [cit. 2024-09-17].

Cmake-language(7). Online. Cmake.org. CMake. Ptf. n. 1. Dostupné
z:https://cmake.org/cmake/help/latest/manual/cmake-language.7.
html. [cit. 2024-09-17].

COLBORNE, Giles. Simple and Usable: Web, Mobile, and Interaction De-
sign. New Riders, 2011. ISBN 0321703545.

What is a Noise Gate? Online. Recordmixandmaster.com. Dostupné
z: https://recordmixandmaster.com/2010-02-vwhat-is-a-noise-gate.
[cit. 2024-11-11].

This is REAPER. Online. Reaper.fm. Dostupné z: https://www.reaper.
£/, [cit. 2024-11-12].

FARRUKH, Waleed. C++ forward 3z slower than python for traced model.
Online. Pytorch.org. 2019. Dostupné z: https://discuss.pytorch.org/
t/c-forward-3x-slower-than-python-for-traced-model/52882. |cit.
2024-11-30].

66


https://arxiv.org/pdf/1412.6980
https://arxiv.org/pdf/1412.6980
https://www.ibm.com/think/topics/loss-function
https://www.ibm.com/think/topics/loss-function
https://developer.apple.com/metal/pytorch/
https://developer.apple.com/metal/pytorch/
https://web.archive.org/web/20200419092952/https://juce.com/discover/stories/juce-announces-acquisition-by-pace
https://web.archive.org/web/20200419092952/https://juce.com/discover/stories/juce-announces-acquisition-by-pace
https://juce.com/
https://pytorch.org/cppdocs/
https://pytorch.org/cppdocs/
https://cmake.org/
https://aosabook.org/en/v1/cmake.html
https://cmake.org/cmake/help/latest/manual/cmake-language.7.html
https://cmake.org/cmake/help/latest/manual/cmake-language.7.html
https://recordmixandmaster.com/2010-02-what-is-a-noise-gate
https://www.reaper.fm/
https://www.reaper.fm/
https://discuss.pytorch.org/t/c-forward-3x-slower-than-python-for-traced-model/52882
https://discuss.pytorch.org/t/c-forward-3x-slower-than-python-for-traced-model/52882

	Seznam zkratek
	Úvod
	Problematika potlačování ruchů
	Ruch
	Druhy ruchů
	Ambientní ruch
	Reverberace
	Elektromagnetický šum
	Impulzní a tranzientní ruch
	Zkreslení
	Výpadky

	Redukce ruchů
	Metriky kvality redukce
	SNR, SI-SNR a SI-SNRi
	SDR a SDRi
	PESQ


	Potlačování ruchů pomocí neuronových sítí
	Architektury pro separaci zdrojů
	TasNet
	Conv-TasNet
	U-Net a Wave-U-Net
	Demucs
	Band Split RoFormer
	Mel-Band RoFormer
	Spleeter

	Architektury pro redukci šumů
	RNNoise
	Spiking-FullSubNet


	Datová sada
	MUSDB18
	Externí ruchy
	Augmentace datové sady
	Přidání clicktracku
	Přidání dynamického šumu
	Přidání statického šumu
	Přidání náhodných tónů
	Lehké zkreslení
	Mix čistého vokálu a ruchu
	Normalizace

	Finální datová sada

	Vytváření modelů neuronové sítě
	Požadavky
	Vývoj modelů
	Neúspěšný vývoj vlastní neuronové sítě
	Úspěšné řešení - Fine-Tuning modelů architektury Demucs
	Trénování
	Testování
	Export


	VST plugin
	Seznámení s využitými nástroji pro vývoj
	JUCE framework
	TorchScript
	CMake

	Vývoj VST pluginu
	Sestavení XCode projektu
	Programování VST pluginu
	Sestavení VST


	Výsledný VST plugin CleanWave
	Uživatelské rozhraní
	Design, rozvržení a funkcionalita

	Zpracování zvuku
	Neuronová síť
	Gate
	Gain


	Testování
	Testování modelů
	Testování pluginu CleanWave

	Závěr

