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Uvod

Ludskd re¢ ako dolezity nastroj komunikacie coraz viac nachadza uplatnenie
vo viacerych vedeckych a priemyselnych  oblastiach, ktoré sa zameriavaju na
interakciu ¢loveka z elektronickymi zariadeniami. MdZeme povedat, Ze tento trend je
zretelnejsi prave v sucasnej dobe, ked' sa ako uZivatelia obklopujeme elektronikou, na
ktorej ovladanie nam postacuje nas hlas. Dnes je uplne bezné ak svojmu mobilnému
telefénu zadavame hlasové prikazy namiesto zaddvania pokynov pomocou klaves,
ovlddame osvetlenie miestnosti pomocou hlasovych povelov, vyhladavame na
internete alebo nastavujeme volbu Zelaného kandlu na televiznom prijimaci len
vyslovenim ndasho priania. Velky prielom a Uspech v tejto oblasti zaznamenal osobny
asistent od spoloénosti Apple nazvany Siri. Postupom ¢asu sa zacali objavovat nové
a nové systémy a aplikacie, ktoré umoznuju podobny druh komunikacie.

Na to aby bolo ovlddanie hlasom zaujimavé pre uZivatelov, musi byt vykonané
v redlnom Case a najma dostatocne spolahlivo. Oba tieto aspekty su v modernych
systémoch zaru¢ené najmd pomocou metdd strojového alebo hlbokého ucenia. Ich
ulohou je spravne rozpoznat hlasovy povel a nasledne odoslat prikaz na vykonanie
daného procesu. Otazkou ale zostdva, ako zaruCit dostatotnu spolahlivost?
V modernych systémoch sa na dosiahnutie najvacsej spolahlivosti vyuzivaju systémy
na baze neurdnovych sieti, ktoré v idedlnych podmienkach dokazu velmi spolahlivo
rozpoznat hlasovy povel. Avsak ako je dobre zndme, redlne podmienky su ¢astokrat
znacéne odlisné od idedlnych. Vedci a vyvojari sa musia zaoberat otazkou, ¢i bude mat
okolité prostredie vplyv na spolahlivost a ak hej, akym sp6sobom je mozné tento vplyv
vyhodnotit a eliminovat? A presne tuto otazku sme si pred pisanim tejto prace poloZili
a rozhodli sme sa va$ vyskum zamerat prave na tuto oblast. Otazka, ako mozeme
vyhodnotit vplyv prostredia je opisana v tretej kapitole, ktord sa z prevaznej vacsiny
skladd z experimentov zameranych na vyhodnotenie kvality re¢i pomocou roznych
metrik aich schopnosti odzrkadlovat redlne podmienky. Otézka ako moZeme
eliminovat vplyv okolitého prostredia je rozobratd v nasledujicej kapitole. SU tu
predstavené a experimentalne overené rézne konvencné metddy, ktoré nahradzaja
Standardny pristup zaloZeny na frekvenc¢nom filtrovani, ako aj inovativne a moderné
pristupy na baze neurdnovych sieti a kontradiktivne trénovania.



1 Sudcasny stav problematiky

V sucasnej dobe sa proces spracovania reci dostdva Coraz viac do popredia. Tento
trend je vyznamne podporovany vladnymi a vojenskymi institdciami, nadnarodnymi
korporaciami (napr. Apple, Microsoft, Heaton Research, atd.), ale taktiez malymi
$pecializovanymi spolo¢nostami, ktoré sa zaoberaju vyskumom a vyvojom v oblasti
digitdlneho spracovania signalov (DSP). O atraktivnosti danej oblasti sa mobze
presvedc¢it v clanku [1], kde autori analyzuju prispevky prezentované na
medzindrodnej konferencii IEEE International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing. Z ich prace mozeme vidiet, Ze viac ako Stvrtina vSetkych publikacii je
venovana spracovaniu reci.

Do oblasti spracovania recovych signalov patri aj problematika ich separovania. Pod
pojmom separovania re¢ovych signalov si mdzeme predstavit ¢i uz extrakciu reci
dominantného recnika zo vstupného signalu, alebo rozdelenie vstupného signalu
podla prispevkov jednotlivych recnikov. Zakladné rozdelenie metéd a teda aj pristupov
uréenych na separovanie signalov je definované na zaklade poctu senzorov a zdrojov
signdlu, ktoré su zahrnuté do procesu. V pripade recovych signalov je senzor
reprezentovany mikrofénom a zdroj signalu recou recnika. Ak je vysledny (zmieSany)
signal zaznamenany  iba pomocou  jedného mikrofénu, hovorime
o jednomikrofénovom alebo jednokandlovom pristupe (SCSS). V pripade viacerych
mikrofénov je tato technika oznacovand ako viacmikroféonova alebo viackanalova
(MCSS). Vyhodu MCSS pristupu je to, Ze mdzeme pracovat aj s priestorovou
informaciou, €o v pripade SCSS nie je mozZné. Z toho dovodu tento pristup zvycajne
vykazuje vys$siu vykonnost ako SCSS, avsak za cenu vacSej vypoctovej narocnosti (je
potrebné spracovat viacej vzoriek) a vac¢sieho poétu senzorov. My sme sa v naSom
vyskume zamerali na jednokandlové metddy. Proces separacie je graficky znazorneni
na obrazku 1.1.

’ E> Jednokanélova HENPT
separécia zdrojov reeeeel

Obr. 1.1: Konfigurdcia systému pre separovanie signdlov.



Z hladiska pristupu moze byt separdcia rozdelena na tri zakladné skupiny:

Filtracia — vyuZiva sa skupina 3pecidlne navrhnutych filtrov s ciefom
extrahovat poZadovany signal z predkladaného zmieSaného signalu.
Optimdlne nastavenie tychto filtrov prebieha najcastejSie pocas fazy
trénovania.

Dekompozicia a zoskupenie — vstupny signal je po¢as dekompozicie (moze
byt vykonand napriklad pomocou STFT rozdeleny na jednotlivé komponenty.
Tie su v nasledujucom kroku zoskupené podla pravidiel Specifickych pre
danu metddu s ciefom ¢o najvacsej zhody medzi odhadnutym a povodnym
signalom.

Modelovanie zdrojov — pomocou Statistickych metdd su pocas trénovania
vytvorené modely kazdého zdroja (recnika) produkujuceho vstupny signal
a taktieZ aj model samotného procesu zmiesania signalov.

Okrem vyssie uvedeného rozdelenia je mozné metddy pre separaciu signalov rozdelit
do skupin, ciastotne odvodenych od pouZivanych pristupov. Je potrebné ale
poznamenat, Ze existuju aj metddy vyuZivajice kombindciu tychto pristupov:

Nedourcené ,slepé” metddy — vyuZivaju adaptacné techniky zalozené na
informacéno-teoretickych principoch s cielom separovat odhady p6évodnych
signaloch priamo zo vstupného (zmieSaného) signdlu a zvylajne bez
akejkolvek dodatocnej informdcie o vlastnostiach pévodnych zdrojov alebo
procesu zmieSania. NajcastejSie vyuzivaju predpoklad je, Ze jednotlivé zdroje
si medzi sebou nezdvislé, na ¢om su zaloZené algoritmy ako analyza
nezavislych komponentov (ICA) [VS16], nezapornd maticova faktorizacia
(NMF) [2], analyza nezavislych podpriestorov (ISA) [3] alebo riedke
kdédovanie (SP) [4].

Metdody zalozené na modeloch — vyuZivaju vopred zname informacie
o charaktere a vlastnostiach povodnych zdrojov. Separacia sa vykonava vo
viacerych krokoch, pricom prvym je vytvorenie, respektive natrénovanie
tieto modely pozostavaju z parametrov reci ziskanych z ¢asovo-frekvencnej
(C-F) reprezentécie. Na natrénovanie modelov sa pouZivaju zndme metédy
strojového ucenia, ako napriklad: vektorova kvantizacia (VQ) [VS19], NMF



(vyuZiva aj pri nedouréenych metddach), skryté Markove modely (HMM) [5],
Gausovské modely (GMM) [6].

Metddy zaloZené na analyze sluchovej scény (CASA) — su inSpirované
[udskym sluchovym Ustrojenstvom a jeho schopnostou vnimat signal, ktory
moze byt aj silne poskodeny alebo maskovany okolitym prostredim. Vo
vacine pripadov st zaloZené na C-F reprezentacii vykonanej pomocou STFT
alebo na zdklade banky filtrov. Tento proces sa v pripade CASA metdd
nazyva segmentdcia. Za fou nasleduje dalSia velmi narocna faza, ktoru
nazyvame zoskupovanie. Ulohou zoskupovania je na zaklade zvoleného
parametra (zdkladna frekvencia, amplitidova moduldcia, ofset, onset) zIucit
tie elementy C-F reprezenticie, ktoré pravdepodobne pochadzaju od
jedného zdroja [7, 8].

Metddy zaloZzené na hlbokom uceni — su zaloZené bud na priamom
generovani binarnej masky alebo priamej transformacii vstupného signalu.
Za tymto Ucelom boli viac krat vyuZité dopredné neurdnové siete (FNN) [9],
auto-enkdder (AE) [10], pripadne rekurentné neurdnové siete (RNN) [11]
a konvolucné neurdnové siete (CNN) [12].



2 Ciele dizertacnej prace

Na zdklade doékladnej analyzy aktudlneho stavu problematiky, ako aj z nej
vyplyvajucich poziadaviek a potrieb v oblasti separovania akustickych (recovych)
signdlov, boli ciele nasho vyskumu stanovené nasledovne:

Specifikicia najnovdich trendov a potrieb v oblasti separovania recovych
signdlov s ciefom zvy3Senia kvality snimaného vstupného signdlu.

e Stanovenie a porovnanie parametrov vhodnych na objektivne a subjektivne
vyhodnotenie kvality re¢i z dorazom na odzrkadlenie vplyvu prostredia.

e Navrh metddy vhodnej na separaciu zdrojov akustickych signalov s vyuZitim
adaptivnych vypoctovych systémov a technik hlbokého ucenia.

e Vyhodnotenie a porovnanie ucinnosti navrhnutej metddy pre rdzne druhy
vstupného signalu a parametre prostredia.

e Implementacia navrhnutej metddy separdcie vo forme softvérovej kniznice
pre moznosti jej dalSieho vyufZitia.



3 Kvalita fudskej reci a jej hodnotenie

3.1 Motivacia

Na zaklade predchadzajucej analyzy sme zaznamenali viacero publikovanych prac,
ktoré definovali r6zne metriky na urcenie kvality reci. AvSak vacsina z nich sa bud'
zameriavala sa hodnotenie kvality signalu ako takého (a nie signalu produkovaného
separacnym algoritmom) alebo nezohladriovala vplyv akustického prostredia. Tato
skutocnost nas motivovala k vykonaniu komplexnej analyzy, ktord by tento chybajuci
priestor vyplnila a poskytla nam dolezité informdcie. Primarnym cielom v prvej faze
vyskumu je definovat metriky, ktoré dokazu odzrkadlit vplyv prostredia a su aplikované
na separovany signal. Za tymto u¢elom sme vyuzili idedlnu bindrnu masku, ktord sme
aplikovali na vstupny signal a analyzovali zmenu hodnoty jednotlivych parametrov.

3.2 Analyza

Za ucelom identifikovania vhodnych metrik sme navrhli experiment vyuZivajuci
idedlnu binarnu masku (IBM), ktord sme nasledne aplikovali na vstupny signal
maskovany recou iného recnika, hlukom, pripadne odrazmi signdlu od stien miestnosti.
Technika IBM je matematicky opisand rovnicou (3.1), kde symbol j reprezentuje
frekvenény index, m ¢asovy index, LC je hodnota lokalnej prahovej uUrovne SNR,
X(j,m) je hodnota j-tého frekvenéného pasma m-tého segmentu uZito¢ného signalu
a N(j,m) zase maskovacieho signdlu. V praxi je najCastejSie prahova uroven
nastavend na hodnotu 0 dB.
1,ak X(].,m)
IBM = N(j,m)
0, inak

> LC (3.1)

Metriky, ktoré sme podrobili analyze si zosumarizované v tabulke 3.1, a pokryvaju
Sirokd skalu pristupov. Nasim cielom bolo sledovat vplyv prostredia na relativnu
zmenu danej metriky, pricom vyhodnocovany signdl bol spracovany pomocou IBM.
Sledovali sme vplyv maskovacieho signalu (blabot, re¢ jedného ¢i dvoch recnikov, hluk
na letisku, na vlakovej stanici a v automobile), jeho hodnoty (-5 dB, 0 dB, 5 dB),
parametrov idedlnej binarnej masky (chyba a prahovd drover) a parametrov
akustického prostredia (¢as dozvuku, vzdialenost medzi mikrofénom a reénikom).
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Tab. 3.1: Metriky hodnotenia kvality reci podrobené analyze

Skratka Nazov

SNRsec ~ Segmentalny odstup uZito¢ného signdlu od Sumu

STOI KratkoCasové objektivne hodnotenie zrozumitelnosti

PESQ Percepéné hodnotenie kvality reci

SDR Odstup uzito¢ného signalu a celkového skreslenia
SIR Odstup uzitocného signalu od interferencii

SAR Odstup uzitocného signdlu od artefaktov

OPS Celkové percepcné skére

TPS Percepcéné skdre uzitocného signalu

IPS Percepcné skore interferencii

APS Percepcéné skore artefaktov

Za ucelom overenie IBM sme na uvod vykonali jednoduchu analyzu s cielom
identifikovat vplyv spravnej volby hodnoty prahu. Vysledky su graficky zndzornené na
obrazku 3.1, pricom v prvom pripade bola kvalita vystupného signalu uréena pomocou
PESQ a v druhom pomocou SNRse. Pre tieto parametre sme sa rozhodli z dovodu, Ze
pokryvaju pomerne Siroku skalu pristupov hodnotenia kvality a metodika ich vypoctu
je znacne rozdielna. V nasledujucej analyze sme zohladnovali vplyv maskovacieho
signalu na relativnu zmenu analyzovanych metrik. Z vysledkov, ktoré sme z dévodu
eliminovania poctu stran ukdzali iba v dizertacnej praci, vidiet Ze vsetky metriky
dokazali uspesne odzrkadlit pévod maskovacieho signalu.

2.5 10 : ‘
1 —Q— #T1

2 ‘ ‘ ‘ e == #T2
5 #T3

950 40 -30 20 -10 0 10 20 50 -40 -30 -20 -10 O 10 20
IBM_prah [dB] IBM_prah [dB]

Obr. 3.1: Vykonnost IBM v zavislosti od hodnoty prahu pre maskovaci signdl #T1 (re¢ iného

recnika), #T2 (hluk), #T3 (rec¢ + hluk).
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3.5 ‘ ‘ 0 ‘ ‘
=0 RT60 =0.3s . =0 RT60 =0.3s
\ =—RT_, = 0.6s : =—RT_, = 0.6s
3 T T 'E . I
= 3 -
g -
a & 3
W -
5 i
-4
) | | ! 5
0.5 1 1.5 2 2.5 3 0.5 1 1.5 2 2.5 3
D [m] D [m]

Obr. 3.3: Vykonnost IBM v zavislosti od vzdialenosti medzi mikrofénom a recnikom pre cas
dozvuku 300 ms a 600 ms.

Nasledovala analyza, ktorej cieflom bolo zohladnit vplyv chyby IBM na schopnost
analyzovanych metrik vyhodnotit kvalitu reci. Rovnako ako v predchadzajicom
pripade, su dosiahnuté vysledky prezentované iba v dizertacnej prace, nakolko vsetky
metriky boli schopné tento typ poruchy odhalit. Poslednou analyzou bolo sledovanie
parametrov prostredia, v ktorom sa rec $iri, na relativnhu zmenu metrik. Pomocou RIR
generatora [13] sme vytvorili model fiktivnej miestnosti o rozmeroch 6 x 3 x 4 metrov
(dizka x vy3ka x $irka), pomocou ktorého sme ziskali jej impulznd odozvu. Poget vzoriek
tejto odozvy sme zvolili na 1024, filtracia vysokych frekvencii nebola pouzita a taktiez
nebolo nastavené obmedzenie poctu odrazov. Vysledny vstupny signal bol potom
vytvoreny konvoluciou odozvy a pévodného bezodrazového signalu. Z dosiahnutych
vysledkov vyplyva, Ze vtomto pripade uZ nie vsetky metriky dokdzu spravne
identifikovat kvalitu reci. Ako priklad sme uviedli porovnanie medzi PESQ a SNRsec pre
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rozne hodnoty ¢asu dozvuku a vzdialenosti medzi mikrofénom. V pripade ak sa
zameriame na metriku PESQ vidime klesajuci trend, ¢o vsak spfﬁa predpoklady,
nakolko narastajuca doba dozvuku pripadne vzdialenost zvySuje mnoiZstvo
interferencii a odrazov, ktoré negativne vplyvaju na kvalitu reci. Iné spravanie mézeme
pozorovat v pripade SNRses nakolko zmena ¢asu dozvuku nema vyrazny vplyv na
hodnotu tohto parametra. S toho dévodu prichadzame k zaveru, Ze SNRses patri medzi
metriky, ktoré nebudeme v naSej zavereCnej analyze vyuZivat. Zo vsetky
analyzovanych metrik z tabulky 3.1 sa ako najlepSie prejavili PESQ a STOI, ktoré
budeme pouzivat pre porovnanie vykonnosti jednotlivych separa¢nych metdd.

3.3 Zhrnutie

Cielom tejto kapitoly bolo stanovanie a analyza metrik vhodnych na vyhodnotenie
kvality recovych signalov, ¢o je jednym z cielov tejto dizertacnej prace. Za tymto
ucelom sme navrhli a vykonali experiment, ktorého cielom bolo preverit schopnosti
zvolenych metrik odzrkadlovat vplyv akustického prostredia a typu maskovacieho
signdlu na kvalitu reci. Samotna analyza prestavovala v prvom kroku vypocet idedlnej
bindrnej masky, ktora bola pouzita na separovanie testovacieho signdlu. Vysledny
signdl bol nasledne vyhodnoteny pomocou zvolenych merani s cielom zistit ¢i dokazali
odhalit zmenu vstupnych parametrov pri zmiesavani signalov ako napriklad: hodnota
maskovacieho signalu, typ maskovacieho signélu, presnost odhadu (vypoctu) binarnej
masky a taktieZ typ akustického prostredia v ktorom sa zvuk $iri. Vysledky dosiahnuté
v ramci vykonanych experimentov potvrdzuju, Zze metriky ako PESQ, STOI alebo BSSevac
su schopné vyhodnocovat aj rézne vplyvy na proces separacie recovych signalov.
Ziskané poznatky a vysledky tejto analyzy boli publikované v nasich pracach [VS01] a
[vsi8].

PESQ nebolo povodne navrhnuté pre uréovanie kvality reci obsahujicej odrazy, avsak
vo vykonanych experimentoch bolo preukazané, ze dokéze Ciastocne odhalit aj tieto
vlastnosti re¢i. So vzrastajucim ¢asom dozvuku, respektive vzdialenostou medzi
zdrojom signalu a PESQ skdre mierne klesa. Avsak toto meranie je velmi citlivé na
ostatné druhy skreslenia, ktoré maju vplyv na zrozumitelnost reéi. Rovnako ako PESQ,
aj STOIl meranie patri do kategérie percepénych metdd, a taktiez vykazuje obdobné
vlastnosti pri hodnoteni kvality reci, ¢i uz sa jednda o hodnotenie bez odrazového
signalu alebo s odrazmi.
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4 Navrh inovativnej metddy pre separovanie reCovych
signalov

4.1 Generativna kontradiktorna siet (GAN)

GAN sa sklada z dvoch hlbokych neurdnovych sieti, ktoré sa medzi sebou snazia sutazit.
Boli vynajdené v roku 2014 na univerzite v Montreale a vo vedeckej obci sa pokladaju
za ,,najzaujimavejsi napad” v oblasti strojového ucenia za poslednych 10 rokov. Maju
obrovsky potencial, pretoZe su teoreticky schopné naucit sa generovat akukolvek
distribliciu dat (obraz, zvuk, re¢ apod.). Castokrat si oznacované ako roboty
s umeleckym citenim.

Blokovy diagram zékladného principu GAN siete je zobrazeny na obrazku 4.1. Ulohou
generatora je generovat vzorky zatial ¢o Ulohou diskrimindtora je vyhodnotit ich p6vod.
Vygenerovana vzorka sa spoloc¢ne so vzorkou zo vstupného datového setu privedie na
vstupy diskriminatora. Jeho ulohou je vyhodnotit ¢i vzorka privedend na jeho vstupy je
prava alebo falosna. Cielom diskriminatora je ¢o najlepsie sa natrénovat na odhalenie
falosnych vzoriek a naopak cielom generatora je produkovat vzorky, ktoré budu na
nerozoznanie od pévodnych vzoriek. Diskriminator je vda¢sinou konvolu¢na neurénova
siet, ktora klasifikuje vstupné vzorky. Generator je $tandardne vytvoreny pomocou
inverznej konvoluénej siete. Obe siete sa navzdjom snazia optimalizovat protikladnud
chybovu funkciu a vzajomne sa ovplyvnuju.

‘ Redlne Diskriminator [— Klasifikécia
vzorky
} ) Falo3né
Sum Generator
vzorky

Obr. 4.1: Blokovy diagram GAN siete.

4.2 Navrh neurdénovej siete

Navrh siete pre separaciu reci prezentovany v tejto kapitole bol indpirovany sietou
prezentovanou v préci [14], ktora patri medzi priekopnikov v danej oblasti. Je zaloZena

14



na priamej transformacii, pri ktorej je Ulohou generatora na zdklade vstupného vektora
vygenerovat signal bez pridavného maskovacieho signalu. Pre overenie efektivnosti
GAN ako separatora recovych signdlov sme navrhli rézne architektury siete, ktoré su
zhrnuté vtabulke 4.1. Generdtor ma Struktdru auto-enkddera, pricom kéder
a dekoder maju filtre s rovnakou Sirkou, takZe tento auto-enkodér ma symetricku
Strukturu. Jedna sa o podobnu Strukturu aku vyuZiva auto-enkodér navrhnuty pre
eliminovanie Sumu avSak stym rozdielom, Ze vtomto pripade vyuZivame
kontradiktérne trénovanie.

Tab. 4.1: Konfigurdcia auto-enkddera pre GAN.

Nazov Struktura generatora

GAN1 4096x1 — 2048x16 —1024x32 — 512x64 — 256x128 — 128x128 — 64x256
—32x256 —16x512 — 8x512

GAN2 8192x1 —4096x16 —2048x32 — 1024x64 — 512x64 — 256x128 —
128x128 — 64x256 — 32x256 — 16x512 — 8x1024

GAN3 16384x1 — 8192x16 —4096x32 — 2048x32 — 1024x64 — 512x64 —
256x128 — 128x128 — 64x256 — 32x256 — 16x512 — 8x1024

Za Ucelom separovania recovych signdlov sa vyuziva segmentovanie vstupného signalu
pomocou oknovej funkcie, ktorej dizka je totoina s dizkou vstupného vektora
neurdnove;j siete. V pripade siete GAN1 a 16 kHz frekvencie, je velkost okna stanovena
na 256 ms, pre GAN2 je to 512 ms a pre GAN3 bolo okno 1.024 ms. Pri posune oknove;j
funkcie je vyuZité 50% prekrytie medzi segmentami. Pred procesom trénovania je
potrebné vytvorit dve sady trénovacich vzoriek, pricom prva skupina bude obsahovat
iba rec, ktord nie je poskodena hlukom pripadne recou iného recnika. Druha skupina
naopak obsahuje re¢ maskovanu reou iného re¢nika. Je nutné zarudit, aby v tom istom
okamihu siet spracovévala vzorky, ktoré obsahuju re¢ toho istého reénika, pretoze inak
by sa nebola schopna spravne natrénovat.

Na obrazkoch 4.2 a 4.3 je zobrazeny vplyv testovacej sady na vykonnost separacného
procesu. Ako je mozné vidiet najlepsie vysledky dosiahneme ak do procesu zahrnieme
maly pocet recnikov (¢im vsak vyrazne obmedzime flexibilitu rieSenia) a velky pocet
vzoriek, ¢o vsak vyrazne predlZuje ¢as trénovania. Ak analyzujeme dosiahnuté vysledky
na zaklade Struktury siete vidime, Ze siet s najvacsim poctom vrstiev — GAN3 dosahuje
najlepSie vysledky avsak rozdiel medzi fiou a sietou GAN2 nie je markantny.
Podrobnejsia analyza vykonnosti GAN bude prezentovana v nasledujucej kapitole.
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Obr. 4.2: Vplyv poctu recnikov v trénovacej sade na vykonnost navrhnutej GAN siete.
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Obr. 4.3: Vplyv poctu vzoriek v trénovacej sade na vykonnost navrhnutej GAN siete.

4.3 Zhrnutie

Primarne su GAN siete vyuZivané na spracovanie obrazu, je ich ale mozné vyhodne
uplatnit aj v pripade recovych signalov, ktoré je mozné transformovat do grafickej
podoby pomocou réznych transformacii, ¢o bolo predmetom nasich prac [VS13] a
[VS14]. Nasou prvou ulohou bolo overenie vplyvu architektiry na parametre
separovaného signalu. Na pociatku sme zvolili siet s mensim poétom vrstiev, ktoré sme
postupne zvySovali. Okrem kvality vystupu sme monitorovali aj ¢as potrebny na
natrénovanie siete a chybovu funkciu. Zistili sme, Ze velkost siete ma podla ofakavania
pozitivny vplyv na kvalitu separacie, avsak od urcitej velkosti siete sme nezaznamenali
vyraznejsie zlepSenie. V dalSom kroku sme experimentovali s parametrami vstupnych
signalov. Potvrdilo sa, 7e di?ka vstupnej sekvencie ovplyviiovala najma ¢as potrebny na
natrénovanie siete.
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5 Vyhodnotenie metdd

Nasledujica analyza ma za ciel overit a porovnat schopnost separaénych metdd
eliminovat vplyv okolitého prostredia na kvalitu separovaného signélu. Prvy test je
zamerany na overenie schopnosti separovat signaly zmiesané na rdznych Urovniach
SNR maskované signalmi uvedenymi v tabulke 5.1. V tomto pripade sa SNR menilo od
-20 dB po 20 dB s krokom 5 dB a rovnako ako v predchdadzajucich experimentoch mali
testovacie signaly dizku 2 sekundy. V dalSom kroku sme sa zamerali na analyzu vplyvu
odrazov a interferencii vo zmieSanom signdle. Za tymto ucelom sme wvytvorili
impulzovi odozvu fiktivnej testovacej miestnosti o rozmeroch 6 x 3 x 4 metrov (dizka
x vyska x Sirka), pocet vzoriek sme zvolili 1024. V experimentoch sme najskor menili
Cas odozvy od 0,1 sdo 0,6 s. Nasledne sme sledovali vplyv vzdialenosti medzi
mikrofénom a re¢nikom, ktord sme menili od jedného metra do 3 metrov s krokom pol

metra.
Tab. 5.1 Tabulka maskovacich signdlov.

ID Typ maskovacieho signalu
#T1 blabot
#T2 re€ jedného recnika
#T3 hluk na stanici
#HT4 hluk v aute

5.1 Analyza nezavislych podpriestorov (ISA)

3 ; 100 : ,
—@— #T1 —@— #T1 /./J
—— im2 g0 -| — i m o’ —
2.5 =—4— 13 J —— 113 /Q’//‘
#14 44— _ #T4
o : R w0 A
& 5 70
1 : - 500—¥
-20 -10 0 10 20 -20 -10 0 10 20
SNR [dB] SNR [dB]

Obr. 5.1: Vykonnost ISA v zavislosti od typu maskovacieho signdlu a jeho hodnoty.
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Obr. 5.2: Vykonnost ISA v zavislosti od ¢asu dozvuku pre rézne typy maskovacieho signdlu.
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Obr. 5.3: Vykonnost ISA v zavislosti od vzdialenosti pre rézne typy maskovacieho signdlu.

Metdda ISA vyuZiva Statisticki nezavislost zmieSanych signélov, ¢o je aj dévod preco
pri vSetkych experimentoch bola najnizSia kvalita zistena v pripade maskovania
blabotom. Naopak vacsinou najlepsie vysledky vykazovala re¢ maskovana recou iného
recnika, pricom maskovani signal bol zamerne zvoleny tak, aby bol ¢o najmenej zhodny
s povodnym. Pri analyzach zameranych na akustiku miestnosti sa prejavil teoreticky
limit tejto metddy. Nakolko aplikovanim impulznej odozvy miestnosti boli do
analyzovaného signdlu zavedené odrazy, ktoré su Statisticky zhodné z pévodnym
signdlom. Separatnd metdoda teda predpoklada, Ze tieto odrazy su sucastou
pévodného signalu, a ztoho dévodu klesa Uspednost separacie priamoumerne
s narastom odrazov. Celkovo vSak dosiahnuté vysledky nevykazovali vyraznu
uspesnost (efektivnost) separacie signalov. Vyhodou tejto metddy je fakt, Ze dokaze
pracovat len sjednym kandlov (nie je potreba vyuzivat mikrofénové polia)
a nevyZaduje Ziadne informacie o pévode signalov a procese zmiesania
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5.2 Nezdpornd maticova faktorizacia (NMF)

Pri prvom pohlade na dosiahnuté vysledky mbéZzeme poznamenat, Ze metdda vykazuje
podobné vlastnosti ako ISA. Vykonnost metddy klesad takmer priamo Umerne so
zniZujucou sa kvalitou vstupného signalu. Ak sa zameriame na typ maskovacieho
signalu, mdéZeme pozorovat, Ze opat najlepsie vysledky podla ocdakavania su
dosiahnuté pre rec recnika, kedZe tento maskovaci signal bol zamerne zvoleny tak, aby
bol ¢o najviac odlisny od vstupného signalu. Celkovo je vsak vykonnost tejto metédy
nizsia ako pri aplikovani ISA a od Urovne SNR = -10 dB a niZSie je separovany signal
pomerne degradovany. Podobny trend vykazuje aj test pri aplikovani impulzovej
odozvy miestnosti. Domnievame sa, Ze pokles kvality separovaného signalu pre 2
metrov( vzdialenost medzi re¢nikom a mikrofénom je spbsobeny zloZitou volbou
bazovych vektorov, avsak iba v pripade PESQ metriky.
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Obr. 5.4: VWykonnost NMF v zdvislosti od typu maskovacieho signdlu a jeho hodnoty.
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Obr. 5.5: Vykonnost NMF v zdvislosti od ¢as dozvuku pre rézne typy maskovacieho signdlu.
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Obr. 5.6: VWykonnost NMF v zdvislosti od vzdialenosti pre rézne typy maskovacieho signdlu.

5.3 Vektorova kvantizacia (VQ)

Tato separacnd metdda je zaloZena na generovany modelov jednotlivych recnikov. Ani
pri tejto metdde neexistuje jednoznacéné pravidlo ako dosiahnut najvyssiu kvalitu
vystupného signalu, kedZe v celkom procese je zahnutych niekolko cinitelov, ktoré sa
mobzZu prejavit aje potrebné snimi pocitat. K dosiahnutym vysledkom mézeme
povedat, Ze celkova kvalita vystupného signalu je porovnatelna s predchadzajicim
metddami, hoci patrili do inej kategdrie. Najvyznamnejsi rozdiel oproti
predchadzajucej metdde bol v tom, Ze ak bola vstupna re¢ maskovana hlukom, kvalita
vystupného signalu bola vys$sia ako pri maskovani ludskou recou. Tento fakt bol
pravdepodobne spdsobeny tym, Ze hoci sa jednalo o rec iného recnika, jej model bol
ovela zhodnejsi s modelom pévodnej reci ako modely hluku. Najmenej vyznamny vplyv
na kvalitu vystupného signdlu ma pri tejto metdde vzdialenost reénika a posluchaca.
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Obr. 5.7: Vykonnost VQ v zdvislosti od typu maskovacieho signdlu a jeho hodnoty.
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Obr. 5.8: Vykonnost VQ v zavislosti od ¢asu dozvuku pre rézne typy maskovacieho signdlu.
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Obr. 5.9: Vykonnost VQ v zdvislosti od vzdialenosti pre rézne typy maskovacieho signdlu.
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5.4 Separacna metdda na baze GAN

Hlavnym problémom systémov na baze hlbokého alebo strojového ucenia je
skutoénost, Ze neexistuje realne pravidlo ¢i postup ako dosiahnut minimalnu chybu
vystupu, respektive maximalnu “Géinnost”. Ak porovname dosiahnuté vysledky
z prvého testu mozeme vidiet, Ze separatna metdda na baze GAN mierne prekonéva
ostatné prezentované metddy. Na rozdiel od ostatnych metdd vSak ponuka lepsie
vysledky pre vstupnu re¢, ktord je maskovana fudskou recou. Tento fakt pripisujeme
spdsobu akym bola neurdnova siet trénovana, pretoZe jej Glohou pocas tohto procesu
bolo spravne separovanie reci poskodenej prave tymto spésobom. Pri analyze casu
dozvuku miestnosti je mozné pozorovat podobny trend ako v predchéadzajicich
experimentoch, ¢o nam napovedd, Zze GAN siet nie je imlUnna voéi tomuto typu
poruchy. To isté plati aj pri analyze vplyvu vzdialenosti medzi mikrofénom a re¢nikom.
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Obr. 5.10: Vykonnost GAN v zdvislosti od typu maskovacieho signdlu a jeho hodnoty.
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Obr. 5.11: Vykonnost GAN v zdvislosti od doby dozvuku pre rézne typy maskovacieho signdlu.
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Obr. 5.12: Vykonnost GAN v zdvislosti od vzdialenosti pre rézne typy maskovacieho signdlu.
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5.5

Porovnanie separacnych metdd

Kvalita, respektive vykonnost separaénej metddy je vo vseobecnosti nepriamo Umerna
pri volbe spravnej separacne;j
metddy musime zohladnit preferencie ako aj konkrétne poziadavky navrhovaného

vSestrannosti aplikovanej metédy. Z toho dévodu,

systému.

Prehfadné porovnanie separacnych metdd na zdklade dosiahnutych

vysledkov je zndzornené v tabulke 5.2, v ktorej je pre Uplnost zaradend aj metdda ICA
hoci sa jedna o viackandlovd metddu. Vzhladom na dosiahnuté vysledky a publikované
zdvery, za najperspektivnejSiu metddu separdcie povaziujeme v praci navrhnutd
metdédu na baze GAN sieti, hoci je potrebné podcitat s nutnou podmienkou
dostato¢ného mnoZstva trénovacich dat.

Metoda Typ

ICA

ISA

MNF

vQ

GAN

e Viackanalova

e Jednokanidlova

e Jednokandlova

e Jednokandlova

e Jednokanalova

Vyhody

Efektivnost

Mierne vyssia
efektivnost ako
NMF

Nizsia vypoctova
naroénost ako ISA
Univerzalnost

Jednoduchd
implementacia
Rychlost vypoctu

Kvalita vystupnych
vzoriek
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Tab. 5.2: Zhrnutie vyhod a nevyhod metdd separdcie recovych signdlov.

Nevyhody

Potreba viacerych kanalov
Vstupné data musia byt plne
definované

Vypoctova narocnost
Nejednoznacénost
optimalneho nastavenia

Narocnost zoskupovania
bazovych vektorov
Nejednoznaénost
optimalneho nastavenia

Zavislost na kvalite vzoriek
Nejednoznaénost
optimalneho nastavenia

Zavislost na kvalite vzoriek
Narocny proces trénovania



6 Zhrnutie dosiahnutych vysledkov a prinosov

Hlavné prinosy dizertacnej prace z hladiska rozvoja a napredovania prislusného
vedného odboru, ako aj praktického vyuZitia metdd pre separdciu recovych signalov
ako aj dalsich dosiahnutych vysledkov nasho vyskumu su nasledovné:

Prinosom tejto prace voblasti vyhodnocovania kvality separovanych
reCovych signdlov je vySetrenie a porovnanie vlastnosti a vykonnosti
existujucich metrik z hladiska schopnosti odzrkadlovat vplyv okolitého
prostredia na signdl spracovany separacnym algoritmom.

Jednym z najdélezitejSich prinosov je vyuZitie GAN siete v inovativnej metdde
separovania recovych signalov, nakolko doteraz bol znamy a publikovany iba
zakladny koncept tohto pristup. Dosiahnuté vysledky davaju velky prislub, zZe
prave vyuZitie metdd hlbokého ucenia v procese separacie reci pombze
vyznamne zlepsit kvalitu spracovanej reci.

Nezanedbatelnym prinosom je taktiez vykonand Studia zameranda na
monitorovanie procesu trénovania avolby trénovacej sady za cielom
dosiahnutia optimalneho vykonu GAN separatora s ohfadom na cas potrebny
pre natrénovanie siete. Dosiahnuté poznatky a vysledky mézu byt nasledne
vyuZité pri volbe optimalneho nastavenia a architektury siete.

Délezitym aspektom prace je vySetrenie zohladnenia vplyvu okolitého
prostredia, nakolko vo vacSine existujucich prac sa hodnotenie vykonnosti
separacnych algoritmov obmedzuje iba na analyzu vplyvu typu a hodnoty
maskovacieho signalu. Vtejto praci boli prezentované aj vysledky
zohladriujuce ¢as dozvuku, pripadne vzdialenost medzi mikrofénom
a recnikom.

Bola vykonand analyza a porovnanie separaénej metddy na baze GAN
s konvenénymi metddami, ktoré boli zvolené tak, aby pokryvali Siroké
spektrum pristupov vyuZivanych pre separaciu recovych signalov.

Pre potreby analyzy jednotlivych separacnych pristupov bola vykonana ich
implementdacia a nasledne integrovanie do kniznice, o umozriuje ich vyuZitie
pre potreby dalSieho vyskumu.
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7 Zaver

Predlozena dizertacna praca sa zaobera metddami separovania recovych signalov. Ako
bolo v praci preukazané, tento pristup umoznuje ¢i uz extrakciu re¢i dominantného
recnika alebo rozdelenie vstupného signalu podla prispevkov jednotlivych recnikov. Za
tymto ucelom bolo vyvinutych a publikovanych viacero pristupov. Stretdvame sa
s metédami zalozenymi na Statistickej nezdvislosti jednotlivych zdrojov, tvorbe
modelov reénikov, pripadne metédami inSpirovanymi ludskym sluchovym
ustrojenstvom. Kazda z nich ma urcité Specifika ako aj vyhody ¢i nevyhody, ktoré sa
nasledne prejavuju aj na kvalite spracovaného signdlu. Ciefom tejto prace bolo rozsirit
poznanie o tychto metddach a poukézat naich silné a slabé stranky s ohladom na vplyv
prostredia, v ktorom sa rec siri.

Jadrom préce je implementacia a porovnanie vykonnosti konven¢nych metdd a nove;j
navrhnutej metdédy na baze hlbokého ucenia. Pred samotnym porovnanim vsak
skiimame moznosti vyhodnocovania kvality reci s cielom ¢o najlepsie odzrkadlit redlne
podmienky. Za tymto ucelom sme vykonali analyzu réznych metrik, ktoré sme
aplikovali na re¢ spracovanu idedlnou binarnou maskou a zamerne vystavili réznym
druhom hluku a interferencii. Na jej zaklade sme zvolili dva priznaky (PESQ, STOI),
ktoré sme sa rozhodli vyuzivat na porovnanie jednotlivych separaénych metdd,
nakolko najlepSie odzrkadlovali redlne podmienky. V nasledujucej casti sme
implementovali a porovnali niekolko konvenénych metdd so separacnou metédou na
baze GAN, ktord sme navrhli vramci prace. Tento inovativny pristup v niektorych
pripadoch ako je typ maskovacieho signdlu alebo mnoZstvo odrazov signalu, dokazal
prekonat konvencné metddy, aviak za cenu Casu potrebného na natrénovanie siete.
Dosiahnuté vysledky v rdmci vykonaného vyskumu poukazali aj na fakt, ako mézu
parametre okolitého prostredia ovplyvnit kvalitu separovaného signalu.

Nakolko sa oblast hlbokého udenia neustéle rozvija, pricom vznikd velké mnozstvo
novych alebo vylepsenych metdd a pristupov, radi by sme nas dalsi vyskum zamerali
prave tymto smerom. Rovnako ako vtejto praci ma ich aplikovanie smerovat
k zlepSeniu vykonnosti separacnych metdd s ohladom na analyzu vplyvu okolitého
prostredia. Prikladom mézZe byt napriklad Wasserstein GAN, ktora v porovnani so
Standardnou GAN vykazuje lepsSiu konvergenciu trénovania a redukciu problému
s miznucim gradientom.
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8 Summary

The presented dissertation deals with methods of speech signal separation. This
approach allows either the extraction of the dominant speaker speech or the
separation of the input signal according to the contributions of the individual speakers.
There are methods based on the statistical independence of individual sources, the
creation of speaker models, or methods inspired by human hearing aids. Each of them
has its own specificities as well as advantages or disadvantages that affect the quality
of the processed signal. The aim of this work was to extend the knowledge about these
methods and to point out their strengths and weaknesses with regard to the influence
of the environment in which speech is spread.

The core of the work is the implementation and comparison of the performance of
conventional methods and the proposed method based on deep learning. Methods of
speech quality evaluation in order to best reflect real conditions were investigated as
the first part of our work. We analyzed the various metrics that we applied to speech
processed by an ideal binary mask and deliberately exposed to various types of noise
and interference for this purpose. Based on this, we chose two metrics (PESQ, STOI)
that we decided to use in our next research. In the following section, we implemented
and compared several conventional GAN-based separation methods that we proposed
in the work. This innovative approach was able to overcome conventional methods in
some cases, such as the type of masking signal or the amount of signal reflections. The
drawback is computational time needed to train the network. The results obtained in
our research have also highlighted how the parameters of the surrounding
environment can affect the quality of the separated signal.

As the field of deep learning is constantly evolving, we would like to focus our further
research in this direction. As in this work, their application is intended to improve the
performance of separation methods with respect to the environmental impact analysis.
An example may be, for example, Wasserstein GAN, which shows better co-
convergence compared to the standard GAN, and reducing the problem with the
disappearing gradient.
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