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Abstrakt

Prace se zabyva vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti pro automatickou separaci mluv-
¢ich v akustickém prostredi. Cilem je implementovat neuronovou sit podle architektury
TasNet za pouziti frameworku PyTorch, natrénovat sit s riznymi hodnotami hyperparame-
tri a porovnat kvalitu separaci vzhledem k velikosti sité.

Architektura oproti dosavadnim metodam, které prevadély vstupni smés do Casove-
frekven¢ni reprezentace, pouziva konvoluéni autoenkodér, ktery vstupni smés prevadi do
nezaporné reprezentace, kterd je optimalizovana pro extrakci jednotlivych mluvéich. Sa-
motné separace je docileno aplikaci masek, které jsou odhadnuty v separa¢nim modulu.
Modul tvori opakujici se posloupnost konvoluc¢nich blokt se zvysujici se dilataci, ktera na-
pomaha k modelovani ¢asovych zavislosti ve zpracovavané smeési.

K vyhodnoceni ptesnosti byly pouzity metriky signal to distortion ratio (SDR), déle per-
ceptual evaluation of speech quality (PESQ) a short-time objective intelligibility (STOTI).
Trénovani a vyhodnocovani probéhlo za pouziti Wall Street Journal datasetu (WSJ0). Na-
trénovanim nékolika modeld s riznymi hodnotami hyperparametrt bylo mozno pozorovat
zéavislost mezi velikosti sité a hodnotou SDR. Zatimco mensi sit dosahovala, po 60 epochédch
trénovani, presnosti 10.8 dB, vétsi sit dosahovala az 12.71 dB.

Abstract

A thesis is about the usage of convolutional neural networks for automatic speech separation
in an acoustic environment. The goal is to implement the neural network by following a
TasNet architecture in the PyTorch framework, train this network with various values
of hyper-parameters, and to compare the quality of separations based on the size of the
network.

In contrast to older architectures that transformed an input mixture into a time-
frequency representation, this architecture uses a convolutional autoencoder, which trans-
forms input mixture into a non-negative representation optimized for a speaker extraction.
Separation is achieved by applying the masks, which are estimated in the separation mo-
dule. This module consists of stacked convolutional blocks with increasing dilation, which
helps with modeling of the long-term time dependencies in processed speech.

Evaluation of the precision of the network is measured by a signal to distortion (SDR)
metric, by a perceptual evaluation of speech quality (PESQ), and the short-time objective
intelligibility (STOI). The Wall Street Journal dataset (WSJ0) has been used for training
and evaluation. Trained models with various values of hyper-parameters enable us to observe
the dependency between the size of the network and SDR value. While smaller network after
60 epochs of training reached 10.8 dB of accuracy, a bigger network reached 12.71 dB.
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Kapitola 1

Uvod

Zpracovani Te¢i hraje v dnesni dobé dilezitou roli v mnoha rozlicnych oborech. Mezi jeden
z hlavnich kol bezesporu patii separace zdroji v zaznamenaném signalu, ktery muize byt
slozen ze signaltt N mluv¢ich, ale i nechténého hluku okoli. Vyteseni problému je predpoklad
k dalsim ukontm jako identifikace konkrétniho mluvéiho nebo tieba prepis konverzace na
text. Se stale se zrychlujicim vyvojem pocitacu a s jejich zvysujicim se vykonem se do
popredi dostavaji metody zpracovani fe¢i zalozené na neuronovych sitich, které v mnoha
ohledech predcily ostatni algoritmy strojového uceni.

Separace mluvéich v ¢asové doméné dosahuje mimotradnych vysledkd v porovnani s do-
savadnimi metodami zalozenymi na prevodu signalu z ¢asové domény do frekvencéni domény
pomoci algoritmu STFT (Short-Time Fourier Transform). Takova reprezentace signélu neni
optimalizovana pro separaci fe¢i a nemusi pro tento kol byt optimalni. V architekture, ktera
je navrzena v referenc¢ni studii s nazvem TasNet: Surpassing Ideal Time-Frequency
Masking for Speech Separation [24], je vstupni signal pfeveden do neziporné repre-
zentace, kterd je optimalni pro extrakci jednotlivych mluvcich. Silnou strankou systému je
hluboka architektura sité, ktera 1épe modeluje dlouhodobé zavislosti v signalu. Zaroven se
ale musi vyporadat s problémy, které hluboké neuronové sité mohou prinaset.

Ukolem této prace je nastudovat si problematiku neuronovych siti a jejich zdkladni
principy, sezndmit se problémem separace mluvéich pomoci neuronovych siti a nésledné
implementovat sit podle architektury TasNet pro separaci mluvéich v éasové doméné, kterd
byla navrzena a popséna ve studii [24]. Poté tuto neuronovou sit natrénovat s ruznymi kom-
binacemi hodnot hyperparametrii, které ovliviuji velikost sité a jeji vlastnosti, a nakonec
porovnat presnost a kvalitu separace mezi jednotlivymi, rizné velkymi sitémi a s vysledky,
kterych bylo dosazeno ve studii. Pfesnost a kvalita separace bude vypocitana pomoci met-
rik uréenych k hodnoceni kvality fecového signalu. Sité budou testovany a vyhodnocovany
na testovaci mnoziné jednokanalovych smési dvou mluvéich.

Text je rozdélen na nékolik kapitol, které postupné pokryvaji rizné logické celky. V ka-
pitole 2 je popsan problém separace mluvcich a dosavadni pristupy k jeho feseni. Kapitola
3 se zabyva zdkladnimi vlastnostmi a principy neuronovych siti. Kapitola 4 je vénovana ar-
chitekture TasNet, kterou se moje prace zabyva. Dale kapitola 5 popisuje implementaci sité
a pomocnych nédstroju a nakonec v kapitole 6 jsou experimenty a vyhodnocovani presnosti
site.



Kapitola 2

Separace mluvcich

Zivodichové maji vrozenou schopnost zaméfit se na jeden konkrétni zvuk, zatimco viechny
ostatni dokdzou potlacit (efekt selektivni pozornosti) [9]. Naucit ale této dovednosti poci-
ta¢ se ukdzalo jako obtizny tkol, ktery je prekazkou automatic speech recognition (ASR)
systémum v rozsahlejsim nasazeni do bézného zivota. Tento problém se nazyva separace
mluvéich. VyfeSeni tohoto problému, tedy separovani zdrojii, umoznuje sirokou aplikaci
v oblasti zpracovani reci, jako prepis konverzaci na text, ovladani pocitace hlasem, pouzi-
vani hlasovych asistentti ¢i identifikace konkrétniho mluvéiho v prostredi s mnoha soucasné
mluvicimi lidmi.

2.1 Problém separace mluvcich

V bézném prostiedi se pies sebe prolinaji riizné zvuky, jako je hudba, smés mnoha mluvéich
¢i dalsi akustické jevy. Problém separace mluvécich, neboli koktejl party problém, si dava za
ukol separovat tuto smés zvukovych signalt. To umozni se soustiedit na jednotlivé signaly
bez pritomnosti ostatnich a vyuzit je tak na dalsi analyzu, jako tfeba identifikace rec¢nika
a vlastnosti jeho hlasu ¢i prepis promluvy na text. Ostatni signdly jsou na separované
nahravce potlaceny [29].

Problém separace mluvcich na jednokanélové nahravcee lze definovat jako odhad C' zdroji
mluvéich s1(t),. .., sc(t) € R™T na diskrétnim signalu smési x(t) € R™*7 kde T je délka
nahravky a kde

2(t) = si) (2.1)
i=1
Cilem je odhadnout s;(t),i =1,...,C ze signalu smési x(t).

Pro vyfeseni problému je potfeba se zaméfit na dvé oblasti. Na separaci mluvéiho ze
signdlu smési mluvcich, coz je suma vsech jednotlivych mluvéich a zvukl a na zaméreni a
udrzeni pozornosti na konkrétniho mluvciho, a moznost prepinat mezi jednotlivymi zdroji
pozornost. Uspénost v jedné oblasti zvySuje tGspésnost oblasti druhé [29]. Algoritmy pro
separaci mluvcéich berou v potaz obé oblasti s cilem dosdhnout co nejlepsich vysledkii.
Kvalita separace se hodnoti pomoci metrik, které jsou popsany pozdéji.



2.2 Metody pro separaci jednokanalovych nahravek

Pro separaci zdrojovych signalti z nahravek smési existuje mnoho algoritmt zaloZenych
(CASA) [7] a non-negative matrix factorization (NMF) [23], [38], pouZivané pro separaci
jednokanalovych nahravek. V poslednich letech se do popredi dostaly pristupy zalozené
na hlubokych neuronovych sitich, které predcily svou presnosti a vykonnosti dosavadni
algoritmy. Pro separaci vicekandlovych nahrédvek se pouzivaji metody beamforming [15]
nebo state-of-the-art multi-channel blind source separation [26], které ale jsou nad ramec
této prace. Tato kapitola shrnuje nékteré metody pro reseni separace, které jsou zminény
v ¢lanku [29].

2.2.1 Computational auditory scene analysis

Metoda computational auditory scene analysis (CASA) je zalozena na procesu v lidském
mozku, ktery separuje zdroje ze smési mluvcich a simuluje vysokoturovnové chovani lidského
sluchu. Pro separaci jsou vétsinou manualné navrhnuta segmentacni pravidla pro operovani
nad nizkotroviiovymi piiznaky k odhadu ¢asové frekvenéni (T-F) masky, kterd izoluje kom-
ponenty signélu jednotlivych mluvéich a néasledné je pouzita pro rekonstrukei vSech zdrojt.

Prestoze tato metoda byla i nadale rozvijena, tak ma mnoho nevyhod jako Spatnou
generalizaci v disledku manudlniho vytvareni pravidel, nemoznost automatického uceni
z dat nebo nemoznost pouziti na separaci jinych zdroju nez je lidskad Tec, které znacné
omezuji jeji pouziti v mnoha realnych pripadech.

2.2.2 Non-negative matrix factorization

Non-negative matrix factorization (NMF) patii mezi daty fizené metody a je zalozena na
predpokladu, ze struktura spektrogramu muze byt reprezentovana malym poc¢tem bazi.
Pro NMF plati

Y =) sWH, (2.2)

kde kazdy zdroj s je modelovan aproximaci nizkého fadu nezdpornymi maticemi Wy,
kterd reprezentuje slovnik a Hj, kterd reprezentuje aktivacni funkci. Ty jsou seCteny a
dohromady tvori vyslednou smés Y.

Metoda prochazi trénovaci a testovaci fazi. V trénovaci fazi je kazdy zdroj dekomponovan
a mapovan na mnozinu bazi a aktivaci a tim je zformovan slovnik W pro tento zdroj.
V testovaci fazi jsou naucené slovniky jednotlivych zdroji s spojeny do jednoho, ktery dale
neni upravovan. Nasleduje optimalizace aktivaéni matice H pro kazdy zdroj. Kazdy zdroj
je nésledné ze smési rekonstruovan s pouzitim vyslednych bézi a aktivaci.
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Obrazek 2.1: Znazornéni trénovaci a testovaci faze. Obrazek byl inspirovan [29].

Stejné jako metoda CASA, i tato ma mnoho nevyhod, které omezuji jeji pouziti pro
feSeni realnych problému separace.

2.2.3 Hluboké neuronové sité

Nejlépe si pri reseni problému separace mluvéich vedou postupy zalozené na hlubokém uceni
a neuronovych sitich. Takové modely jsou nejefektivnéjsi, jsou-li definovany jako problémy
uceni s ucitelem. Podle definice 2.1, je cilem separace rekonstruovat puvodni zdroj signalu.

Metody vétsinou prevadély smés do ¢asové-frekvencéni (T-F) reprezentace zndzornéné
na obrazku 2.2 pomoci short-time Fourier transform (STFT). Tato reprezentace Y (¢, f)
slouzila pro rekonstrukci kazdého zdroje Xs(t, f) v T-F doméné pro kazdy ¢asovy bod ¢
a frekvenci f. Vzhledem k nekoneé¢nému poctu kombinaci zdrojovych signéll, ze kterych
by se dala poskladat ptivodni smés, je nutné naucit model vlastnosti signalt z trénovaciho
datasetu a odstranit tak nemozné kombinace [29].

Takovy problém lze formulovat jako mnoha-tf¥idovy regresni problém. Mame-li vstupni
priznak Y (¢, f) smési mluvéich, model se bude uc¢it predikovat individualni tok piiznakt
X;(t, f) pomoci vhodného trénovaciho datasetu. Pozdéji se ukazalo, ze se lepsich vysledku
dosédhne, bude-li model odhadovat mnozinu masek M,(¢, f) pro kazdy ze zdroju, misto
primého odhadu spektra X;(¢, f) a ty pak pouzit k rekonstrukei spektra X (¢, f) jako X5 =
Mg oY, kde o je ndsobeni po prvcich. Masky jsou invariantni vici proménnym vlastnostem
vstupnich dat a jejich spravny odhad je dilezitym faktorem pro kvalitu separace [29)].
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Obrazek 2.2: Ukdzka nahravky feci a korespondujictho spektrogramu, na némz jsou zob-
razeny frekvence (osa y) z nahravky fe¢i v case (osa z). Zvuk se na spektrogram (T-F
reprezentaci) prevadi pomoci operace short-time Fourier transform (STFT). Obrazek pre-
vzat z [3].

Vzniklo mnoho dalsich pristupt zalozenych na hlubokém uceni. Jeden z nich ukazal,
ze pro separaci mluvéich neni T-F doména optimélni. Architektura TasNet [24], na kterou
se tato prace zaméruje a je popsana v kapitole 4, prevadi vstupni smés na nezadpornou
reprezentaci a separaci provadi v ¢asové doméné s velmi dobrymi vysledky.

2.3 Vyhodnocovaci metriky

Pro vyhodnoceni kvality separace se pouzivaji rizné metriky. Jejich volba zavisi na feSeném
problému. Jejich vypocet probiha na testovacim datasetu. Nejc¢astéji pouzivané metriky pro
méfeni kvality separace jsou metriky pro vyhodnocovani slepé separace zdroju (BSS), dale
short-time objective intelligibility (STOI) a procentudlni vyhodnoceni kvality te¢i (PESQ).
Metriky pro BSS jsou source-to-distortion ratio (SDR), signal-to-inference ratio (SIR) a
signal-to-artifacts ratio (SAR).

2.3.1 Source to distortion ratio

SDR [36] je jedna z nejzndméjsich metrik pro méfeni kvality separace mluvéich. Hodnota
je udévana v decibelech (dB). Na vystupu separa¢niho algoritmu se muze nachazet ruseni,
které lze kategorizovat jako inference a artefakty.

Inference odkazuje na pretrvavajici podil druhého zdroje na separované nahravce prv-
niho zdroje. SIR je tedy metrika zachycujici schopnost algoritmu odstranit ostatni zdroje a
zachovat pouze ten pozadovany.

Béhem separace muze algoritmus do separovanych nahravek zanést artefakty, které se
mohou projevovat jako ruseni ¢i zvuky, které na ptuvodni nahrivce nebyly. SAR je metrika
zachycujici schopnost algoritmu separovat nahravky bez toho, aby do nich zanesl nechténé
artefakty [35].



Metriky SIR a SAR lze zkombinovat do jediné metriky SDR, kterd udava celkovou
kvalitu separace.
Hodnota SDR se vypocita jako

HstargetH2
Heinterf + enoise + Cartif H2

SDR = 10 x logio (2.3)

Hodnoty €interf, €noise @ €qrtif udavaji chybu inference, hluku a artefakti. siorger = f(s;)
je verze ptivodniho zdroje s;, ktery je obohacen o dovolenou hladinou ruseni f € F. Metrika
je pocitana pro kazdy odhadnuty zdroj s; tak, Ze ten je porovndn s referenénim zdrojem
sj. V prvnim kroku je dekomponovan zdroj s; jako soucet siurget + €interf + €noise + €artif-
Ve druhém kroku jsou vypocitany poméry energie, které jsou potfeba pii vyhodnoceni
relativniho zastoupeni téchto Ctyt slozek. Je-li pfi vypoctu porovnavan s; se vSemi ostatnimi
zdroji s;-, tak je jako finalni vybrana takovd hodnota, kterd béhem porovnavani davala
nejlepsi vysledek. Porovnévat lze bud cely signél, nebo pouze jeho segmenty [36]. V této
praci je pro vypocet SDR pouzivana knihovna mir_eval [30].

2.3.2 Perceptual evaluation of speech quality

Procentudlni vyhodnoceni kvality fec¢i (PESQ) [31] je standardizovana objektivni metoda
pro vyhodnocovani kvality fe¢i na end-to-end siti. PESQ byla vyvinuta pro predpovéd
subjektivniho skére mean opinion score (MOS), kde poslucha¢ hodnotil kvalitu pfipojeni
(Feci) jednou z péti moznosti (,bad“, ,,poor®, .fair“, ,good“, ,excellent*). Témto moznostem
odpovidaly ciselné hodnoty 1 az 5, které pak byly zprimeérovany, coz nakonec byla finalni
hodnota MOS.

Hodnota PESQ se pohybuje od —0.5 do 4.5 s tim, Ze vyssi hodnota znamen4 lepsi pro-
centudlni kvalitu [19]. Hodnota je uréena na zékladé porovnani originélniho signélu a prene-
seného signalu skrze komunikac¢ni systém. Lze ho ale aplikovat i pro vyhodnoceni separace
mluvcich, kde referen¢ni nahravka je porovnana s nahravkou, kterd byla vyprodukovana
neuronovou siti.

2.3.3 Short-time objective intelligibility

Short-time objective intelligibility (STOI) [33] je metrika zalozend na hodnoté korelac-
niho koeficientu mezi ¢asové-frekvencénim spektrem referencéniho a odhadnutého signédlu reci
v kratkych prekryvajicich se segmentech [34]. Spektrum ¢isté a separované nahravky je zis-
kédno pomoci short-time Fourier transform (STFT).

Oba signaly jsou dekomponovany pomoci %—oktévovych filtrd pomoci STFT, nasledné
segmentovany na kratké useky s 50% prekrytim, normalizovany, klipnuty a nakonec porov-
nény prumeéry hodnot korela¢nich koeficientu [33]. Hodnota STOI se pohybuje v rozmezi 0
a 1, korespondujici s procentudlni ispésnosti, coz znamenad, ze ¢im vyssi hodnota, tim lepsi
vysledek.



Kapitola 3

Neuronové sité

V dnesni dobé zazivaji neuronové sité diky vykonnosti pocitact velky rozmach. Jejich vy-
uziti prostupuje skrze mnohé védni obory a dokazi resit celou radu problémi, ve kterych
dosahuji vybornych vysledku, které zdaleka predcily dosavadni postupy.

Neuronové sité (artificial neural networks) jsou vypocetni model, ktery je inspirovany
strukturou lidského mozku, ve kterém je obrovské mnozstvi propojenych a komunikujicich
neuront. Ty se sklddaji ze vstupnich dendridi, vystupnich axont a samotného téla neuronu.
Na zakladé vnitrniho potencidlu a vstupnich hodnot je po presazeni prahové hodnoty neuron
vybuzen a je vyslan signdl na vystupni axon. Signal je nakonec predan dalsim neurontim
skrze jejich vstupni dendridy [18].

Uéelem neuronové sité je naudit se plnit zadanou tlohu. Rozdil oproti b&nym algo-
ritmtm je ale ten, ze zpusob, jakym sit ma problém resit, neni explicitné naprogramovan,
ale je postupné naucen. Zakladni zptisoby uceni jsou s ucitelem (supervised) a bez ucitele
(unsupervised).

Uceni s ucitelem, pod které spada i tato prace, spo¢ivd v mapovani vstupnich dat
na data vystupni na zdkladé vzorovych ptikladi dvojic vstup-vystup. Mnoziné takovych
dvojic se 1ika trénovaci dataset.

Mezi problémy, které se daji fesSit neuronovymi sitémi patii klasifikaéni a regresni pro-
blémy. Konkrétni priklad z oblasti klasifikace mize byt rozpoznavani objektd na obraze,
psaného pisma nebo detekce obliCeju na videu, ale i mnohé aplikace ve zpracovani reci.
Problém separace mluvcich, ktery spada do zpracovani reci, se da klasifikovat jako mnoho-
tfidovy regresni problém.

Upravovat samotnou strukturu a chovani neuronové sité lze pomoci jejich hyperpara-
metrl, coz jsou parametry urcujici nastaveni neuronové sité a trénovaciho algoritmu. Tyto
parametry musi byt urceny pred zacatkem trénovani a vétSinu nelze pozdéji ménit. Mohou
urcovat kapacitu modelu, velikost zabérného pole, velikost filtr1i, ale i regulovat samotny
proces uceni nastavenim poctu epoch, po které se model mé ucit, nebo také pocet dat
predany v jedné déavce (tzv. minibatches) béhem uceni sité.

3.1 Organizace doprednych siti
Doptedna neuronova sit (feed forward network, ¢i multi layer perceptron — MLP), zobra-

zend na obrazku 3.1, je typ umélych neuronovych siti, kde se nevyskytuji cykly ve vypo-
cetnim grafu, tedy zpétna propojeni vrstev. Informace se pohybuje pouze jednim smérem,



od vstupni vrstvy pres skryté vrstvy az po vrstvu vystupni. Sité, které obsahuji cykly, se
nazyvaji rekurentni a pro predstavu je takova sit zndzornéna na obrazku 3.2.

Vstupni Skryta Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva vrstva

Obrazek 3.1: Schéma dopfedné neuronové sité, kterd mé 2 skryté vrstvy. Sipky sméiuji
pouze jednim smérem.

Struktura neuronové sité je organizovana do vrstev, které se skladaji z neuronti. Do-
prednd sit je tvofena tfemi typy vrstev (viz obrazky 3.2 a 3.1). Vstupni vrstva slouzi k pre-
déani hodnot do sité, ale nijak tyto hodnoty nemodifikuje. Nezménéné jsou zkopirovany do
prvni skryté vrstvy. Nasleduji skryté vrstvy, z nichz posledni je napojena na vystupni vrstvu.
Hodnoty na jejim vystupu mohou predstavovat t¥idy, do kterych mé byt klasifikovan vstup
v pripadé klasifikatort, nebo predikce hodnot na zdkladé vstupnich dat v pripadé regrese.
S poctem jednotlivych vrstev souvisi pojem hloubka sité, ktera je rovna poc¢tu vSech vrstev
neuronové sité od vstupni az po vystupni vrstvu. Pojem ,hluboka neuronova sit“ oznacuje
takovou sit, kterd ma dvé nebo vice skrytych vrstev. Existuje mnoho typu vrstev, napriklad
plné propojené, pooling, s preskoc¢enim nebo vrstvy konvolucni.
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Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 3.2: Schéma rekurentni neuronové sité. Lze si vSimnout orientace Sipek, které
sméruji i zpét k predeslym uzlum grafu [28].

3.2 Umély neuron

Zakladni stavebni jednotka neuronovych siti je umély neuron (artificial neuron) (viz obrazek
3.3). Tento model je zaloZen na principu redlnych neuront, které se nachazeji v organizmech.
Umeély neuron obsahuje libovolné mnoho vstupnich propojeni, pfes které se mu predavaji
data v podobé vstupniho vektoru T e R kde T = [X1,x2,...,2,],m € N. S&m neuron
obsahuje hodnotu bias b € R a vektor vah W € RV, kde W = w1, wy, ..., wy],n € N, jenz
je upravovan béhem trénovani neuronu.

Vystupni hodnota zéavisi na vstupnich datech, aktudlnim vnitinim stavu (hodnoty vah
a biasu) a na zvolené aktivacéni funkci. Vstupni hodnoty jsou véhovany, coz znamend, Ze
kazd4 vstupni hodnota je vynasobena s vahou na daném vstupnim spojeni. S pouzitim
definovanych vektort lze napsat, ze vstupni vektor je vynasoben s vektorem vah.

Aktivaéni funkce

y=¢(2) H@

Obréazek 3.3: Schéma umélého neuronu.

Hodnota bias b, kterd je prictena k sumé nésobkt vah a vstupnich hodnot, je prahova
hodnota modifikujici dobu, kdy se aktivuje neuron a zméni svij vystup. Matematicky to
znamend, ze s grafem aktiva¢ni funkce horizontalné pohybuje doleva nebo doprava v zavis-
losti na tom, je-li hodnota biasu pozitivni nebo negativni. V zavislosti na feSeném problému
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miize byt zddouci, aby i hodnota bias byla modifikovina béhem uceni spolecné s ostatnimi
vahami.
Vystup neuronu se vypocita jako

y = f(b + iwkxk) (3.1)
k=1

kde f je aktivac¢ni funkce, x; € R je vstupni hodnota, w; € R je vaha, kterou se vstupni
hodnota vynésobi a b € R je hodnota bias.

3.3 Aktivaéni funkce

Aktivac¢ni, neboli prahova funkce, urcuje vystupni hodnotu neuronu. Funkce se vybira na
zékladé problému, ktery se ma neuronova sit naucit resit. Spravna volba aktivacni funkce
vede k lepsi konvergenci uceni sité. Naopak Spatna volba muze vést ke stale vétsi odchylce od
spravného reseni — mize divergovat. Povaha problému muze vyzadovat specifické vlastnosti
aktivacni funkce — linedrni nebo nelinearni. Pro nestandardni problémy je obvykle potreba
experimentalné zjistit, kterd funkce bude nejlépe vyhovovat danému problému.

Pokud by veskeré aktivacni funkce v modelu byly linearni, tak celkové mapovani sité by
bylo omezeno pouze na linedrni mapovani vstupu na vystup. Redlné problémy ale linedrni
obvykle nejsou a v pripadé pokusu modelovat takovym modelem nelinearni vztahy by vedlo
menad, ze model, ktery se uc¢i zakédovat néjaky vzor v datasetu, je prilis jednoduchy. Proto
je potieba zavést do modelu i nelinearni aktiva¢ni funkce, které tento problém resi [18].

7 pohledu uceni je také dulezité, aby aktivacni funkce byla diferencovatelnd. To umoz-
nuje pouziti trénovacich metod zalozenych na vypoctu gradientu, jako je algoritmus bac-
kpropagation.

Logicka sigmoida

Logicka sigmoida je nelinearni aktivacni funkce pouzivand v hlubokém uceni, nejc¢astéji v do-
prednych neuronovych sitich. Graf funkce ma hladky prubéh, jak lze vidét na obrazku 3.4.
Je to omezend diferencovatelnd funkce, definovana jako

1

J(w) = 1+ exp(—x)

(3.2)
Pouziva se na vystupnich vrstvach pro predikci vystupu na zakladé pravdépodobnosti, ¢ehoz
se vyuziva pri reseni logistickych regresnich problémi, u binarnich klasifikdtori a dalsich
oblasti neuronovych siti. Podle [25] je nej¢astéji pouzivana v sitich s mensim poétem vrstev
(tzv. shallow networks). Mezi hlavni nevyhody patii ostry gradient béhem zpétné propagace,
saturace gradientu a pomald konvergence [27].
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Obrazek 3.4: Graf aktivacni funkce sigmoid.

Softmax

Aktiva¢ni funkce softmax [11], neboli normalizovand exponencidlni funkce, se ¢asto umistuje
na vystupni vrstvy a pouziva se pro vypocet rozdéleni pravdépodobnosti z vektoru realnych
¢isel. Vystupem je hodnota v rozmezi 0 az 1. Souc¢tem pravdépodobnosti t¥id v jakémkoli
bodé x ziskdme hodnotu 1. V klasifika¢nich modelech vystup reprezentuje pravdépodobnosti
jednotlivych tfid s tim, Ze cilova tfida ma nejvyssi hodnotu pravdépodobnosti [27]. Vypocita
se jako

(3.3)

Rectified Linear Unit

Rectified Linear Unit (ReLU) je nejéastéji pouzivana aktivacni funkce a stoji za neddvnymi
tspéchy v oblasti neuronovych siti [20]. Vyzaduje-li sit néjakou nelinearitu, je ReLU pro
vétsinu piipadi idealni. Jeji pouziti zrychluje konvergenci trénovaciho procesu a vede k lep-
sim vysledkum, nez u jednotek pouzivajici konvenéni sigmoidni aktivaéni funkce [40]. Pro
kazdou zapornou hodnotu x vraci 0 a pro kladnou hodnotu x vraci tutéz hodnotu z, jak
jde vidét na grafu 3.5. ReLLU je definovana jako

f(z) = max(0,x) (3.4)
Parametric Rectified Linear Unit

Parametrizovand ReLLU (PReLU) [12], jejiz graf je na obrazku 3.6, je nelinedrni aktivaéni

vvvvvv
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na vystup maly nenulovy gradient i v pripadé zaporné vstupni hodnoty z, kdy je vynasobena
parametrem «. Parametr « reguluje klesani zaporné c¢asti grafu a adaptivné se uci spolec¢né
s ostatnimi vihami béhem trénovaciho procesu.

Predpis funkce PReLLU je definovan jako

(@) = { e 3.5)

ar ifz<0

V pripadé, zZe je hodnota parametru o = 0, pak se jednd o ReLU. Je-li parametr o = c,
kde ¢ € R je mald konstanta (napiiklad ¢ = 0.03), jednd se o Leaky ReLU (LReLU) a
motivaci pro jeji zavedeni bylo vyhnout se nulovému gradientu.

ReLU(x)
PReLU(x)

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-10.0 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 -100 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X X

Obrazek 3.5: Graf aktivaéni funkce Obrazek 3.6: Graf aktivaéni funkce
ReLU. PReLU.

3.4 Konvoluc¢ni vrstvy

Konvoluéni neuronova sit (CNN) [22] je typ dopfednych neuronovych siti, kterd obsahuje
jednu ¢i vice konvoluénich vrstev. CNN jsou vhodné pro zpracovani dat v mfizkovitém
usporadani. To muze byt ve 2-D obrazek ve formé pole pixela ¢i spektrum nahravky, nebo
vzorky zvukové nahravky v ¢ase v 1-D. Konvoluéni vrstvy pouzivaji misto bézného nasobeni
matic specidlni typ linedrni operace — konvoluci.

Diskrétni konvoluce je definovana jako

(f*9)k = Z figk—i = Z fk—igi (3.6)

1=—00 1=—00

kde x je konvolu¢ni operator, f je funkce signédlu, funkce ¢ je konvoluéni jadro a f; a g; jsou
hodnoty funkce na indexu 1.

Uéelem CNN je v prvnich vrstvéch sité extrahovat lokaln{ pfiznaky ze vstupu. V pozdé;j-
sich vrstvach neurony kombinuji extrahované lokalni priznaky do komplexnéjsich priznakt
(oko, nos), az dokud nezformuji v koneénych vrstvich napiiklad cely oblicej, znak, kocka
¢i jiny objekt, ktery se sit uéi detekovat. V nékterych modelech zpracovani feci je zvuk
transformovan na 2-D spektrogram (viz obrazek 2.2) a lze s nim pracovat stejné, jako pri
zpracovani obrazu.
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Obréazek 3.7: Pribéh konvoluovani jadra se vstupnimi daty a mapovani lokdlnich piiznakt
na prostor priznaku (feature space), ktery je vystupem konvoluce. Jadro je postupné apliko-
vano skrze cely vstup. Je zde také dobre vidét, jak velikost jadra ovliviiuje rozmér vystupnich
dat. Jadro o rozméru 3 x 3 zmensilo rozmér vstupnich dat o rozméru 8 x 8 na vystupni
rozmeér 6 x 6. Toto chovani se da ovlivnit naptiklad zvysenim hodnoty padding.

Konvoluovani jadra pres néjaky vstup (napriklad obrézek ¢i zvuk) je ekvivalentni s de-
tektorem, ktery detekuje néjaky lokdlni priznak. Pti aplikaci takového detektoru pres néjaky
vstup zaznamenéava vsechny pozice, kde se priznak nachazel [18]. Jak vypada konvoluovani
a mapovani priznaki ilustruje obrazek 3.7.

Béhem trénovani CNN jsou uceny vahy sité (filtry) k detekci riznych drovni komplex-
nosti priznaki. Aby sit dokézala detekovat pfiznak nezavisle na jeho transformaci (pooto-
¢eni, prevraceni, posuvu), méla by byt invariantni. Toho lze docilit tak, ze neurony budou
sdilet nékteré vahy (filtry).

Konvolucéni operace je definovana jako

s[n] = (z *w)[n] (3.7)

kde z jsou vstupni data obvykle ve formé multidimenzionilniho pole (tenzoru) a funkce w
je konvolucni jadro. Vystupem operace je mapa priznaku. Konvolu¢ni operaci 1ze definovat
i pro vyssi dimenze. Mame-li napriklad 2-D vstupni obrazek, pak i konvolu¢ni jadro bude
dvourozmérné. Prestoze v mnoha knihovnach lze nalézt implementovanou operaci konvo-
luce, casto se jedné o cross-korelaci.

Prubéh a chovani konvoluce lze ¥idit hyperparametry stride, padding a dilation. Hodnota
stride modifikuje velikost kroku konvoluéniho jadra. Chovani pfi riznych hodnotéach lze
vidét na obrazku 3.8 a 3.9.

Hodnota padding urcuje, o kolik se maji rozsirit vstupni data. V pripadé malého rozméru
konvoluéniho jadra muze dojit k nechténé zméné rozmért vstupnich dat a proto se tato data
po stranéch rozsiii na takovy rozmér, aby po konvoluci byl vysledny tvar v pozadovaném
rozmeéru. Vyplnéni ukazuje obrazek 3.10.
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stride = 1 stride = 2
Obrazek 3.9: Hodnota kroku ovliviiuje
vystupni rozmér dat. Zde je vidét, ze pri
kroku o velikosti 2, rozméru jadra 2 x 2 a
rozméru vstupnich dat 4 x 4 je vystupni
rozmér pouze 2 X 2.

Obrazek 3.8: Hodnota stride ovliviiuje
konvoluéni krok jadra nad zpracoviva-
nymi daty. Cim vétsi hodnota stride, tim
mensi je vystupni rozmér dat.

Hodnota dilation podporuje rozsiteni pole ptisobnosti bez ztraty rozliseni nebo pokryti
dat konvolu¢nim jadrem béhem konvolu¢ni operace (viz obrazek 3.11 a 3.12). Zatimco pole
pusobnosti roste exponencidlné, pocet parametru roste pouze linedrné. Této vlastnosti se
vyuziva napiiklad v temporal convolutional networks (TCN), kde dilata¢ni faktor nabyva
hodnot 1,2,4,8,....

A\

\\J/p'adding -2

Obrazek 3.10: Nastavenim hodnoty pad-
ding se zpracovavana data na okrajich
rozsiti o danou hodnotu a toto rozsiteni
bude vyplnéno nulami ¢i jakoukoli jinou
hodnotou.

Obrazek 3.11: Vizualizace hodnoty dila-
tace upravujici pole ptisobnosti.
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Obrazek 3.12: Vizualizace casové dilatace na vstupnim signdlu. Zde je vidét kauzalni kon-
figurace, pii které je hodnota yr pocitana pouze z hodnot v case t < T

Dalsim faktorem, ktery ovliviiuje vypocet, je kauzalita sité. Tato vlastnost urcuje, ktera
data mohou byt pouzita pro vypocet vystupni hodnoty. Kauzalni nastaveni sité ilustruje
obrazek 3.12, zatimco obrazek 3.13 ukazuje nekauzalni konfiguraci, kde je hodnota yr po-
¢itdna i z hodnot v ¢ase t > T.

Yr—4 Yr-3 Yr-2 Yr-1 Yr Yr+1 Yr+2 Yr+3

O O O O O O O Vystupni vrstva

1
Q Q Q / \ Q Q Skryta vrstva

) Q Q Q Skryté vrstva
Q Vstupni data

Tr—4 TT-3 TT-2 TT-1 TT TTH+1 TT+2 TT+3

Obréazek 3.13: Nekauzalni konfigurace umoznujici vypocet hodnoty i z budoucich dat. Zde
neni pouzita ¢asova dilatace (ale mohla by byt).

3.5 Uceni neuronovych siti

Cilem trénovani je naucit neuronovou sit vykonavat néjaky ikol. Trénovani zalozené na
metodé uceni s ucitelem vyzaduje dostatecné velky dataset obsahujici dvojice vstup-vystup
a obnasi volbu objektivni funkce, kterou se béhem trénovani snazime minimalizovat.

Formalné je cilem uceni aproximovat néjakou funkci f*. Siti je predana vstupni hodnota
x, pro kterou sit definuje mapovani na vystupni hodnotu jako y = f(x; ), kde 6 je parametr,
ktery se sit u¢i tak, aby dosahla nejlepsi aproximace funkce [11].
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3.5.1 Objektivni funkce

Objektivni funkce (loss funkce, cost funkce) je funkce, kterd je béhem uceni minimalizovana
nebo maximalizovana, v zavislosti na konkrétnim ikolu a kontextu pouziti. Tato funkce
mapuje udélost ¢i hodnoty na redlné ¢islo reprezentujici ,,cenu®, ktera je asociovana s touto
udalosti ¢i hodnotami. Je-li tato funkce pouzita pro optimaliza¢ni problém, pak je cilem
hodnotu minimalizovat a funkci se pak Tikd loss funkce. Vystupni hodnota loss funkce nam
udava velikost chyby, kterd se pocita na zédkladé rozdilu mezi vystupem sité a odpovidajicimi
trénovacimi daty z datasetu. Pak plati, Zze ¢im mensi chyba, tim 1épe sit provadi svij tkol,
na ktery je trénovana. Pouzije-li se hodnota objektivni funkce s opacnym znaménkem, tak
lze funkei pouzit jako hodnotici metriku.

V ramci uceni sité je zaddouci, aby gradient objektivni funkce byl dostatecné velky
(prudky) a predvidatelny. V takovém piipadé bude dobfe slouzit pro tcely trénovani. V pii-
padé malého gradientu by funkce saturovala (byla by prilis ploché) a to by mohlo negativné
ovlivnit trénovani sité [11].

Nejcastéji se pro regresni problémy pouzivaji objektivni funkce Mean Squared Error
Loss a Mean Absolute Error Loss.

Mean squared error loss

Mean squared error loss (MSE) je nej¢astéji pouzivand objektivni funkce pri reseni regres-
nich problémi. Vypodita se jako

N
1
MSE =Y (yi — i)’ .

kde N je pocet trénovacich dat v datasetu, y; je predpovézend hodnota a ¢; je odhadnuta
hodnota. Vzhledem k druhé mocniné je vysledek vzdy pozitivni nezavisle na znaménku
hodnot ; a g;. Druhd mocnina také zajistuje, ze ¢im vétsi je rozdil mezi predpovidanou a
aktualni odhadnutou hodnotou, tim vice se chyba projevi.

Mean absolute error loss

Mean absolute error loss (MAE) je velmi podobnd objektivni funkce jako MSE, ale s témér
opacnymi vlastnosti. Stejné jako MSE, ani tato funkce nenabyva negativni hodnoty, ale na
rozdil od MSE, kterd ma tuto vlastnost diky druhé mocniné rozdilu, MAE toho dosahuje
tak, ze rozdil predpovidané hodnoty y; a odhadnuté hodnoty y; je uzavien v absolutni
hodnoté. Vypocité se jako

N
1 .
MAE:NZ\%—%! (3.9)
j=1
Vyhodnou MAE je jeji linedrni prubéh, takze se, vzhledem k linearni zavislosti, chyba
projevi tmeérné, oproti MSE, kde je zavislost kvadratickd a i mensi chyba se projevi vice.
Nevyhodou je, ze kvuli absolutni povaze neni diferencovatelnd v hodnoté x = 0, coz
miize mit negativni nasledky pro vypocet gradientu.

3.5.2 Algoritmus zpétné propagace

Algoritmus zpétné propagace (backpropagation algorithm) je adapta¢ni algoritmus pro
uceni neuronovych sit{ metodou uceni s ucitelem. Algoritmus pozpatku prochazi neuro-
novou sit{ a na zakladé hodnoty loss pocitd gradient objektivni funkce J(6) vzhledem ke
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vSem vaham v siti. Skaldrni hodnota loss je vystupem objektivni funkce J() a gradient
této funkce vyjadruje, jak moc kazda vaha prispiva k celkové chybé. Cilem je minimalizo-
vat hodnotu loss. Algoritmus je nejcastéji pouzivan béhem trénovani neuronovych siti, ale
obecné ho lze pouzit pro vypocet jakékoli derivace [18], [11].

Proces zac¢ind na vystupni vrstveé sité. Algoritmus zde pro kazdy neuron spocita chybovy
gradient d reprezentujici citlivost chyby sité na zménu vahovaného souc¢tu daného neuronu.
Tyto gradienty jsou iterativné zpétné propagovany do predchozich vrstev, na zakladé nichz
jsou pocitany gradienty neuronu v predchozich vrstvach, az po vrstvu vstupni. Pro tpravu
vah na zdkladé vypocitanych chybovych gradienti se obvykle pouzivé algoritmus gradient
descent [18].

Gradient descent

Gradient descent je iterativni optimaliza¢ni algoritmus, definujici pravidla pro samotnou
upravu vah v siti. Je urc¢eny pro hledani lokalntho minima diferencovatelné objektivni funkce
J(0), kde 6 € RY reprezentuje u¢ené parametry modelu. Hled4n{ lokdlniho minima probiha
Upravou parametri modelu v opa¢ném sméru, nez je hodnota gradientu. Vypocet je prova-
dén postupnym pohybem ve sméru nejvétsiho klesédni, které je uréeno zapornou hodnotou
gradientu. Rychlost pohybu zavisi na velikosti kroku, coz udava learning rate. Spravna volba
learning rate ovliviiuje rychlost, jakou je nalezeno minimum funkce. Pfi nizké hodnoté bude
se pocitd nova hodnota gradientu. Pti vétsi hodnoté je riziko, ze minimum bude presko-
¢eno [32]. Obrazek 3.14 zobrazuje mozny prubéh algoritmu.

A
f
< '
= .
o 1
@) '
E Minimum
: 5
7 7 ”
Nahodna w w
pocatecni
hodnota

Obrazek 3.14: Ukéazka algoritmu gradient descent pri hledani minima dané funkce f po-
stupnym pfiblizovanim dle nastavené velikosti kroku. Inspirovano podle [5].

3.5.3 Underfitting a generalizace

Generalizace je vlastnost modelu udavajici, jak dobre model pracuje s diive nevidénymi
daty, tedy s daty, které nebyly pouzity pro jeho uceni. Méfi se pomoci testovaci chyby.
Béhem uceni vznika ucici chyba, kterd je trénovanim postupné minimalizovana, ale kvalita
modelu je pak mérena na testovacich datech.
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Testovaci chyba by idedlné méla byt co nejblize chybé na trénovaci sadé. Z rozdilu mezi
témito chybovymi hodnotami se daji diagnostikovat problémy s nauéenim sité — poduceni
(underfitting) a preuceni(overfitting).

Underfitting nastane v pripadé, ze model jiz nedokaze v disledku jeho kapacity zmensit
dostatecné jeho chybovou hodnotu na trénovacim datasetu.

Overfitting nastane, kdyz rozdil mezi trénovaci chybou a testovaci chybou je prilis velky.

Kapacita je vlastnost modelu urcujici, kolik se toho dokaze model naucit. V pripadé
nizké kapacity se model nedokdze naucit vSechny priznaky z trénovacich dat. V pripadé
vysoké kapacity se mohou preucit zapamatovanim si jejich priznakt a tim sice dosdhnou
nizké trénovaci chyby, ale Spatnych vysledku béhem testovani [11]. Vliv kapacity na vysledky
trénovani a testovani lze vidét na 3.15.

Optimalni 1 )
komplexnost, Testovaci
modelu dataset

Chyba

Trénovaci dataset

: >

Komplexnost modelu

Obréazek 3.15: Vliv kapacity modelu na trénovaci a testovaci chybu. Obréazek inspirovan
podle [6].

Regularizace je souhrn postupu, které tikaji, jak modifikovat ucici algoritmus tak, aby
se zredukovala chyba generalizace, zatimco testovaci chyba zistane stejnd [11].

3.5.4 Rezidualni spojeni

Velmi hluboké neuronové sité prinesly v mnoha aplikacich velmi dobré vysledky. S priby-
projevoval, byl explodujici a mizejici gradient [4]. Tento problém byl adresovan zavedenim
normaliza¢nich vrstev [17] a pocateéni optimalizované inicializace, coz dovolilo sitim konver-
govat s vyuzitim stochastic gradient descent se zpétnou propagaci (back-propagation) [22].
s pribyvajici hloubkou sité jeji presnost nahle prudce klesla, coz indikovalo, ze systémy nelze
optimalizovat stejnym zpusobem a pridani dalsich vrstev pouze zvysilo trénovaci chybu.
Problém degradace lze fesit zakomponovanim rezidudlnich spojeni, které je zobrazeno na
obrazku 3.16 [13].
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Obrézek 3.16: Rezidudlni spojeni mezi vstupem a vystupem stavebniho bloku sité [13].

Rezidualni spojeni, neboli identitni mapovani, je zkratka mezi jednou ¢i vice vrstvami.
Problém mizejictho gradientu resi tim, ze pouziva aktivace z predchozi vrstvy, dokud vahy
nésledujici vrstvy nejsou nauceny. Spojeni lze formulovat jako F(z)+x, kde F(z) je vysledna
hodnota transformace jednotlivymi vrstvami a x je ptuvodni vstup, ktery vrstvy preskoci
a nasledné je seCten s vystupem F(z). Vyhodou je, Ze jeho pouzitim se nezvysuje pocet
parametri ani vypocetni narocnost [13], [39].

3.5.5 Vyznam valida¢ni mnoziny v trénovani

Vétsina algoritmu strojového uceni ma néjakou sadu hyperparametri, kterou je upravovano
spusténim procesu uceni a hodnota se v prubéhu neméni. Nékterd nastaveni se nicméné
mohou stat hyperparametrem a byt upravovana béhem trénovani, ale neni vhodné je ménit
na zakladé vysledku uceni na trénovaci sadé, protoze by mohlo dojit k pretrénovani (over-
fitting). Pro tento pripad se pouzije validac¢ni sada, kterd je odlisna od trénovaci sady a sit
z ni jesté nevidéla nahravky. Valida¢ni sada je zpracovana po skonceni zpracovani trénovaci
sady a je pouzita pro monitorovani, jak dobre sit generalizuje dosud nevidéna data. Na
zékladé vysledku lze nasledné rozhodnout o tpravé nékterych hyper-parametru [11].
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Kapitola 4

Time—Domain Audio Separation
Network

Tato kapitola vychazi z referencni studie TasNet: Surpassing Ideal Time-Frequency
Masking for Speech Separation [24] a popisuje jeji navrhnuté feSeni pro separaci mluv-
¢ich v ¢asové doméné.

Prestoze metody pro zpracovani fec¢i v takovém akustickém prostiedi, ve kterém se
soucasné prolind mnoho recovych signali, v posledni dobé zaznamenaly velké zlepseni, stale
trpi mnoha nedostatky. Presnost systému, odezva a naroky na vypocetni vykon jsou u téchto
metod natolik zdsadni, ze znemoznuji nebo velmi omezuji jejich nasazeni mimo vyzkumné
prostredi, napriklad v aplikacich, které by mohly zpracovavat re¢ v redlném cCase.

Vétsina dosavadnich postupu byla zalozena na prevodu smési fe¢ovych signali do ¢asove-
frekvenc¢ni (T-F) reprezentace (spektrogramu) pomoci short-time Fourier transform (STFT),
ale tato reprezentace neni optimalni pro separaci mluvéich [37].

Pro prekonani nedostatkti predeslych metod byla navrzena architektura fully convolu-
tional time-domain audio separation network (Conv-TasNet), zaloZzena na hlubokém uéeni
a konvoluénich neuronovych sitich. Model prvné pouzije konvoluéni enkodér k prevodu
kratkych segmenti smési mluvcich na odpovidajici nezdpornou reprezentaci, ktera je opti-
malizovand pro extrakci jednotlivych mluvcich. Samotné separace je docileno aplikaci masek
na danou reprezentaci. Masky pro kazdého mluvciho pro kazdy segment v kazdém casovém
kroku jsou odhadnuty v temporal convolutional network (TCN) [21], [2]. TCN je tvorena
opakujici se posloupnosti konvolu¢nich blokd se zvysujici se ¢asovou dilataci. Po aplikaci
masek jsou separovani mluvéi rekonstruovani linearnim dekodérem. Tuto posloupnost ope-
raci zobrazuje zjednoduseny obrazek 4.1. Dale v kapitole budou jednotlivé ¢asti popsany
detailnéji.

Segment smési Separované signaly
signalti —> Separace

Obrazek 4.1: Schéma architektury TasNet.
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4.1 Konvoluéni auto-enkodér

Konvoluéni auto-enkodér prevadi vstupni segmenty nahravky na nezdpornou reprezentaci
a nasledné zase zpét z reprezentace na ptvodni nahravku, jak ukazuje obrazek 4.2.

—:) Convld

Nezaporna Toooooootootooms !
reprezentace 1D-Deconv  ~—

' ' nahravky ' !
I e s
Vstupni ~ TTTTTTIToCCC T , Rekonstruovana
audio nahravka Enkodér Dekodér audio nahravka
Obrazek 4.2: Schéma konvolu¢niho autoenkodéru.
4.1.1 Enkdédovani smeési
Kazdy segment smési o délce L, xp, € R™L kde k =1,..., %, je transformovan na neza-
pornou reprezentaci w € R pomoci 1-D konvoluéni operace jako
w=ReLU(x®U) (4.1)

kde U € RN*L obsahuje N vektorti, kazdy délky L, které reprezentuji bazové funkce
enkodéru. Operace ® znaci konvolucéni operaci. ReLLU je nelinearni aktivacni funkce, ktera
byla blize popsana v podkapitole 3.3.

4.1.2 Dekédovani extrahovanych mluvéich

Pro prevod z reprezentace zpét do podoby audio nahravky slouzi linedrni dekodér. Pomoci
1-D dekonvoluéni operace rekonstruuje ptvodni signdl « jako & € R L. Tuto operaci lze
definovat jako

T =wV (4.2)

kde kazdy fadek v matici V' € RN*L predstavuje jednu bazovou funkei dekodéru s délkou
L.

4.2 Separacni modul

Cilem separac¢niho modulu je najit vdhovanou funkci, neboli masku, pro kazdého zdrojového
mluvciho pro kazdy vystup enkodéru v kazdém ¢asovém kroku. Formalné lze zapsat, ze cilem
je odhadnout C' masek m; € RN 4 = 1,...,C, kde C predstavuje pocet mluvéich ve
smési. Vektory masek m; maji takové omezeni, ze ZZCZO m; = 1, kde 1 je jednotkovy vektor
v RN Toto omezeni garantuje, ze rekonstruované zdroje po sec¢teni zformuji ptvodni
smés & = S0 | ;.

Separace je pro kazdy zdroj provedena vyndsobenim odpovidajici masky m; s nezdpor-
nou reprezentaci (vystupem enkodéru) w, jako

di=woOm; (4.3)

kde d; € R je reprezentace kazdého ze zdrojii a operace ® je soucin po slozkéach.
Nakonec jsou reprezentace d; rekonstruovany zpét na korespondujici nahravky zdroju
S;,1=1,...,C pomoci dekodéru, jak je zndzornéno v 4.2.
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1 X 1-conv 1 X 1-conv
Layer Norm
I Masky
Nezaporna »( x
reprezentace - 4

Obrazek 4.3: Schéma separa¢niho modulu, jehoz vstupem je nezaporna reprezentace smési
mluvéich.

Na zacatku separa¢niho modulu je pridana linedrni operace 1 X 1-conv jako bottleneck,
kterd urcuje pocet kanali na vstupu a vystupu nasledujici sekvence konvolu¢nich blokii.
Jak zapadd separac¢ni modul do schématu je zobrazeno na obrazku 4.3.

4.2.1 Temporal Convolutional Network

Jadrem separacni ¢asti je temporal convolutional network skladajici se z naskladanych 1-D
konvolu¢nich blokt s ¢asovou dilataci jak 1ze vidét na obrazku 4.4. Kazda vrstva v TCN ob-
sahuje X konvolucnich bloku se zvysujici se ¢asovou dilataci, ktera se zvysuje exponencialné
podle poétu bloki a nabyva hodnot 1,2,4,...,2%X~1. Takova sekvence bloki je opakovana
R-krat. Exponencidlni rust dilata¢niho faktoru zajistuje dostateéné velké okno pro vyuziti
vyhod dlouhych casovych zdvislosti v signédlu feci. Obrazek 3.12 zobrazuje rostouci ¢asovou
dilataci na vstupnich vzorcich signalu.

Vystup posledniho bloku posledniho opakovani v TCN je predan 1 x 1 konvoluéni vrstve,
kterd ma N x C filtrit a nakonec aktiva¢ni funkci softmax k odhadu C' vektortt masek pro
kazdého z C cilovych mluvéich.
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Obréazek 4.4: Jadro separa¢niho modulu — naskladané konvolu¢ni bloky s ¢asovou dilataci
odhadujici masky na zakladé nezaporné reprezentace.

4.2.2 Konvoluéni bloky

Navrzena architektura dédle nahradila standardni konvoluci uvniti 1 x 1 konvoluénich bloku
za depthwise separable convolution (S-conv), kterd pomdhd snizit pocet parametru a uka-
zala se jako efektivni ve zpracovani obrazu [8], [16]. Konvoluéni bloky jsou ve schématu 4.4
znazornény jako ,, 1D Conv*.

Depthwise separable convolution se sklada ze dvou, po sobé jdoucich, operaci — depthwise
convolution (D-conv) a standardni konvoluci 1 x 1-conv s velikosti konvolu¢niho jadra 1:

D-conv(Y, K) = concat(y; ® kj),j=1,...,N (4.4)

S-conv(Y,K,L) = D-conv(Y,K)® L (4.5)

kde Y € REM je vstup do S-conv, K € RE*F je konvoluéni jadro o velikosti P,
dale y; € RUM g k; € R jsou fadky matic Y a K. L € REXHX1 6 konvoluéni
jadro o velikosti 1. Operace 1 x 1-conv se chovéa jako plné propojena vrstva a transformuje
priznaky do potiebnych rozmért.
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Normalizace
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Obrazek 4.5: Jeden konvolué¢ni blok obsahujici rezidualni spojeni mezi vstupem a vystupem.
Je zde vidét sekvence operaci D-conv a 1 x 1-conwv, které dohromady tvoii operaci S-conwv.

V kazdém konvolu¢nim bloku jsou operace 1 X 1-conv a D-conv nasledovany nelinearni
aktivacni funkci PReLU [12], kterd byla popsdna v kapitole 3, a normalizacni vrstvou.
Konvoluéni bloky dale obsahuji rezidudlni spojeni [13] mezi vstupem a vystupem, které
vyrazné zjednodusuje trénovani velmi hlubokych neuronovych siti diky ponechané referenci
na vstupni netransformovand data.

4.3 Normalizace

Pfi trénovani neuronovych siti mize dochazet k fenoménu ,vnitini kovariantni posuv (in-
ternal covariate shift), kvuli kterému je nutné pecliveé inicializovat parametry a volit mensi
hodnotu learning rate, coz zpomaluje trénovani sité. K adresovani problému slouzi zakom-
ponovani normalizace do architektury neuronové sité. Normalizace je aplikovana na kazdy
mini-batch trénovacich dat [17], [1].

Konvoluéni bloky obsahuji normaliza¢ni vrstvy, které muzou vyznamné ovlivnit vykon
sité. Ve studii bylo experimentovéno s channel-wise layer normalization (cLN), global layer
normalization (gLN) a batch normalization (BN) [17], kterou jsem se rozhodl pouzit v mé
implementaci.
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Metoda cLN je aplikovana na vstup separacniho modulu pro zajisténi invariance pri
zméné méritka vstupnich dat. Tato metoda je vhodné pro pouziti v kauzélni i nekauzalni
konfiguraci, je-li pouzita v konvoluc¢nich blocich. Normalizace cLN je aplikovana na kazdy
segment yy.

Metoda gLN je aplikovana globalné na kazdy priznak na rozméry kanalu i c¢asu. Tuto
normalizaci lze pouzit pouze prii nekauzalni konfiguraci, protoze vypocet probiha na zakladé
celého vstupu. Pri kauzalni konfiguraci mize byt pouzita také metoda BN.

Jak vypadad kompletni schéma architektury po sestaveni a propojeni jednotlivych mo-
duli lze vidét na obrazku 4.6.

TN
| |
1-D 1-D 1-D
Conv Conv Conv

Separované zdroje

1-D 1-D 1-D
Conv Conv Conv
Vstupni smés T T T
1-D 1-D 1-D
Conv Conv Conv

T T T A
1-D 1-D 1-D
Conv Conv Conv
I I O

Sty Attt et 7 1-D

Convld 1 X 1-conv 1 X 1-conv Deconv

T A
I'@ Layer Norm @

I Masky

@ > X
O/

Enkodér Separace Dekodér

Obréazek 4.6: Schéma kompletni architektury TasNet.
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Kapitola 5

Implementace sité

Pro implementaci neuronovych siti vzniklo mnoho frameworkt jako PyTorch, Tensorflow,
Keras a dalsi, které umoznuji sit poskladat z jiz preddefinovanych moduli. Jejich vlastnosti
lze modifikovat dle potfeby pomoci argument pri jejich instanciaci nebo pii jejich pouziti.
Kromé téchto blokii a mnoha dalSich moznosti frameworky obsahuji i metody pro préaci
s datasety, funkce pro vykreslovani grafii a pro matematické operace.

Mym tikolem bylo implementovat neuronovou sit podle architektury TasNet [24] pro se-
paraci mluvéich v ¢asové doméné. V ramci zadani jsem si zvolil pouzit framework s ndzvem
PyTorch', ktery mé kvalitni dokumentaci a aktivni uzivatelskou zédkladnu. PyTorch funguje
nad jazykem Python” a v celé praci pouzivam jeho aktudlné nejnovejsi verzi (Python 3.8.2).
Mimo jiné podporuje praci s datasety, véetné implementace vlastniho nahravani a manipu-
lace s daty. Zakladni jednotkou, se kterou sit pracuje, je tensor. Ve frameworku PyTorch je
torch.Tensor tiida reprezentujici multidimenzionalni matici obsahujici data jednoho typu.
Na tensory jsou prevadéna data béhem nacitani datasetu a nésledné predavana siti ke zpra-
covani. Samotnd implementace probihala na systému Kali linux (4.19.0-kali5-amd64), ktery
je zaloZeny na systému Debian. Aplikace byla vyvijena v textovém editoru Vim® a byla bé-
hem implementace spousténa a testovdna v pifkazovém procesoru Bash® (Bourne Again
SHell) verze 5.0.16. Bash jsem zvolil i pro implementaci nékterych pomocnych skripti kvuli
jednoduchému spousténi z terminalu a moznostem automatizace nékterych opakujicich se
piikazil. Pro spravu verzi jsem pouzival verzovaci systém Git®.

Trénovani sité probihalo z pocatku na CPU intel i5 mého osobniho notebooku Lenovo
Y50-70, coz se ale ukazalo jako naprosto nevhodné vzhledem k naroc¢nosti vypoctu kvuli
nedostate¢nému vykonu. Zacal jsem tedy pouzivat sluzbu Google colab, ktera poskytuje na
omezenou dobu (12 hodin) stroje, které navic obsahuji technologii cuda, coz mi umoznilo
vypocet provadét na GPU, ¢imz se trénovani zrychlilo nékolikandsobné. Jesté vice pomohlo
predplaceni sluzby, ¢imz se mi prodlouzila doba, po kterou jsem mohl sit trénovat, na
24 hodin a zvysila se Sance na ziskani silngjsich stroji. Modely byly trénovany na GPU T80
a T100 v zavislosti na tom, kterd z nich mi zrovna byla pridélena pro dané sezeni (session).

'https://pytorch.org/
*https://www.python.org/
3https://www.vim.org/
“https://www.gnu.org/sof tware/bash/
*https://git-scm.com/
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Pro vyhodnocovani vykonu sité byly pouzity metriky SDR, PESQ a STOI. Pro vypocet

SDR jsem pouzil zdrojovy kéd nachézejici se na githubu . Metriky PESQ ” a STOI ® byly
nainstalovany pomoci balikového néstroje pip °.

Algoritmus 1: Zjednoduseny algoritmus béhu programu pro trénovani sité.

S =, R C R

parsovani argumentii programu;
instanciace modelu TasNet;
if args.checkpoint I= NULL then

nacteni checkpointu;

end

instanciace tfidy SegmentDataset a dataloaderu pro trénovaci data;
instanciace tfidy SegmentDataset a dataloaderu pro validac¢ni data;
for epocha v args. Epochs do

/* trénovani */
9 loss = 0;
10 for smés_mluvcich z trénovaciho datasetu do
/* cyklus naditd z dataloaderu segmenty nahrdvek, které jsou
generovdny v tridé SegmentDataset */
11 odhadované__separace = TasNet(smés_ mluvéich);
12 loss = sisnr(optimalni_separace, odhadovand_ separace);
13 propagace chyby a tprava vah;
14 end
/* validace */
15 vypnout gradient;
16 for smes_mluvcich z validacniho datasetu do
17 odhadované__separace = TasNet(smés_ mluvéich);
18 validacni_loss = sisnr(optimalni_separace, odhadovana__separace);
19 if hodnota validacni loss neklesla potreti v radé then
20 learning rate = learning_rate / 2;
21 end
22 end
23 na konci epochy ulozit checkpoint;
24 end

5.1 Implementace trid a modelu

Model neuronové sité byl logicky rozdélen na nékolik dil¢ich ¢asti, z nichz kazda je repre-
zentovana jednou tfidou. Jednotlivé t¥idy obsahuji metody pro nahrdvani a transformaci
dat, segmentaci nahravek a dalsi jsou primo stavebnim blokem neuronové sité. Nékteré pa-
rametry predané tiidam pii jejich instanciaci jsou hyperparametry, jejichz hodnoty byly
urceny parametry z prikazové radky pri volani programu. Kazda z tfid bude popsana dale
v textu.

Shttps://github.com/craffel/mir_eval
"https://github.com/ludlows/python-pesq
8https://github.com/mpariente/pystoi
“https://pypi.org/project/pip/
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Tridy SegmentDataset a AudioDataset

Ttidy SegmentDataset a AudioDataset slouzi pro nac¢itani korespondujicich trojic nahra-
vek smés-zdrojl-zdroj2 z adresare, kde je ulozen dataset. Nahravky jsou ve formatu wav
a vzorkovany na 8KHz. Tridy tato data dale transformuji na tenzory a normalizuji na
jednotkovou varianci a zero-mean.

Tyto tridy pouzivaji nékteré pomocné funkce definované v souboru tools.py pro do-
rovnani nedostatecné velkych nahravek ve zpracovavaném mini-batchi nulami na velikost
nejdelsi z nich, protoze data obsazend v mini-batchi museji mit stejnou velikost.

Pri spusténi programu jsou nahrany nazvy wav souboru do poli, které jsou poté bud né-
hodné ¢i sekvenéné prochézeny a postupné dochazi k nac¢itani trojic nahravek na aktualnim
indexu.

Obé tiidy jsou periodicky voldny instanci tiidy Dataloader'’, kterd v cyklu posild po-
zadavky na data ke zpracovani. Rozdil mezi tfidami je ten, ze t¥ida AudioDataset predava
trojice nahravek v puvodnim stavu a délka epochy tak trva tolik iteraci, kolik je nahravek
ve zpracovavaném datasetu a je kvili tomu pouzivana béhem testovani sité, kde chceme
vyhodnocovat celé nahravky. Tiida SegmentDataset je pouzita pro trénovaci a validaéni
dataset, kde jsou nahravky rozdéloviny na segmenty o parametrem dané délce a az poté
jsou poskytnuty ven. Segmentace je detailné popsana v podkapitole 5.2.

Po vycerpani datasetu obé tridy vyvolaji vyjimku StopIteration, kterd je detekovana
Dataloaderem a ten ukonci cyklus, ve kterém se dataset zpracovaval. Tim v pripadé tréno-
vani kon¢i uceni sité a zacind validace, v pripadé validace konc¢i jedna epocha a v pripadé
testovani konc¢i vyhodnocovani sité.

Trida Tasnet

Ttida Tasnet.py reprezentuje model neuronové sité. Atributy tfidy predstavuji jednotlivé
vrstvy neuronové sité. Sit obsahuje konvoluéni vrstvy, enkodér, dekodér a temporal convolu-
tionan network, kterd je tvorena sekvenci konvolucnich blokt, které jsou rozebrany pozdéji.
Konvoluénim vrstvdm jsou nastaveny hodnoty padding a stride, které ovliviiuji chovani
konvolu¢nich vrstev. V této t¥idé jsou také inicializovany véhy (filtry) konvoluénich vrs-
tev algoritmem Xavier [10]. Ve funkci forward(), kterd je voldna, kdyz jsou instanci sité
predana data ke zpracovani, jsou sekvencné volany jednotlivé vrstvy. Béhem zpracovani
predanych dat je v této sekvenci vypocitana maska a aplikovana na zpracovavanou smeés.
Tim vzniknou dvé separované nahravky, které jsou predany na vystup v podobé tensoru.

Trida ResBlock

Trida ResBlock reprezentuje jeden konvoluc¢ni blok, ktery je opakovan se zvysujici se dila-
taci v temporal convolutional network v separacni ¢asti uréené k odhadu masek. Podobné
jako trida Tasmnet, i tato tiida obsahuje inicializaci a zfetézeni vrstev. V inicializaci jsou
nastaveny hodnoty pro konvolu¢ni operace jako pocet konvolucnich jader, casova dilatace a
pocet kandli. Tyto operace jsou ve funkci forward() zietézeny do sekvence konvolucnich
operaci a aktivacnich funkci, podle vzorové architektury TasNet. Trida ResBlock je spe-
cifickd svym residudlnim spojenim, kde dochéazi k rozdéleni dat pii zpracovani, kdy jedna
kopie je transformovana operacemi v bloku a na konci se¢tena s daty, které transformacemi
neprosly a tento soucet je vystupem bloku. Residudlni spojeni jsou podrobnéji popsédna
v kapitole 3.

Ohttps://pytorch.org/docs/stable/data. html#torch.utils.data.Dataloader
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5.2 Segmentace nahravek

Pro tcely trénovani sité byly vstupni nahrédvky rozdélovany na segmenty o délce 4, pfi-
padné 2 sekund. Délku segmenti Ls lze nastavit pres argument --segment_length pfi
volani skriptu train.py. Tato hodnota reprezentuje jeden z hyper-parametr sité. Vychozi
hodnota je 4 sekundy. Pri nizsich hodnotach se prodluzuje délka trénovani, protoze se z jedné
vstupni nahravky o délce L vygeneruje az L/Ls segmentu a tim nartustd pocet dat, ktery
sit musi zpracovat.

Posledni segment by byl kratsi, pokud by délka nahravky byla kratsi nez délka segmentu.
V takovém pripadé je segment doplnén nulami do délky ostatnich segmentu jak lze vidét
na obrdzku 5.2. Toto doplnéni je nutné kvuli ddvkovému zpracovani (mini-batches), které
neumoznuje rozdilnou délku elementia v davce. Pokud je délka nahravky delsi nez délka
segmentu, tak se posledni segment vezme od konce bez nutnosti ho pak nulami doplnovat.
Skladani segmenti do minibatche zobrazuje obrézek 5.1. Pii vzorkovaci frekvenci f; =
8000H z, obsahuji segmenty fs * Ls vzorka vstupni nahravky.

‘& L >
i seg_len !
: : Dalsi nahravka
A B C D E | F | | A
B
Minibatch 1
> A
> B
> C
Minibatch 2
> D
> E
> F
Minibatch 3
> G
A <€

Obréazek 5.1: Déleni nahravky na segmenty o délce segment_len a jejich nasledné vkladani
do minibatche. Lze si vsimnout, ze pokud posledni segment neni dostatecné dlouhy, tak se
vezme od konce nahravky a jeho pocatecni vzorky budou duplicitni s poslednimi vzorky
predeslého segmentu.
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Obréazek 5.2: Je-li zpracovavana nahravka, jejiz délka je kratsi nez je délka segmentu, je
tento segment doplnén z prava nulami do pozadované délky.

Algoritmus 2 a obrazek 5.3 zobrazuji proces segmentace. Funkce segmentGenerator (),
ktera slouzi jako generator, pracuje soucasné se tremi nahravkami — se smési dvou mluvéich,
s nahravkou prvniho mluvéiho a s nahravkou druhého mluvciho, které jsou do atributt
current_mixture, current_sourcel a current_source2 tiidy SegmentDataset nahra-
vany funkci loadNextAudio() poté, co z predchozi trojice nahravek jiz nelze vygenerovat
dalsi segmenty.
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Algoritmus 2: Algoritmus segmenace nahravek pouziva vyhody Python gene-
ratoru, ktery, na rozdil od béznych funkci, po vraceni hodnoty piikazem yield
neztraci svaj vnitrni stav a pri jeho dalsim zavolani pokracuje tam, kde skondil.
V uvedeném piikladé je zndzornéna pouze segmentace nahravky jednoho mluv-
¢iho, ale analogicky se segmentuji i nahravky smeési mluvcich a nahravky druhého
mluvéiho. Vizualné lze sledovat varianty segmentace podle znacek A, B, C a D
v komentarich algoritmu na obrazku 5.3.

1 Function segmentGenerator() : intf] is

2 s1_segment = [];
3 segptr = O;
4 while je dostupnd dalsi trojice nahrdvek do
5 if current_mizture_len < SEGMENT_LENGTH then
/* A) aktudlni nahrdvka je krat3i neZ délka segmentu */
6 sl_segment = current_sourcell[:];
7 yield s1_segment;
else
/* B) aktudlni nahrdvka je delSi neZ délka segmentu */

9 if segptr + SEGMENT_LENGTH < current_mizture_len then

/* C) z aktudln? nahrdvky vzit segment */
10 s1_segment = current_sourcel[(segptr+SEGMENT_LENGTH)];
11 segptr += SEGMENT_LENGTH;
12 yield sl1_segment;
13 else

/* D) nelze jiZ nacdist cely segment, takZe se vezme od

konce */

14 start_index = (current_mixture_len - SEGMENT_LENGTH);
15 sl_segment =

current_sourcel [start_index:current_mixture_len];
16 yield sl1_segment;
17 end
18 end
19 end
20 end

A: L <seg len C:L>i+seg len
—
I — |
B: L >seg_len D: L <i+seg len

Obrazek 5.3: Zpisob segmentace nahravek. Obrazek slouzi jako doplnéni algoritmu 2. Vy-
znam schémat A, B, C a D je oznacen na odpovidajicich pozicich v komentéarich algoritmu.
Srafované pole reprezentuji vytvafeny segment a modra pole reprezentuji data zpracoviva-

ného signalu.
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Koéd segmentace také umoznuje urcit délku, o kterou se segmenty budou prekryvat.
Této funkcionality je docileno zavedenim proménné overlap, kterd obsahuje délku prekryti
a pri segmentaci je od proménné offset, ktery urcuje zacatek nasledujiciho segmentu, tato
hodnota odectena, jak ukazuje obrazek 5.4. Pti trénovani je prekryti nulové, protoze by to
zvysilo pocet trénovacich dat jejich c¢astecnou duplikaci, coz by negativné ovlivnilo délku
trénovani.

overlap =1

St St
0 1 2 3.4 5 6 7.8 9 10 11 12 13...

NEN - EREEEEEE
T 1

offsety =0 offset; =4 offsety =8

offset, =3

Obrézek 5.4: Segmentace nahravek s nenulovym prekrytim. Zde je vidét prekryti (overlap)
o délce 1. Vysledny offset n-tého segmentu se vypocita jako offset, = n * (seg_len —
overlap), kde n =0,1,..., N.

5.3 Pomocné skripty

Béhem implementace se vyskytla potreba zjednodusit si nékteré repetetivni tkony a jelikoz
uprednostnuji praci z termindlu, tak jsem si pro né naprogramoval nékolik skriptii za pouziti
jazykid Python3 a Bash.

Skript gupload.sh pro odesilani zdrojovych souborti na Google Drive'', ze kterého
Google Colab'® nacitd data a kod, ktery lze ndsledné po Gastech spoustét z grafického
rozhrani. K interakci s Google Drive jsem pouzil nastroj rclone'?, ktery nabizi mnoho
operaci pro vzdalenou préaci s Google Drive z terminalu. S pomoci rclone lze stahovat ¢i
nahravat data, vzdalené ménit adresarovou strukturu, upravovat soubory a podobné.

Skript gdownload.sh je urceny pro snadné stahovani dat z Google Drive pomoci na-
stroje rsync. Pii zavolani stahne adresar obsahujici data z posledniho trénovani, nebo ad-
resar, jehoz nazev je predan jako argument skriptu v prikazové fadce. Stazeny adresar ob-
sahuje checkpointy, soubory obsahujici vystup trénovani, soubor obsahujici dvojice hodnot
[zpracovéno_nahravek, loss], které lze jednoduse vykreslit do grafu, a nakonec soubor
s vysledky testovani obsahujici hodnoty metrik pro testovany checkpoint.

Déle jsem vytvoril nékolik jednoduchych skripti pro rychlé spusténi trénovani a tes-
tovani modelu s riznymi prednastavenymi parametry. Bylo tak mozno mit mezi skripty
rozdilné cesty k adresaiam pro ucely trénovani a ladéni chyb nebo tfeba nastaveni Casu,
po kterém se proces ma sam ukoncit. Pro spusténi trénovani modelu tak lze zavolat skript
nntrain.sh, pro testovani skript nntest.sh a pro inferenci (separaci mluvéich na predané
nahrévce) skript nninference.sh. Skript nninference.sh prijima na svém vstupu smés
mluvcich a vyzaduje checkpoint s naucenou siti. Jeho vystupem jsou dvé separované na-
hravky.

1

"https://waw.google.com/drive/
2https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb
Bhttps://rclone.org/
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Kapitola 6

Experimenty a vyhodnoceni

Neuronové sité predstavuji mocny néastroj mnoha vyuziti, ktery ale musi byt naucen, jak
danou ¢innost provadét. Trénovani siti je vypocetné naroc¢ny tikol, jehoz narocnost se, krom
dalsich parametru, muze liSit v zavislosti na velikosti datasetu a sité. Obecné ¢im vétsi
dataset a rozmér sité, tim déle trénovani trva. Proto je podstatny vykon stroje, na jakém
je sit ucena. Je-li k dispozici vykonny stroj, da se doba trénovani vyrazné snizit.

Po dostate¢ném natrénovani probihd vyhodnoceni sité. Vysledky trénovani jsou méreny
metrikami, které se voli na zdkladé problému, ktery se sit ucila fesit. Vysledky testovani
sité jsou nasledné porovnavany v zavislosti na velikosti daného modelu. Velikost modelu je
ovlivnéna hyper-parametry X, ktery ovliviiuje pocet konvoluc¢nich blokt, hyper-parametrem
R, ktery ovliviiuje pocet opakovani sekvence bloku a velikost segmentace nahravek pii tré-
novani. Jak hodnoty X a R ovliviiuji velikost sité je dobie vidét na obrazku 4.4.

Cilem experimentu je zjistit, které z hyper-parametri maji nejvétsi vliv na kvalitu se-
parace a tedy na vysledky vyhodnoceni, a jak moc lze model zmensit, aby stale daval
dostatecné dobré vysledky separace. Kvalita separace je mérena metrikami STOI, SDR a
PESQ), které byly popsany v kapitole 2.

6.1 Dataset

Trénovani a vyhodnoceni modelu probéhlo na mnoziné jednokandlovych nahravek smési
dvou mluvé¢ich. Mnozina byla vygenerovana ndhodnym vybérem rtiznych mluvéich z Wall
Street Journal (WSJO0) [14] a vytvorenim smési mluvéich z téchto dvou ndhodné vybranych
nahravek. Celkova délka trénovacich dat je pres 10 hodin a pres 6 hodin valida¢nich dat.
Testovaci data jsou vygenerovana z 16ti, doposud nevidénych, mluvéich. Nahravky jsou
prevzorkovany na 8kHz a béhem trénovani zarovnany na zero means a jednotkovou varianci.
Skript pro generovani datasetu lze nalézt v '.
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Obrazek 6.1: Prvni mluvéi ze smési

Thttps://www.merl.com/demos/deep-clustering
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Obrazek 6.2: Druhy mluvcéi ze smési
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Obrazek 6.3: Ukdzka smési dvou mluvéich

Lze si vsimnout, Ze seCtenim signald jednotlivych mluvéich na obrazku 6.1 a 6.2 dosta-
neme signdl ptvodni smési 6.3.

6.2 Prubéh trénovani

Bylo natrénovano 7 modeli s riznymi hodnotami zkoumanych hyper-parametrii, jak ukazuji
tabulky 6.2 a 6.1. Hodnota X predstavuje pocet konvoluc¢nich blokt, hodnota R predstavuje
pocet opakovani sekvence X bloku a hodnota ,segment length® predstavuje pocet vzorku
v jednom segmentu. Trénovani probéhlo na datasetu Wall Street Journal (WSJ0), ktery
obsahuje 20000 trénovacich nahravek nasledovano pruchodem valida¢niho datasetu, ktery
obsahuje 10000 nahravek, na konci kazdé epochy. K tomu byl pouzit stroj na Google Colab
— Tesla P100-PCIE, ktery poskytuje rovnéz vykonné GPU. Doba trénovani jednotlivych
modelti se pohybovala kolem 20 hodin. Vsechny modely byly trénovany po 60 epoch s hod-
notou learning rate = 0.001 a velikosti mini-batchti fixovanou na 50 segmentt v jednom
mini-batchi. Hodnotu loss béhem trénovani zobrazuji, pro vybrané modely, grafy 6.4 a 6.5.
Déle grafy 6.6 a 6.7 zobrazuji trénovaci i valida¢ni hodnoty loss na konci epoch v prubéhu
trénovani vybranych modeld.
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Obrazek 6.5: Graf trénovani modela

Obréazek 6.4: Hodnota loss pii trénovani
modell s riznym poctem konvolucnich
blokt. Z grafu je patrné, ze se zmensu-
jicim se poctem bloku se zhorSuje natré-
novany model.
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Obréazek 6.6: Graf trénovaci a valida¢ni
loss pro kazdou epochu trénovani. Model
ma rozméry X =8, R = 4.

s rozdilnou délkou segmentid pfi tréno-
vani. Vzhledem k tomu, zZe je graf vykres-
leny v zévislosti na poc¢tu segmenti, tak
model, ktery mél délku segmentu kratsi
(oranzovy graf), tak jich zpracoval vice,
proto je delsi nez modry.
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Obrazek 6.7: Graf trénovaci a validac¢ni
loss pro kazdou epochu trénovani. Model
mé rozméry X =4, R =4.

6.3 Vliv parametra X a R

Rozméry modelt maji zna¢ny vliv na presnost. V této ¢asti se zaméfim na vliv dvou para-
metri — X a R. Parametr X ovliviiuje pocet konvolu¢nich blokt, coz primo ovliviiuje velikost
receptive field, coz se dd popsat jako velikost kontextu, ktery sit dokaze vidét. Parametr R
udava, kolikrat se sekvence X konvolucnich bloka opakuje.

Prvnim sledovanym parametrem bude pocet opakovani R. Tabulka 6.1 zobrazuje veli-
kosti sledovanych modeli a vysledky jejich evaluace. Nejlepsi model zde dosahuje u metriky
SDR hodnoty az 12.71 dB. Jak lze vypozorovat, tak model pii zvyseni poctu opakovani R
jevi mirné zhorseni ve sledovanych metrikdch. Hodnota SDR se snizila na 12.45 dB, coz je
porad velmi dobry vysledek v porovnani s mensimi modely. Za povsimnuti také stoji zmen-
seni ostatnich metrik — STOI a PESQ, kde rovnéz doslo k mirnému zhorseni pfi zvyseném
poc¢tu opakovani R.
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Tabulka 6.1: Tabulka zobrazujici vliv poc¢tu opakovani R na vysledky testovani.

X | R | Délka segmentu [vzorky] | SDR [dB] | STOI | PESQ
8 | 4 | 32000 12.45 0.93 2.69
8 |2 | 32000 12.71 0.94 2.71
6 |4 | 32000 10.69 0.92 2.52
6 |3 | 32000 10.78 0.92 2.52
6 |2 | 32000 10.80 0.92 2.52

P1i snizeni poctu konvoluc¢nich blokti na X = 6 a pti poc¢tu opakovani R = 2, dosahuje
nejlepsich vysledktt model s hodnotou SDR. 10.80 dB. Oproti modelu s X = 8 je to jiz
markantnéjsi zhorseni u vsech metrik, ale porad jsou vysledné hodnoty dobré, vzhledem
k velikosti modelu. Z tabulky je ale patrné, Ze pri zméné poctu opakovani R témér nedochézi
k zaddné zméné ve vyslednych hodnotach metriky SDR. Metriky PESQ a STOI dokonce
vykazuji iplné stejné vysledky pro vSechny hodnoty R =2, R=3a R =4.

Podle vysledkti zachycenych v této tabulce se zda, ze parametr R nema moc velky
vliv na vyslednou presnost sité. Model s nizSim poc¢tem opakovani dokonce dosahuje lehce
lepsich vysledkii nez model s poc¢tem opakovani R = 4. Jeden z divod by mohl byt ten, ze
v zévislosti na velikosti trénovaného modelu by mohla lépe vyhovovat mensi ¢i vétsi hodnota
learning rate, nez ta, kterd byla pouzita pfi trénovani mych modelti. Pro vSsechny modely
nezavisle na velikosti jsem pouzival learning rate o velikosti 0.001.

Tabulka 6.2: Tabulka zobrazujici vliv poctu opakovani pro fixni hodnotu R = 4 na vysledky
testovani.

X | R | Délka segmentu [vzorky] | SDR [dB] | STOI | PESQ
8 [ 4 | 32000 12.45 0.93 2.69
6 |4 | 32000 10.69 0.92 2.52
4 14 | 32000 9.23 0.89 2.23

Druhym sledovanym parametrem bude parametr X. Tabulka 6.2 zobrazuje modely s fixni
velikosti poc¢tu opakovani R = 4 a s ménicim se parametrem X. Dale zobrazuje hodnoty
sledovanych metrik. Nejlepsich vysledkt zde jednoznac¢né dosahuje model s poctem bloku
X =4, a to hodnot SDR 12.45 dB, STOI 0.93 a PESQ 2.69.

P1i zmensovani poc¢tu konvoluc¢nich blokt X lze sledovat znatelny pokles presnosti ve
sledovanych metrikach. Pokles mnohem vyraznéjsi, nez tomu bylo pfi dpravach poctu opa-
kovani R, kde se hodnoty metrik témér nelisily. Pfi dalSim zmenseni parametru X na X = 4,
m& model nejnizsi presnost z mych natrénovanych modeli ve vSech mérenych metrikéch,
z nichz nejvétsiho rozdilu doznaly metriky SDR a PESQ.

7Zda se, ze pric¢inou, pro¢ ma parametr X takovy vliv na vykon, piimo souvisi s dilatac-
nim faktorem a tim i s velikosti kontextu, ktery se zvysuje pravé se zvysujicim se poctem
konvolu¢nich blok.

Prestoze vime, Ze nejlépe si vede model o rozmérech X = 8 a R = 2 s jeho vyslednou
hodnotou SDR 12.71 dB ale tato hodnota nam nefika nic o vysledcich presnosti jednotlivych
smési, protoze je to prumérnad hodnota ze vSech nahravek. Histogram 6.8 zobrazuje rozdéleni
hodnoty SDR v rdmci zpracovanych nahravek.
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Obrazek 6.8: Histogram hodnot SDR pro jednotlivé separace.

Na prvni pohled je vidét nejvétsi koncentrace nahravek kolem hodnoty SDR 15 dB.
Nékteré nahravky dokonce dosédhly hodnoty vétsi nez 19 dB, coz by také prijemné zvysovalo
celkovou presnost modelu, ale vzhledem k levé ¢asti od nejvétsi koncentrace je vidét, ze pro
mnoho nahravek dosahovala sit pouze presnosti od 0 dB po 10 dB.

6.4 Vliv délky segmenti

Pro zjisténi, zda-li ma rizna délka segmentii pfi trénovani vliv na presnost sité, byly na-
trénovany dva modely o stejnych rozmérech, jak ukazuje tabulka 6.3. Jak je vidét, jeden
model pii trénovani segmentoval nahravky na délku 16000 vzorki, zatimco druhy na 32000
vzorki.

Tabulka 6.3: Tabulka zobrazujici vliv délky segmenti na vysledky testovani.
X | R | Délka segmenti [vzorky] | SDR [dB] | STOI | PESQ
8 |4 | 32000 12.45 0.93 2.69
8 |4 | 16000 12.49 0.93 2.7

Testovani ukézalo, ze model, ktery pouzival kratsi segmenty, dosahoval zanedbatelné
lepsich vysledki u hodnoty SDR (12.49 dB), nez model, ktery pouzival segmenty delsi
a dosahoval hodnoty SDR 12.45 dB. Hodnoty ostatnich metrik dosahuji témér stejnych
hodnot v pripadé obou modeli.
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6.5 Uspé&snost s ohledem na pohlavi mluvé&ich

Testovaci nahréavky jsou ndhodné kombinace muzskych a zenskych mluvéich. Pro separaci
dvou mluv¢ich tedy mohou vzniknout az 3 typy nahravek na zdkladé pohlavi mluvcéiho —
muz-muz, muz-zena a zena-zena. Jednotlivé kombinace mluvéich mohou byt pro sit rozdilné
naro¢né pro separaci. Na mém nejlepsim modelu o rozméru X =8 a R = 2 jsem zkoumal,
jaké vysledky maji jednotlivé kombinace.

SDR Histogram pohlavi

14 4

12 4

10 4

Primérneé SDR
[52]
1

MM MZ
Pohlavi mluvcich na smési

Obrazek 6.9: Histogram prumérné hodnoty SDR napfic¢ riznou kombinaci pohlavi. Zkratka
»2MM¢“ oznacuje dvojici muzskych mluvéich, zkratka ,MZ“ oznacuje kombinovanou na-
hravku s muzem a zZenou a zkratka ,,ZZ* oznacuje smés dvou Zen.

Z grafu 6.9 lze vypozorovat, jaky vliv ma kombinace pohlavi na presnost sité. Nejlepsich
vysledku sit dosahuje v pripadé, Ze na nahrdvce jsou zastoupena obé pohlavi. V takovém
pripadé model dosahuje hodnoty SDR 14.6 dB. Oproti tomu, v pripadé stejnych pohlavi
si sit vede pomérné hur. V pripadé kombinace dvou zZen sit dosahuje hodnoty SDR pouze
9.4 dB a v pripadé kombinace dvou muzi jen o néco lépe 11.2 dB. Vyslednd hodnota je
prumérem hodnot v dané kombinaci pohlavi.

Vysledkem pozorovani je, ze sit od sebe separuje mluvéi mnohem lépe v pripadé, zZe jsou
zastoupena na smeési rozdilna pohlavi.

6.6 Vysledky referencniho modelu TasNet
V referencni studii [24] byly modely trénovany 100 epoch s ruznymi hyper-parametry. J&

se zamérim na takové, se kterymi experimentuji v ramci mych model. Modely jsou v ne-
kauzalni konfiguraci a pouzivaji batch normalizaci (BN).
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Nejlepsi model ze studie TasNet s hodnotami parametrit X = 8 a R = 4 dosahuje hod-
noty SDR = 14.7 dB pri délce filtru L = 20 vzorkd. Hodnoty SDR = 13.0 dB dosahuje
pii hodnoté parametru X = 7 a délce filtri L = 40 vzorkt. Po zvétSeni velikosti filtri
a zmenseni poc¢tu konvolucnich bloku (coz zmensuje také hodnotu dilatace) je patrny po-
kles hodnoty SDR. P1i dalsim zmensovani modelu dale klesa hodnota SDR, jak zobrazuje
tabulka 6.4.

Tabulka 6.4: Tabulka vysledku referencnich modeli, kterych doséhli ve studii TasNet [24].

L [vzorky] | X | R | Normalizace | SDR [dB] | Receptive field [s]
20 8 |4 | BN 14.7 2.55
40 7 |4 | BN 13.0 2.55
40 8 |2 | BN 12.6 2.56
40 6 |4 | BN 12.1 1.27
40 7 |2 | BN 11.7 1.28

Mij nejlepsi model v porovnéni s modely ze studie dosahuje hodnoty SDR 12.71 dB, jak
ukazuje tabulka 6.1. Dtivodem horsi presnosti mize byt nedostateéné natrénovani modelu
(60 epoch oproti jejich 100 epocham), pouzitd hodnota learning rate pii trénovani ¢i imple-
mentacni rozdily. Presto tato hodnota ukazuje, Ze je model jiz schopen obstojné separovat
nahravky.

6.7 Shrnuti vysledkia

Béhem testovani a experimenti jsem sledoval vliv parametri X, R a délka segmentt na
kvalitu sité, ktera je vyhodnocovana metrikami SDR, STOI a PESQ. Nejlepsich hodnot
dosahuje model rozmérové témér nejvétsi (X = 8, R = 2), a to SDR 12.71 dB, STOI
0.94 a PESQ 2.71. Pfi zmensovani hodnoty X se ale pfesnost razantné snizuje. Parametr
X ma tedy dle vysledkt nejvétsi vliv na presnost sité. Oproti tomu zména parametru R
presnost témér neovlivnila, stejné jako délka segmentu pri trénovani sité. Vzhledem k do-
sazenym presnostem bych vybral, jako kandidatni, modely o velikosti R = 2 a X = 8 nebo
X = 6. Tyto modely dosahuji dostatecné dobré kvality separovanych nahravek. Ukazka
separovanych nahravek k poslechu je prilozena na pamétovém médiu.

Graf rozdéleni SDR ukazal, ze prestoze se mnoho hodnot pohybuje lehce pod primérnou
hodnotou SDR daného modelu, tak mnoho separaci dosdhlo pomérné vétsi presnosti a
mnoho separaci pomérné mensi presnosti, nez je primeérna.

Zajimavy poznatek vyplynul ze sledovani hodnoty SDR v rdmci riznych kombinaci po-
hlavi na separovanych nahravkach. Nejvyssi hodnotu (14.6 dB) mély smési, kde se nachazela
dvojice rozdilného pohlavi. Homogenni dvojice dosahovaly mnohem mensi presnosti.

6.8 MozZna rozsifeni a navrhnuta vylepseni

Prace by mohla byt rozsitena o variabilnéjsi dataset pro trénovani modeld. Zasadni problém
pri pouziti mych naucenych modelt v redlném scénéri je ten, ze trénovaci dataset neni vari-
abilni, kdyz nepocitam ruzné kombinace konkrétnich mluvéich a jejich pohlavi. V pripadé,
ze by nahravky recniku byly pofizeny ve variabilngjsim prostiedi s rozdilnou technikou,
mikrofony a riznym ruchem v pozadi (dalsi hlasy, hudba ¢i tleskot), model by tak byl 1épe
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vyuzitelny. Trénovani by také mohlo byt rozsitreno o nahravky s vétsim poctem mluvcich,
coz by ale vyzadovalo rozsdhlejsi implementacéni Gpravy.

Primo na model by se dalo navazat dalsi neuronovou siti, ktera by se ucila identifikovat
fecnika Ci analyzovat vlastnosti jeho hlasu a na zakladé toho provadét dalsi operace. Dalsi
moznosti je prepis separované re¢i mluvéich na text.

7 vnéjsiho pohledu by tedy bylo zajimavé rozsitit ¢i navazat na model ¢i vylepsit jeho
trénovani nasledovné.

Variabilnéjsi dataset by mohl obsahovat nahravky zachycené riznymi zatizenimi
a z ruzného prostiedi.

Natrénovat veétsi modely nez jsem trénoval ji v rdmci mych experimenti. Bylo
by zajimavé vyzkouset model o velikosti tfeba X = 10 a sledovat chovani a vysledky
sité. To jsem ale z diivodu ¢asové naroc¢nosti trénovani nestihl.

Vice zdroja na nahravce jako dalsi mluvci, hudba a podobné, coz by ale obnaselo
mnohé implementacni zmény.

Identifikace mluvéiho na separované nahravce a nasledné vyuziti napriklad k ovla-
dani domaciho asistenta.

Prepis recdi na text, coz vyzaduje separované nahravky. Systém by tak mohl v pro-
stfedi s mnoha mluvéimi separovat jejich fe¢ a automaticky tak prepisovat zdznam ze
schiize.

7 vnitiniho pohledu na sif by mohl byt model vylepsen mnoha zplsoby, ale osobné
bych, v pripadé vice ¢asu, navrhnul a vyzkousel nasledujici modifikace.

Dvé metriky jako objektivni funkce, misto dosavadni jedné.

Dropout vrstvy zakomponovat do modelu sité. Byvaji aplikovany po konvolu¢nich
vrstvach a mohlo by byt zajimavé sledovat nasledné chovani.

Kauzalni konfigurace sité a vyzkouset jiné normaliza¢ni techniky.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem préace bylo implementovat sit podle architektury TasNet pro separaci mluvcich v ¢a-
sové doméné a porovnat vliv velikosti sité na kvalitu separace. Sit byla implementovana za
pomoci frameworku PyTorch a jazyku Python a natrénovana na datasetu obsahujicim jed-
nokanalové smeési dvou mluvcich. Bylo natrénovano 7 modelti, které se od sebe lisily poctem
opakujicich se konvolu¢nich bloku, velikosti ¢asové dilatace a délkou vstupnich segmentt
smési. Pro tcel vyhodnoceni modeld byly pouzity metriky SDR, STOI a PESQ, které se
pouzivaji pro méreni kvality separace.

Experimenty ukézaly, ze béhem testovani nejlépe dopadla sit, kterd méla 8 konvoluc-
nich blok po 2 opakovanich, ucena s délkou vstupnich segmentti L = 4 sekundy. Tento
modelem. Pri fyzickém poslechu separovanych nahravek neni slySet témér zadny naznak
druhého mluvéiho. Oproti tomu, nejméné presny model mél pouze 4 konvolucni bloky, 4
opakovani a pii délce segmentti L = 4 sekundy dosahoval hodnoty SDR pouze 9.23 dB.
Prestoze podminky pro trénovani nebyly idedlni, tak bylo natrénovano nékolik tispésnych
modelt.

Zkousel jsem separovat také nahravky, které se v datasetu vibec nenachézely, ale vy-
sledek se nedéd hodnotit jako uspésny, jelikoz hraje velkou roli prostiedi, mikrofon, Sum
v pozadi a dalsi vlivy, na které byla neuronova sif naucena. Tento problém by se dal preko-
nat rozsitenim trénovaciho datasetu o vétsi skdlu nahrédvek mluvéich, které by byly potizeny
z ruznych zafizeni a v rizné rusném prostredi.
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