VILNIUS
TECH

Elektroniniy sistemy

' katedra

Danielius VISOCKAS

GARSO ATKURIMO TRIUKSMINGOJE APLINKOJE TYRIMAS

INVESTIGATION OF SOUND RECONSTRUCTION IN NOISY
ENVIRONMENT

Magistro baigiamasis darbas

Informaciniy elektroniniy sistemy studijy programa, valstybinis kodas 6211BX015
Dirbtinio intelekto sistemy specializacija
Informatikos inzinerijos studijy kryptis

Vilnius, 2021



VILNIAUS GEDIMINO TECHNIKOS UNIVERSITETAS
ELEKTRONIKOS FAKULTETAS
ELEKTRONINIU SISTEMU KATEDRA

TVIRTINU
Katedros vedé¢jas

(parasas)
Prof. dr. D. Navakauskas
2021 m. men. d.

Danielius VISOCKAS

GARSO ATKURIMO TRIUKSMINGOJE APLINKOJE TYRIMAS

INVESTIGATION OF SOUND RECONSTRUCTION IN NOISY
ENVIRONMENT

Magistro baigiamasis darbas

Informaciniy elektroniniy sistemy studijy programa, valstybinis kodas 6211BX015
Dirbtinio intelekto sistemy specializacija

Informatikos inZinerijos studijy kryptis

Vadovas doc. dr. Raimond Laptik

(pedag. vardas, moksl. laipsnis, vardas, pavardé) (p%ﬁas) (data)
Lietuviy kalbos konsultantas  lekt. dr. Anzelika Gaidiené

(pedag. vardas, moksl. laipsnis, vardas, pavardé) (parasas) (data)

Vilnius, 2021



Vilniaus Gedimino technikos universitetas ISBN ISSN
Elektronikos fakultetas Egz. sk. .........
Elektroniniy sistemy katedra

Antrosios pakopos studijuy Informaciniu elektroniniu sistemu programos magistro baigiamasis darbas

Pavadinimas Garso atkurimo triuksmingoje aplinkoje tyrimas
Autorius Danielius Visockas
Vadovas Raimond Laptik

Kalba: lietuviy

Anotacija
Garso atkirimo triukSmingoje aplinkoje tyrimas. Magistro baigiamasis darbas informatikos inzinerijos laipsniui. Vilniaus
Gedimino technikos universitetas. Vilnius, 2021, 62 p., 20 iliustr., 9 lent., 60 bibl., 2 priedai.

Naujausi garso atkirimo triukSmingoje aplinkoje algoritmai veikia vis tiksliau, ta¢iau dauguma ju labai skirtingi. Baigiamojo
darbo tikslas - istirti dazniausiai pasikartojanciy modeliy elementy jtakq garso atktrimo triukSmingoje aplinkoje problemai spresti ir
igyvendinti algoritma leidziantj Sia problema spresti. Tikslui pasiekti, individualiai keisti literatiiroje minimi parametrai ir vertinama ju,
pakitimo jtaka, remiantis objektyviais kriterijais. Atliekami eksperimentai ir pasiilomas naujas, algoritmas, gebantis spresti garso
atktirimo triukSmingoje aplinkoje problema.

Prasminiai zodziai: garso atkirimas, triukSmo Salinimas, kalbos gryninimas




Vilnius Gediminas Technical University ISBN ISSN
Faculty of Electronics Copies No. .........
Department of Electronic Systems Date .......... EACRN

Master Degree Studies Information Electronics Systems study programme Master Graduation Thesis

Title Investigation of Sound Reconstruction in Noisy Environment
Author Danielius Visockas
Academic supervisor Raimond Laptik

Thesis language: Lithuanian

Annotation

Sound reconstruction algorithms are getting faster and more accurate, however they differ a lot. The main goal of this thesis - to
research the most common elements of currently used models. It is done by isolating the parameters of the model and changing them
individually, while evaluating how the parameter change impacts objective speech quality metrics. Experiments are conducted and
new sound reconstruction model is proposed.

Master thesis consists of 62 pages, 20 figures, 9 tables, 60 references, 2 annexes

Keywords: sound reconstruction, speech enhancement, noise removal




Vilniaus Gedimino technikos universiteto
egzaminy sesiju ir baigiamuju darbuy
rengimo bei gynimo organizavimo tvarkos
apraso

2 priedas

(Baigiamojo darbo saziningumo deklaracijos forma)

VILNIAUS GEDIMINO TECHNIKOS UNIVERSITETAS

Danielius Visockas, 20134386

(Studento vardas ir pavardé, studento pazyméjimo Nr.)
Elektronikos fakultetas

(Fakultetas)
Informacinés elektroninés sistemos, DISfm-19

(Studijy programa, akademiné grupé)

BAIGIAMO]JO DARBO (PROJEKTO)
SAZININGUMO DEKLARACIJA

2021 m. geguzés 10 d.

Patvirtinu, kad mano baigiamasis darbas tema ,Garso atkirimo triukSmingoje aplinkoje tyrimas”

patvirtintas 2019 m. lapkri¢io 08 d. dekano potvarkiu Nr. 233el, yra savaranki$kai parasytas. Siame darbe

pateikta medziaga néra plagijuota. Tiesiogiai ar netiesiogiai panaudotos kitu Saltiniu citatos pazymeétos

literattros nuorodose.

Mano darbo vadovas docentas daktaras Raimond Laptik.

Kity asmeny indélio | parengta baigiamaji darba néra. Jokiy jstatymu nenumatyty piniginiy sumy uz §j

darba niekam nesu mokéjes (-usi).

Danielius Visockas

(Parasas) (Vardas ir pavardé)




[EF-17-11LT]

VILNIAUS GEDIMINO TECHNIKOS UNIVERSITETAS
ELEKTRONIKOS FAKULTETAS
ELEKTRONINIU SISTEMU KATEDRA
Technologijos moksly sritis TVIRTINU
Elektros ir elektronikos inZinerijos mokslo kryptis Katedros vedéjas

Informatikos inzinerijos studijy kryptis
prof. dr. D. Navakauskas

Dirbtinio intelekto sistemy specializacija 2021 m. 04 mén. 30 d.

MAGISTRO BAIGIAMOJO DARBO

Informaciniy elektroniniy sistemy studijy programa, valst. kodas 6211BX015

UZDUOTIS

Studentui Danielius VISOCKAS

Baigiamojo darbo tema: Garso atkiirimo triukSmingoje aplinkoje tyrimas

Investigation of Sound Reconstruction in Noisy Environment

Patvirtinta 2019 m. 11 mén. 08 d. dekano potvarkiu Nr. 233¢|

Baigiamojo darbo uzbaigimo terminas 2021 m. 05 mén. 20 d.
Darbo tikslas — Istirti garso atkiirimo algoritmus.

Darbo uZdaviniai
1. Atlikti garso atkiirimo algoritmy analiting apzvalga.
2. Igyvendinti garso atkiirimo algoritma.

3. Istirti garso atkiirimo algoritma.

Aiskinamojo rasto turinys
Ivadas
Darbo aktualumas ir tikslas
Darbo uzdaviniai
Naudoti tyrimo ir analizés metodai
Darbo naujumas ir praktiné nauda
Darbo struktiira
1. Analitiné literatiiros apzvalga
2. Garso atktirimo algoritmo jgyvendinimas
3. Garso atktirimo algoritmo tyrimas

4. Garso atktirimo algoritmo tyrimo rezultatai Apibendrinimas. ISvados

Literattira



Literatiira
Priedai
A priedas. CD su magistro baigiamojo darbo aiSkinamuoju rastu

B priedas. PraneSimo 24-oje Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencijoje medziaga

Vadovas _ﬂ% doc.dr. Raimond Laptik

(parasas) (pedag. vardas, moksl. laipsnis, vardas, pavarde)

202_m. mén. d.

Uzduotj gavau

(parasas)



TURINYS

Ivadas 7
Darbo aktualumas i1 TIKSIAS........ceiiiiiieieie et 7
DArbO UZAAVINIAL ...veevieeeiiieeiiiie ettt e e st e e st e e st e e e ss b e e e sabeeesseeeessaeeeaseeeasaeeanneeeaseaens 7
Taikyti tyrimo ir analiz€S METOAAT .....ccvvviiiiiiiiiie it 7
Darbo naujumas ir prakting Nauda .............cceiiiiiiiiiiciie e 7
LD 1o TO BT 1 L | ;P SRR TPPPPR 8

1. Analitiné literatiiros apZvalga 9
1.1. Duomenys ir jy atVaiZAaVIIMAS .......cciiuuieiiiiieiiiiesieeesieeesieessreesssbeessssessssseesssseessssesssssessssesssses 9

O O B 22 0 B ) TP P PP OP PR 9
1.0.2. MEIO SKAIE ..ottt bbb bbbt 11
1.1.3. POSKYrio apibeNAriNIMAES .......ccortiiiiiiiiiiiieiee et 12
1.2, Statistinial @lgOTTMAT ......c.cccveiieie e ae e nre s 12
1.2.1. Slenkan€io VIidUurkio fIltrai.......ccccccireiiireiiire i e e e nae e 12
1.2.2. SPeKtro atimtieS MELOUAS. ........c.ccveiie ettt reere e 13
1.2.3. StatistiSkai optimallis MEtOAL .......c.evveiiiiiiiiciie e 14
1.3, NEUroNINIAT TINKIAT ........ooveiiiiiiiiee e 15
1.3.1. DaugiasluoKsniai PEICEPLIONAT ..........eieiireeieieresi ettt 16
1.3.2. Rekurentiniai neuroniniai tiNKIAi............ccooviiiiiine e, 16
1.3.3. Sastiky neuroninial tNKIAT ..., 18
1.3.4. Poskyrio apibendrinimMas ..........cccueiiiiiiieic e 21
1.4. Trumpas sKyriaus apiDENAIINIMAS .........cciiiiiiiiiiieee e 21

2. Garso atkiirimo algoritmo jgyvendinimas 22
2.1. AlQOritmO PASITINKIMAS ......eoiiiieieiieiteiese bbbt sb bbb nns 22
2.2. DUOMENYS 1T JU PATUOSIIMAS ...o.vveviiiriiiieitieri ittt st sr e 22
2.3. M0odelio arChiteKIlIa . ... ..cccvereiiiieiiee s see e e e e e e et e e s e e s ae e e e seeeeseeeenneeeanneaeas 23

2.3.1. JVEStIES AUOMEIYS ..ocuviiiiiiiiiiiiiiiti ettt bbb 23
2.3.2. ENKOGEITO FHLIAI...c.veeieiieiiiee ettt e e ae e nneas 24
2.3.3. NOIMANIZACTA. ... eccveeie ettt ettt e s et e e sre et e sbeenaeeneenreas 25
2.3.4. AKLYVAVIMO TUNKCIJA ....etiiiiiiieiieieiiest s bbbt 26
2.3.5. Trumpa enkoderio apZValga .........ccccovvviiiiiiiiiiiici e 27
2.3.6. Glaudinto signalo filtravimas démesio moduliais ............cceoveereiiiieiiniiiesie e 28
2.3.7. DEKOAEIIO FIILIAL ..o.veviiiieieiieiee e et 29
2.4. MOUElIO OPLIMIZAVIIMAS ......viuiiiieieiieiteite ettt bbbt 31
2.4.1. KIlAIdOS TUNKCIA......ecveiieiiece ettt e sre e teenae e nre s 32
2.4.2. MOKYMO @IgOTTTMAS. ..ottt 33
2.5. SKyriaus apibENArINIMAS ........cciiiiieiie et beearee s 34

3. Garso atkiirimo algoritmo tyrimas ir rezultatai 35
3.1, DUOMENY TINKINYS. ...ttt ettt e et e be e e ae e sineabeesnee s 35
3.2, VErtiNIMO KITTEITJAT ..c.veviiiieiitisiieiee ettt bbbttt 35
3.3, THFEE PATAMETIAL c.vvivviiiieciie ettt e et e e s e et e e s te e et e e sbeeesbeeesbeebeesnaeabeeaneean 36

3.3.1. Modelio STUOKSNIY KICKIS.....veivveiiiriiiieiiieie st 36
3.3.2. ENKOGEIIO FHTIAL.....eeiieiiieiiee ettt 38
3.3.3. SavidémesingumO MOAUIIAL .........eeviiiiiiiiiiiie e 39
3.3.4. DeKOdErio PAraMELIal ........ccuviiiiiiiie ettt nes 40
3.3.5. NOIMAIIZACTJOS .. ..ottt bttt bbb 41
3.3.6. AKEYVaAVIMO TUNKCIJOS .....veeiiiiiii ettt 42
3.3.7. KIAIAOS TUNKCIJOS ...ttt ettt bbb 43
3.3.8. MOKYMO AIGOTTEMAT ....c.ueeiieiiiiiiesieeie ettt nreas 44
3.3.9. Optimaliis algoTitmO PATAMEIIAL.......uveiveieiiiieriiee it sir e eseee e 45

[EF-21-2.30LT] 5



3.4. Rezultaty Paly@INIMAS ......ccoiuiiiiiiieiiiie ittt ettt esbe e et eanbe e e anneeeanes
3.5. Trumpas skyriaus apibeNdriNIMAS.........ccoieiiriiiiieie e

Apibendrinimas
Literatiura

Priedai
A priedas. Pasitilyto algoritmo programos iseities kodas...........ccooeriiiiiiiiiiiiiiicnccs
B priedas. PraneSimo 24-oje Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencijoje medziaga ................



VGTU ELEKTRONIKOS FAKULTETAS

SANTRUMPOS

ASR (angl. Automatic speech recognition) — kalbos atpazinimas

CNN (angl. Convolutional neural network) — sastikos neuroninis tinklas

FFT (angl. Fast Fourier transform) — greitoji Furjé transformacija

GP] — grafinis procesorinis jrenginys

GRU (angl. Gated recurrent unit) — uztvertasis rekurentinis vienetas

LSTM (angl. Long-short term memory) — ilgo ir trumpo laikotarpio atminties lgstelé
MMSE (angl. Minimum mean squared error) — maziausia vidutiné kvadratiné klaida
MLP (angl. Multi-layer perceptron) — daugiasluoksnis perceptronas

MSE (angl. Mean squared error) — vidutiné kvadratiné klaida

RNN (angl. Recurrent neural network) — rekurentinis neuroninis tinklas

SA (angl. Self-attention) — démesingumo modulis

SNR (angl. Signal to noise ratio) — signalo ir triuk§mo santykis

STFT (angl. Short time fourier transform) — trumpalaiké Furjé transformacija

VAD (angl. Voice activity detection) — balso aptikimas
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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Balsu ir kitomis garso formomis grjsti sprendimai pla¢iai taikomi Siais laikais. Kalbéjimas
telefonu, klausos aparatai, balso atpazinimas — tik dalis naudojamy garso technologijy. Taciau
daugelis jy pradeda prastai veikti atsiradus triukSmams. Garso atkiirimo metody tikslas — pasalinti
triukSmus, kad minétos technologijos galéty apdoroti garso signalg, tarsi jokie triukSmai
neegzistuoty.

Triuk§my $alinimo uzdaviniams spresti reikia, kad garso atkfirimo algoritmai veikty greitai ir
prisitaikyty prie jvairiy garso bei $alinamo triuk§mo ypatybiy. Sio darbo tikslas — istirti garso
atkiirimo triukSmingoje aplinkoje algoritmy veikimo principus, jgyvendinti ir eksperimentiskai

iStirti galimus algoritmy jgyvendinimo bei optimizavimo btidus.

Darbo uzdaviniai

Baigiamojo darbo tikslui pasiekti keliami trys uzdaviniai:

1.  Atlikti garso atkiirimo triuk§mingoje aplinkoje algoritmy analizg.

2. Istirty algoritmy pagrindu pasitlyti ir jgyvendinti naujg algoritmg garso atkirimo triukSmingoje
aplinkoje problemai spresti.

3. Atlikti jgyvendinto algoritmo patikrg ir palyginti su kitais tiriamais algoritmais. Pateikti tyrimo

rezultatus.

Taikyti tyrimo ir analizés metodai

Tyrimas grindZiamas esamy algoritmy analize ir eksperimentais. Eksperimentai remiasi
analitine literatiros apzvalga ir ja studijuojant parametry bei sprendimy paieskos erdve.
Naudojamas vieSai prieinamas duomeny rinkinys, skirtas modeliuoti triukSmingg ir $vary balss.
Eksperimentiniams tyrimams atlikti naudojamas kompiuteris su dvylikos branduoliy ,,AMD Ryzen
Threadripper 1920x*“ 4,0 GHz procesoriumi, 64 GB RAM operatyviosios atminties ir ,,ASUS
GeForce GT1080Ti* grafiniu procesoriniu jrenginiu, turin¢iu 11 GB operatyviosios atminties.

Tirto algoritmo programinis kodas jgyvendintas Python programavimo kalba, PyTorch ir

fasti.ai masininio mokymo bibliotekomis.

Darbo naujumas ir praktiné nauda

Garso atktrimo triukSmingoje aplinkoje algoritmai — placiai ir sparCiai tiriama sritis.
Praéjusiame deSimtmetyje iSpopuliaréjus giliuoju mokymu grjstiems masininio mokymo metodams

pasiiilyta daug jvairiy algoritmy, gebanciy atkurti garsg triukSmingoje aplinkoje. Dauguma sitilomy

GARSO ATKORIMO TRIUKSMINGOJE APLINKOJE TYRIMAS
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algoritmy skiriasi. Néra zinoma, kurios naudojamy algoritmy dalys naudingos, o kurios
tobulintinos.

Istyrus algoritmy veikimo sudedamasias dalis, galima gauti aiskig prakting nauda. Algoritmus
optimizuoti mazos spartos jrenginiams (klausos aparatams), pritaikyti mazg duomeny kiekj
turin¢ioms kalboms. Taip pat jsigilinus j esmines algoritmo veikimo vietas galima pagerinti kalbos
atpazinimo sistemy tiksluma ar jdiegti realiu laiku veikiancias, triuk§mingo garso atkiirimo sistemas

skambuciy centruose, kur biina triuk§minga, kai dirba daug Zzmoniy.

Darbo struktura

Darbo pradzioje atlickama iSsami taikomy algoritmy ir jy daliy analizé, pateikiamas jy
palyginimas. Apzvelgiami klasikiniai, statistiniais metodais gristi ir $iuolaikiski, dirbtiniy neurony
tinklais gristi algoritmai. Atliekant eksperimentinius tyrimus, palyginamos algoritmy dalys ir
parenkamos tolimesnei analizei. Analizé atliekama apzvelgiant duomeny rinkinj bei jo apdorojimo
metodus, tinkamus garso atkiirimo problemai spresti. Atlikus apzvalga, kuriamas ir su kitais
lyginamas algoritmas garso atkiirimo triuk§mingoje aplinkoje problemai spresti.

Algoritmams palyginti pasirenkami analitinéje apzvalgoje minimi sprendimai ir aptariami jy
lyginimo budai. Kadangi Sio darbo tikslas — iStirti garso atktirimo algoritmus ir jy dedamasias dalis
— pasirenkami algoritmai, kuriy programinis kodas yra vieSai prieinamas. VieSas algoritmy
prieinamumas leidzia tyrinéti algoritmy veikima naudojant identiSkus duomenis.

Darbo pabaigoje pateikiami ir apibendrinami pasiekti rezultatai, pasiiilomos tolimesniy tyrimy

Kryptys.

8 Danielius VISOCKAS
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1. ANALITINE LITERATUROS APZVALGA

Siame skyriuje aptariami ankstesniuose tyrimuose ir sistemose taikyti garso bei kity signaly
atkirimo metodai. Poskyriy eiliSkumas — funkcinis. Visy pirma apzvelgiami duomenys ir taikomos
transformacijos, véliau apzvelgiami jvairis duomeny modeliavimo metodai garso atkiirimo
problemai spregsti. Kiekvienas poskyris apzvelgiamas chronologiskai — aptariami istoriskai taikyti

metodai ir pagaliau prieinama prie Siuolaikiniy metody.

1.1. Duomenys ir jy atvaizdavimas

1.1.1. Dazniy asis

Dauguma ankstesniy garso atkiirimo algoritmy modeliuojant naudoja dazniy asj
(spektrogramas), gaunamg taikant STFT algoritma [1]. STFT algoritmo esmé — i$skaidyti laiko
aSyje esantj signalg j daugelj periodiniy tam tikro daznio signaly.

> . (1.1)
STFT{x[n]}(m w) = X(m, w) = Z x[n]w[n — m]e™/®"

n=—oo

Be STFT funkcijos apskai¢iavimo, signalas turi biiti suskaidomas j segmentus, vadinamus
langais. Lango esm¢é — skai€iuoti STFT transformacija tik maZzai daliai viso signalo, taip padidinant
galutinio spektro rezoliucija. Lango ilgis — algoritmo jgyvendintojo pasirenkamas parametras,
dazniausiai svyruojantis nuo 16 iki 64 ms. Kadangi garso signalas dazniausiai btina diskretaus laiko
— laikas kvantavimo metu tampa tiesiog skai¢iy masyvu, tikrasis lango dydis priklauso nuo
diskretizavimo daznio. Diskretizuojant signala 16 kHz dazniu — lango dydzio apatiné lango ilgio
riba bus 256 imtys, aukStesnioji — 1024. Taip pat signalo skaidymas j segmentus sukelia artefakty —
transformacijos sukelta triuk§ma, kurio néra pradiniame signale. Tam, kad buty iSvengta Siy

artefakty — kiekvienas pasirinktas segmentas transformuojamas taip, kad signalo pradzia ir pabaiga

artéty prie nulio.

Hanno lango funkcija

LIF.1

(1t

Amplitudé

0 i Xb Ml E 1] i

Imtis

1.1 pav. Hanno lango funkcija

GARSO ATKORIMO TRIUKSMINGOJE APLINKOJE TYRIMAS
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Paskirs¢ius signalg j segmentus ir juos transformavus lango funkcija, ja slenkama tolyn per
pus¢ lango ilgio imciy. Atlikus Siuos veiksmus gaunami du signalai — dazniy, esanciy signale
amplitudés ir ty dazniy fazés. Tam, kad abu Sie signalai bty sujungti — jie pakeliami kvadratu. Taip

gaunama spektrograma.

spektrograma{x(t)}(r,w) = |X(z, w)?| (1.2)

Spektrogramomis gristy modeliy tikslas — nuspéti matrica, kurig sudauginus su triukSmingo
garso spektrograma biity gaunamas Svarus signalas [2], [3]. Taip pat problemg galima formuluoti
priesingai — tokiu atveju algoritmo tikslas tampa nuspéti triuk§mo signalg. Jj atémus i$ triukSmingo

garso signalo gaunamas $varus signalas [4], [5].

0.0 : 0.5 1.0 1.5 : 20 2.5 3.0 3.5

Laikas (sj

1.2 pav. Spektrograma

Nors dazniy sritimi grjsti modeliai sudaro didele dalj tyrimy, jie turi keleta trukumy.
Pirmiausia, STFT nebtinai tinka garso signalams ir jy atkiirimui. Antra, kadangi naudojantis
dazniy asimi dazniy ir fazés informacija daznai sujungiama j bendra atvaizdavima (paprastai taip
daroma tam, siekiant iSvengti skai¢iavimy kompleksiniy skaiciy erdvéje), tinkamas fazés atkiirimas
tampa labai sunkia problema. Sunku atkurti faz¢ net ir zinant visg daZzniy informacija [6]-[8].
Galiausiai, kad buty galima tiksliai atkurti $vary garso signalg, reikalinga aukstos rezoliucijos
dazniy informacija. Kad bty galima tai atlikti taikant STFT, reikia ilgo laiko intervalo, o tai stipriai
apriboja algoritmo veikimo realiuoju laiku ar trumpo vélinimo galimybes. Sis daZniy srities
taikymas apriboja aukstos kokybés garso atkiirimg telekomunikacijose ar klausos aparatuose [9],
[10].

Taciau spektrogramomis pla¢iai naudojamasi jvertinant algoritmy veikimg vizualiai. Jose
lengviau matyti, kurie dazniy ruozai yra filtruojami, kurie ne, ir lengviau pastebimi algoritmo

sukurti artefaktai

10 Danielius VISOCKAS
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1.1.2. Melo skale

Nagrinéjant spektrogramy pritaikyma garso atkiirimo, atpazinimo ir kitoms problemoms spresti
daznai naudojamasi Melo skale. Tai zmogaus klausos aparato jkvépta skalé, kurios esmé — padidinti
zemy dazniy rezoliucijg sumazinant auksStesniy dazniy rezoliucijg. Melo skalé pritaikoma STFT
naudojantis trikampiais filtrais, jie paskirstomi netiesiskai. Sis netiesiSkumas modeliuoja Zzmogaus
dazniy supratimg [11]. Galiausiai gautas spektras suspaudziamas taikant logaritming funkcijg, kuri
modeliuoja miisy netiesinj garsumo supratima [12]. Sie misy klausos sistemos jkvépti metodai

veikia geriau negu grynas STFT signalas ir yra maziau jautrais triukSmui [13].

fl'lz
* & . r ® 'S p = >
I \ \ N Ve \ \
I \ X \ e » \
A OV A A N A N ANy ALY ;
: : chl
S Sy Si Sk

1.3 pav. Melo skalés trikampiai filtrai

Sis filtravimo tipas Zemesniems dazniams suteikia aukstesne rezoliucija negu aukstesniems. Tai
puikiai tinka zmogaus kalbai ar kitiems Zemy dazniy signalams. Aukstuose dazniuose nesant didelio
informacijos kiekio informacijos glaudinimas juose tiesiog sumazina reikiamg skaiciavimy kiekj.
Taciau jeigu norimas modeliuoti garsas egzistuoja ir aukStesniuose dazniuose, Melo skalés
pritaikymas gali sunaikinti nenorimg prarasti informacija.

Nors Melo skale labai daznai naudojamasi, jos dazniy ruozy pakeitimas gali neZymiai pagerinti
algoritma. Keletas skirtingy dazniy ruozy, bet tokius pat filtrus naudojanciy spektro glaudinimo
metody — Bark skalé [14] ir Opus skalé [15]. Tai tik keli méginimai pakeisti skale, ta¢iau neaisku,

kaip nustatyti, kokie tiksliis dazniy ruozai galéty padéti efektyviau spresti problemas.
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1.1.3. Poskyrio apibendrinimas

Apzvelgti jprastos ir Melo spektrogramos, jy ypatybés ir pagrindiniai parametrai. Taip pat

apraSyti budai, kaip jas taikant sprendZziamos signaly atktirimo triuk§mingoje aplinkoje problemos.

1.2, Statistiniai algoritmai

Statistiniai modeliai nereikalauja iSankstiniy duomeny apie modeliuojamus garsus bei
triukSmus. Reikalavimas biitinai pateikti duomenis gali pasirodyti geras sprendimas, taciau jo kaina
— modelis visuomet bus létesnis, nes kaskart gavus naujg duomeny imtj — reikés skaiciuoti ir
nuspéti, kuris triukSmas ar garsas neturéty buti slopinamas. Taip pat statistiniai metodai sunkiai gali
atskirti kelis panaSius garsus. Pavyzdziui, $nekant dviem asmenims §ie metodai sunkiai nustato,
kuris asmuo turéty buti prislopintas. Todél §is algoritmy tipas, priklausomai nuo pasirinkty

parametry, prislopina arba palieka abiejy kalbétojy garsa.

1.2.1. Slenkancio vidurkio filtrai

1.4 pav. atskleidziami pagrindiniai statistiniais metodais grjstos triuk§mo slopinimo sistemos
elementai. Balso (ar kito norimo garso) signalo aptikimo detektorius (VAD) apskaiciuoja tikimybe,
kad garsas egzistuoja kiekvienoje dazniy juostoje. Triuk§mo modelio nuspéjimo vienetas nuolat

atnaujina informacijg apie triukSmo spektra, naudodamas rekursinj slenkancio lango filtra:

12 Danielius VISOCKAS
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1.4 pav. Statistiniais metodais gristos balso atkiirimo sistemos veikimo schema

1.2.2. Spektro atimties metodas

Spektro atimties metodai — statistiniy metody dalis pradéta tyrinéti astuntajame dvideSimto
amziaus deSimtmetyje. Jy tikslas — nuspéti matricg, kurig sudauginus su triukSminga garso

spektrograma, gautas signalas biity kuo panasesnis j $vary [16].
Ae(m) =1 — (M)A (m — 1) + (M) |X,. (M) |2, (1.3)

¢ia A(m) — triukSmo pasiskirstymas laiko lange m, daznyje k. Xk(m) — trumpalaiké, triukSmingo
signalo, Furjé transformacija, ox(m) - triukSmo buvimo dabartiniame lange tikimybé,

apskaiciuojama taip:
ax(m) = ao(l - Pk(m))(l - ptotal(m))r (1-4)

¢ia pk(m) — tikimybé kad daznio ruoze esantis signalas yra kalba (8ig tikimybe grazina VAD
modulis), protai(M) — bendra tikimybé, kad lange m egzistuoja kalbos signalas.
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Tada triuk§mo nuokrypis (1.4) taikomas apskaiciuoti dviem reikSméms — posterior SNR (yx(m))
ir prior SNR(&«(m)):

oy o MO
T A(m) (1.5)
A 2
$
£ (m) 2 'A’;((—’fn))' ~ BE(m = 1) + (1 = ) max{0, v, (m) — 1} (L6)

¢ia Sk yra $varios kalbos triuk§mas, f — rekursyviai apskai¢iuojamas SNR nuspéjimo parametras.

Gaunama triukSmo filtravimo formulé:

gi(m) = g(&k(m),y,(m)). (1.7)

Literat@iroje minimos skirtingos sitilomos triuk$mo filtravimo funkcijos g(-), jos visos paremtos
skirtingomis prielaidomis apie triuk§mo signaly spektrus ar efektyvuma jas skaiciuojant [16], [17].

Nors garso spektro atimtimi gristi garso atktrimo triuk§mingoje aplinkoje metodai efektyviai
geba paSalinti signale esantj triukSma, jie turi keleta trukumy. Visy pirma — triukSmo lygio S
nuspéjimas: tai sunki problema esant nestacionariam, laike besikei¢ian¢iam triuk§mui. Dél sunkumy
nuspéjant triukSmo lygj — spektro lygis algoritmui gali pasirodyti neigiamas. Taciau spektre negali
egzistuoti neigiamos vertés. Siai problemai spresti buvo pasitilyta daug Sprendimy, taciau
paprascCiausias ir dazniausias — visas neigiamas vertes prilyginti nuliui [18]. Kiti galimi variantai —
neigiamoms vertéms priskirti gretimy dazniy ruozy vertes, jeigu jos yra teigiamos. Taciau iki Siol
néra pasitilyta, kaip $ig problema i$spresti iki galo. Dauguma spektro atimtimi grjsty garso atkiirimo
metody apsunkina pridétinis, originaliame signale net neegzistuojantis triukSmas, daznai vadinamas

muzikiniu.

1.2.3. Statistiskai optimalus metodai

Nors spektro atimtimi grjsti modeliai yra efektyvis, jie gristi jvairiomis euristikomis, kurios
néra matematiSkai optimalios. Jeigu garso atkiirimo triukSmingoje aplinkoje problema
performuluojama kaip statistinio nuspéjimo (angl. statistical estimation) problema, turinti aiskiai
apibrézta objektyvy tikslg, galima jgyvendinti spektro atimties metodo trikumy neturincius
algoritmus [19]. Didzioji dalis $iy filtry minimizuoja MMSE skirtumg [20] tarp nuspéto ir realaus

$varaus signalo. Sis algoritmy grupé dar Zinoma kaip Wienerio [21] filtrai.
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Paprasti Wienerio filtrai — tiesiniai filtrai, bandantys triuk§mingg signalg y[n] iSskaidyti j Svary

kitu ir yra stacionariis stochastiniai procesai [19].

signalg x[n] ir triukSmo signala v[n]. Daroma prielaida, kad Sie du signalai nekoreliuoja vienas su
y[n]

. Tiesinis £[n] l e[n]

L L L%
F 4 Cd

1 filtras
v[n| [

1.5 pav. Wienerio filtras

x[n|

Sis filtras dazniausiai jgyvendinamas kaip baigtinio impulso atsako (FIR) filtras arba begalinio

impulso atsako (IIR) filtras. Wienerio filtro nuspéjamas $varus signalas x[n] gaunamas:
2[n] = hgy(n), (1.8)
¢ia hy — optimaliis Wienerio filtro koeficientai:
hy = [hy, by, ., b T (1.9)
O y(n) — paskutinés L triukSmingo signalo vertés:
y(m) = [ylnl,yln-1],..,y[n— L+ 1]]". (1.10)
Optimalus (Wienerio) filtras optimizuojamas taikant:
ho = argmin ], (h), (1.11)
dia J, (h) — kvadratiné klaida:

Jx(h) = e?[n] = (x[n] — 2[n])?. (1.12)

1.3. Neuroniniai tinklai

Neuroniniy tinkly esmé — suspausti dideli duomeny kiekj j i§ anksto aprasSyta duomeny
struktiira. Sio algoritmy tipo kiirimas buvo jkvéptas biologiniy procesy ir struktiiry — mokymosi ir
smegeny. Gali pasirodyti, kad mokymasis negali buti blogas sprendimas. Taciau praéjo pusé
amziaus nuo neuroniniy tinkly atsiradimo, kol jie tapo daZniausiais algoritmais garso atktirimo
problemoms spresti. Pamating Sio reiSkinio priezastis — mokymas reikalauja didelio duomeny kiekio
ir daug resursy. Nors Zemutiné kiekio riba, reikalinga gerai veikian¢iam algoritmui apmokyti, néra

tiksliai zinoma, apytikslis duomeny kiekis yra apie 100 tiukstan¢iy pavyzdziy. Iki atsirandant
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internetui ir neturint $iy dieny duomeny saugojimo technologijy, §iuo algoritmy tipu dazniausiai
naudodavosi tik didelius biudzetus turin¢ios kompanijos.

Taciau $iais laikais apytikslé duomeny riba, reikalinga iSmokyti neuroninj tinklg spresti garso
atkiirimo ar kitg problema telpa daugelyje neprofesionaliy jrenginiy. Tai leidzia vis plac¢iau naudotis

neuroniniais tinklais sprendziant garso atkiirimo problemas.

1.3.1. Daugiasluoksniai perceptronai

Daugiasluoksniai perceptronai — populiariausia neuroniniy tinkly architektora. Tai masSininio

mokymosi modelis, kuris jgyvendina parametrizuotg funkcija:
0= f(x,0), (1.13)

¢ia X — jéjimo signalas, & — modelio parametrai, 0 — modelio jé¢jimo duomeny transformacija, arba

paprasciau — jo iSeiga. Pats paprasc¢iausias — vieno sluoksnio — perceptronas gali biiti aprasSytas taip:
o=fB(x,0)=pWx+b), 6={W,b} (1.14)

W ir b — neuroninio tinklo parametrai ir ¢(-) — netiesiné funkcija, dazniausiai vadinama
aktyvacijos funkcija. {1} Zymimas modelio sluoksnis. Ta¢iau §is modelis yra labai ribotas ir
nesugeba aproksimuoti sudétingy funkcijy (Marvin Minsky, Papert ir Block 1970). Siai problemai
spresti tokie vieno sluoksnio modeliai tiesiog sudedami vienas po kito. Taip gaunamas

daugiasluoksnio perceptrono modelis:

o=fB(.fA(fYx, 6,),6,),6,). (1.15)

Daugiasluoksniy perceptrony modeliai, remiantis universalia aproksimavimo teorema, geba
modeliuoti praktiskai bet kokig funkcijg [23]. Pasak Sios teoremos, L=2 uztenka aproksimuoti bet
kokig funkcijg, taCiau tokiu atveju tinklo plotis kiekviename sluoksnyje gali buti per platus
praktiniams skai¢iavimams. Taciau sluoksniy skaiciui L did¢jant, neuroninio tinklo struktira jgalina
modelj aproksimuoti vis sunkesnes ir sunkesnes funkcijas, negu tinklas, turintis mazesnj sluoksniy
skai¢iy [24]. Sis faktas, kad didinant sluoksniy skaiiy modeliai geba modeliuoti vis
kompleksiskesnes funkcijas, lémé vadinamojo giliojo mokymo pradzia. Zodis gilusis vartojamas
sluoksniy kiekiui nusakyti. Nors gilesnius tinklus daug sunkiau mokyti, tyréjai yra sékmingai

apmoke tinklus, turin¢ius daugiau negu 1000 sluoksniy [25].

1.3.2. Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Rekurentiniai neuroniniai tinklai (RNN) — neuroniniy tinkly pogrupis sukurtas sekoms
modeliuoti. Nors universalaus aproksimavimo teorema teigia, kad daugiasluoksniai perceptronai

geba modeliuoti bet kokia funkcija, praktiskai tai ne visuomet jgyvendinama [26].
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Paprastas vieno sluoksnio rekurentinis neuroninis tinklas apibréziamas taip:
hi = ¢(Wx™ + vR(=8 + p), (1.16)

¢ia ¢, W ir b — tokie patys parametrai kaip ir daugiasluoksniame perceptrone. Esminis
skirtumas — tinklo iSeiga yra skai¢iuojama tam tikru metu n. Taip pat skirtingai negu MLP turi V
parametra, kuris yra svoriy matrica, nusakanti prie$ vieng laiko momenta atgal buvusios biisenos
svarbg. 1.16 formulé atskleidzia esminj skirtumg tarp MLP ir RNN architekttry — RNN tinklas turi
1Seiga, priklausancig nuo laiko. MLP Sios priklausomybés nuo laiko neturi. Tai esminis skirtumas
igalinantis rekurentines architekttiras efektyviau iSmokti funkcijas priklausanéias nuo pozicijos
(Siuo atveju laiko). Kaip ir MLP, RNN modeliai gali biiti kombinuojami j gilesnius modelius taip
padidinant jy efektyvuma. Norint iSmokyti tinklag modeliuoti ilgesnes sekas kiekvienam praéjusio
laiko momentui tiesiog reikia sukurti papildomg V svorj. Taéiau padidéjus modelio
kompleksiSkumui, jie tampa sunkiai apmokomi. Taip nutinka dél to, kad didéjant sluoksniy ir
praeities laiko verciy kiekiui — tinklo gradientai tiesiog iSnyksta.

Siai problemai spresti buvo pasiiilyta keletas RNN patobulinimy. Populiariausi patobulinimy

variantai — LSTM [27] ir GRU [28].

RNN LSTM

’ :‘l\‘ / hl?\ ,
] t-1 Cy ’
] 3 - 3 - > >
e © A
t ¢ f,i O -
$ i By
—

1.6 pav. Rekurentiniy tinkly architektiiros

Siy architektiiry tikslas — jgalinti rekurentinius neuroninius tinklus i¥mokti kompleksiskesnes
signaly transformacijas, 0 tai padaryti ypa¢ sunku dél anks¢iau minétos nykstanciy gradienty
problemos. Tai atlickama dalinant keleta parametry tarp skirtingo laiko iméiy ir tarsi jgalinant
atmint]. Taciau gebéjimas atsiminti ilgesnes sekas vis tiek yra problema, nes ilgesnei atminciai
reikia didesnio kiekio parametry matricy.

Vienas i§ budy, kaip rekurentiniais tinklais naudojamasi garso atkiirimo problemoms spresti, —
RNNoise neuroninio tinklo architektiira. Siam modeliui apskai¢iuojamas signalo kepstras (angl.

cepstrum) paremtas Opus skale, bei pirmoji ir antroji, pirmy Sesiy kepstro verciy, iSvestinés [15].
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1.7 pav. Opus skalé
Tuomet Sis ypatybiy rinkinys yra modeliuojamas trimis GRU ir trimis MLP sluoksniais ir
gaunamos dvi vertés — VAD ir reikiamas dazniy juostos garsumas. VAD tikslas — aptikti kalbg, 0

jeigu kalbos neaptinkama, tinklas tiesiog nutildo visa garsa.
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1.7 pav. RNNoise tinklo architektiira

Jeigu kalbos signalas vis délto biina aptinkamas, bemokant tinkla yra skai¢iuojama MSE klaida tarp
nuspéty ir realiy Svaraus garso spektro juosty. Kadangi $is tinklas yra tik trijy sluoksniy gylio, jis
turi nedaug parametry ir telpa | mazg talpa turincius jrenginius. Taciau dél mazo parametry kiekio

Jis negeba prisitaikyti prie skirtingy triukSmo tipy.

1.3.3. Sasuky neuroniniai tinklai

Sasiikomis gristi neuroniniai tinklai (CNN) yra panaSiis ] rekurentinius, nes turi bendras
parametry matricas. Rekurentiniai tinklai turi skirtingas matricas kiekvienam skirtingam laiko
momentui, taciau jeigu norimas modeliuoti signalas yra stipriai koreliuojantis su savimi, didelé

dalis parametry saugos tg pacig informacija. Sgstiky neuroniniai tinklai, panasSiai kaip rekurentiniai

18 Danielius VISOCKAS



2020-2021 M. M.

tinklai irgi turi keletg skirtingy filtry, ta¢iau pamatinis skirtumas — skirtingose signalo vietose
pritaikomi tie patys filtrai (prieSingai negu skirtingoms vietoms taikomi skirtingi filtrai
rekurentiniuose tinkluose). Si savybé gaunama taikant sasiikos operacija tarp jvesties signalo ir
filtro (dar vadinamo branduoliu), todél Sie tinklai ir vadinami sastiky neuroniniais tinklais. Esminé

sastkos operacija apibréziama taip:

M N
Ota = Z z Xt+m,a+nWmn» (1.17)

m=1n=1

¢ia X — pamatinis modeliuojamas signalas, parametrizuotas laiko t ir amplitudés a, w — sgsiikos
branduolys.

Taip pat kaip MLP ir RNN tinkluose, sastikos sluoksniai irgi turi daugelj sluoksniy ir netiesiniy
aktyvacijy tarp jy. Taciau, skirtingai nuo jy, skai¢iuojant kiekvieno sluoksnio iSeiga, parametriné
matrica dauginama ne su visu signalu, o tik su jo dalimi. Tai — pamatinis CNN ir kity architekttiry
skirtumas.

Kiekvienas sluoksnis turi skirtingus sgsiikos branduolius. Kiekvienas jy sukuria atskirg nauja
ypatybiy signalg. Tam, kad $is signalas uzimty maziau atminties, 1.17 apraSytoje formuléje t ir a
parametrai didinami didesniu negu 1 poslinkiu. Kitas biidas sumazinti informacijos kiekj — telkimas
(angl. pooling), taciau garso atkiirimo uzdaviniams spresti jis netaikomas, nes jis glaudina signalg ir
taip sunaikina jame esancig informacija.

Kadangi modelio parametry kiekis priklauso nuo jo filtry dydzio M ir N, o ne nuo jéjimo
signalo dydZio RNN ir MLP modeliuose, sasiikomis gristi tinklai reikalauja maZesnio kiekio
parametry panaSiam efektyvumui pasiekti. Tai ypa¢ pastebima sprendziant kompiuterinés regos bei
garso apdorojimo problemas. Kalbos signaluose tyla neperteikia naudingos informacijos, o Zzmogaus
iStartos balsés jos turi daugiau. Tokiais atvejais balses randantis sgstkos operatorius gali daug
efektyviau jas rasti, neSvaistydamas parametry nenaudingoms signalo vietoms filtruoti.

Vieni i§ sékmingiausiy biudy, kaip spresti garso atk@irimo triuk§mingoje aplinkoje problemg —
SEGAN [29] ir Conv-TasNet [5] sgsukomis grjsti neuroniniai tinklai.

SEGAN tinklas i§ tikryjy sudarytas i§ dviejy neuroniniy tinkly — generatoriaus ir
diskriminatoriaus. Generatoriaus tikslas — panaikinti 1§ triukSmingo signalo triuk§ma.
Diskriminatoriaus tikslas — nustatyti, kaip gerai triukSmas buvo panaikintas. Diskriminatoriaus
tinklas 1§ tiesy veikia kaip klaidos funkcija, kurig generatoriaus tinklas turéty minimizuoti. Jis
sudarytas 1§ vienuolikos sgsiikos sluoksniy, turin€iy po 31 vertés ilgio filtrus ir vieng MLP sluoksnj
gale tinklo, kurio tikslas nuspresti, ar signalas triukSmingas ar ne. Generatoriaus architektira —

autoenkoderis — sudaryta i§ enkoderio, kurio tikslas — suglaudinti signala, ir dekoderio, kurio tikslas
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i§ suglaudinto signalo atkurti §vary. Tai jgyvendinama naudojantis 11 sastkos sluoksniy, kuriy

kiekvienas kuriy turi 16 skirtingy 31 verciy ilgio sastkos branduoliy, kuriy kiekvieno poslinkis — 2.

| M ' g W Svarus
signalas

J

L/2 x k1
L/d x k2
L/8 x k3

L/16 x k4
L732 x k5 ' %

L/M x kNN+*

Cc

L/M x kN—/

L/32 x k5 —
L/16 x k4
L/8 x k3
L/4 x k2
L/2 x k1

\ g g TTIUKSMINgas
*%me signalas

1.8 pav. SEGAN architektiira

Suglaudintas signalas dekoderyje atkuriamas naudojantis transponuotosiomis sastkomis (angl.
transposed convolutions). Transponuotyjy sasiiky filtry bei poslinkio parametrai tokio pat dydzio,
taCiau yra atskiri parametrai. Transponuotosios sasiikos geba atkurti didesnj verc¢iy kiekj turin¢ius
signalus, taciau neatsargiai parinkus jy parametrus atsiranda nepageidautiny artefakty — garso
signaluose tai gali biiti zirzimas ar anks¢iau minétas muzikinis triukSmas [30]. Tai atsitinka dél to,

kad tam tikrose signalo dalyse susideda keliy transponuoty sgstky filtry iSeigos.

B N O N e e N e

1.9 pav. Transponuotosios sgsiikos vizualizacija
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Paminétina, kad kiekviename dekoderio sluoksnyje, j¢jimo signalas turi dvigubai didesnj kiekj
kanaly, nes prie originalaus dekoduojamo signalo prijungiami atitinkamo enkoderio sluoksnio
iSeigos signalai. Tai vadinamosios praleidimo jungtys (angl. skip-connections).

Conv-TasNet architektira labai panasi j SEGAN, taciau skiriasi keletas pasirinkimy.
Skaiciavimy kiekiui sumazinti kiekviename sluoksnyje sastikos poslinkis yra 50 % sastkos ilgio.
Taip pat sastkos branduoliy kiekis kiekviename sluoksnyje padvigubinamas, taciau tam, kad bty
iSlaikytas tas pats kiekis parametry, sgstiky vertés sumazinamos iki 16. Ta¢iau kadangi autoriai
naudojo dvigubai mazesnio diskretizacijos daznio signalus (8 kHz), tai yra tokio pat dydzio sasiika
kaip ir SEGAN. Jos autoriai naudojo 16 kHz diskretizacijos daznio signalus. Taip pat kiekvieno
sastikos sluoksnio ypatybés normalizuojamos naudojant globalig sluoksniy normalizacija [31]. Tiek
SEGAN, tiek Conv- TasNet architektiiros aktyvacijos funkcijoms naudoja parametrinj rektifikatoriy

(PReLU). Nors abi architektiiros panasios, jy veikimas nebuvo palygintas.

1.3.4. Poskyrio apibendrinimas

Apzvelgti daugiasluoksniy perceptrony, rekurentiniai ir sgsiikomis gristi neuroniniy tinkly
modeliai. Taip pat aprasyti budai, kaip juos taikant sprendziamos signaly atkiirimo triuk§mingoje

aplinkoje problemos.

1.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Nors statistiniai metodai tiriami nuo XX a. astunto deSimtmecio ir Sie tyrimai davé gery
rezultaty, jy karimas — labai sunki problema, reikalaujanti daug eksperimentavimo ir sunkiai
prisitaikanti prie skirtingy duomeny.

Neuroniniais tinklais grjsti metodai davé labai gery rezultaty, taciau labai dideli tinklai
apsunkina algoritmy veikimg realiuoju laiku. Taciau apzvelgti pagrindinés architektiiros ir jy
pasirinkimy elementai reikalingi norint toliau tobulinti algoritmus, skirtus garso atkiirimui

triukSmingoje aplinkoje.
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2. GARSO ATKURIMO ALGORITMO IGYVENDINIMAS

Siame skyriuje apZvelgiami svarbiausi sprendimai, kuriuos reikia priimti kuriant garso
atkiirimo algoritma. Pirmas ir svarbiausias sprendimas yra algoritmo tipo pasirinkimas. Pasirinkus
kuriamo algoritmo tipg, antras svarbiausias sprendimas — kokius ir kaip transformuotus duomenis
algoritmas turés apdoroti. Zinant duomeny tipa galima priimti sprendimg, kaip modeliuoti garso
signalg. Pagaliau nusprendus, kaip modeliuojamas signalas, galima priimti paskutinj sprendimg —

kaip pasirinktas algoritmas bus vertinamas ir optimizuojamas.

2.1. Algoritmo pasirinkimas

Svarbiausias pasirinkimas nagrinéjant algoritmus — pasirinkti jo tipa. Kadangi Siame darbe
nagrinéjama garso atkiirimo problema, algoritmas turéty prisitaikyti prie jvairiy norimo atkurti
garso ypatybiy. D¢l §ios norimos ypatybés atmetami statistiniai algoritmai.

Renkantis neuroninio tinklo architektiirg MLP tinklai atmetami dél pernelyg didelio parametry
reikalavimo seky problemoms spresti. Rekurentiniai tinklai, nors ir puikiai tikty nagriné¢jamai
problemai modeliuoti, yra itin sunkiai apmokomi ir net optimalus mokymas reikalauja labai dideliy
skai¢iavimo resursy ir laiko [32]. Paskutinis likes neatmestas algoritmy variantas — sgsiky

neuroniniai tinklai, esantys efektyvis ir gebantys prisitaikyti prie skirtingy signaly.

2.2. Duomenys ir jy paruosimas

Duomenys — viena i§ svarbiausiy neuroniniy tinkly sudedamuyjy. Turint didelius duomeny
kiekius tinkly mokymas gali uZtrukti labai ilgai, taCiau rezultatas daZnai bus geresnis negu
naudojantis mazu duomeny kiekiu [33]. Taciau atliekant eksperimentus — labai svarbu, kad bandant
skirtingus modulius ir modelio dalis biity galima jy veikima palyginti. Taip pat svarbu, kad
eksperimentai netrukty ilgai ir biity galima iStirti kuo daugiau skirtingy modeliavimo varianty.

Optimalaus duomeny rinkinio parinkimo problemai spresti tyrime naudojamasi vieSai
prieinamu duomeny rinkiniu [10]. Duomeny rinkinyje aiskiai atskirti duomenys, naudotini modeliui
mokyti ir testuoti. Jie rinkinyje suskirstyti j triuk§mingo garso ir §varaus garso poras. Svarus garsas
gaunamas 1§ 84 kalbétojy jrasy (41 vyras ir 41 moteris) angly kalba. Antrasis, triukSmingas garsas,
gaunamas prie Svariy garsy pridedant triuk§ma. Naudojama 10 skirtingy triukSmo tipy — 2 dirbtinai
sugeneruoti ir 8 realaus triuk§mo jrasai, paimti i§ Demand duomeny bazés. Dirbtinis triuk§mas
generuojamas baltg triukSma filtruojant filtru, kurio dazniy atsakas toks pats kaip duomeny
rinkinyje esané¢iy vyry. Sis triuk§mo tipas imituoja neraidkia $neka. Antrasis dirbtinis triuk§mas
sukuriamas atsitiktiniu biidu parenkant Sesis atskirus kalbétojus ir sudedant jy garso signalus. Taip

sukuriamas triukSmas, kuris imituoja Zmoniy minig. Natiiraltis triuk§mai, naudojami kuriant rinkinj:

22 Danielius VISOCKAS



2020-2021 M. M.

»  Virtuvéje girdimas triukSmas;

»  Susitikimy kambario triuk§mas;

»  Trys vieSos vietos (kaving, restoranas ir transporto stotelé);

=  Masinos triukSmas;

= Metro stotelés triukSmas (aplink kalbantys zmonés, pravaziuojantys traukiniai);

*  TriukSmas sankryzoje (vaikS¢iojantys, kalbantys Zzmonés, pravaziuojancios masinos).

Algoritmo mokymo duomenims sukurti naudotos SNR: 15 dB, 10 dB, 5 dB ir 0 dB. Triuk§mo
ir §varaus signalo sudéciai taikytas ITU-T P.56 metodas [34].

Visi duomenys rinkinyje kvantuoti 48 kHz dazniu, taciau tyrimui $is daznis sumazinamas iki
16 kHz. Duomenys kompiuteryje saugomi WAV formatu ir prie§ modeliavima kiekvienas failas

paver¢iamas | duomeny masyva, kurio vertés normalizuojamos tarp -1 ir 1.

2.3. Modelio architektura

Algoritmui jgyvendinti ir tolesniems tyrimams taikomas sastikomis gristas neuroninio tinklo,
autoenkoderio modelis.

Svarbiausi klausimai, j kuriuos reikia atsakyti kuriant tokio tipo modelj, yra:

= Kokie ir kaip transformuoti duomenys bus modeliuojami?

=  Kaip bus filtruojami duomenys?

=  Kiek sluoksniy modelis turéty turéti?

=  Kaip bus normalizuojami filtruoti duomenys?

= Kokias aktyvavimo funkcijas pasirinkti?

=  Kaip filtruoti enkoderio suglaudinta signalg?

= Kaip 1§ suglaudinto signalo dekoduoti garso signalg?

*  Arderéty sujungti enkoderio ir dekoderio duomenis?

Siame skyriuje minéti klausimai nagrinéjami ir pateikiami pagrindiniai atsakymy variantai.

2.3.1. Ivesties duomenys

Nors naudojimas spektrogramomis buvo sékmingas (minéta analitinéje literatiiros apzvalgoje),
ju kiurimas reikalauja daug kruopsciy sprendimy. Kompiuterinés regos srityje zmoniy lygis
pasiektas tada, kai buvo nustota remtis tyréjy sugalvotomis naudingos ypatybémis ir modeliai patys
galéjo iSmokti jiems naudingas ypatybes i§ pamatiniy duomeny [35]. Sis pasirinkimas lemia, kad
modeliui butina turéti didesnj kiekj parametry ir ilgiau mokytis. Taciau tai padaro patj modelj
lankstesnj — jis turi galimybe prisitaikyti prie skirtingy duomeny rinkiniy dazniniy charakteristiky
[36]. Modeliui paduodami 2.2 poskyryje aprasSyto duomeny rinkinio — dviejy sekundziy 16 kHz

garso signalai — partija (angl. batch). Partijos kiekis P svyruoja priklausomai nuo modelio dydzio,
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taciau yra didinamas tol, kol telpa grafiniame procesoriuje. Kadangi modeliuojami signalai yra
vieno kanalo, jeities vektorius yra trijy dimensijy — P, 1, L. Cia P — partijos dydis, L = 32,000 —

diskretizuoto signalo ver¢iy kiekis.

2.3.2. Enkoderio filtrai

Sastikomis grjsty enkoderiy tikslas — atrasti duomenyse daZniausiai pasikartojancias Ir
naudingas ypatybes. Sie filtrai neuroniniais tinklais gristuose modeliuose beveik visuomet biina
bent keliy sluoksniy gylio — filtruoti duomenys vél filtruojami ir tai kartojama, kol pasiekiamas
galutinis 1§ anksto nustatytas sluoksniy skaiCius (gylis). Tai vienas i§ pamatiniy neuroninio tinklo
parametry. Jeigu tinklas turés daug sluoksniy, jis dél nykstanéiy gradienty gali negebéti iSmokti
reikiamy ypatybiy. Sagstkos filtry dydis ir neuroninio tinklo sluoksniy gylis nusako svarbiausia
parametrg — suvokimo lauka (angl. Receptive field) [37]. Pavieniuose filtruose, skirtuose garso
atktirimo problemai spresti, jis dazniausiai btina tarp 2 ms ir 6 ms. 16 kHz diskretizavimo daznj
turin¢iame signale filtro imtis turéty bati tarp 32 ir 96 [5]. Palyginus su spektrogramomis gristy
sprendimy suvokimo lauku, tai gana mazo dydzio filtrai.

2.1 paveikslélyje pavaizduotas tik vieno filtro pavyzdys. Jeigu ji pritaikysime pamatiniam garso
signalui, Sis filtras galés iSmokti tik vieng signalo ypatybe. Nors didinant tinklo gyli filtry bus
daugiau, jie tiesiog modeliuos $ios ypatybés pasikartojimg signale. Tam, kad modelis iSmokty
platesnj spektra ypatybiy, pavyzdziui, ne tik balses, bet ir priebalses arba kitus garso vienetus,
pirmajame sluoksnyje filtry kiekis btina didesnis, palyginus su pries tai buvusiy kanaly kiekiu [38],
[39]. Taip sukuriamas signalas, sudarytas i$ daugelio ypatybiy ir jy pasikartojimy signale — ypatybiy
zemélapis (angl. feature map). Si daugelio filtry pritaikymo ankstesniam signalui procediira

kartojama ir taip gaunamos vis abstraktesnés ypatybés.

Wi w3 w3
X1 X2 X3 X4 X5 X6 Xn
Y1 Y2 Y3 Ya Ys Ye Yn

2.1 pav. Vienos dimensijos s3stikos operacija
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Kitas svarbus sasiikos parametras — kiek veréiy bus slenkamas filtras. Sis parametras
literatroje kinta nuo 1 [29] iki 50 % filtro ilgio [5] — 32 ver¢iy filtro poslinkis tampa 16. Didesnis
poslinkis reiSkia mazesn¢ jutiminio lauko rezoliucijg, taciau didesnj signalo glaudinimg. Kuo
didesnis poslinkis tarp filtry pritaikymy, tuo maZesnis skaiCiavimy kiekis reikalingas signalui
apdoroti. Taikant tokj filtrg daugelio branduoliy kompiuteriuose galima Siuos skai¢iavimus
nesunkiai paskirstyti. Atliekant tyrimg dél 2.3.7 aptarty prieZas¢iy naudojamas puseés filtro ver¢iy
poslinkis.

Paskutinis sgsiikos operacijos parametras, kurj reikia pasirinkti, — uzpildymas (angl. padding).
Jis reikalingas tam, kad sudauginus signalo dalj su sgstkos filtru gaunamas ypatybiy Zemélapis
turéty norima verciy kiekj. Taip pat jeigu sastikos filtras turi daug verciy, uzpildymas iSsprendzia
problema, kad desiniausios filtro vertés nebus sudauginamos su pirmosiomis signalo vertémis, nes
tada signalo jutiminiam laukui iki galo nepersiklojant su signalu modelis gali netinkamai
sumodeliuoti signalg. Dazniausiai uzpildymui naudojama nulio verté, taip dauginant ja su sasiikos

filtru nebus perduota signale neegzistuojanti informacija.

2.3.3. Normalizacija

Normalizacijos procediiros buvo sukurtos tam, kad paspartinty ir stabilizuoty neuroniniais
tinklais grjsty modeliy mokymasi [40]. Kiekvienas parametrizuotas neuroninio tinklo sluoksnis turi
tam tikrg statistinj pasiskirstyma. Sis pasiskirstymas atsiranda atsitiktinai inicializuojant sluoksnio
parametrus ir mokymo metu kintant sluoksnio parametrams. Normalizacijos tikslas — Siuos
parametrus transformuoti taip, kad mokymo algoritmams biity lengviau optimizuoti sluoksniy filtry
parametrus.

Viena populiariausiy normalizacijos funkcijy — partijos normalizacija (angl. Batch

normalization), placiai taikoma kompiuterinés regos problemoms spresti.

_ x—E[x] N
- Var[x] + ey (2.1)

Sios normalizacijos tikslas — normalizuoti gauta ypatybiy vektoriy taip, kad visy vieno kanalo
ypatybiy vidurkis biity kuo ar¢iau nulio ir standartinis nuokrypis biity lygus vienetui. Normalizacija
atlickama naudojant skalés parametrg y ir nuokrypio parametrg 5. Konstanta € — labai mazos vertés
skai¢ius, naudojamas siekiant iSvengti dalybos i§ nulio. Normalizuojamas signalas x — atskiros

ypatybeés vektorius (2r. 2.2. pav.). Sie parametrai mokomi kartu su visais kitais tinklo parametrais.
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Partijos norm. Sluoksnio norm.

N\

H, W

N

2.2 pav. Normalizacijos metody palyginimas (mélynai nuspalvintas normalizuojamas vektorius)

Taciau empiriskai nustatyta, kad nors Sis metodas irgi paspartina neuroniniy tinkly mokyma
sprendZziant garso atkiirimo problemas — sluoksniy normalizacija [41] Sioms problemoms —
efektyvesné. 2.1 formulé nekeiciama ir veikia taip pat, kaip apraSyta partijos normalizacijoje, tik jai
perduodamas normalizuotinas vektorius yra ne atskiro kanalo ypatybés, taciau atskiro garso signalo
visi ypatybiy kanalai [5]. Tyrimo metu nagriné¢jamos abi — partijos ir sluoksnio normalizacijos ir jy

jtaka algoritmo veikimui.

2.3.4. Aktyvavimo funkcija

Aktyvavimo funkcijos (taip pat vadinamos netiesiSkumu) tikslas — transformuoti j&jimo signalg
netiesiSkai ir taip jgalinti neuroninj tinkla iSmokti kompleksiskesnes jvesties ir iSvesties
priklausomybes. Nenaudojant aktyvavimo funkcijy dingsta prasmé turéti daugelj neuroninio tinklo
sluoksniy, nes daugelio matricy daugyba galima suredukuoti iki vienos matricos.

Populiariausia aktyvavimo funkcija kompiuterinés regos srityje — ReLU (2.2) [42]. Esminis jos
privalumas — ja naudojant neuroniniai tinklai greiiau ir stabiliau mokosi. Taciau garso atkiirimo
triuk§mingoje aplinkoje problemoms spresti ReLU pasirenkama retai. Minétai problemai spresti
dazniausiai naudojama §iek tiek modifikuota ReLU funkcija — PReLU [35] (2.3). Cia a —
neuroninio tinklo parametras, kintantis mokymo metu. Literatiiroje sitiloma ir daug kity funkcijy,
netaikyty garso atkiirimo problemai spresti. Pora jy — ELU (angl. exponential linear unit) ir GELU
(angl. gaussian error linear unit) [43]. Atliekant tyrimg nagrinéjamos kompiuterinés regos Srities
literatiiroje apraSytos ReLU funkcijos, garso atkiirimo problemai spresti naudojamos PReLU ir

tolesnio tyrinéjimo reikalaujanc¢iomis GELU (2.4) aktyvavimo funkcijomis.

ReLU(x) = max (0,x) (2.2)
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PReLU(x) = max (ax, x) (2.3)
2
GELU(x) = 0.5x(1 + tanh \/;(x + 0.044715x3 |) (2,4)
237 — ReLU
- GELU
2.0
1.5 A
1.0 1
0.5 A
0.0 —_—

T T 1 T I

-2 -1 0 1 2
2.3 pav. ReLU ir GELU aktyvavimo funkcijos

2.3.5. Trumpa enkoderio apzvalga

Apzvelgus jvesties duomenis, sgsiikos filtrus, normalizacijos metodus bei aktyvacijos funkcijas,

galima apzvelgti enkoderio taikymag bei pagrindinius tyrinétinus parametrus. Pamatinis funkcinis

blokas — sluoksnis, i kurio bus sudaromas enkoderis, pavaizduotas 2.4 paveikslélyje.

1t Vienas sluoksnis
f (mx [(32,000-1)/L]) )

(' Aktyvavimo funkcija ((P)ReLU, GELU))
f (nx [(32,000-1)/L])

[ Normalizacija (Partijos ar sluoksnio) ]
4 (nx [((32.000-1) /L))
[ Sasika (f filtro dydis, n filtry, L pnsinkis}]

1- (1x32,000)

32,000 verciy signalas

2.4 pav. Enkoderio sluoksnis

Pagrindiniai tiriami enkoderio parametrai:
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= Kanaly gauséjimas kiekviename sluoksnyje (filtry kiekis);
*  Filtry poslinkiai;

= Aktyvavimo funkcijos;

= Normalizacijos tipas;

=  Optimalus enkoderio sluoksniy kiekis.

2.3.6. Glaudinto signalo filtravimas démesio moduliais

Pritaikius enkoderio filtrus pamatiniam garso signalui gaunamas abstraktus ypatybiy
zemélapis — suglaudintas signalas. Jo galima toliau nefiltruoti ir tiesiog perduoti $j signalg
dekoderiui, kad atkurty norimg $vary signala. Tac¢iau suglaudintas signalas jgalina kurti visg signala
aprépiancius filtrus. Tai leidzia signalo pradziai, tiesiogiai daryti jtakg jo pabaigai ir atvirksciai [44].

Vienas tokiy filtravimo metody — savidémesingumo (angl. self-attention) moduliai [45].
Savidémesingumo moduliai — transformerio tipo architektiiry pagrindas, taiau jie gali bati taikomi
ir sgsikomis grjstuose tinkluose. Jy tikslas — atrasti sgsajas tarp skirtingy signalo viety [46].
Sprendziant tyrinéjama problema Sie moduliai gali padéti atrasti triukSmus ir juos pasalinti.
Démesingumo moduliai garso atkiirimo problemai spresti ankS¢iau nenagrinéti, todél tyrimo metu

naudojamasi masininio teksto vertimo literatliroje apraSytais metodais [47].

Ypatybiy matrica
SR E Sastukos filtras
Sasiika
Ypatybiy matrica Démesio filtras
Démesingomo
modulis

2.5 pav. Démesingumo modulio palyginimas su sgsiikos operatoriumi

Filtruojant glaudintg signalg sukuriami trys sgstukos filtrai (f, g ir h), jy sgveikos su glaudintu
signalu pavaizduotos 2.6 pav. Pritaikius filtrus signalui gaunamas naujas ypatybiy zemélapis.
Tacdiau esant kompleksiSkam signalui vieno minéty filtry bloko neuztenka: démesingumo
matricos iSmoksta tik matyty signaly vidurkj. Tam, kad savidémesingumo filtrai gebéty filtruoti

kompleksiskus signalus, vietoje vieno bloko — naudojamasi keliais (dazniausiai 8) [45]. Taciau
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esant daugiau negu vienam savidémesingumo filtrui padidéja signalo kanaly kiekis. Tam, kad jis
vél bty sulygintas su glaudinto signalo kanaly kiekiu, taikoma vienos vertés ilgio sgsiika.

Sasukos  filtry  kiekis lygus enkoderio  suglaudinto signalo kanaly  kiekiui.

f(x)
transponavimas
g.laudintas 1x1 sasiika dér{1¢510
signalas (x) matrica ) )
. softmax savidémesingumo
‘ moduliais filtruotas
B ﬂ g(x) L signalas (0)
- L EE ] v ; |
1x1 sasiika 1 ® u {1 | M B 2
1x1 sgsuka 1
hoo [
B
1x1 sastika B

2.6 pav. Savidémesingumo filtro veikimo diagrama

2.3.7. Dekoderio filtrai

Kai enkoderio ir démesingumo moduliai suglaudina ir isfiltruoja signala, reikia jj atkurti.
Enkoderis suglaudina originaly signala, 0 dekoderio filtry tikslas — jj isplésti. Si atkiirimo problema
dar vadinama sintezavimu.

Kaip jau minéta literatliros apzvalgoje, dazniausiai signalui atkurti naudojamasi transponuotyjy
sasiiky sluoksniais. Kadangi transponuotoji sasiika — atvirkStiné sasiikai operacija, esant
identiSkiems sluoksniy kiekiams, filtry bei poslinkiy parametrams, atkurtas signalas visuomet bus
atkurtas tokiy pat dimensijy kaip ir pirminis, triukSmingas, signalas. Taciau tam, kad signalo
transformavimas transponuotosiomis sgstikomis nesukurty artefakty, filtro verciy kiekis ir poslinkis
batinai turi buti daltis [48]. Vienas optimaliausiy varianty, silomy literattiroje, — taikyti pusés filtro
verciy ilgio poslinkj, pries filtravima signalo pradzia bei pabaiga uzpildant (angl. padding) pusés
sastikos filtro verciy ilgio nulio signalu. Pritaikius filtra pritaikymo atitinkamos vertés i§ signalo
pasalinamos [30].

Tam, kad iSvengtume artefakty — atliekant tyrima taikomas metodas, aprasytas kompiuterinés
regos srities literatiroje. Metodo esmé — iSskaidyti transponuotajg sasiika j dvi dalis: signalo verc¢iy
iSplétimg (angl. upsampling) ir kanaly atkiirimg (filtravimg). Veréiy iSplétimas dazniausiai
jgyvendinamas naudojant artimiausiy kaimyny metoda (angl. nearest neighbor). Sios
transformacijos tikslas — atkurti enkoderio sastikos filtry suspausta signalg. Atkiirus reikiama

signalo dydj jis filtruojamas sasiiky filtrais. Taip daroma tam, kad buty atkurtas reikiamas signalo
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kanaly (gylio) dydis. Sasiiky filtry kiekis lygus atitinkamo enkoderio sluoksnio jéjimo signalo
kanaly kiekiui [49].

Kadangi dekoderis daZniausiai turi tiek pat sluoksniy, kiek ir enkoderis, norint filtruoti
kompleksiSkesnius signalus reikia gilesnio tinklo. Gilesniame tinkle gradientai gali dingti ir tada
nepavyks apmokyti tinklo. Siai problemai spresti dazniausiai pasitelkiamos praleidimo jungtys
(angl. skip-connections). Jy tikslas — perduoti informacijg i§ enkoderio dekoderiui. Taip dekoderio
filtrai geba suvokti pamatinj ir filtruotg signalg vienu metu. Taip pat §is informacijos perdavimas
padeda nenunykti gradientams [50].

TriukSmingas signalas Svarus signalas
Dalijimasis informacija

\ A
““v{
,'/

Glaudinimas Sintezavimas

[ T

Enkoderis Dekoderis

2.7 pav. Informacijos dalijimasis tarp enokoderio ir dekoderio naudojant praleidimo jungtis

Norint dalytis informacija pasirenkama viena i$ dviejy operacijy. Signalai sudedami, sudedant
atitinkamus jy elementus (angl. element-wise addition) arba tiesiog pridedant vieno signalo vertes
prie kito. Taip padidinamas kanaly skaicius (angl. concatenation) [5], [29].

Sudéjus atitinkamus elementus, modelio tikslas yra kiekviename sluoksnyje i§mokti atvirkstinj
triuk§mo signala — kauke. Sintezuojant ja sudéjus su pamatiniu signalu, triukSmas bus pasalintas
sujungiant duomenis.

Jeigu pasirenkamas kanaly sudéjimas, modelio tikslas yra taip iSmokti sarysj tarp sudéty
ypatybiy, kad sintezavimo metu transformuojant glaudintg signalg sgsiikos filtrais Sie filtrai,

stebédami abu signalus, nuspresty, koks turi biiti §varus signalas. Sio metodo triikumas — kiekvienas
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dekoderio sluoksnio filtras turi turéti dvigubai daugiau parametry sgstkos filtruose, negu anksciau
minétas elementy sudéjimo metodas.
Atliekant tyrimg analizuojami abu metodai ir nesidalijimo informacija metodas (zr. 2.1

programos koda).

2.1 dalijimosi informacija kodas
def resolve skip op(self, enoder skip, decoder out):

if self.skip op == 'add':
return enoder skip + decoder out

elif self.skip op == 'cat':
return torch.cat((enoder skip, decoder out), dim=1)

elif self.skip op == 'none':
return decoder out

2.4. Modelio optimizavimas

Modeliuojant neuroninius tinklus neuZtenka tiesiog parinkti filtry tipus bei jy parametrus. Sis
modeliy tipas visuomet optimizuojamas kei¢iant filtry vertes taip, kad jos kuo efektyviau
modeliuoty mokymo duomeny rinkinj. Sastkos dirbtiniams neuroniniams tinklams optimizuoti
taikomi jvairiis giliojo mokymo algoritmai. Dauguma jy remiasi atgalinio klaidos sklidimo
algoritmu. Sis algoritmas remiasi klaidos funkcija, kuri apskai¢iuoja klaida tarp modelio nuspéto ir
tikrojo signalo [51]. Siame poskyryje rajoma apie tyrime taikomas klaidos funkcijas ir mokymo

algoritmus, atnaujinancius neuroninio tinklo parametrus.

signalas(t) NCl:II'OIllTl]S Klaidos
tinklas —— funkcija
(x(1), s(t)),
Mokymo -
duomenys

(x(1), S,

2.8 pav. Neuroninio tinklo mokymo diagrama
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2.4.1. Klaidos funkcija

Klaidos funkcijos esmé — objektyviai jvertinti neuroninio tinklo spé&jima. Neuroninio tinklo
parametrai atlickant tyrimg inicijuojami Kaiming metodu [35]. Pradiniy parametro ver¢iy tikslas
néra tinkamai modeliuoti signalus, bet jgalinti 2.4.2 apraSomus mokymo algoritmus efektyviau
keisti neuroninio tinklo parametry vertes taip, kad parametrai tinkamai modeliuoty duomeny
rinkinj.

Viena populiariausiy klaidos funkcijy — MSE (2.5). Ji pasitelkiama daugeliui problemy spresti

ir yra labai paprasta:

N
1
MSEGo®) =3 ) (x =27, (2.5)
n=0

¢ia N — lyginamy veréiy skaiéius, X — tikroji verté, £ — nuspéjama verté. Sio metodo trikumas —
kalbant apie garso atkiirimg triuk§mingoje aplinkoje, jis naudojimas iSmoko modelj visy galimy
signaly vidurkio, nepasirinkdamas né vieno konkretaus [29].

MSE vidurkio i§mokimo problema daznai sprendziama pasitelkiant GAN architektiiros tinklus,
taciau tyrime jie netaikomi dél nestabilumo [44].

Garso atkiirimo triukSmingoje aplinkoje problemai spresti buvo pasitilyta specializuota klaidos

funkcija — weightedSDR [52] (2.9). Jos tikslas — modeliuoti garso atkiirimo tikslumg triuk§Smo

salygomis:
llyl? (2.6)
TV PR
Z2=x—9 (2.7)
E , = — —
sor(:3) = =g
Eywspr = aEspr(y,9) + (1 — a)Espr(z, 2), (2'9)

¢ia X — triuk§mingas jéjimo signalas, y — $varus signalas, y — modelio nuspéjamas Svarus signalas,
z — triukSmas. Tik paskelbe apie §j metoda, autoriai pastebéjo, kad mokymo metu jy tinklas buvo
mokytas naudojant ir duomenis, skirtus tik testavimui. Mano ziniomis, Sis metodas daugiau

jokiuose straipsniuose nebuvo minétas ir yra tyrinétinas.
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2.4.2. Mokymo algoritmas

Zinant tinklo spéjimo klaida, ja remiantis galima pakeisti neuroninio tinklo sasiiky ir kitus
svorius taip, kad $i klaida btity minimizuojama. Paprasc¢iausias yra gradiento nuolydZio algoritmas,
kuris apskaiciuoja viso duomeny rinkinio klaidg ir pagal ja pakei¢ia modelio parametrus. Taciau
did¢jant mokymo duomeny rinkiniams pradéti naudoti stochastinio gradiento nuolydzio ir kiti
algoritmai. Taikant Siuos algoritmus, tinklo spéjimy klaida skaiCiuojama ne visam duomeny
rinkiniui, o duomeny partijai (angl. batch). Partijos dydis parenkamas toks, kad tilpty procesorinio

jrenginio atmintyje [53]. Stochastinis gradiento nuolydzio algoritmas apraSomas taip:

oL (2.10)

et — et—l _ —
“ 30

¢ia a — mokymosi koeficientas, L — klaidos funkcijos verté, & — modelio parametras.

Garso atkirimo triuk§mingoje aplinkoje problemoms spresti dazniausiai taikomi patobulinti
stochastinio nuolydzio algoritmai — RMSprop [54] ir AdamW [55].

RMSprop — alternatyvus momentui, stochastinis algoritmas. Jame kiekvienas parametras turi
savo adaptyvyjj mokymosi koeficientg (angl. learning rate), siekiant paspartinti tinklo mokyma.
Algoritmo esmé — mokymosi koeficientas dalijamas i§ parametro vertés, remiantis paskutiniy Sio
parametro gradiento amplitude.

AdamW — adaptyvus gradiento nuolydziu grjstas algoritmas, skirtas stochastiniy tikslo funkcijy
optimizacijai. Kaip ir RMSprop, algoritmas kiekvienam modelio parametrui sukuria atskirg
mokymosi koeficientg ir taip jgalina greitesnj tinklo mokymasi. Kartu su adaptyviu kiekvieno
parametro mokymosi koeficientu, AdamW algoritmas kiekvienos partijos mokymosi metu, sukelia
parametry nykima (angl. weight decay). Nykimo dydis — tyrimo metu nustatomas parametras,

leidziantis tinklui nepersimokyti (angl. overfit).

Didziausias mokymosi koeficientas

Zingsnio
dydis

Maziausias mokymosi koeficientas
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2.9 pav. Mokymosi koeficiento kitimas, taikant vieno ciklo metodg. Raudonai pazymétas

mokymosi koeficientas

Kadangi abu apraSyti algoritmai remiasi stochastiniu nuolydziu, 2.9 formuléje apraSytas a,
mokymosi koeficientas tyrimo metu turi biiti parenkamas tyréjo. Jeigu jis parenkamas per mazas,
tinklas gali nepasiekti maziausios klaidos vertés. Jeigu per didelis — tinklas gali taip pat niekada
nekonverguoti. Siai problemai spresti prie§ vykdant nauja eksperiments, vieno ciklo metodu
parenkamas mokymaosi koeficientas [56]. Taip pat vieno ciklo metodas taikomas ne tik mokymosi
koeficientui parinkti, tac¢iau ir jam keisti mokymo metu. Tai jgyvendinama i§ pradziy didinant ir

pasiekus tam tikrg iteracijy kiekj, mazinant mokymosi koeficienta.

2.5. Skyriaus apibendrinimas

Skyriuje apraSyti ir pagristi tiriami autoenkoderio sgstiky neuroninio tinklo parametrai. Visy
pirmiausia aprasytas duomeny rinkinys, naudotinas tyrime, jo savybés bei taikytos transformacijos.
Paskui aprasomi tyrinéjami enkoderio filtrai, naudojami signalui glaudinti, bei kiti jy parametrai.
Enkoderio filtravimo metu modelis turéty iSmokti atpaZzinti triukSmo ar Svaraus signalo fragmentus
ir juos suglaudinti. Taip pat pristatytas galimas suglaudinto signalo filtravimo metodas
savidémesingumo moduliais. Jie, tikétina, jgalina model; filtruoti visg signalg, o ne tik jo
fragmentus. Suglaudintg ir filtruota signalg reikia atkurti. Tam galima pasitelkti daznai naudojamus
transponuotyjy sastky filtrus. Kaip alternatyva tyrime naudojamasi paprastais sastky filtrais, pries
tai iSplétus signala.

Sumodeliavus signalg svarbu, kad jis buty kuo Svaresnis. Siekiant Sio tikslo analizuojamos
galimos klaidos funkcijos — MSE, WeightedSDR. Remiantis $iy klaidos funkcijy vertémis, galima
keisti modelj, jas minimizuojant. Aprasomi §iai optimizacijai atlikti galimi algoritmai — RMSprop ir

AdamW. Kartu su $iais algoritmais tyrimuose taikomas vieno ciklo metodas.
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3. GARSO ATKURIMO ALGORITMO TYRIMAS IR REZULTATAI

3.1. Duomeny rinkinys

Tyrimui naudojamas 2.2 apraSytas duomeny rinkinys. Rinkinys turi aiSkiai atskirtas duomeny
dalis, kurios gali biiti naudojamos algoritmo mokymui ir su kuriomis deréty testuoti algoritma.
Testavimo rinkinio triukSmai ir kalbétojai ] mokymo algoritma néra jtraukti. Taip testuojamas
algoritmo gebé¢jimas iSmokti abstrakcias garso ypatybes, o ne tik atkartoti mokymo duomenis.

Mokymo metu mokymo duomeny rinkinys paskirstomas j dvi dalis — mokymo ir patikrinimo.
Mokymo dalis naudojama sasiikos neuroniniam tinklui mokyti, patikros dalis naudojama mokymo
metu stebéti ar modelis nepersimoko. Patikrinimo duomeny rinkinys sudaromas prie§ kiekvieng

eksperimentg: atsitiktine tvarka i§ mokymo rinkinio iSrenkama 10 % garso faily.

3.2. Vertinimo kriterijai

Neuroniniy tinkly parametry optimizacijai taikomos klaidos funkcijos, tadiau jy tikslas —
nuspéti, ar gerai tinklas atkiiré signalg. Nors klaidos funkcijos ir turi sarysj su garso kokybe, jos
negeba iki galo jos modeliuoti. Daznai tyrimuose taikomas MOS metodas. Apklausiama grupé
Zmoniy, jiems pateikiamas atkurtas ir tikrasis $variis garsai ir praSoma jvertinti atkurto garso kokybe
pagal penkiabale skale. Nors $is metodas yra vienas tiksliausiy, jis yra ir pats 1é¢iausias. Norint
igyvendinti daugelj eksperimenty, nuolat klausinéti Zmoniy neiseina.

TriukSmingoje aplinkoje atkurto garso kokybei matuoti buvo sukurti algoritmai, gebantys
aproksimuoti Zmoniy garso kokybés suvokimg. Taciau Sie algoritmai netinka stochastinei parametry
optimizacijai, nes yra léti ir nediferencijuojami [57]. Atliekant tyrimg remtasi PESQ (angl.
Perceptual Evaluation of Speech Quality) [58] ir STOI (angl. short-time objective intelligibility)
[59] objektyviais vertinimo kriterijais. Jie skai¢iuojami naudojant testavimo duomeny rinkinj po
algoritmo mokymo naudojant klaidos funkcijg ir mokymo duomeny rinkinj.

PESQ — ITU (angl. International Telecommunication Union) organizacijos rekomenduojamas
algoritmas garso iSkraipymams jvertinti. Tyrime taikomas FR (angl. full reference) algoritmo
variantas, vertinantis Svaraus ir i§ triukSmingo signalo atkurto signalo skirtumus. Atliekant
vertinimg, remiantis kiiréjy rekomendacija, signalas perkvantuojamas j 8 kHz. Sios algoritmo
galimos vertés svyruoja nuo -0,5 (blogai atkurtas signalas) iki 4,5 (tobulai atkurtas signalas).

STOI — objektyviai apskaiciuotinas kalbos signaly atkiirimo jvertis, skirtas auksStesnio daznio
signalams. Sis jvertis stipriai koreliuoja (p = 0,95) su subjektyviu supratimu. Jo galimos vertés
svyruoja nuo 0 (nesuprantama kalba) iki 1 (tobulai suprantama kalba).

Tyrimo metu, naudojant testinj duomeny rinkinj, kurio modelis mokymo metu nemato,

skaic¢iuojami PESQ ir STOI kriterijy aritmetiniai vidurkiai ir standartinis nuokrypis.
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3.3. Tirti parametrai

Siame poskyryje aprasomi vykdyti eksperimentai ir jy eiga. Prie§ vykdant kiekviena
eksperimentg, remiantis 2.4.2, nustatomas optimalus mokymosi koeficientas. Partijos dydis
parenkamas taip, kad uzpildyty visag GP] atmintj. Tiriant atskirus parametrus daroma prielaida, kad
jie nesusij¢. IStyrus vieng parametra, kituose tyrimuose naudojamas geriausias praéjusio
eksperimento rezultatas.

Tiriami parametrai:

= Autoenkoderio gylis;

»  Enkoderio ir dekoderio filtry kiekis;

»  Savidémesingumo filtrai ir jy kiekis;

= Dekoderio filtry tipas;

» Kilaidos funkcija;

=  Mokymo algoritmas.

Savidémesingumas

L]

Enkoderisn(Cj= 16-(n-1),C=16"(n)) [— ®—» Dekoderisn(Ci: 16 *(n), C.= 16 *(n-1))

T .
t i

Enkoderisz(Ci: 16, C.=32) EB Dekoderis,(C=32, C, = 16)
f !}
Enkoderis, (C=1, C,= 16) $ Dekoderis (C= 16, C,= 1)
} Y }
Triuk§mingas kalbos signalas Svarus kalbos signalas
/ GELU(PartijosNorm(quﬁka(Ci, (O8))] \ \ GELU(ParlijosNorm(Transqusﬁka(Ci, C) /
Enkoderio blokas Dekoderio blokas

3.1 pav. Atliekant tyrima naudotas modelis

3.3.1. Modelio sluoksniy kiekis

Pasak bendrosios aproksimavimo teoremos, minimalus sluoksniy kiekis, reikalingas bet kokiai
funkcijai aproksimuoti — du. Taciau literatiiroje, skirtoje garso atkiirimui triukSmingoje aplinkoje,
minimi enkoderiai iki vienuolikos sluoksniy. Kadangi tyrime kuriamas simetriSkas autoenkoderis —
vienuolikos sluoksniy enkoderis reiSkia dvideSimt dviejy sluoksniy modelj. Atliekant tyrimag

nagrin¢jamas pats maziausias jmanomas — dviejy sluoksniy autoenkoderis, didziausias naudojamas
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literatiiroje — dvide$imt dviejy sluoksniy autoenkoderis ir vidurinés jy gylio vertés — dvylikos

sluoksniy autoenkoderis.

Tyrimo parametrai:

=  Modelio gylis — 2, 12 ir 22;

= Sasiikos filtrai — 32 ver¢iy, poslinkis — 16;

= Aktyvacijos funkcijos — GELU,;

»  Savidémesingumo filtrai netaikomi;

=  Dekoderyje naudojami transponuotyjy sastiky filtrai;

* Naudojama partijos normalizacija;

*  Enkoderio duomenys perduodami dekoderiui sudedant atitinkamy sluoksniy elementus;
» Kilaidos funkcija — MSE;

=  Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0.1;

» Mokymas stabdomas klaidos funkcijai nustojus mazéti;

= 2 sluoksniy tinklo mokymo metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,03 ir 0,01;

» 12 sluoksniy tinklo mokymo metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,01 ir 0,03;

= 22 sluoksniy tinklo mokymo metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,001 ir 0,003.

3.1 lentelé. Modelio sluoksniy kiekio tyrimo rezultatai

Sizligililsiq Parametry kiekis PESQ STOI
2 1,058 2,85+0,43 0,899 + 0,064
12 1,173,986 3,34 £ 0,44 0,925 + 0,06
22 7,213,858 3,15+0,443 0,921 + 0,06

Dviejy sluoksniy modelis per 15 epochy pasieké 0,00032 klaidos funkcijos vertg, kuri toliau
nekito. Dvylikos sluoksniy modelis per 46 epochas pasieké beveik 50 % mazesng¢ mokymo klaida —
0,000171. Giliausias, dvidesimt dviejy sluoksniy, modelis pasieké 0,0003 mokymo klaidg per 53
epochas.

Pastebétina, kad auksciausius kriterijus pasieké dvylikos sluoksniy tinklas, turintis ~7 kartus
maziau parametry negu giliausias — dvidesimt dviejy sluoksniy tinklas. Remiantis Siuo rezultatu,

tolimesniuose tyrimuose naudojamas dvylikos sluoksniy neuroninis tinklas.
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Enkoderio filtry dydis daro jtaka modelio jutiminiam laukui. Didéjant jutiminiam laukui,

modeliui gali daryti vis sunkiau iSmokti reikiamas filtry vertes. DaZniausiai literattiroje naudojami

32 veréiy sasiiky filtrai. Siame tyrime jie ir tiriami. Taip pat tiriami ir dvigubai didesni — 64 veréiy

sasiiky filtrai ir dvigubai mazesni — 16 verciy sasiiky filtrai. Visy tyrimy metu naudojama pusés

sastkos filtry verciy ilgio poslinkis (angl. stride).

Tyrimo parametrai:

Modelio gylis — 12;

Sastikos filtrai — 64 verciy (poslinkis 32), 32 verciy (poslinkis — 16), 16 verciy (poslinkis

8);

Aktyvacijos funkcijos — GELU;

Savidémesingumo filtrai netaikomi;

Dekoderyje naudojami transponuotyjy sastiky filtrai,

Naudojama partijos normalizacija;

Enkoderio duomenys perduodami dekoderiui sudedant atitinkamy sluoksniy elementus;

Klaidos funkcija — MSE;

Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0,1;

Mokymas stabdomas klaidos funkcijai nustojus mazéti;

64 verciy sastikos filtry tinklo mokymo metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,04 ir 0,08;

32 verciy sastikos filtry tinklo mokymo metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,01 ir 0,03;

16 verciy sgsiikos filtry tinklo mokymo metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,02 ir 0,04.

3.2 lentelé. Enkoderio filtry dydzio tyrimo rezultatai

1;33;2 Parametry Kkiekis PESQ STOI
16 575,106 3,12+ 0,41 0,91 £ 0,07
32 1,173,986 3,34 +0,44 0,925 + 0,06
64 2,296,962 3,10 £ 0,50 0,89 + 0,08

Tiriant filtry dydj 16 ir 64 verciy dydzio sgstikomis grjsti modeliai per 30 ir 60 epochy pasieke

0.003 klaidg, kuri toliau nekito. Geriausius rezultatus rodé 32 dviejy verciy filtras, kuris ir

pasirenkamas tolimesniam tyrimui.
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3.3.3. Savidémesingumo modauliai

Démesingumo moduliy esmé — filtruoti signala naudojant viso jo dydzio jutiminio lauko

filtrais. Sis filtravimo metodas jgalina filtrus modeliuoti signala taip, kad pradzioje matomas

triukSmas gali daryti jtakg signalo pabaigoje esanc¢iam triukSmui ir atvirkS¢iai. Taciau

savidémesingumo filtrai reikalauja itin didelio parametry kiekio. Tyrin¢jami vieng ir astuonis

savidémesingumo filtrus turintys modeliai. Jie lyginami su tokiu pat, tik démesingumo filtry

neturiné¢iu modeliu.

Tyrimo parametrai:

Modelio gylis — 12;

Sasukos filtrai — 32 verciy, poslinkis — 16;

Aktyvacijos funkcijos — GELU;

Savidémesingumo filtry kiekis 1 ir §;

Dekoderyje naudojami transponuotyjy sastky filtrai;

Naudojama partijos normalizacija;

Enkoderio duomenys perduodami dekoderiui sudedant atitinkamy sluoksniy elementus;
Klaidos funkcija — MSE;

Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0,1;

Mokymas stabdomas klaidos funkcijai nustojus mazeéti;

1 savidémesingumo filtrg turin¢io modelio mokymo metu taikyti mokymo koeficientai tarp
0,01 ir 0,001;

8 savidémesingumo filtrg turin¢io modelio mokymo metu taikyti mokymo koeficientai tarp
0,003 ir 0,0001.

3.3 lentelé. Savidémesingumo filtry kiekio tyrimo rezultatai

Savidém.
filtry Parametry Kiekis PESQ STOI
kiekis
0 1,173,986 3,34+0,44 0,925 + 0,06
1 1,176,992 3,21 +£0,45 0,921 + 0,06
8 1,446,368 3,21 +0,45 0,924 + 0,06

Tiriant optimaly savidémesingumo filtry jtaka triuk§mingo signalo modeliavimui pastebéta, kad

ju naudojimas nezymiai, tafiau suprastina neuroninio tinklo modeliavimo galimybes. Taip pat
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savidémesingumo filtrai sulétina modelio mokyma ir padidina modelio uZimamos atminties kiekj.

Remiantis $iais rezultatais, tolimesniuose tyrimuose savidémesingumo filtrai nenaudojami.

3.3.4. Dekoderio parametrai

Dekoderio tikslas — i§ enkoderio suglaudinto signalo atkurti $vary garso signalg. Tam
dazniausiai naudojamos transponuotosios sgstikos, ta¢iau kompiuterinés regos literatiiroje jos daznai
kei¢iamos jprastomis sasiikomis, prie§ tai padidinus signalg. Transponuotyjy sasiiky pakeitimas
Jprastomis jgalina modelj lengviau atkurti Svary signalg, sintezavimo metu nesukuriant muzikinio
triukSmo.

Neuroniniy tinkly gyliui didéjant, gradientai gali iSnykti, taip nepasiekiant enkoderio.
Gradienty nykimo problemai naudojamos praleidimo jungtys (angl. skip-connections). Jy tikslas —
perduoti informacija i§ enkoderio i dekoderi ir klaidas i§ dekoderio j enkoderj. Tai jgalina
kompleksiskesn;j signaly modeliavimg ir uzkerta kelig gradienty nykimui.

Tiriant dekoderio parametrus naudojamos skirtingy tipy sgstikos. Taip pat tiriami skirtingi

praleidimo jung¢iy metodai — elementy sudétis, kanaly sudétis ir jokiy praleidimo jungéiy.

Tyrimo parametrai:
=  Modelio gylis — 22;
»  Sasiikos filtrai — 32 ver¢iy, poslinkis — 16;
= Aktyvacijos funkcijos — GELU,;
»  Savidémesingumo filtrai netaikomi;
* Dekoderyje naudojami transponuotyjy ir jprasty sasuky filtrai,
» Naudojama partijos normalizacija;
* Informacija i§ enkoderio, dekoderiui perduodama:
a. Neperduodama;
b. Sudedant atitinkamy signaly kanalus;
C. Sudedant atitinkamy signaly elementus.
» Kilaidos funkcija — MSE;
=  Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0,1;
*  Mokymas stabdomas klaidos funkcijai nustojus mazéti,

*  Visy tyrimy metu taikyti mokymosi koeficientai tarp 0,01 ir 0,03.
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3.4 lentelé. Dekoderio parametry tyrimo rezultatai

Sujungimas Dek"‘ii‘:;‘; fltry | b rametry kiekis PESQ STOI

Néra Transponuotosios 1,173,986 255+ 0,19 0,773 + 0,056
sasiikos

Néra Didinimas ir 1,149,058 248 +0,23 0,762 + 0,061
sasiikos

Kanaly | Transponuotosios 2 870,370 3,10 + 0,43 0,920 + 0,062
sudétis sasiikos

Kanaly Didinimas ir 2377858 3,01+ 0,53 0,90 + 0,053
sudétis sasiikos

Elementy | Transponuotosios 1,173.986 3,34 + 0,44 0,925 + 0,06
sudétis sasiikos

Elementy Didinimas ir 1,025,698 313+ 041 0,901 + 0,057
sudétis sasiikos

Jokiy praleidimo jung¢iy neturintys modeliai pasieké pras¢iausias metriky vertes. Galimai, tai
nutiko dél gradienty nykimo. Klaidos funkcijos vertés, nenaudojant praleidimo jungciy, visuomet
buvo bent dvigubai mazesnés, lyginant su praleidimo jungtis turin¢iais modeliais. Kanaly sudéties
metodas jgalino lengvesnj gradienty sklidimg modelyje, taciau, nors ir turintys daugiau parametry,
Sie modeliai nepagerino elementy sudétj naudojanciy modeliy rezultaty. Transponuotyjy sasiky

pakeitimas signalo iSplétimu ir jprastinémis s3siikomis nepagerino rezultaty.

3.3.5. Normalizacijos

Normalizacijos tikslas paskirstyti tarp modelio sluoksniy esanéias ypatybes. Siame tyrime

tyrinéjami du normalizacijos metodai — partijos ir sluoksnio normalizacijos.
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Tyrimo parametrai:

Modelio gylis — 12;

Sasukos filtrai — 32 verciy, poslinkis — 16;

Aktyvacijos funkcijos — GELU;

Savidémesingumo filtrai netaikomi;

Dekoderyje naudojami transponuotyjy sastky filtrai;

Naudojamos partijos ir sluoksniy normalizacijos;

Klaidos funkcija — MSE;

VGTU ELEKTRONIKOS FAKULTETAS

Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0,1;

Mokymas stabdomas klaidos funkcijai nustojus mazéti;

Visy tyrimy metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,01 ir 0,03.

3.5 lentelé. Normalizacijos tyrimo rezultatai

Klaidos
funkcija PESQ STOI
Partijos 3,34+ 0,44 0,925 + 0,06
Sluoksniy 3,23+0,48 0,916 + 0,067

Tyrimo metu per 30 epochy sluoksniy normalizacijag naudojantis modelis pasieké 0,0002

klaidos funkcijos verte. Sluoksniy normalizacija naudojantis modelis nezymiai, taciau prasciau,

geba modeliuoti triukSmingy garsy atkiirima.

3.3.6. Aktyvavimo funkcijos

Aktyvacijos funkcijos jgalina neuroninius tinklus modeliuoti netiesines funkcijas. Sios

funkcijos transformuoja kiekvieno sluoksnio ypatybes. Taciau skirtingoms problemoms spresti,

naudojamos skirtingos funkcijos. Sio tyrimo metu tiriama kompiuterinés regos literatiiroje daznai

naudojama ReLU funkcija, garso atkiirimo triuk§Smingoje aplinkoje literatiiroje naudojama PReLU

funkcija ir daug Zzadancius rezultatus rodanti, taciau garso atkiirimo problemai spresti nenaudota —

GELU.
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Tyrimo parametrai:

=  Modelio gylis — 12;

= Sasiikos filtrai — 32 ver¢iy, poslinkis — 16;

=  Aktyvacijos funkcija — ReLU, PReLU ir GELU,;

»  Savidémesingumo filtrai netaikomi;

*  Dekoderyje naudojami transponuotyjy sasiiky filtrai;

» Kilaidos funkcija — MSE;

=  Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0,01;

» Mokymas stabdomas klaidos funkcijai nustojus mazéti;

»  Tyrimy metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,01 ir 0,03.

3.6 lentelé. Aktyvavimo funkeijy tyrimo rezultatai

a'l\ggﬁmgs PESQ STOI
ReLU 281+04 0,90 + 0,064
PReLU 3,15 + 0,43 0,92 0,43
GELU 3,34 + 0,44 0,925 + 0,06

Modelis, naudojantis ReLU aktyvavimo funkcija, per 60 epochy, pasieké prasciausig klaidos

funkcijos (0,00093) ir objektyviy jverciy vertes. Galima to priezastis — ReLU pasalina neigiamas

vertes, taip sunaikinant dalj atkuriamo signalo. PReLU aktyvavimo funkcija, nenaikinant neigiamy

veréiy, per 63 epochas pasieké 0,00023 klaidos funkcijos vertg. Geriausiy rezultaty pasieké

ankstesniuose tyrimuose naudota GELU aktyvavimo funkcija.

3.3.7. Klaidos funkcijos

Klaidos funkcija — esminis neuroniniais tinklais grjsty modeliy elementas. Jos tikslas

apskaiciuoti skirtumg tarp modelio nuspéjamo ir tikro signaly. Naudojant §ig klaidos verte,

atnaujinami visi neuroninio tinklo parametrai. Tiriama dazniausiai tyrimuose naudojama — MSE

funkcija, kuri yra labai paprasta. Taip pat tiriama ir nedaug tyrinéta, bitent garso atkiirimo

triukSmingoje aplinkoje problemai spresti, funkcija weightedSDR.
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Tyrimo parametrai:

Modelio gylis — 2, 12 ir 22;

Sasukos filtrai — 32 verciy, poslinkis — 16;

Savidémesingumo filtrai netaikomi;

Dekoderyje naudojami transponuotyjy sastky filtrai;

Klaidos funkcija — MSE, weightedSDR,;
Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0,1;
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Mokymas stabdomas klaidos funkcijai nustojus mazéti;

Tyrimy metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,01 ir 0,03.

3.7 lentelé. Klaidos funkcijy tyrimo rezultatai

Klaidos
funkcija PESQ STOI
MSE 3,34+ 0,44 0,925 + 0,06
WeightedSDR 3,25+ 0,44 0,92 + 0,06

Abiejy klaidos funkcijy rezultatai stipriai nesiskyré. Taciau weightedSDR klaidos funkcija

reikalauja daugiau skai¢iavimy negu MSE. Remiantis

minimizuojama MSE klaidos funkcija.

3.3.8. Mokymo algoritmai

Siuo rezultatu kituose tyrimuose

Mokymo algoritmo tikslas — remiantis klaidos funkcijos apskai¢iuota verte, pakeisti modelio

parametrus taip, kad klaidos funkcija bty kuo maZesné. Sie algoritmai nepriklauso nuo

sprendziamos problemos. Tyrime naudojamas AdamW mokymo algoritmas, gebantis mokyti

kiekviena parametrg naudojant skirtingg mokymo koeficientg. Taip pat tiriamas, garso atkiirimo

literatiiroje daznai naudojamas, RMSProp mokymo algoritmas.
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Tyrimo parametrai:

Modelio gylis — 12;

Sasukos filtrai — 32 verciy, poslinkis — 16;

Savidémesingumo filtrai netaikomi;

Dekoderyje naudojami transponuotyjy sastky filtrai;

Klaidos funkcija — MSE;

Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0,1, RMSprop;
Mokymas stabdomas klaidos funkcijai nustojus mazéti;

Tyrimy metu taikyti mokymo koeficientai tarp 0,01 ir 0,03.

3.8 lentelé. Mokymo algoritmo tyrimo rezultatai

Mokymo PESQ sTOI
algoritmas

Adamw 3,34 +£0,44 0,925 £+ 0,06
RMSProp 3,19+0,49 0,923 +£ 0,063

RMSProp mokymo algoritmas nepagerino ankstesniuose tyrimuose gauty rezultaty. Taciau

STOI jvertis yra AdamW algoritmg naudojant gauty rezultaty klaidos ribose. RMSProp naudojantis

modelis grei¢iau konvergavo, per 38 epochas pasickdamas 0,000182 klaidos funkcijos vertg.

Kadangi Sie algoritmai jgalina labai panaSius rezultatus, tinkamas mokymo algoritmas reikalauja

1Ssamesniy tyrimy.

3.3.9. Optimalus algoritmo parametrai

Tyrimo metu rasti parametrai, maksimizuojantys duomeny rinkinio objektyviy jver¢iy (PESQ ir
STOI) vertes:
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=  Modelio gylis — 12;

= Sasiikos filtrai — 32 ver¢iy, poslinkis — 16;

»  Netaikyti savidémesingumo filtrai,

=  Taikyta partijos normalizacija;

= Dekoderyje taikyti transponuotyjy sasuky filtrai;

» Dekoderio ir enkoderio duomeny sujungimas sudedant atitinkamus signaly elementus;
» Kilaidos funkcija — MSE;

=  Mokymo algoritmas — AdamW, nykimo parametras — 0,1;

=  Mokymo koeficientas tarp 0,01 ir 0,03.

3.4. Rezultaty palyginimas

Rezultaty palyginimui naudojamas geriausius rezultatus pasiekes tyrimo rezultatas. Jis
lyginamas su rekurentiniais sluoksniais ir sgsiikomis grjstais neuroniniais tinklais. Kartu su

algoritmais, pateikiami objektyvis, triuk§mingo algoritmo, jverciai.

3.9 lentelé. Tyrime jgyvendinto ir kity algoritmy palyginimo rezultatai

Algoritmas PESQ STOI
Tris‘fil;f]‘;”‘li;sgas 2,05 +0,43 0,90 +0,1
RNNoise 2,78 £ 0,78 0,89+0,2
SEGAN 2,27 £ 0,56 0,87+0,3
Sis tyrimas 3,34+0,44 0,925 + 0,06

Pastebétina, kad tyrimo metu pasiekti rezultatai, naudojant pasirinkta duomeny rinkinj, —

geresni negu kity algoritmy. Tai geriausias $iuo metu esantis rezultatas (angl. state-of-the-art).

3.5. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Tirti esminiai sgsiikomis gristy neuroniniy tinkly parametrai — modelio gylis, sasiikos filtry
dydis, savidémesingumo filtrai, transponuotyjy sasiiky pakeitimas jprastomis, enkoderio ir
dekoderio duomeny sujungimo metodai, skirtingos aktyvavimo funkcijos, normalizavimo metodai,
klaidos funkcijos ir mokymo algoritmai. Stipriausiai modelio tikslumui daro jtakg tinkamas modelio

gylis, sastikos filtry verc¢iy kiekis ir tinkamas aktyvavimo funkcijos parinkimas.
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APIBENDRINIMAS

Atlikta garso atkiirimo triukSmingoje aplinkoje algoritmy analiz€. Apzvelgti patys seniausi ir
paprasc¢iausi — statistiniai ir naujesni — neuroniniais tinklais grjsti metodai. Aptarti abiejy metody
skirtumai, prielaidos, panaudojimo galimybés bei kitos ypatybés.

Remiantis apzvelgtais algoritmais — jgyvendintas ir aprasytas naujas algoritmas, skirtas garso
atkirimo triukSmingoje aplinkoje problemai spresti. Algoritmo jgyvendinimui naudotas modelis —
sasikomis grjstas autoenkoderio tipo neuroninis tinklas. Modelio optimizacijai naudotas
triukSmingos ir $varios kalbos duomeny rinkinys [10]. Algoritmas jgyvendinamas naudojant
dazniausiai apzvelgtoje literatiiroje naudojamais elementais — sasiikomis, transponuotosiomis
sasiikomis, aktyvacijos ir normalizacijos funkcijomis.

Garso atk@irimo triuk§mingoje aplinkoje tikslumui vertinti pasirinkti du objektyvis jveréiai —
PESQ ir STOI. Atliekant eksperimentus parenkama didziausias objektyvias vertes pasiekianti
modelio konfigiiracija.

Atliktas tyrimas nagrinéja skirtingy neuroninio tinklo konfigiiracijos jtaka minétiems
objektyviems jverciams. Nagrinéti parametrai:

= Modelio gylis: tirti 2, 12 ir 22 sluoksniy konfigiiracijos;

= Enkoderio sastkos filtry dydis, jy poslinkis: tirti 16, 32 ir 64 filtry ver¢iy sastky filtrai;

»  Savidémesingumo filtrai (angl. self-attention): tirti 1 ir 8 savidémesingumo filtrus turintys
modeliai;

»  Transponuotyjy sastiky bei jprasty sasuky taikymas signalo atkiirimui;

» Enkoderio duomeny perdavimas dekoderiui: tirtas duomeny sujungimas sudedant
atitinkamy signaly elementus, jy kanalus, lyginta su jokio duomeny sujungimo neturinciais
modeliais;

= Aktyvavimo funkcijos: tirtos ReLU, PReLU ir GELU funkcijos;

= Normalizacijos metodai: tirtos partijos ir sluoksniy normalizacijos;

» Kilaidos funkcijos: tirtos MSE ir weightedSDR funkcijos;

=  Mokymo algoritmas: tirti AdamW ir RMSProp algoritmai;

I5 viso atlikta 16 eksperimenty, kurie vidutiniskai truko 3 valandas. Siy eksperimenty metu
atrasta modelio konfigliracija, maksimizuojanti duomeny rinkinio objektyvius jvercius. DidZiausig
tiksluma modeliui suteikia jo gylis, taCiau per giliis modeliai negeba optimaliai apsimokyti.
Eksperimenty metu geriausius rezultatus jgalino dvylikos sluoksniy neuroninis tinklas. Optimalus
enkoderio sgsiiky filtry dydis 16 kHz garso signalams — 32 vertés. Savidémesingumo filtry

naudojimas, nors ir padidinant parametry kiekj, nepadé€¢jo modeliui geriau atkurti triukSmingy
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signaly. Efektyviausia naudota normalizacija — partijos. Geriausius rezultatus leidusi pasiekti
aktyvavimo funkcija — GELU. Tyrinétas transponuotyjy sasiiky pakeitimas jprastomis sgstikomis
zymaus pageréjimo nesuteiké. Geriausiy rezultaty pasieké modelis, kurio enkoderio ir dekoderio
signalai sujungiami sudedant atitinkamus elementus. Naudota nauja klaidos funkcija (weightedSDR)
nepagerino modelio veikimo, geresnius rezultatus jgalino MSE funkcija. ISbandyty mokymo
algoritmy — geriausius rezultatus leido pasiekti AdamW optimizavimo algoritmas.

Minétas parametry rinkinys lyginamas su Kitais, neuroniniais tinklais grjstais, algoritmais —
SEGAN [29] ir RNNoise [15]. Jgyvendinus algoritmg, remiantis duomeny rinkinio objektyviais
Kriterijais, pastebéta, kad jis geba geriau modeliuoti garso atkiirimo triukSmingoje aplinkoje
problema.

Tolimesniy tyrimy metu galima biity nagrinéti kitokiy negu balso garso signaly atkiirimg
triukSmingoje aplinkoje. Igyvendintas algoritmas turéty veikti ir kitiems, laiko aSyje esantiems
signalams. Taip pat jgyvendinto modelio architektiira gali jgalinti ir kity problemy, pavyzdZziui
daznio didinimo ar konkretaus kalbétojo garso atkiirimo (angl. speaker dependent speech
enhancement), sprendima.

Nagrin¢jant tolimesnius modelio architekttiros patobulinimus deréty atsizvelgti 1 démesingumo
moduliy parametry mazinima. Sie moduliai turi itin daug parametry ir tik nezymiai pagerina
modelio tikslumg. Turint didesnj kiekj skaiCiavimo resursy jmanoma sukurti neuroninio tinklo
modelj remiantis vien démesingumo moduliais. Sio tyrimo metu tolimesnio jy nagrinéjimo
atsisakyta butent dél skai¢iavimo resursy stokos. Nagrinétina ir pamatiné — autoenkoderio
architektiira. Siame tyrime ji — simetriné. Tai jgalina lengva algoritmo jgyvendinima, tadiau néra

daug tyrimy, tyrinéjanciy asimetrinius autoenkoderius.
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PRIEDAI

Prieduose paprastai pateikiama didesnés apimties medziaga (paveikslai, schemos,
charakteristikos, nedideli apraSymai, programos kodai ir t.t.), j kurig aiskinamajame raste yra
nuorodos.

Priedai gali buti segami kartu su aiSkinamuoju rastu, jeigu jy apimtis yra salyginai nedidelé.
Priedus rekomenduojama susegti atskirai, jeigu jy apimtis virSija ~1/3 aiskinamojo rasto apimties.
Pavyzdziui, jeigu aiSkinamajame raste iki santraukos imtinai yra 50-60 psl. Kai priedai sudaro vir§
20 psl., juos patogiau susegti ] atskirg segtuva, kurio virselis yra analogiskas kaip §ios elektroninés
formos, tadiau vietoje ,,Magistro baigiamasis darbas‘ rasoma ,,Magistro baigiamojo darbo priedai®.

Jeigu prieduose pateikiama medziaga yra jvairi (pvz., integriniy grandyny charakteristikos,
nuotraukos, programy kodai), tuomet jie skaidomi j dalis ir numeruojami: 1 priedas, 2 priedas ir

pan.

A priedas. Pasiiilyto algoritmo programos iseities kodas

import torch
from torch import nn

UPSAMPLE_TYPES
ATTENTION TYPES =
SKIP OP TYPES =
NORM_TYPES

'transpose', 'conv']
"SAP', 'ASP']
'add', 'cat', 'none']

[
[
[
['"batch', 'layer']

class Autoencoder (nn.Module) :
def init (

self,

pay attention = 0,

depth = o,

channels_ in =1,
channels out = 1,

growth factor = 16,

kernel size = 16,

upsample type = 'transpose',
skip op = 'add',

norm = 'batch'

self.attn = pay attention
self.depth = depth
self.growth factor = growth factor

self.kernel size = kernel size
self.norm = norm

assert (norm in NORM TYPES)

self.upsample type = upsample type
assert (upsample type in UPSAMPLE TYPES)

self.padding mode = 'reflect'

assert (skip op in SKIP OP TYPES)
self.skip op = skip op
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super (Autoencoder, self). init ()
self.bootstrap()

def bootstrap(self):
self.encoder = nn.ModulelList ()
self.decoder = nn.ModulelList ()
self.attention = nn.ModulelList ()

for index in range (self.depth):
encoder ch in = max(self.growth factor * (index), 1)

encoder ch out = self.growth factor * (index + 1)
if self.norm == 'batch':

enc_norm = nn.BatchNormld(encoder ch out)
else:

enc _norm = nn.LayerNorm( (encoder ch out))
#activation = nn.PReLU()

#activation = nn.ReLU()
activation = nn.RelLU()

stride = self.kernel size // 2

encode = []
encode += [
nn.Convld/(
encoder ch in, encoder ch out, self.kernel size,
stride=stride, padding=15, padding mode=self.padding mode, bias=False,
)y
nn.BatchNormld (encoder ch out),
activation,

]
self.encoder.append(nn.Sequential (*encode))

channel multiplier = 2 if (self.skip op == 'cat' and index != 0)
else 1

growth = self.growth factor * channel multiplier

decoder ch in = growth * (self.depth-index)

decoder ch out = (growth * (self.depth-index-1))

if self.skip op == 'cat' and index != 0: decoder ch out =
decoder ch out // 2

decoder ch out = max(decoder ch out, 1)

decode = []
if self.upsample type == 'transpose':
decode += [
nn.ConvTransposeld (
decoder ch in, decoder ch out, self.kernel size,
stride=stride, padding=15, bias=False,
)
]
elif self.upsample type == 'conv':
decode += [
nn.Upsample (None, decoder ch in),
nn.Convld(decoder ch in, decoder ch out,
self.kernel size, stride=stride, padding=15, bias=False)

]

deactivation = nn.Tanh() 1if decoder ch out == 1 else nn.RelLU()
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def

if decoder ch out > 1:
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decode.append (nn.BatchNormld (decoder ch out))
decode.append (deactivation)

self.decoder.append (nn.Sequential (*decode))

attn dims = self.growth factor

for i in range(self.attn):
one filter = |

* self.depth

nn.Convld(attn dims, attn dims, 1),
nn.Convld(attn dims, attn dims, 1),
nn.Convld(attn dims, attn dims, 1)

]

self.attention.append(nn.Sequential (*one filter))

if self.attn > 1:

self.attention resolver = nn.Convld(attn dims * self.attn,
attn dims, 1, 1)

self.resolver nn.Sequential (

nn.Convld(l, 1, kernel size=1, bias=True),

nn.Tanh (),

)
self.init weights()
init weights (self):

for m in self.modules() :
if isinstance(m, nn.Convld)

nn.ConvTransposeld) :
nn.init.xavier normal (m.weight.data)

def

def

def

attend(self, x):
attention states = []

or isinstance (m,

for attention block in self.attention:

f = attention block[0] (x)
g = attention block[1l] (x)
h = attention block[2] (x)
combine = nn.Softmax (dim=1)

(£ * 9)

attention states.append(h * combine)
attention states = torch.cat (attention states, dim=1)

if self.attn > 1:

return self.attention resolver (attention states)

else:
return attention states[0]

resolve skip op(self, skip in,
if self.skip op == 'add':

another skip in):

return skip in + another skip in

elif self.skip op == 'cat':
return torch.cat((skip in,

elif self.skip op == 'none':
return another skip in

forward(self, x):
saved = [X]

for encode in self.encoder:
x = encode (x)

saved.append (x)

if self.attn > 0:

another skip in),

dim=1)
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x = self.attend(x)

for index, decode in enumerate (self.decoder) :

encoder output = saved.pop(-1)
layer in = encoder output
layer in = self.resolve skip op(encoder output, x)

x = decode (layer in)

x = self.resolver (x)

return x

Pagalbinis kodas patalpintas internetinéje talpykloje [60].

B priedas. PraneSimo 24-oje Lietuvos jaunuyjy mokslininky
konferencijoje medziaga

Garso atkurimotriukSmingoje
aplinkoje tyrimas

Danielius Visockas, VGTU, 202

Kalbos signalai
yra ypac triukSmingi

TriukSmai:

- Aplinkos triukSmas
Sensoriaus triukSmas
Signalo suspaudimo padariniai

Pasalinus triukSma:
Geréja kalbos atpazinimas(ypac¢ sunkiau Snekantiems)
Geréja biometrija
Pinga sensoriai
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Tikslai

- Susilpninti triuk§mo signala
- I8laikyti garso signalg
- Pagerinti Zmogaus supratima

Prielaidos

- TriukSminga kalba = ideali kalba + triuksmas
- Triuk§mo signalas néra stipresnis uz kalbos

Neuroniniy tinkly mokymas

- Kokie duomenys bus naudojami?

- Kokios ypatybés bus apskai¢iuotos?
- Kokia neuroninio tinklo architekttra?
- Koks tinklo mokymo tikslas?

- Kaip vertinti skirtingas variacijas? X(1.f)l

Feature R G(t,f)—~R—I8(t. )

X(F)—+| Exraction
'\J_J
Objective
IS, )l

Jx(o), sty 4

4
Training [ [
Data ' |

;

Duomenys

Naudotas duomeny rinkinys, kurj naudoja kiti tyréjai. Taip
galima palyginti rezultatus.

Duomeny rinkinys susideda i$ idealios kalbos ir
triuksmingos kalbos pory.

Atskirti duomenys, kuriuos galima naudoti mokyme ir
kuriais reikia testuoti rezultatus.

Kalbétojai: 42 moterys, 42 vyrai
Kalba: skirtingy akcenty angly
Triuk§mas: natdralus, pridétinis

Ypatybes

Naudojamas nepakeistas signalas laiko asyje

Neuroninis tinklas pats gali iSmokti reikiamas
transformacijas ir prisitaikyti prie skirtingy situacijy.
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Neuroninio tinklo architektura

| Encoder, (C,

o

=16:(n-1),C, = 16'(n))|— -X-

-| Decoder (C, =16 (n), C_ = 16‘(11-I))|

| EncoderC,=16.C,=32) | ——~ @ ——| Decoder,(C,~32.C,~16) |
| Encoder(c,=1.C =16 | ——&——| Decoder,C,=16.C,= 1) |
4
Noisy speech signal Clean spz‘cch signal
NORSE architektira

/ GELU(BalchNonn(Con\v‘(Cm. (GN))] \

Enkoderio blokas

\ ReLU(Upscale(Conv(C_, C_))) /

Dekoderio blokas

Mokymo tikslas

1 n P
MSE = — YY)
MR

lossven <y, >
llyl® lvlMal

2

lossspr(y,§) = —

<y.9>

lossyen(y,9) = —

losswspr(z,y,7) = alossspr(y, §) + (1 — a)lossspr(z, Z)

Ml

a =[P/l + 112

[2]

[1] Phase -aware speech enhancement. Choi et al. 2019

[2] SEGAN. Speech enhancement Generative Adversarial Network. Pascual et al. 2018

Vertinimas

Naudojama objektyvi PESQ8! metrika, modeliuojanti

subjektyvig (MOS).

[3] Wideband extension to Recommendation P.862 for the assessment of wideband telephone networks

and speech codecs, ITHT, 2007.

Rezultatai

Metodas

SEGAN (Pascual et al. 2018)
RNNoise (Valin et al. 2017)
SASEGAN (Phan et al. 2020)

NORSE (Visockas 2021)
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PESQ
227
278
236

3.34
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Ateityje...

- Testuoti kaip veikia ne angly kalbai
- Biometrija grjstas gryninimas
- ISbandyti ne aplinkos triukSmus

Aciu uz demes;.
Ar turite klausimy?
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