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4.1 Cykl publikacji

Tytut gtéwnego osiagniecia naukowego: ,,Interpretowalne i niskokosztowe metody
poprawy jakosci mowy”. Obejmuje ono nastepujace aspekty:

1. Opracowanie generatywnych metod uczenia maszynowego do wyznaczania wzorcow
charakteryzujacych mowce

2. Niskokosztowe, rozniczkowalne metody uczenia maszynowego do poprawy jakosci
mMowy.

Pozostate osiggniecia naukowe, ktore sg objete wnioskiem o nadanie stopnia doktora
habilitowanego, a nie zostaly wtaczone do cyklu publikacji omdéwionego w niniejszym
punkcie, sa omoéwione w punkcie 4.2.

W zwiazku ze zaktualizowaniem wartosci Journal Impact Factor (JIF) po sporzadze-
niu wykazu osiggnieé¢ habilitanta przez Biblioteke Politechniki Poznanskiej w odpowied-
nich pozycjach dodano aktualna warto$¢ tego wskaznika (JIF5g93).

Artykuly naukowe wchodzace w sktad cyklu publikacji

[A1] Szymon Drgas. “Speech intelligibility prediction using generalized ESTOI with
fine-tuned parameters”. W: Speech Communication 159 (2024), s. 103068. (MNiSzW:

[A2] Szymon Drgas (70%), Lars Bramslgw, Archontis Politis, Gaurav Naithani i Tu-
omas Virtanen. “Dynamic Processing Neural Network Architecture for Hearing
Loss Compensation”. W: IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Lan-
guage Processing (2023). (MINiSzW: 140 pkt.; JIF=5,4; JIF553=4,1).

[A3] Szymon Drgas. “A Survey on Low-Latency DNN-Based Speech Enhancement”.
W: Sensors 23.3 (2023), s. 1380. (MNiSzW: 100 pkt.; JIF=3,9; JIFy,3=3,4).

[A4] Szymon Drgas (85%) i Tuomas Virtanen. “Joint speaker separation and re-
cognition using non-negative matrix deconvolution with adaptive dictionary”.
W: Computer Speech € Language 70 (2021), s. 101223. (MNiSzW: 100 pkt.;
JIF=3,252).

[A5] Szymon Drgas (70%), Magdalena Blaszak i Anna Przekoracka-Krawczyk. “The
Combination of Neural Tracking and Alpha Power Lateralization for Auditory

Attention Detection”. W: Journal of Speech, Language, and Hearing Research
64.9 (2021), 5. 3603-3616. (MNiSzW: 100 pkt.; JIF=2,674).

[A6] Szymon Drgas (70%), Tuomas Virtanen, Jorg Liicke i Antti Hurmalainen.
“Binary non-negative matrix deconvolution for audio dictionary learning”. W:
IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Processing 25.8 (2017),
s. 1644-1656. (MNiSzW: 25 pkt.; JIF=2,95).

[A7] Szymon Drgas (80%) i Adam Dabrowski. “Speaker recognition based on mul-
tilevel speech signal analysis on Polish corpus”. W: Multimedia Tools and Appli-
cations 74.12 (2015), s. 4195-4211. (MNiSzW: 30 pkt.; JIF=1,331).

[A8] Tomasz Grzywalski i Szymon Drgas (50%). “Speech enhancement using U-nets
with wide-context units”. W: Multimedia Tools and Applications 81.13 (2022),
s. 18617-18639. (70 pkt; JIF=3.6).



[A9] Tomasz Grzywalski i Szymon Drgas (45%). “Speech Enhancement by Multiple
Propagation through the Same Neural Network”. W: Sensors 22.7 (2022), s. 2440.
(MNiSzW: 100 pkt.; JIF=3,9).

[A10] Szymon Drgas (85%) i Tuomas Virtanen. “Speaker verification using adaptive
dictionaries in non-negative spectrogram deconvolution”. W: Latent Variable Ana-
lysis and Signal Separation: 12th International Conference, LVA /ICA 2015, Libe-
rec, Czech Republic, August 25-28, 2015, Proceedings 12. Springer. 2015, s. 462—
469.

[A11] Tomasz Grzywalski i Szymon Drgas. “Speech enhancement by iterating for-
ward pass through U-net”. W: 2020 Signal Processing: Algorithms, Architectures,
Arrangements, and Applications (SPA). IEEE. 2020, s. 157-162.

[A12] Tomasz Grzywalski i Szymon Drgas (50%). “Using recurrences in time and
frequency within U-net architecture for speech enhancement”. W: ICASSP 2019-
2019 IEEFE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP). IEEE. 2019, s. 6970-6974.

[A13] Tomasz Grzywalski i Szymon Drgas. “Application of recurrent U-net architec-
ture to speech enhancement”. W: 2018 Signal Processing: Algorithms, Architec-
tures, Arrangements, and Applications (SPA). IEEE. 2018, s. 82-87.

4.1.1 Charakterystyka osiggnieé¢ naukowych wchodzacych w sktad cyklu publikacji
4.1.2 Motywacja podjetych badan

W rzeczywistych sytuacjach komunikacji gtosowej, oprécz méwey wystepuja zaktocajace
zrodta dzwieku oraz pogtos. Przykltadowo mozna przywotaé scenariusz rozmowy na lotni-
sku, gdy oprécz osoby, z ktorg prowadzimy konwersacje, mozna ustyszeé¢ w tle gtosy innych
0sOb, komunikaty, dzwiek przylatujacych i odlatujacych samolotéw, itd. W przypadku ko-
munikacji zdalnej, dodatkowo moga wystepowaé znieksztatcenia sygnatu wynikajace na
przyktad z jego kompres;ji.

Obecno$¢ dodatkowych dzwigkow i znieksztalcen w kanale komunikacyjnym moze
znaczaco utrudniaé¢ zrozumienie tresci wypowiedzi oraz zwigkszaé¢ poziom bledow roz-
poznawania mowy i méwcy przez systemy automatyczne. Zakltocenia i znieksztatcenia
sygnatu stanowig bardzo duzy problem u 0s6b z uszkodzonym stuchem.

Ocena przetworzonego sygnatu moze odbywaé sie pod katem jego zrozumialtosci i
jakosci. Zrozumialto$¢é mowy jest to odsetek prawidtowo zrozumianych stow. Pomiar zro-
zumiato$ci mowy jest trudnym zadaniem, poniewaz wspomniany odsetek poprawnie zro-
zumianych stow zalezy m. in. od kontekstu i uzywanego stownictwa. Jakos¢ jest jednym
z wielu atrybutow sygnatu mowy; jest ona bardzo subiektywna i trudna do wiarygodne;j
oceny. Jest tak chociazby z tego powodu, ze rézni shuchacze maja rozne wewnetrzne stan-
dardy takie jak ,dobra”, ,staba”, przektadajace si¢ na duza zmiennosé¢ wynikow. Jakosé
moze by¢ okreslona przez takie atrybuty jak, ,naturalno$¢”, ,chropowatos¢”, ,szorst-
kos¢”, itd. Z praktycznych wzgledéw, typowo korzysta sie z do kilku aspektéw jakosci
mowy w zaleznosci od zastosowania.

Systemy do poprawy jakosci i zrozumiatosci mowy znajduja zastosowanie w aparatach
stuchowych, a takze na etapie wstepnego przetwarzania w systemach automatycznego
rozpoznawania mowy lub méwcy. Jedng z gléwnych motywacji moich prac jest
potrzeba przeprowadzenia badan i opracowania nowych metod i architektur



przetwarzania sygnaléw, ktorych wyniki moga byé zastosowane w aparatach
stuchowych. Gléwng cecha tych zastosowan jest wymaganie matego poboru
mocy, ktére dyskwalifikuje wiekszoéé (prawie wszystkie) znanych rozwigzan
zawierajacych obliczeniochlonne wspétczesne sieci neuronowe. Autor praco-
wal nad nowymi strukturami obliczeniowymi, ktérych celem jest uzyskanie
alternatywnych rozwigzan o duzej wydajnosci. Struktury te zostaly przedsta-
wione w kolejnych punktach tego opracowania.

4.1.3 Przebieg prac badawczych skladajacych sie na osiagniecia habilitacyjne

Po zakonczeniu doktoratu dotyczacego automatycznego rozpoznawania mowcy, moje prace
badawcze przesunety sie w kierunku modelowania méwcey w celu separacji mowy. Intere-
sujacym modelem umozliwiajacym jednoczesne rozpoznawanie i separacje mowcy okazata
sie nieujemna faktoryzacja macierzy (NMF — non-negative matrix factorization) i jej roz-
szerzenie — nieujemny rozplot macierzy (NMD — non-negative matrix deconvolution).
W artykule [A10] przedstawilem eksperymenty wskazujace na zasadnosé zastosowania
NMD do modelowania méwcy. Te idee rozwinatem do koncepcji adaptacyjnego stow-
nika i opublikowatem w pracy [A4]. We wspomnianych publikacjach do budowy stownika
wykorzystywana byta informacja zawarta w etykietach. W celu uzyskania stownika o po-
zadanych wtasciwosciach w sposéb nienadzorowany, opracowalem metode nieujemnego
rozplotu macierzy z binarnymi macierzami aktywacji [A6]. Pokazalem takze uzytecznosé
takiego stownika w zadaniu rozpoznawania méwcéw i separacji sygnatow. Z tym zada-
niem wigze sie takze problem wyboru zrodta dzwicku, na ktérym stuchacz koncentruje
swoja uwage. W tym celu mozna wykorzysta¢ informacje, zarejestrowana przez elektrody
elektroencefalografu (EEG). Przeprowadzenie badan przy uzyciu EEG, byto mozliwe po
podjeciu wspolpracy z badaczami z Wydziatu Fizyki UAM i Centrum NanoBioMedycz-
nego w Poznaniu. W pracy [A5] przedstawitem mozliwo$¢ potaczenia znanych wezesniej
metod NT (neural tracking) i APL (alpha power lateralization) i wyniki wskazujace na
poprawiong trafnos¢ okreslania méwcy, na ktérym swoja uwage skupia stuchacz.

Wraz z rozwojem sieci neuronowych, podjatem préby zastosowania architektury U-net
do zadania poprawy jakosci i zrozumiato$ci mowy. W przeciwienstwie do separacji sygna-
tow, we wspomnianym zadaniu z mieszaniny wyodrebniany jest tylko jeden sygnat mowy.
Wynikiem tych prac jest publikacja [A13], w ktérej pokazalem (wraz ze wspotautorem),
ze zmniejszanie rozdzielczosci czasowo-czestotliwosciowej map cech na poszcezegolnych po-
ziomach wplywa negatywnie na wskaznik signal-to-distortion ratio (SDR) [1]. Pokazatem,
ze mozna tego efektu uniknaé stosujac warstwy rekurencyjne. Metoda zostalta rozwinieta
i opisana w pracy [A12], ktora zaprezentowatem na konferencji ICASSP. Zaproponowa-
tem w niej bloki poszerzajace kontekst, dzialajace w wymiarze czasu lub czestotliwosci.
Nastepnie te koncepcje rozwinatem w pracy [A8]. Zaproponowane w tych artykutach sieci
neuronowe do poprawy jakosci i zrozumiatosci mowy zostaty takze przetestowane w sy-
tuacji wielokrotnej propagacji, w ktoérej przeksztatcony przez dang sie¢ neuronowsg sygnat
jest ponownie przetwarzany przez te sama sie¢ (jedno- lub wielokrotnie) [A11]. W pracy
[A9] zostata przedstawiona metoda trenowania sieci neuronowych w taki sposob, zeby
wielokrotnie przetwarzanie przez nie sygnatu dawato pozytywny efekt. Tego typu rozwia-
zanie umozliwia tatwy dobdér kompromisu pomiedzy kosztem obliczeniowym a jakoscig
i zrozumialoscia mowy. Wskazane powyzej prace (opisane w [A13, A12, All, A8, A9])
podsumowatem w kontekscie stanu wiedzy w [A3].

Opisane powyzej metody uczenia maszynowego opieraja sie na optymalizacji funk-



cji strat, ktore okreslaja podobienstwo pomiedzy estymowanymi sygnatami i sygnatami
wzorcowymi. Moje zainteresowania skoncentrowaty sie na funkcjach strat odzwierciedla-
jacych zrozumiato$¢ mowy. W pracy [A2] zaproponowatem sie¢ neuronowa do poprawy
zrozumiatosci mowy dla 0sob z uszkodzonym stuchem. Kolejnym krokiem byto trenowa-
nie parametrow sieci neuronowej, ktorej architektura odpowiada, strukturze obliczen w
modelu ESTOI [2]. Na podstawie tej koncepcji opracowatem metode FT-GESTOI [A1].

Podsumowanie stanu wiedzy w zakresie identyfikacji separowanych sygnaléw
Ponizej opisuje ogdlng charakterystyke stanu wiedzy, do ktérej odnosza si¢ moje prace. W
rozdziatach dotyczacych metod, ktore sktadaja sie na moje gtdéwne osiggniecia naukowe,
zawartem odniesienia do literatury, charakteryzujace stan wiedzy dla poszczegdlnych za-
gadnien, ktore poruszytem w swoich pracach.

1. Znane metody rozpoznawania méwcy ograniczaja sie gtéwnie do przypadku, w kto-
rym w nagraniu obecny jest gtos tylko jednej osoby.

2. Zagadnienia rozpoznawania méwcow i separacji sygnatow byty traktowane oddziel-
nie.

3. Znane metody umozliwiajace identyfikacje zrodta dzwieku, na ktérym stuchacz chee
skoncentrowa¢ swoja uwage badane byty oddzielnie. Utrudniato to ich bezposrednie
porownanie oraz okreslenie potencjalnych korzysci ptynacych z ich potaczenia.

W rozdziale 4.1.4 zawartem wprowadzenie do metod NMF i NMD, na ktorych bazuja
zaproponowane przeze mnie metody DANMD i BNMD, ktére opisatem odpowiednio w
rozdziatach 4.1.5 i1 4.1.6. Natomiast opis metod dotyczacych identyfikacji sygnatéw ba-
zujacych na charakterystyce mowcy i sygnatach EEG zawartem w rozdziatach 4.1.7 i
4.1.8.

4.1.4 Wprowadzenie do modeli NMF i NMD oraz separacji méwcoéw

Metody separacji sygnalow mowy oparte na nieujemnej faktoryzacji macierzy, znajduja
zastosowanie w przypadku matej albo Sredniej ilosci danych. Ich wazng cechg jest moz-
liwo$¢ adaptacji/dopasowania modelu podczas testu. W trybie treningu, w przypadku
NMD, na podstawie treningowego zbioru danych wyznaczany jest stownik, sktadajacy sie
z atomow - czasowo-czestotliwosciowych wzorcéw, dzieki ktérym mozna dokonaé rozplotu
spektrogramu.

Spektrogram magnitudowy sygnatu mowy mozna reprezentowaé za pomoca macierzy
X € RB*N gdzie B to liczba pasm czestotliwosciowych a N to liczba ramek spektro-
gramu. Wszystkie elementy macierzy X sa nieujemne. Nieujemna faktoryzacja macierzy
(NMF) umozliwia aproksymacje macierzy X

X ~ DA, (1)
gdzie D € RP*H jest macierzg stownika, a macierz A € R¥*Y jest macierzg aktywacji.
Kolumny macierzy D to atomy - czyli widma, z ktérych utworzona jest kazda kolumna
macierzy X. Kazda kolumna macierzy A zawiera nieujemne wspétczynniki kombinacji
liniowej atomoéw D bedacej aproksymacja odpowiedniej kolumny macierzy X.



Dla danej macierzy X macierze D i A mozna wyznaczy¢ za pomoca algorytmow,
zaproponowanych przez Lee i Seunga [3]. Rozwiazuja one nastepujaco postawione zadania
optymalizacji:

min || X — DA|?

p.o. D>0, (2)
A>0
gdzie || - || oznacza norme Frobeniusa a znak > odnosi sie do wszystkich elementéw

macierzy, lub
min K L(X|DA)
p.o. D>0, (3)
A>0
gdzie K L(+) oznacza dywergencje Kulbacka-Leiblera. W przypadku sygnatu mowy czesciej
wykorzystywany jest wariant ze wzoru (3).
NMF mozna tez rozpatrywaé jako model generatywny model rozktadu prawdopodo-

bienstwa macierzy X z parametrami D i A, w ktérym obserwacje (czyli elementy macierzy
X) sa generowane w nastepujacy sposob [4]:

1. losowane sa zmienne ukryte z rozktadu Poissona

P(Cohn) = P(Conn; DonApn) (4)

2. obserwacje wyznaczane sg ze Wzoru

H
Xon = Z Choin p(X;D,A) =P(X|DA) . (5)
he1

Macierze D i A uzyskane przez minimalizacje dywergencji KL (wzor (3)) sa takie same
jak te uzyskane przez maksymalizacje wiarygodnosci p(X; D, A).

Model opisany przez wzory (4) i (5) mozna zmodyfikowaé tak, zeby macierz A byta
zmienng losowa o okreslonym rozktadzie prawdopodobienstwa a’priori. Wowczas optyma-
lizacja macierzy D odbywa si¢ poprzez zastosowanie algorytmu expectation-maximization
(EM) [5].

Interesujacy jest model, w ktérym macierz A jest macierzg z elementami binarnymi.
W tym przypadku rozktadem prawdopodobienstwa a’priori macierzy A jest rozktad Ber-
noulliego i obserwacje generowane sa w nastepujacy sposob:

1. Kazdy element macierzy A losowany jest z rozktadu Bernoulliego
p(Ahn) = B(Ahn7 7Thn) . (6)
2. Obserwacje generowane sa z rozktadu Poissona o parametrze zaleznym od A:

p(X) = P(X;DA). (7)

Uczenie tego modelu polega na wyznaczeniu deterministycznych parametréw (elementéw
stownika D) dla danego zbioru obserwacji X poprzez maksymalizacje zlogarytmowanej
funkcji wiarygodnosci

L= logp(x,; D), (8)

7



gdzie x,, jest n-ta kolumng macierzy X. Problemem przy zastosowaniu algorytmu EM do
optymalizacji stownika dla modelu opisanego przez wzory (6) i (7) jest, to ze w kroku E
(expectation) algorytmu EM potrzeba wyznaczy¢ dyskretny rozktad prawdopodobiefistwa
a posteriori zawierajacy 2% prawdopodobienstw. Jednym z mozliwych rozwigzan jest
zastosowanie przyblizonego algorytmu expectation-truncation (ET) wprowadzonego w
[6]. Idea ET polega na znacznym zredukowaniu liczby aktywnych atoméw dla kazdej
kolumny macierzy X poprzez zastosowanie tzw. funkcji selekc;ji.

Na bazie NMF powstalo rozszerzenie, tzw. nieujemny rozplot macierzy (non-negative
matrix deconvolution, NMD [7]). Macierz X ze spektrogramem jest reprezentowana jako
kombinacja liniowa przesuwanych w czasie wzorcéw czasowo-czestotliwosciowych (ato-
mow)

X~y D(t)A , (9)

.t . . , ) .
gdzie - oznacza przesunig¢cie wszystkich elementéw macierzy o ¢ pozycji na prawo, np:

1 2 3 4 2= 001 2
A_E6781 A‘ho56y (10)
a macierze D(0),...,D(T — 1) zawieraja stownik.

4.1.5 Metoda DANMD - stownik o niewielkiej liczbie parametréow

Motywacja: Metody separacji sygnatléw mowy oparte na nieujemnej faktoryzacji macie-
rzy znajduja zastosowanie w przypadku matej albo $redniej ilosci danych. Ich wazna cecha
jest mozliwo$é adaptacji/dopasowania parametréw modelu w fazie testu, np. kiedy dla
macierzy D uzyskanej w fazie treningu, w fazie testu optymalizowana jest tylko macierz
A, tak zeby macierz wygenerowana przez model byta jak najblizsza obserwacji X.

Wiasciwoséci modelu NMD daja mozliwo$¢ opracowania metody, ktéra jednoczesnie
realizuje dwa zadania — separacje sygnatéw i rozpoznawanie mowcoOw w nagraniu zawiera-
jacym mieszanine gtosow wielu oséb. Zadanie jednoczesnej separacji i identyfikacji moze
mie¢ rézne warianty: tzn. dziata¢ w zbiorze zamknietym lub w zbiorze otwartym. W zada-
niach dla zbioru zamknietego nieznane sg tozsamosci mowcéOw w mieszaninach ze zbioru
testowego, ale wiadomo, ze nagrania ich gloséw (w izolacji) sa w zbiorze treningowym.
W wariancie dla zbioru otwartego nagrania izolowanych gtoséw nie wystepuja w zbiorze
treningowym.

Wezesniejsze znane z literatury metody do separacji i rozpoznawania sygnaléw ko-
rzystajace z NMF pokazaty, ze rozwigzanie oparte na adaptacji stownika moze przyniesé
dobre rezultaty w przypadku niewielkich zbiorow treningowych. Zaréwno dla zadania dla
zbioru otwartego jak i zamknietego wazna jest adaptacja stownika. We wczesniejszych
znanych metodach z adaptacja stownika [8, 9], kazdy atom jest adaptowany niezaleznie.

W pracy [A4] zaproponowalem ograniczenie stownikéw do liniowej rozmaitosci, co
skutkuje redukcja liczby parametréow do zaadaptowania, co moze takze wptyna¢ na lep-
szg separacje dla krétkich nagran. Zaproponowalem metode DANMD (dictionary
adaptive NMD), w ktérej parametryczny stownik moze adaptowacé sie¢ do mow-
cow wypowiadajagcych sie jednoczesnie w nagraniu dzwiekowym. W mojej me-
todzie stownik jest suma tzw. stownika niezaleinego od moéwcy i liniowej kombinacji kom-
ponentow reprezentujgcych zmiennosé mowcow. Wspotezynniki tej kombinacji liniowe;j
stanowig parametry stownika.
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Rysunek 1: [lustracja przyktadowego stownika adaptacyjnego

W rozwazanym stowniku parametrycznym kazdy atom jest funkcja parametrow stow-
nika. Optymalne wartosci adaptowanych parametrow stownika zaleza od wszystkich ra-
mek spektrogramu. Jest to nowosé w stosunku do innych metod, w ktérych
wartosci optymalne parametréw adaptowanego stlownika zalezg jedynie od ra-
mek spektrogramu, w ktérych sa aktywne. To moze prowadzi¢ do mniejszej ilosci
danych wymaganych do adaptacji.

Metoda:
W zaproponowanej metodzie spektrogram mowcy m jest modelowany jako
T—1
_ t—
X,, = Ds,, (H) A, , (11)
t=0
gdzie
K
D, (t) = exp (D(t) +) Vk(t)smk> , (12)
k=1
gdzie s, = [Sm1 - .- smK]T jest wektorem parametrow charakte}"yzuj@(:ych moéwce m a
Dy, (t) jest B x P macierza stownika z parametrami s,,,. Macierz D(t) o wymiarach B x P
nazywana jest stownikiem niezaleznym od moéwcy, a Vi(t),..., Vg (t) sa komponentami

reprezentujacymi zmienno$¢ méwcoOw. Stownik niezalezny od méwcey i komponenty repre-
zentujace zmienno$¢ méwcoOw sa hiperparametrami stownika. Ilustracja stownika adapta-

cyjnego jest przedstawiona narys. 1, gdzie macierz Vy, zawiera macierze Vi (1),..., Vi (T)
ktore zostaly przeorganizowane, tak zeby zobrazowaé atomy o wymiarach B x T'. Analo-
gicznie, macierz D jest otrzymana z elementéow D(0),...,D(T — 1).

Macierz spektrogramu obserwacji mieszaniny M, méwcoéw jest modelowana jako
My
XreX=> X, (13)
m=1

Obserwowana macierz spektrogramu jest w tym przypadku aproksymowana przez sume
M 4 macierzy, gdzie M4 jest liczba mowcow wystepujacych w nagraniu. Dla mieszanin
dwoch moweow, podcezas separacji dla danych hiperparametréw stownika i macierzy ob-
serwowanych spektrograméw, rozwigzywany jest nastepujacy problem optymalizacji



min D (X[X)  +Xs (IIsull1 + lIs2ll)

$1,82,A

+AA (A1 + [[Az1)

+ ;5,51 S2

+Aa, 4, [|AL © Azl (14)
p.o.: A>0

s1>0,]sifl2 =1
sy >0, sel2=1 ,

gdzie parametry stownika s; i sy oraz macierz aktywacji
A,
A=) s

sg optymalizowane tak, zeby zminimalizowa¢ dywergencje Kullbacka-Leiblera pomiedzy
spektrogramem mieszaniny i jej modelem. Optymalizowana funkcja zawiera takze sktad-
niki ktére wprowadzaja kary dla niechcianych warto$ci parametrow modelu, ktore sa
opisane ponizej. Zmienna Ap jest waga dla sktadnika wymuszajacego rzadkos¢ macierzy
A. Zmienna Ag s, jest waga sktadnika, ktory naktada kare za podobienstwo wektorow s; i
S2, & AA, A, jest podobna waga,ale dla Ay i Ay. Symbol ® oznacza iloczyn Hadamarda (in-
dywidualne mnozenie odpowiednich elementéw macierzy). Zadanie optymalizacji (wzor
(14)) moze by¢ rozwiazane przy uzyciu algorytmu 1. Macierz A jest poprawiana przy
uzyciu reguty mnozeniowe;j

«t
T-1 DT(t)(Z
=0 DT(t)(1pxn) + Aalpun + Aa,a, AR
gdzie
A
R 2
e[t

i 144p jest macierza o rozmiarach A na B wypeliong jedynkami.

Istniejq rézne sposoby na uzyskanie hiperparametréw stownika (D(¢) i Vi (t), ..., Vg(t)
dlat=0,...,7 — 1), ktére rozwazatem dla zadan separacji ze zbioru otwartego i zbioru
zamknietego, ktére opisatem w [A4].

Wyniki eksperymentéow

Eksperymenty przeprowadzitem dla nagran ze zbioru TIDIGITS. Wyniki przedstawione
w [A4] pokazuja, ze metoda DANMD daje lepsze wyniki (w sensie SDR) niz rozwiazanie
bazowe - NMD z taczonym stownikiem. Metoda z taczonym stownikiem dziata w taki
sposOb, ze w fazie testu stosowane jest NMD ze stownikiem bedacym potaczeniem stow-
nikow trenowanych osobno dla wszystkich méwcow ze zbioru treningowego. Separacja i
rozpoznawanie realizowane sg w oparciu o atomy, dla ktérych odpowiednie wartosci w ma-
cierzy aktywacji sa najwieksze. Metoda DANMD data tez lepszy wynik niz w przypadku
sieci neuronowej BLSTM (bi-directional long short-term memory) trenowanej przy uzyciu
metody uPIT (utterance-level permutation invariant training) [10]. Uzyskalem tez pozy-
tywny wynik, dla przypadku ze zbiorem otwartym — wskaznik SDR byt wyraznie dodatni.
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Algorithm 1 Optymalizacja parametréw modelu DANMD
s1 < ZEROS()
Sy < ZEROS()
A, < RAND()
A, < RAND()
repeat
Obliczy¢ macierz A"V przy uzyciu wzoru (16), zaktualizowaé¢ jedyni te wiersze
macierzy A odnoszace sie do A;.
Obliczy¢ X.
8: Obliczy¢ ponownie macierz AV przy uzyciu Wzoru (16), poprawiaé¢ jedynie wier-
sze A odnoszace sie do As.
9: Obliczy¢ X.

=t

10: Zaktualizowaé s, przy pomocy metody gradientowe;j.

11: Obciaé¢ ujemne wartosci s;.

12: Znormalizowaé¢ s; do f(iter).

13: Zaktualizowaé sy przy pomocy metody gradientowe;j.

14: Obcig¢ ujemne wartosci ss.

15: Znormalizowaé se do f(iter).

16: Zaktualizowa¢ stownik korzystajac ze zaktualizowanych wektoréw s = [s] s3]T.

17: until zbieznosé

4.1.6 Metoda BNMD - nieujemny rozplot macierzy z binarnymi macierzami akty-
wacji

Motywacja: W przypadku zastosowania standardowej procedury NMD do wyznaczenia
stownika, uzyskane atomy czesto daza do mato charakterystycznych wzorcéw - pojedyn-
czych maksiméw. Moze to wynikaé¢ z rozkladéw a’priori naktadanych na aktywacje. W
literaturze istniejg metody bazujace na metodyce expectation-truncation przeznaczone do
nieujemnej faktoryzacji macierzy [6]. Nie ma jednak doniesienr o metodach umoz-
liwiajacych nieujemny rozplot macierzy z binarng macierzg aktywacji.

Cel: Opracowanie metody uczenia stownika, w ktorej zastosowany rozktad a’priori wy-
musi uczenie charakterystycznych atoméw czasowo-czestotliwosciowych

Metoda: W pracy [A6] zaproponowatem metode BNMD (binary non-negative matrix de-
convolution), w ktérej dzieki metodyce expectation-truncation byto mozliwe dopasowanie
modelu NMD, w ktérym rozktad a’priori macierzy aktywacji jest rozktadem Bernoulliego.
Model BNMD mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob

p(X|A) = H H P (an, D i: Dbh(t)Ah,n—t> : (18)

b=1n=1 h=1 t=0

gdzie prawdopodobienstwo a’priori elementéw macierzy A jest okreslone poprzez wzor:
H N
o =]1]] =" —m) (19)
h=1n=1

Energia swobodna dla tego modelu jest okreslona za pomoca zaleznosci

F =) q(A)logp(X,A;D(0),...,D(T — 1)) + Hq] , (20)

11



gdzie H|[-| oznacza entropie Shannona, a zbiér K jest zdefiniowany jako

h=1 n=1

przy czym D jest zbiorem indekséw h, n dla ktorych funkcja selekeji przyjmuje najmniejsze
wartodci (ich liczba jest ograniczona przez odpowiedni parametr) a £ = {0, 1}7*V.

Liczba kombinacji ukrytych zmiennych (elementéw macierzy A) moze by¢ bardzo duza
w typowych zastosowaniach przetwarzania mowy. Nawet po ograniczeniu wszystkich moz-
liwych wartosci macierzy A tj. zbioru £ do zbioru I, liczba ta moze by¢ niemozliwa do
uwzglednienia w obliczeniach, tak zeby zakonczyly sie one w akceptowalnym czasie. W
pracy [A6] zaproponowalem rozwiazanie polegajace na podziale spektrogramu na seg-
menty. Ze spektrogramu wyodrebniane sg segmenty o dhugosci L kroczace z dtugoscia
kroku S. Segment o indeksie k: Y} (—1)s4; 0 diugosci L jest modelowany jako

T-1 H

Xpr-nset = D D) Ape—vyssi—e,  dlal=1... L (22)

t=0 h=1

co mozna zapisa¢ w postaci macierzowej jako
X~ Y D(H)A;, (23)

gdzie X, jest k-tym segmentem obserwacji, a Ay € {0, 1}H*EHT=1 jest k-tym segmentem
macierzy aktywacji. Warto podkresli¢, ze macierz aktywacji dla segmentu X zawiera
wszystkie elementy macierzy A, ktére maja wpltyw na elementy w segmencie X;. Dla
indeksow k£ < T', dla niedodatnich indeksow, elementy macierzy A maja wartosé¢ zero.

Dla wersji z segmentowaniem funkcja energii swobodnej jest wyrazona w nastepujacy
sposob

F=> Y a(Ap)logp(Xy, ArD(0),....D(T — 1)) + Hlg] . (24)
k€O Arek
gdzie zbiér K, jest otrzymywany w podobny sposéb jak K z ta rdznicg, ze odnosi sie
jedynie do k’tego segmentu a O zawiera indeksy K., segmentow, dla ktorych wartosci
> a,ci, P(Ag, X [D(0), ..., D(T — 1)) sa najwigksze.

Ze wzgledu na aproksymacje w kroku E, zbieznoéé¢ zaproponowanego algorytmu ucza-
cego BNMD nie jest gwarantowana. Jednakze eksperymenty wykazaty, ze w praktyce
funkcja wiarygodnosci nie zmniejsza sie znaczaco podczas uczenia.

Zbiér Ky, wyznaczany dla k-tego segmentu jest przy uzyciu funkcji selekcji, ktora na
podstawie biezacego stownika i segmentu, wskazuje, ktore elementy macierzy aktywacji
moga by¢ aktywne. Mozna to zrobi¢ np. przy uzyciu wzoru:

trace(X' D)
JEDw) = e (25)
X[ 71Dl 7
gdzie X oznacza T-ramkowy fragment spektrogramu a
D1p(0) ... Dy(T—1)
D, = : : : (26)
DBh(O) . DBh(T — 1)

Zaproponowatem nastepujace funkcje selekcji [A6]:
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1. podobienstwo kosinusowe,
2. podobienstwo kosinusowe w skali logarytmicznej,
3. funkcja fiogregui-

Procedura uczenia stownika przy uzyciu BNMD jest przedstawiona w pseudokodzie 2.

Algorithm 2 Uczenie stownika przy uzyciu BNMD

1: Inicjalizacja stownika {D(t)}/_' przy uzyciu losowych liczb dodatnich lub przy uzyciu
atoméw uzyskanych za pomoca kwantyzacji wektorowej.

2: repeat

3: for kazdy segment k € {1... K} do

4: Obliczy¢ funkcje selekcji dla calej wypowiedzi przy uzyciu jednej z funkcji
selekcji.

5: Obliczy¢ I" kandydatéow (macierzy ze zbioru Ky, dla ktérych funkcja selekeji
przyjmuje najmniejsze wartosci).

6: Obliczy¢ przyblizone warto$ci prawdopodobienstw a’posteriori dla kazdego
stanu ze zbioru Ky przy uzyciu wzoru

. p(Xk|Ak)p(Ak)
A = S POXUADM(AD) (1)

7: Obliczy¢ oczekiwana macierz aktywacji

(Aer = Y a(Ar)Ay, (28)

Xk = D<t)<Ak>ET (29)

9: Zachowaé¢ w pamieci licznik i mianownik ze wzoru (30) dla biezacego k.

10: end for

11: Dla kazdego segmentu obliczy¢ -, i, p(Ax, Xi|[D(0),...,D(T — 1), 0?) i przy-
pisa¢ do O zbiér K indeksow segmentow, ktore maja najwieksze wartosci.

12: Zaktualizowaé stownik za pomoca wzoru

D(t) < D)o ) (i)[ kifs?)} .
€01 |(Ag)er)

13: until zbieznosé

Wyniki:

Wyniki eksperymentéw, ktére przedstawitem w [A6] pokazuja, ze uzycie stownikow wy-
uczonych za pomoca BNMD daje lepsza trafno$é¢ rozpoznawania mowcoOw niz systemy
bazujace na GMM i I-vector. Jest to najbardziej zauwazalne dla matych SNR, gdzie
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trafnos¢ dla GMM wyniosta 68%, podczas gdy dla rozplotu ze stownikiem BNMD za-
wierajacym 50 atoméw 88%. Poprawa zostala takze w stosunku do NMD i VQ (vector
quantization). Okazalo sie, ze stowniki uzyskane przy uzyciu kwantyzacji wektorowej sg
lepsze niz NMD (trafnosci usrednione po wszystkich testowanych SNR wyniosty odpo-
wiednio 87.8% i 75.4%) Stownik BNMD dal w tym przypadku 91.3%. Ta poprawa w
stosunku do innych metod jest najbardziej zauwazalna dla stownikow o matych liczbach
atoméw. Wraz ze wzrostem liczby atomow poprawa maleje. Stownik BNMD daje lepsze
wyniki w stosunku do stownika zbudowanego ze wzorcow uzyskanych na postawie etykiet
fonetycznych. Dla 250-atomowego stownika BNMD dalo wynik 92,5% a wzorcéw uzyska-
nych na podstawie etykiet otrzymano warto$é¢ 90,9%.

Dla zadania separacji mowy stowniki wyuczone daja nieznacznie lepsze SDR (8,5 w po-
réwnaniu do 8,3 dB). Jednakze wieksze wartosci SDR moga by¢ zaobserwowane dla naj-
wigkszych testowanych SNR (-3-9 dB). Na przyktad dla 50-atomowego stownika BNMD
poprawa byta o 0,5 dB wieksza dla 9 dB SNR ale 0,2 dB.

Podsumowujac, w pracy [A6] zaproponowalem metode umozliwiajaca nie-
ujemny rozplot macierzy z binarng macierzg aktywacji. Stowniki uzyskane za
pomoca tej metody okazaly sie skuteczne w zadaniach rozpoznawania méwcy
i separacji sygnatow.

4.1.7 Laczenie cech charakteryzujacych méwcoéw za pomoca AdaGrad

Motywacja:
Wysokopoziomowe cechy sygnalu mowy (np. cechy prozodyczne) dostarczaja uzupeltnia-
jacej informacji do klasycznych cech spektralnych i sprawiaja, ze system do rozpoznawania
moéwcy jest bardziej odporny na zaklécenia [11, 12]. Rozpoznawanie méwcy w kontekscie
separacji sygnatéw ma na celu identyfikacje odseparowanych zrodet dzwieku wystepu-
jacych w analizowanej mieszaninie. W pracy [A7] zastosowalem potlaczenie cech spek-
tralnych, prozodycznych, artykulacyjnych i leksykalnych przy uzyciu metody AdaGrad,
ktora taczy macierze jader dla poszczegdlnych cech. Podobienstwo ze wzgledu na mowce
dla dwoéch réznych nagran, w przeciwienstwie do bardziej skomplikowanych klasyfikato-
row, okreslano za pomocg podobienstwa kosinusowego z zastosowang normalizacjg typu
z-norm i z-norm2. Celem pracy bylo przygotowanie i przeprowadzenie ekspery-
mentow testujgcych potaczenie metod normalizujacych i algorytmu Ada-Grad
dla niewielkiego zbioru danych jakim jest baza nagran PUEPS opisana w [13].
Metoda:
W opracowanym przeze mnie systemie, dla kazdego nagrania wyznaczane sa wektory
X1, ..., X reprezentujace ze wzgledu na rézne cechy: np. widmowe, prozodyczne, fone-
tyczne i leksykalne, tak jak w [A10]. Do poréwnywania cech zastosowaltem kosinusowa
funkcje jadra

XXk
kil [l ¢51]
gdzie K, oznacza macierz jadra zestawu cech o indeksie k, ktorej elementy zawierajag
podobienstwo kosinusowe pomiedzy parami nagran ze zbioru danych. Normalizacja z-
norm polega poréwnywaniu cech i-tego méwcey do nagran innych moéwcow, zawartych w
zbiorze B. Nastepnie statystyki (Srednia ug) i wariancja og)) sg obliczane z wynikajacego
zbioru punktacji {(Kx);;}jes. Kolejnym krokiem jest wyznaczenie nowej macierzy jadra,

(Kk)ij =
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tak zeby uwzgledniata normalizacje

— (Kr)ij — Mg)
(K)ij=—"5—-
Oz

Dalej macierze z punktacja sa obliczane wedtug wzoru
S: = K, — 075R 117

gdzie 1 jest wektorem wypehionym jedynkami, a 0FER jest progiem, dla ktérego btad
pominiecia jest taki sam jak fatszywy alarm. System przetestowatem takze dla metody
z-norm?2, gdzie punktacje byly przeskalowane w taki sposéb, ze wszystkie elementy na
przekatnej macierzy jadra byly jednostkowe. Zastosowany algorytm AdaGrad mozna za-

pisa¢ w nastepujacy sposob:
1. Wejscie: Macierze punktacji i etykiet {(Sy, D)}, gdzie

(D);; = 1 jedli x; i x; reprezentuja nagranie tego samego mowcy
Y1 0 w przeciwnym przypadku

2. Inicjalizacja: W =1/m, S =0

3. Dla kazdej pary(S;, D)
(a) ST ={(4,7) : (Sk)i;(D)y; > 041,57 = {(i,7) : (Sk)i;(Dr)i; < 0}
(b) W =30 jes+ (Wi (Sw)ijl)

W= =3 "i.pes- (Wi (Sk)ijl)

(c) M = Slog (1)
(d) Wi = Wy exp(—Ae(Dr)ij (Sk)ij)

(e) W = %, gdzie 1 jest wektorem kolumnowym, ktérego wszystkie sktadowe
sg réwne 1, 1TW1 jest suma wszystkich elementéw macierzy W.

(f) S =S+ \Sy
4. Wyjscie: Macierz jadra S.

Wyniki:

Przeprowadzone przeze mnie eksperymenty na autorskiej bazie PUEPS poka-
zaly, ze proste metody punktowania bazujgce na podobienstwie kosinusowym
i normalizacji (w tym zaproponowana z-norm?2) daja lepsze rezultaty niz kla-
syfikator SVM (support vector machine). Zastosowanie algorytmu AdaGrad w
efektywny sposdb potlaczylto informacje pochodzacy z r6znych rodzajow cech,
tj. spektralnych, prozodycznych, leksykalnych i artykulacyjnych.

4.1.8 Metoda do wyboru odseparowanego sygnalu na podstawie EEG lgczaca neural
tracking (NT) i alpha power lateralization (APL)

Motywacja: System separacji sygnatow mowy moze by¢ zastosowany do wyodrebnienia
wybranego méwcy z mieszaniny wielu gltoséow. W przypadku mieszaniny dwoéch moéoweow
dwa odseparowane mozna zaprezentowa¢ dychotycznie (jeden z sygnaltéw do lewego ucha,
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a drugi do prawego). Nastepnie przy uzyciu sygnaltéw EEG zarejestrowanych u stuchacza
mozna podjac¢ probe wskazania, na ktorym z gtoséw koncentruje on swoja uwage. Tego
typu technika nosi nazwe wykrywania uwagi stuchowej (AAD — auditory attention detec-
tion) [14]. Do okreslenia méwcy mozna zastosowaé, z pewna doktadnoscia, takie metody
jak sledzenie neuronowe (NT - neural tracking) [15, 16, 17, 18] lub lateralizacja mocy
fal alfa (APL) [19, 20, 21, 22, 23]. Metoda NT polega na tym, ze rytm bodZca wyra-
zony poprzez obwiedni¢ amplitudows sygnatu mowy jest odzwierciedlony w aktywnosci
neuronowej podczas odstuchéw. W technice APL wyznaczane sg réznice mocy sygnatow
pomiedzy parami elektrod umieszczonymi symetrycznie z lewej i prawej strony gtowy. Te
roznice zaleza od kierunku, z ktérego dociera dzwiek pochodzacy od zrédta dzwieku, na
ktérym skoncentrowany jest stuchacz. Wspomniane metody (NT i APL) sa zazwy-
czaj testowane osobno, co sprawia ze niemozliwe jest bezposrednie poréwnanie
ich dokladnosci dla zadania AAD.

Cel: Opracowanie metody taczacej informacje z neural tracking i lateralizacje fal alfa w
celu poprawy doktadnosci detekeji uwagi stuchowej.

Metoda:

W pracy [A5] zaproponowatem taczenie metod NT i APL. W technice NT rekonstrukcja
obwiedni sygnalu mowy (na ktérym skoncentrowana jest uwaga stuchacza) z sygnalow
EEG jest okredlona wzorem

r(n) =) Y cplt)es(n—t), (31)

gdzie cf(t) jest t-tym wspoétczynnikiem filtru f-tego dekodera, F' jest liczba filtrow i 7
jest rzedem tych filtréw. Wspotezynniki cf(t) sa uzyskane przez minimalizacje sumy kwa-
dratow réznicy pomiedzy obwiednia sygnatu s(n) i jej rekonstrukcja r(n). Dodatkowo, w
optymalizowanej funkcji jest uwzgledniony sktadnik regularyzujacy bazujacy na normie
L2. Rozwigzywane zadanie optymalizacji mozna zapisaé¢ postaci

min > (r(ms (1) = s(m)* 13 S 0). (32

t=1 f=1

gdzie u jest parametrem regularyzacji. Wspoétczynniki filtru moga by¢ obliczone wedtug

nastepujacego wzoru
c=(E'E+pul)'E's, (33)

gdzie E=le(t+1) ... e(N)]" i
e(n) =[ei(n—1) ... er(n—1) e1(n—=2) ... ep(n—2) ... ex(n—7) ... ex(n—7)]", (34)

natomiast
e=[ci(1) ... cp(1) ... () ... cp()]" (35)

i s zawierajg probki obwiedni czasowej sygnatu mowy si,..., Sy.

Wspdtezynniki filtréw wyznaczatem osobno dla kazdego z uczestnikéw eksperymentu
na podstawie przyktadow, ktore zawieraty sygnaly EEG zarejestrowane podczas stucha-
nia 50-sekundowych nagrai mowy (jednocze$nie dwdch gltoséw w sposéb dychotyczny).
W fazie testu dla kazdej préby, na podstawie sygnatéw EEG rekonstruowatem obwied-
nie sygnatéw przy uzyciu filtru uzyskanego w fazie treningu. Wynikowa rekonstrukcja
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byta poréwnywana do obwiedni z obu sygnatéw (z lewego i z prawego ucha) prezentowa-
nych stuchaczowi, poprzez obliczenie podobienistwa kosinusowego. Stuchany sygnat byt
wskazywany na podstawie zmiennej

dnr = dyy — dy . (36)

Modul APL bazuje na klasyfikacji cech wyrazajacych lateralizacje mocy fal alfa w
sygnatach EEG przy uzyciu SVM. W celu wyznaczenia mocy fal alfa, wszystkie sygnaty
EEG sa przetwarzane przez filtr pasmowo-przepustowy o czestotliwosciach odciecia 8 1 12
Hz (filtr rzedu 255 o skoniczonej odpowiedzi impulsowej, zaprojektowany metoda okien
przy uzyciu okna Hamminga). Nastepnie obliczono moc sygnatu dla wszystkich kanatéw
EEG (okno wyznaczania mocy pokrywato caty 50 s. sygnat). Kolejnym krokiem byto
obliczenie réznic logarytmow mocy pomiedzy parami kontralateralnymi. W ten sposob
okreslone zostaly wskazniki APL dla nastepujacych par elektrod EEG, ((Fpl, Fp2), (F3,
F4), (F7, F8), (FC5, FC6), (FC1, FC2), (T7, T8), (C3, C4), (CP5, CP6), (CP1, CP2),
(P7, P8), (P3, P4), (PO9, PO10), i (01, 02)). W efekcie dla kazdego nagrania uzyskatem
13-wymiarowy wektor cech. SVM klasyfikujacy cechy APL trenowatem na wydzielonym
zbiorze treningowym. W czasie testow, wynikiem klasyfikacji wektora cech APL (xapr)
byta tzw. punktacja

dapL = WaynXapL + bsvm (37)

gdzie wgynm 1 bgym sa parametrami wytrenowanego SVM.

Punktacje decyzyjne z systeméw NT i APL (dyrt i dapr) byly taczone przy uzyciu
regresji logistycznej zaimplementowanej w pakiecie SKLEARN. Trening tego klasyfikatora
byt przeprowadzony przez rozwiazanie nastepujacego zadania optymalizacji

1 n
min §WTW + C’Z IOg(eXp(—yi(X;FW)) +1), (38)

=1

gdzie dane treningowe dla danego uczestnika eksperymentu sa zawarte w parach (x;, ;)
dlai =1,...,n, gdzie x; oznacza wektor zawierajacy punktacje decyzyjne z podsystemow
APL i NT dla i-tego nagrania treningowego, podczas y; rowne jest 1, gdy uwaga byta
skupiona na glosie meskim lub zero w przeciwnym przypadku, w zawiera parametry kla-
syfikatora, natomiast C' jest parametrem regularyzacji. W opisanych eksperymentach C'
byto ustawione na domyslng wartosc 1.

Przetestowatem takze przypadek, w ktorym waga kombinacji byta stata dla wszystkich
uczestnikow eksperymentu odstuchowego. Punktacje decyzyjne z modutéw N'T i APL byty
zdefiniowane przez nastepujacg kombinacje liniowa:

S = OédNT + (1 - Oé)dApL s (39)

gdzie dn7 1 dapp sa punktacjami decyzyjnymi odpowiednio z modutéw NT i APL, gdzie o
jest waga kombinacji.

Wyniki:

Eksperymenty przeprowadzitem na zbiorze danych, ktéry zarejestrowatem wspolnie ze
wspétautorkami pracy [A5] w Centrum NanoBioMedycznym w Poznaniu. Dane pocho-
dzity od 13 stuchaczy. Uzyskane wyniki przedstawione w [A5] pokazuja, ze czas trwania
nagrania zmniejsza trafnos¢ we wszystkich testowanych systemach. W systemie bazuja-
cym na N'T, zaobserwowalem statystycznie istotng réznice pomiedzy 50 i 25 sekundowymi
nagraniami (p = 0.006) a takze pomiedzy 251 12.5 s (p = 0.00002). Podobnie, dla sys-
temu taczacego NT i APL, wartosé¢ p wyniosta odpowiednio 0.00004 i 0.007. Dla systemu
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bazujacego na APL, zmniejszenie czasu trwania spowodowalo istotng réznice jedynie dla
zmiany z 50 na 25 s. (p=0.002). W rezultacie dla kazdego czasu trwania, kombinacje NT
i APL poréwnywalem do lepiej dziatajacego modutu (NT lub APL). Kombinacja data
istotna poprawe $redniej doktadnoscei dla najdtuzszych (50 s) i érednich (25 s) czaséw
trwania (odpowiednio p = 0.005 and p = 0.011). Dla najkrétszych prébek, poprawa nie
byta statystycznie istotna (p = 0.51). Podsumowujac, opracowalem system AAD
laczacy informacje z dwéch modutéw: NT i APL. Uzyskane wyniki pokazuja,
ze dla wystarczajgco dtugich sygnatléw kombinacja moduléw NT i APL daje
statystycznie istotng poprawe dokladno$ci w poréwnaniu do lepiej dziataja-
cego pojedynczego modutu.

4.1.9 Sieci neuronowe do poprawy jakosci i zrozumialo$ci mowy

W ostatnich latach mozna zaobserwowa¢ znaczny postep w zakresie poprawy jakosci
mowy przy uzyciu sieci neuronowych [24, 25, 26]. W poréwnaniu do zadania separacji
sygnatow, ktore rozwazatem we wczesniejszych punktach, wymienione publikacje opisuja
sieci neuronowe, ktore wyodrebniaja z mieszaniny mowy i tta akustycznego jedynie sy-
gnal mowy. Takie systemy na podstawie sygnalu zaszumionego, lub jego reprezentacji
(np. spektrogramu lub cech takich jak MFCC (mel-frequency cepstral coefficients)), wy-
znaczaja tzw. maski, lub sama reprezentacje oszacowanego czystego sygnatu mowy (np.
STFT).

W pierwszych metodach poprawy jakosci mowy, bazujacych na sieciach neuronowych,
zakt6cona mowa byta reprezentowana jako spektrogram magnitudowy (krétko-terminowa
transformata Fouriera, STFT — short-term Fourier transform), a sieci neuronowe byly tre-
nowane tak, zeby na wyjsciach generowaly maski, np. (IBM - ideal binary mask, IRM
- ideal ratio mask) lub bezposrednio spektrogram magnitudowy czystego sygnatu mowy
[27]. W ostatnim czasie opisano wiele sieci neuronowych, ktére bezposrednio przeksztal-
caja sygnal wejsciowy w dziedzinie czasu na czysty sygnat [28, 29, 30, 31].

W metodach bazujacych na STFT, kazdy czasowo-czestotliwo$ciowy element maski
jest funkcja obszaru czasowo-czestotliwo$ciowego spektrogramu sygnatu wejéciowego. Ten
obszar nazywany jest polem recepcyjnym. Rozmiar pola recepcyjnego zalezy od archi-
tektury sieci neuronowej. Im wieksze pole recepcyjne, tym wiekszy kontekst czasowo-
czestotliwo$ciowy moze byé¢ uzyty do wyznaczenia maski. W wielu przypadkach proste
zwickszanie kontekstu wigze sie ze zwigkszeniem liczby parametréw i przetrenowaniem
sieci neuronowej. Wiaze si¢ to takze ze zwigkszeniem liczby operacji arytmetycznych ko-
niecznych do wyliczenia wyjscia sieci oraz wymagan dotyczacych pamieci.

Glebokie sieci neuronowe oparte na warstwach w pelni potaczonych (inaczej nazy-
wanych: dense) moga przeksztalcaé wektor otrzymany poprzez polaczenie kilku naste-
pujacych po sobie ramek spektrogramu. W takim przypadku jednak, liczba parametréw
rosnie stosunkowo szybko. Z tego wzgledu sieci neuronowe zbudowane z warstw w petni
potaczonych maja zazwyczaj niezbyt duze pole recepcyjne [32].

W celu zwiekszenia efektywnosci powiekszania pola recepcyjnego w literaturze mozna
znalez¢ propozycje nastepujacych rozwigzan. Wsréd nich sa rekurencyjne sieci neuro-
nowe (RNN — recurrent neural network) [32], sieci splotowe (CNN — convolutive neural
networks) [33, 34|, sploty z dylatacjami [35]. Mozna takze znalezé kombinacje warstw
rekurencyjnych i splotowych [36].

Pole recepcyjne CNN moze by¢ powiekszone poprzez zwigkszanie gtebokosci sieci, co
wiaze sie z problemem zanikajacego gradientu (vanishing gradient [37, 38]). Dodatkowo
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mozna zastosowaé operacje takie jak max-pooling lub zwiekszenie kroku splotu (stride).
Te techniki nie zwickszaja liczby parametréw sieci neuronowej, ale zmniejszaja rozdziel-
cz0S¢ czasowo-czestotliwodciowg map cech w warstwach ukrytych. W przypadku architek-
tury U-net, informacja przestrzenna moze by¢ zachowana dzieki potaczeniom skréotowym.
Architektura U-net do poprawy jakosci sygnatu zostata zaproponowana przez habilitanta
w [A13]. Zmniejszanie rozdzielczosci czasowo-czestotliwosciowej map cech w warstwach
ukrytych moze jednak powodowaé aliasing. Jedna z mozliwosci rozwoju sieci neuronowych
do poprawy jakosci i zrozumiatosci mowy jest projektowanie architektur w taki sposéb,
zeby zwigkszy¢ pole recepcyjne bez zmniejszania rozdzielczosci czasowo-czestotliwosciowej
map cech.

Funkcja strat, w oparciu o ktérg jest trenowana sie¢ neuronowa, moze by¢ ukierunko-
wana na poprawe jakosci lub zrozumiatosci mowy. Proste metryki, takie jak np. odlegtosé
euklidesowa pomiedzy sygnatem zaszumionym i czystym, nie odzwierciedlaja zrozumia-
tosci mowy.

Efektywne algorytmy do poprawy zrozumiatosci mowy maja duze znaczenie w kon-
tekscie aparatow stuchowych. Do negatywnych aspektéw uszkodzonego stuchu nalezy
w duzym stopniu zmniejszona zrozumialo$¢ mowy, zwlaszcza w hatasliwych sytuacjach.
Wynika ona ze znieksztalcen wzorcow aktywnosci neuronowej [39]. Znieksztatcone wzorce
aktywnosci neuronowej wywotanej przez rézne dzwigki sg mniej jednoznaczna i bardziej
wrazliwe na dzwieki tta akustycznego.

Poprawa zrozumiatosci mowy moze takze uwzglednia¢ ubytki stuchu. U 0s6b z uszko-
dzonym stuchem czesé informacji jest utracona. U os6b z sensorycznym uszkodzeniem
stuchu mozna zaobserwowaé zmniejszong rozdzielczos¢ czestotliwo$ciowa. Oprocz tego,
problemem jest wyréwnywanie glo$nosci (loudness recruitment) polegajace na tym, ze
dla matych pozioméw sygnatu dzwiek jest niestyszalny, a wraz ze wzrostem poziomu
sygnatu mozna zaobserwowaé szybki przyrost gtosnosci. Po przekroczeniu pewnego po-
ziomu cisnienia akustycznego, wrazenie gtosnosci jest takie jak u stuchaczy ze stuchem
normalnym.

W celu predykcji zrozumiato$ci mowy u 0séb z uszkodzonym stuchem mozna potaczyé
model uszkodzonego stuchu wraz z metodami do predykcji zrozumiatosci mowy. Dodat-
kowo, jesli potaczenie tych modeli jest rézniczkowalne, to moze byé¢ ono zastosowane do
trenowania sieci neuronowych do poprawy zrozumiato$ci mowy.

Zaproponowane przeze mnie metody do poprawy jakosci i zrozumiatosci mowy sg
opisane w punktach 4.1.10-4.1.13.

Podsumowanie stanu wiedzy dotyczacego metod poprawy jakosci i zrozumia-
tosci mowy

1. Wigkszo$¢ systemow bazuje na spektrogramie magnitudowym.

2. Wiele architektur sieci neuronowych ma ograniczone pole recepcyjne i nie wykorzy-
stuje efektywnie parametréw. Znaczna cze$¢ architektur jest nieprzyczynowa lub
charakteryzuje si¢ znaczng latencja.

3. Wielokrotne przetwarzanie sygnalu przez te sama sie¢ nie prowadzi do poprawy
jakosci odszumiania. Metoda progressive learning jest zaprojektowana do efektyw-
niejszego trenowania sieci neuronowej.
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4. Sieci neuronowe do poprawy jakosci i zrozumiato$ci mowy charakteryzuja sie duzym
kosztem obliczeniowym (w poréwnaniu do klasycznych metod, duze liczby warstw
sieci neuronowych i filtréw warstw splotowych).

5. Algorytmy do poprawy jako$ci mowy nie uwzgledniajg mozliwych ubytkow stuchu.

6. Funkcje strat stuzace do trenowania systeméw poprawy jakosci mowy nie odzwier-
ciedlaja dobrze zrozumiatosci mowy we wszystkich warunkach.

7. Zmane sieci neuronowe do predykcji zrozumiatosci mowy bazuja na reprezentacjach
wyznaczonych przez duze sieci neuronowe do automatycznego rozpoznawania mowy
lub przez potaczenie wielu sieci neuronowych trenowanych do réznych zadan.

4.1.10 Metoda do poprawy jako$ci mowy bazujgca na sieci neuronowej z wide-
context units

Motywacja: Architektura U-net sieci neuronowej zaproponowana oryginalnie do ana-
lizy obrazéw medycznych [40] moze by¢ zastosowana do poprawy jakosci i zrozumiatosci
mowy. Oryginalna architektura U-net bazuje na warstwach splotowych i jej pole recep-
cyjne zalezy w duzym stopniu od glebokosci sieci. W pracy [A13] pokazatem, ze U-net
mozna zastosowaé do poprawy jakosci sygnatu mowy. Dodatkowo pokazalem, ze po usu-
nieciu operacji max-pooling zmniejsza si¢ pole recepcyjne sieci, a co za tym idzie zmniejsza
sie srednia wartos¢ wskaznika SDR okreslajacego jako$¢ wyniku dziatania sieci neurono-
wej. Eksperymenty w opisywanej pracy pokazujg takze, ze pogorszenie wyniku zwigzane
z usunieciem operacji max-pooling mozna skompensowaé¢ poprzez dodanie warstwy re-
kurencyjnej GRU (gated recurrent unit) pomiedzy enkoderem i dekoderem. W pracach
[A12, A8| zaproponowalem uzycie bloku zastepujacego warstwy splotowe w U-
net, posiadajacego nastepujace wlasciwosci: (1) mozliwie matla liczba warstw
pomiedzy wejSciem a wyjéciem, (2) duze pole recepcyjne, (3) niewielka liczba
parametréw, (4) male wymagania pamieciowe.

Cel: Opracowanie komponentu sieci neuronowej w architekturze U-net w taki sposéb,
zeby sie¢ uwzgledniata wigkszy kontekst przy niewielkiej liczbie parametréw.

Metoda: Ogoélna struktura zaproponowanej sieci neuronowej do poprawy jakosci i zro-
zumialodci jest przedstawiona na rys. 2. Jest to architektura oparta na U-net [40], ktéra
zawiera enkoder i dekoder (odpowiednio bloki po lewej i po prawej stronie sieci neuro-
nowej) oraz polaczenia skrétowe pomiedzy odpowiednimi blokami enkodera i dekodera
na kazdym poziomie sieci. W poréwnaniu do oryginalnej sieci U-net opracowane roz-
wiazanie posiada bloki WCU (wide-context units) zamiast zwyktych warstw splotowych.
WCU sprawiaja, ze elementy maski wyjsciowej zaleza od znacznie wiekszego kontekstu
w czasie i czestotliwosci, niz w przypadku warstw splotowych. Bloki WCU sg indekso-
wane od 1 do L: WCU_1C, ..., WCU_LC dla blokéw WCU w enkoderze i WCU_1D, ...,
WCU_LD dla odpowiednich WCU w dekoderze, gdzie L jest liczba poziomoéw zapropo-
nowanej sieci neuronowej. Zaproponowana strategia projektowania sieci daje mozliwos¢
unikniecia zmniejszania rozdzielczos$ci czasowo-czestotliwosciowej dla map cech w war-
stwach ukrytych. Zalezno$é¢ od szerokiego kontekstu jest uzyskiwana przez zastosowanie
warstw rekurencyjnych lub splotéw z dylatacjami. Jak pokazano na rys. 2 WCU posze-
rzajace kontekst w czasie i czestotliwodci ksztattujg wzoér szachownicy. Dzieki temu, na
kazdej Sciezce od wejscia do wyjscia sieci neuronowej sa na przemian WCU poszerzajace
kontekst w wymiarze czasu i czestotliwosci.
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input output
(2,B,N) (2,B,N)
A
Y
STRIDED_CONV TRANSP_CONV
filters= K filters=2
A
D
A\ 4 A
wcu_ic <=> WCU_1D @
A
D
A\ 4 A
WCU_2C @ wcu_2p <=>
i A
v E
WCU_LC —> —> WCU_LD

batch norm, elu

Rysunek 2: Ogélna architektura sieci neuronowej do poprawy jakosci mowy. We wszyst-
kich obrazkach rozmiary tensoréw sa opisane jako: (liczba kanaléw/cech, liczba pasm
czestotliwodciowych, liczba ramek).
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Input:

H™ (K x Bi" x N)

A

PROC_BLOCK_1 PROC_BLOCK_2
chtxl \ f—)chtﬂ
CONCATENATION |
HCOHCB.[

!

A 4

[STRIDED_CONYV, CONV, TRANSP_CONV]
number of filters=K

|

Output:

HP (K x B x N)

Rysunek 3: Ogoélna struktura bloku WCU

WCU Ogolna budowa bloku WCU jest przedstawiona na rys. 3. Niech mapa cech
podawana na wejécie I-tego bloku WCU to H* € REXB™N 4 wyjicie tego bloku to
Hewt e REXBY XN odzie K jest liczbg cech, ktéra jest taka sama na wszystkich po-
ziomach sieci neuronowej, Bi® and B{"* oznaczaja liczbe pasm czestotliwosciowych, od-
powiednio na wejéciu i na wyjsciu bloku. WCU sktada si¢ z dwéch réwnolegle potaczo-
nych blokéw przetwarzajacych (processing blocks), ktére razem daja mape cech: Hf™! €
RI*BIN - fex2 e RIXBIXN - odzie J jest liczba cech na wyjéciach blokéw przetwa-
rzajacych (PROC_BLOCK_1 i PROC_BLOCK_2), ktore sa sklejone razem z mapa wej-
Sciowa H, lm wzdtuz pierwszego wymiaru (wymiaru cech), czego wynikiem jest Ho" €
RE+2)xB" XN Bloki PROC_BLOCK_1 i PROC_BLOCK_2 sg odpowiedzialne za kodo-
wanie roznych aspektow szerokiego kontekstu (np. wezesniejszych i pdzniejszych elemen-
téw kontekstu z réznymi wspotezynnikami dylatacji). Potaczenie skrétowe moze zapobiec
utracie informacji i tagodzi¢ efekt zanikajacego gradientu. Mapa H[°"" jest dalej prze-
twarzana przez warstwe splotowa w celu zredukowania liczby cech z K 4+ 2J do K. W
eksperymentach testowane byty takze warianty, w ktorych ta warstwa splotowa ma krok 2
w wymiarze czestotliwosci. W tym przypadku w dekoderze stosowana jest transponowana
warstwa splotowa, dzieki ktorej mozliwe jest odtworzenie wymiarowosci. Te warianty na-
zywane sg odpowiednio CONV, STRIDED_CONYV i TRANSP_CONV.

Wyniki:

W celu przetestowania zaproponowanej metody, zaplanowatem eksperymenty z wyko-
rzystaniem zbiorow danych WSJO i TIMIT zmieszanymi z sygnatami zaktocajacymi ze
zbioréw Noisex, DCASE i freesound. Ich wyniki sa przedstawione w pracy [A8]. Dla eks-
perymentéw z sieciami neuronowymi niezaleznymi od SNR- i rodzaju szumu, U-net z
WCU opartymi na rekurencjach data lepsze wyniki niz poréwnywane sieci: GRN [41],
ResBLSTM [42] i U-net WCU ze splotami z dylatacjami. Poprawa zostala uzyskana dla
wskaznikéw SI-SDR, STOI [43] i PESQ [44]. Podobnie, w przypadku sieci zaleznej od
SNR i rodzaju szumu, zaproponowana architektura U-net z WCU data lepsze wyniki
niz poréwnywana architektura GRN. Dodatkowo, WCU bazujace na rekurencjach data
lepszg jako$¢ niz sie¢ ze splotami z dylatacjami. Ogolnie, uzyskane wyniki sugeruja, ze

22



zaproponowana budowa sieci neuronowe;j jest wysoce efektywna dla zadan poprawy jako-
Sci 1 zrozumiatosci mowy. Zebrane dane potwierdzaja przypuszczenie, ze sieci neuronowe
do poprawy jakosci mowy powinny efektywnie agregowaé kontekst (zaréwno w czasie jak
i czestotliwosci) jednoczesnie utrzymujac lokalizacje tej informacji zar6wno w czasie jak
i czestotliwodci. Podsumowujac, w pracach [A12, A8| zaproponowalem bloki o
szerokim konteksScie jako rozwigzanie problemu niewystarczajgcego pola re-
cepcyjnego w sieciach neuronowych typu U-net. Wyniki przeprowadzonych
eksperymentéow pokazujg poprawe wskaznikéw SI-SDR, STOI i PESQ w po-
réwnaniu do znanych z literatury sieci neuronowych do poprawy jakosci mowy.

4.1.11 Metoda Multi-pass

Motywacja:

Sieci neuronowe do poprawy jakosci sygnatu mowy, oprécz tego, ze zmniejszaja poziom
zaktocen moga wprowadzaé artefakty. Objawia sie to tym, ze oprécz braku petnego od-
szumienia, mowa w sygnale wyj$ciowym sieci neuronowej jest znieksztalcona. Artefakty
wydaja sie by¢ przyczyna, w wyniku ktorej wielokrotne uzycie sieci neuronowej, tzn.
dalsze odszumianie cze$ciowo odszumionych nagran nie daje dodatkowej poprawy ja-
kosci mowy. Wytrenowanie sieci neuronowej, w taki sposéb, ze jej wielokrotne uzycie
da poprawe wynikéw, umozliwia dopasowywanie zasobéw (operacji arytmetycznych i pa-
mieci) potrzebnych do przetwarzania przez sie¢ neuronowa w trybie testu. Jedna z technik
umozliwiajacych trenowanie sieci neuronowych w taki sposéb, zeby dobrze dziataly dla
réznych stopni zaszumienia jest progressive learning [45], w ktérej potaczonych jest sze-
regowo wiele sieci neuronowych ze wspotdzielonymi wagami. Kazda z tych podsieci ma
swoje wyjscie, dla ktérego wzorcowe wartosci opisuje nagranie czyste z szumem o réznych
warto$ciach SNR - od najmniejszego do najwiekszego. Metoda multi-pass, ktorg zapropo-
nowalismy ze wspoétautorem w [A9] rézni sie od progressive learning [45, 46, 47] tym, ze
w kazdej iteracji na wejscie odpowiedniego bloku jest tez dostarczany sygnal wejsciowy
(zaszumiony). Dodatkowo, w kazdej iteracji sie¢ probuje usunaé caly szum, a z kazda
kolejng iteracja proces ten daje coraz lepsze wyniki.

Metoda:

Wiele znanych sieci neuronowych do poprawy jakosci mowy mozna podzieli¢ na trzy cze-
Sci: warstwy wejsciowe, warstwy bazowe i warstwy wyjsciowe. W artykutach [A11, A9]
zaproponowalismy uktad, w ktorym sygnat jest przetwarzany przez warstwy wejsciowe.
Po tym nastepuje wielokrotne przetwarzanie przez takie same warstwy bazowe, przy czym
przed kazdym ponownym przetworzeniem przez warstwy bazowe, dodana jest reprezenta-
cja uzyskana z warstw wejsciowych. Po kazdej iteracji (ponownym przetwarzaniu) przez
warstwy wejsciowe, sygnal przetwarzany jest przez warstwy bazowe i wyjsciowe. Sieé jest
trenowana w taki sposob, zeby sredni btad (warto$é¢ funkeji strat) ze wszystkich iteracji
byt jak najmniejszy.

Ogdélny schemat przetwarzania multi-pass do poprawy jakosci i zrozumiatosci mowy
jest przedstawiony na rys. 4. Tensor wejSciowy zawierajacy spektrogram jest przetwa-
rzany przez warstwy wejsciowe w celu wyznaczenia jego reprezentacji. Nastepnie jest ona
przetwarzania przez tzw. bazowa podsie¢ L razy. W architekturze wystepuja potaczenia
skrotowe ktore dodaja reprezentacje cech sygnatu wejsciowego do wyjsciowej mapy cech z
kazdej iteracji. Wyjscie bazowej podsieci z kazdej iteracji jest przetwarzane przez warstwy
wyjsciowe, ktére rzutuja reprezentacje na maske cIRM [48], O, dlal = 1,..., L, ktora jest
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pozniej wykorzystywana do wyznaczenia odszumionego sygnatu. Jako warstwy bazowe w
pracy [A9] zastosowano nastepujace podsieci:

1. U-net z warstwami splotowymi z dylatacjami, o architekturze podobnej do WCU
[A8],

2. ResBLSTM [42],
3. TranformerNet - sie¢ wykorzystujaca bloki MHA (multi-head attention) [49].

Podczas treningu wyznaczana jest funkcja strat dla kazdego wyjscia

L= g 5233 SOy = M (40)

gdzie M, jest docelowg maska. Indeksy n,b,t,p w tych tensorach oznaczajg odpowiednio:
p'ty przyktad w partii danych (batch), pasmo czestotliwo$ciowe, numer ramki spektro-
gramu i wybér cze$é rzeczywista/urojona.

Catkowita funkcja strat jest wykorzystywana do wyliczenia gradientu, ktory jest suma
strat ze wszystkich wyjs¢ podzielong przez liczbe podsieci

1 L
ﬁzzz,cl. (41)

InPUt*} InPUt layers N

Base layers

Output layers Output layers Output layers
Output 1 Output 2 Output N

Rysunek 4: Ogoélna architektura multi-pass speech enhancement

Wypadkowa funkcja strat umozliwia wytrenowanie sieci w taki sposéb, zeby ta sama
podsie¢ mogta przetwarzac¢ sygnal wielokrotnie. W ciggu drugiej, trzeciej i kazdej nastep-
nej iteracji sie¢ moze wykorzysta¢ weczesniej uzyskang reprezentacje sygnatu oraz repre-
zentacje sygnalu wejsciowego. Potaczenia skrotowe dodawane do reprezentacji sygnatu
wejsciowego do wyjscia z warstw bazowych przed kazda nastepna iteracja sa krytyczna
czescig zaproponowanej architektury. Zapobiegaja one akumulacji znieksztatcen wprowa-
dzanych przez warstwy bazowe.

W architekturze multi-pass, w przeciwienstwie do metody progressive learning, kazdy
krok poprawy jakosci jest wykonywany przy tym samym zbiorze warstw i wag, ktore sg
trenowane w celu dostarczenia najlepszego sygnatu wyjsciowego po kazdym przejsciu.
W trakcie przetwarzania, sie¢ multi-pass moze by¢ wykorzystywana do przeprowadze-
nia dowolnej liczby iteracji odszumiania pomiedzy 1 and L. W tym przypadku, jedynie
ostatnie wyjscie powinno by¢ wykorzystane, poniewaz zawiera sygnat maski cIRM po-
prawiony najwiecej razy. W technice progressive learning, kazdy etap przetwarzania jest
realizowany przez oddzielng sie¢ ktéra usuwa pewna, predefiniowang ilos¢ szumu.
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Rysunek 5: Ogoélny schemat trenowania sieci neuronowej do kompensacji ubytkow stuchu

Wyniki:

Zaproponowang metode przetestowano dla dobranych przeze mnie zbioréw nagran mowy
WSJO0 i TIMIT oraz szuméw ze zbioréw Noisex, DCASE i FreeField. Architektury ba-
zowe, z ktorych wyodrebniono warstwy wejsciowe, bazowe i wyjsciowe to: Dilated U-net,
ResBLSTM i TransformerNet. Uzyskane w [A9] pokazuja, ze zastosowanie wielo-
krotnego przetwarzania przez warstwy bazowe poprawia wskazniki okreslajace
jakos¢ sygnatu wyjsciowego. Przyrost SI-SDR, STOI i PESQ zmniejsza sie jed-
nak z kazda kolejng iteracja. Mozliwe, jest zatem dostosowywanie kompromisu
pomiedzy jako$cig a potrzebnymi zasobami, dla wytrenowanej juz sieci.

4.1.12 Metoda DPN (Dynamic processing network)

Motywacja:
W pracy [A2] podjatem problem projektowania uczacych sie modeli, ktére przetwarzaja
sygnal mowy w celu skompensowania ubytkéw stuchu. Wsréd opisywanych wezesniej w
literaturze rozwigzan mozna znalez¢ liniowe moduly wzmacniajace poziom sygnalu w
podpasmach lub stosunkowo zlozone sieci neuronowe takie jak np. ConvTASNet [50].
Prace [51, 52, 53| sa nastawione na ogélne wykazanie korzysci wynikajacych z zastoso-
wania systemow uczacych sie w poréwnaniu do klasycznego przetwarzania sygnatow w
aparatach stuchowych. W pracy [A2] podjatem sie zagadnienia doboru architektury sieci
neuronowej na podstawie budowy modelu ubytku stuchu. Zaproponowalem dwa sys-
temy uczace sie: a) rézniczkowalny procesor dynamiki, ktéry mozna poddaé
trenowaniu i b) sieé¢ splotowa ogélnego przeznaczenia. Ponadto systematycznie
okreslitem wplyw decyzji podczas projektowania sieci neuronowej na obiek-
tywne metryki zrozumiatosci mowy.
Metoda:
Ogolna struktura zaproponowanego przeze mnie systemu do kompensacji uszkodzenia stu-
chu jest zaprezentowana na rys. 5. Odnosi sie ona do scenariusza stuchania jednousznego,
w ktorym sygnal mowy jest przetwarzany przez aparat stuchowy, a nastepnie zostaje
odtworzony do ucha uzytkownika, ktory ma ubytek stuchu. Tak wiec, sygnal wejsciowy
w dziedzinie czasu jest na poczatku przetworzony przez sie¢ neuronows do kompensacji
ubytku stuchu. Nastepnie, przetworzony sygnat jest zdegradowany przez model uszkodzo-
nego stuchu, ktéry jest rézniczkowalng wersja modelu przedstawionego w pracy [54].
Przeksztatcenie sygnatu wejsciowego przez sie¢ do kompensacji, a nastepnie model
uszkodzonego stuchu moze by¢ zapisane w nastepujacy sposob

y = h(c(x;0)) = (hoc)(x;0), (42)

gdzie x jest wektorem zawierajacym probki sygnatu wejsciowego w dziedzinie czasu, h jest
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funkcja symulujaca uszkodzony stuch, a ¢ jest funkcja (siecia neuronowa z parametrami
©) kompensujaca ubytki stuchu.

Funkcja strat STOI jest to obiektywna metryka zaprojektowana tak, zeby odzwier-
ciedlata zrozumiatos¢é mowy. Bazuje ona na korelacji obwiedni porownywanych sygnatow
(przetworzonego i referencyjnego) w pasmach tercjowych, i w zwiazku z tym, nie zalezy od
poziomu sygnatéow. Bez zadnych dodatkowych kryteriéw, maksymalizacja STOI doprowa-
dzi do zwiekszenia poziomu sygnalu mowy. W zwiazku z tym w pracy [A2] zastosowalem
funkcje strat, ktora zawiera STOI i dodatkowy sktadnik, ktory zapobiega zwigkszeniu po-
ziomu sygnatu powyzej poziom okre§lany przez czysty (wzorcowy) sygnal mowy. Dlatego
parametry sieci kompensujacej ¢ sg optymalizowane tak, zeby zminimalizowaé¢ funkcje
strat

L = —aSTOI(x,y) + (1 — a) max(0, L(y) — L(x)) (43)

wzgledem parametrow O, gdzie STOI(-, ) jest uzyta implementacja STOI, L(-) jest po-
ziomem danego sygnatu (np. dla N-wymiarowego wektora x poziom jest obliczany jako
L(x) = 10log;,([|x||*)/N), a a € [0,1] jest waga umozliwiajaca ustawienie wzglednego
wplywu tych dwéch sktadnikow. Warto dodaé, ze STOI nie uwzglednia tego, czy sygnat
jest powyzej progu styszenia czy nie. Dlatego zaproponowalem dodanie szumu progowego
(zaraz po modelu uszkodzonego shuchu) przed obliczeniem STOI. Podobne rozwiazanie
zostato uzyte w znanej metryce HASPI [55].

Ro6zniczkowalny model uszkodzonego stuchu Model uszkodzonego stuchu wyko-
rzystany do trenowania bazuje na modelu z pracy [54]'. Sktada si¢ on z dwoch gtéwnych
czesci tj. rozmycia widmowego i wyrownywania gltosnosci, ktore wykonuje ekspansje dy-
namiki [56].

Architektury sieci neuronowych do kompensacji ubytkéw stuchu W pracy [A2]
zaproponowatem architektury do kompensacji ubytkéw stuchu (zob. ¢(+; ©) na rys. 5). Ist-
nieje kilka pozadanych cech, ktére powinna spehiac¢ sie¢ kompensujaca. Po pierwsze, w
praktycznych zastosowaniach tego typu sie¢ powinna by¢ przyczynowa, a latencja wpro-
wadzana przez te sie¢ powinna by¢ mniejsza niz 10 ms [57]. W pracy [A2] te wymagania
zostaly spelnione poprzez zastosowanie przyczynowych warstw splotowych oraz krotko-
terminowej transformaty Fouriera (STEFT) z oknem 5 ms. Dodatkowo, obliczeniochton-
nos$¢ sieci powinna by¢ ograniczona, co jest zwigzane z mozliwo$ciami obliczeniowymi
procesora oraz poborem mocy w potencjalnym aparacie stuchowym. W zaproponowanej
sieci DPN, liczba operacji arytmetycznych jest stosunkowo mata w poréwnaniu z gene-
rycznymi sieciami neuronowymi. Na przyktad, zaproponowana przeze mnie sie¢ DPN,
w swojej podstawowej postaci wykonuje 12874 operacji arytmetycznych na jedng ramke
spektrogramu, podczas gdy jeden poziom warstwy splotowej 2D (w eksperymentach sto-
sowalem - 48 filtréw z jadrem 7 x 3 , przyjmujacej na wejsciu 48 cech dla kazdej jednostki
czasowo-czestotliwodciowej), wykonuje ponad 12 milionéw operacji na ramke spektro-
gramu.

Dynamic processing network W pracy [A2] zaproponowatem sie¢ DPN (dynamic
processing network), ktora jest rézniczkowalnym modelem obliczeniowym, ktéry moze

Thttps://github.com/claritychallenge
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Rysunek 6: Struktura zaproponowanej sieci DPN
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wykonywaé przetwarzanie dynamiki sygnalu w pasmach czestotliwosciowych. Przy prze-
twarzaniu dynamiki sygnal jest wzmacniany albo ttumiony przy uzyciu zmiennego w
czasie wzmocnienia, ktore zalezy od wartoéci skutecznej wyznaczonej z sygnatu lokal-
nie w czasie. Parametry sieci DPN moga by¢ ustawione w oparciu o tablice wzmocnien,
ktére sa wyznaczone np. za pomoca procedury Camfit [58], w ktérej konfiguracja wielopa-
smowego kompresora jest otrzymana w oparciu o model percepcji glosnosci. Nastepnie,
parametry kompresora moga by¢ dodatkowo optymalizowane, tak zeby zmaksymalizo-
waé przewidywang zrozumialosé mowy na podstawie (43). W podstawowej postaci DPN;,
jej parametry sa inicjalizowane w oparciu o Camfit przy uzyciu procedury opisanej w
nastepnym paragrafie, po czym parametry sa dostrajane.

Ogolna architektura DPN jest przedstawiona na rys. 6. Na poczatku jest wyliczane
STFT sygnatu wejsciowego do DPN. Nastepnie, przetwarzanie jest rozdzielone na dwie
gatezie. Lewa galaZ na rys. 6 oblicza wzmocnienia na podstawie obwiedni sygnatow w
pasmach czestotliwosciowych. Wzmocnienia sa pdzniej uzyte do przemnozenia sygnatow
z prawej gatezi. Wzmocnienia i obwiednie sg obliczane w pasmach czestotliwosciowych
uzyskanych przez bank filtrow analizujacych, a nastepnie wzmocnienia sg z powrotem
przeliczone na pasma czestotliwosci STFT przy uzyciu zestawu filtrow syntezujacych.
Na koncu zastosowana jest odwrotna STFT do przeksztatcenia reprezentacji sygnatu do
dziedziny czasu. Filtry analizy i syntezy sa wykorzystywane do zredukowania liczby pasm
czestotliwosciowych, a co za tym idzie, parametrow do trenowania, ze wzgledu na to, ze
w kazdym pasmie czestotliwosciowym wyuczana jest osobna funkcja przeksztatcajaca
obwiednie na wzmocnienie.

Wzmocnienie jest funkcja tamang wartosci skutecznej sygnatu, zalezy od parametréw,
ktore moga by¢ dostrojone przy pomocy procedury uczenia. W tej podstawowej postaci
jedynie parametry funkcji tamanych sa dostrajane. Rozwazatem takze rozszerzenia, w
ktérych parametry filtréw przetwarzajacych obwiednie i filtréw analizy oraz syntezy (rys.
6) byly takze optymalizowane.

Blok STFT narys. 6 oblicza tensor I € RB*Teompx2 7 syonatu wejéciowego x, gdzie B =
Nrpr/2 + 1, Teomp jest liczba ramek, ostatni wymiar odnosi si¢ do czesci rzeczywistych i
urojonych spektrogramu. Przed obliczeniem wzmocnienia, tensor STF'T jest decymowany
do C pasm czestotliwosciowych. Wartos¢ skuteczna w pasmie czestotliwosciowym ¢ dla
ramki czasowej t jest obliczana wedlug wzoru

B
2

Jo = Fa(I2, +I2,), 44

t NFFT; b( btl bt2) ( )

gdzie F,, zawiera odpowiedz filtru analizy ¢ dla kazdego pasma czestotliwosciowego b.
Charakterystyka Fy, jest réwna jednosci dla czestotliwosci STFT b pomiedzy czestotli-
wosciami odcigcia c-tego filtru i zero w przeciwnym przypadku. Czestotliwosci odciecia

dla pasm ¢ = 1, ..., C sg rozmieszczone logarytmicznie. Obwiednie moga by¢ opcjonalnie
przetworzone przez filtry wygtadzajace opisane w [A2].
Wartosci wzmocnienia w kazdym kanale czestotliwo$ciowym ¢ = 1,...,C sa wyzna-

czane w oparciu o funkcje tamang
H
GL(Ja,©0) = Y aeiReLU(Joy — liz1) + 2 , (45)
i=1

gdzie ReLU(z) = max(x,0). Wzér (45) reprezentuje zalezno$¢ pomiedzy wzmocnieniem a
wartoscia skuteczna (w skali liniowej) sygnatu pasmie czestotliwosciowym i jego wzmoc-
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Rysunek 7: Schematyczna ilustracja funkcji tamanej wykorzystanej w sieci do przetwa-
rzania dynamiki (DPN)

nieniem (w skali decybelowej). Nachylenia segmentéw funkeji tamanej zaleza od treno-

wanych parametréw O, = (a1, ..., Gcm, 2¢), & lo, ...,y sa ustalonymi wartosciami sku-
tecznymi ktére sa granicami pomiedzy nastepujacymi po sobie segmentami funkeji (45).
W eksperymentach w [A2] ly, ...,y sa wartoSciami skutecznymi, ktére odnosza si¢ do

wartosci pozioméw -10 to 111 dB SPL z krokiem 1 dB. Funkcja tamana z réwnania (45)
jest pokazana na rys. 7.

Wzmocnienie (w dB) dla pasma czestotliwosciowego STFT b i ramki czasowej t jest
obliczane przez Gy, ;, dla pasma czestotliwosciowego ¢, ktore zawiera b w swoim pasmie
przepustowym:

C
Grw=Y FuGr(Jai0.) (46)

c=1

i przeksztatcone do skali liniowej przy uzyciu formuty
Gy = 10C10/20 (47)

Nastepnie wzmocnienia Gy, sa obcinane, w celu ograniczenia maksymalnego wzmocnienia
do 10000 (80 dB). Ostatecznie sygnal wejsciowy w dziedzinie STFT jest przemnozony
przez odpowiadajace wzmocnienie Gy jako

Yot = Lo Gor (48)

dlab=1,...,B,t=1,...,Teomp 1 k = 1,2, gdzie k = 1 odnosi si¢ do czesci rzeczywi-
stej a k = 2 do czedci urojonej spektrogramoéw Y i I. Tensor Y moze byé opcjonalnie
przetwarzany przez blok CNN (oznaczony na rys. 8).

Inicjalizacja DPN na podstawie tabeli wzmocnien Camfit Parametry DPN
przedstawione w poprzedniej sekcji moga by¢ wyznaczone na podstawie procedury Camfit
[58]. Ze wzgledu na to, ze DPN jest modelem rézniczkowalnym, zainicjalizowane parame-
try moga by¢ dodatkowo dostrojone ze wzgledu na funkeje strat (43). Procedura Cam-
fit umozliwia okreslenie charakterystyki kompresji dynamiki w aparatach stuchowych w
oparciu jedynie o audiogram. Parametry kompresora sg wyprowadzone tak, zeby odzy-
ska¢ charakterystyke percepcji gltosnosci dla stuchaczy z uszkodzonym stuchem. Wynik
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Rysunek 8: Architektura sieci DNN do kompensacji ubytkow stuchu

30



250

500

1000
2000
3000
4000
6000
8000

404 |

20 A

AEERERE

Gain (dB)

_20 .

—-40 1

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Input RMS

Rysunek 9: Tabele wzmocnien uzyskane przy uzyciu procedury Camfit (1 RMS = 85 dB
SPL)

procedury Camfit jest cz¢sto w postaci tabeli wzmocnien L.;, ktéra wskazuje wzmocnie-
nie dla kazdego pasma czestotliwosciowego ¢ i wartosci skutecznej sygnatu wejsciowego
z indeksem j. Przyktadowe krzywe narysowane na podstawie tabeli wzmocnien sg poka-
zane na rys. 9. Biezaca sekcja pokazuje jak przeksztalci¢ tabele wzmocnien na parametry
(01, ...,0¢) zaproponowanego modelu DPN. W celu wyrazenia tabeli wzmocnien jako
kombinacji przesuwanych funkcji ReLU (zob. réwnanie (45)) z. = Le 1 parametry a;
moga by¢ wyznaczone za pomocg wzoru

Lo — z
[acr ... acy]t = A1 : : (49)
Len — zc
gdzie
A;; =ReLU(l; — ;1) , (50)
dlai=1,...,Hij=1,..., H. Wartosci wejsciowe w J,; sa skalowane tak, ze reprezentuja

warto$¢ skuteczna odnoszacy si¢ do poziomu cisnienia akustycznego.

Wyniki: Zaréwno dla modeli niezaleznych i zaleznych od stuchacza wyniki przepro-
wadzonych przeze mnie eksperymentéw (zawarte w pracy [A2]) pokazuja, ze dostraja-
nie sieci DPN z wagami zainicjalizowanymi za pomocg procedury Camfit prowadzi do
poprawy przewidzianej zrozumiatosci mowy w poréwnaniu do ustalonych parametréw
Camfit. Najlepsze wyniki dla modelu niezaleznego od stuchacza uzyskatem dla kombi-
nacji DPN i CNN. Eksperymenty, w ktorych techniki kompensacji byty zastosowane do
gtownych komponentow modelu uszkodzonego stuchu pokazaty, ze sie¢ splotowa moze
czesciowo skompensowaé rozmycie widmowe. Pokazalem takze, ze zarowno sie¢ splotowa
i wyuczona DPN moga czesciowo skompensowa¢ wyréwnanie gtosnosci. Wydajna obli-
czeniowo DPN daje lepsze wyniki niz CNN z 6 warstwami splotowymi.

Nalezy podkresli¢, ze model DPN w swojej podstawowej postaci 12874 operacji aryt-
metycznych na jedng ramke spektrogramu, podczas gdy jedna warstwa splotowa sieci
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neuronowej zastosowanej w przeprowadzonych eksperymentach — 48 filtréw z maska o
wymiarach 7 x 3, przyjmujaca na wejsciu mape 48 cech dla kazdej jednostki czasowo-
czestotliwosciowej), wykonuje ponad 12 milionéw operacji arytmetycznych na ramke
spektrogramu. Podsumowujac, w pracy [A2] opracowalem architekture DPN
do kompensacji ubytkéw stuchu, ktéra daje lepsze wartosci wskaznika HASPI
niz poréwnywane sieci splotowe. Zaproponowana architektura charakteryzuje
sie niskim kosztem obliczeniowym

4.1.13 Metoda FT-GESTOI

Motywacja:

Uczenie maszynowe systemow do poprawy zrozumiatosci mowy musi odbywac si¢ z uzy-
ciem odpowiednio dobranej funkcji strat. W przypadku sieci neuronowych taka funkcja
strat, jesli jest funkcja rozniczkowalna, daje mozliwos¢ zastosowania algorytmu propagacji
wstecznej do wyznaczenia pochodnych czastkowych parametréow modelu. W pierwszym
konkursie Clarity dotyczacym predykcji zrozumiatosci mowy [59], najlepiej
dzialajace metody korzystaly z wielu osobno trenowanych sieci neuronowych
(np. [60]) lub obliczeniochtonnych glebokich sieci neuronowych, ktore sa tre-
nowane w oparciu o dodatkowy zbiér danych [61, 62]. Nie jest do konica jasne
jak takie ztozone sieci beda dziataly na nowym zbiorze nagran. Nieprzewidy-
walne zachowanie sieci neuronowych moze byé zademonstrowane przy uzyciu
adversarial examples (np. [63]).

W pracy [Al] opisatlem opracowana przeze mnie metode FT-GESTOI (fine-tuned
generalized ESTOI), ktéra bazuje na ESTOI [2], przy czym filtry zar6wno we front- i
back-endzie sg dostrajane przy uzyciu zbioru danych. Metoda odnosi si¢ do ograniczenia,
w ktorym wszystkie lokalne podobienstwa sa traktowane z jednakowa waga. Zrdznico-
wanie wag osiggnatem dzieki wprowadzeniu gatezi uwagi (TA). Ograniczenie zwiazane
z niezaleznoscig metryki podobienstwa od charakterystyki mowy rozwiazatem przez wy-
znaczenie odpornodci sygnatu referencyjnego na znieksztatcenia. Do tego celu uzytem
sieci neuronowych do automatycznego rozpoznawania mowy. W zaproponowanej meto-
dzie zastosowalem model uszkodzonego stuchu, ktory nie wystepuje w ESTOI. Metoda
FT-GESTOI jest rézniczkowalna; dzieki czemu moze by¢ potencjalnie zastosowana jako
funkcja strat do trenowania algorytméw do poprawy zrozumiato$ci mowy.

Podstawowy wariant FT-GESTOI W podstawowym wariancie FT-GESTOI, ES-
TOI jest rozszerzone o model uszkodzonego stuchu MSBG [54] i uwzglednia kombinacje
lewego i prawego kanatu w oparciu o zasade lepszego ucha. Filtry do analizy spektralnej i
do przetwarzania wyodrebnionych obwiedni moga by¢ zoptymalizowane. Dzigki tym mo-
dyfikacjom, wynikowy model predykcji zrozumiatosci mowy ma stosunkowo nieduze wy-
magania obliczeniowe i jest interpretowalny jak ESTOI, przy czym wykorzystuje informa-
cje zawarte w zbiorze treningowym. ESTOI jest intruzywna metryka zrozumiatosci mowy,
ktora przyjmuje na wejécie spektrogramy magnitudowe sygnatéw referencyjnych i testo-
wych, X® € REXN | X0 € RBXN odzie B oznacza liczbe czestotliwoéci STFT a N jest
liczbg ramek spektrogramu. Ta metryka wyznacza korelacje 300-ms segmentow czasowo-
czestotliwo$ciowych wyodrebnionych z pasm tercjowych. Chociaz oryginalne ESTOI jest
sformutowane dla jednego kanatu, moze by¢ ono w prosty sposéb rozszerzone do dwdch
kanatow poprzez uzycie metody lepszego ucha, tj. przed wyznaczeniem ostatecznej pre-
dykcji zrozumiatosci, posrednia zrozumiato$¢ dla regiondéw czasowo-czestotliwo$ciowych

32



}(— front-end >} }(—back-end»{

Right channel \
G1t) ¢ RIXN'xK DO ¢ RIXN
(1t) IxN (1t) JxN'xK
Left channel SWeRr G eR Norm
_— - 20 Convolution along 3rd max(D®, D®)

—>» Clipping I (and 1st)

(ir) : 2D Convolution -
X ——> Filterbank F —> with kernel K . axis . —-r
Corr;latlo? DO ¢ RIXN of d
(Ir) JxN'xK coefficient
§) ¢ RIXN GM) e R
AN = -
Listener index [
_ — K Average
; 'S LR F' ——
R ‘ deR

‘aﬁiﬂl ihe 'j‘ !'I Logisitic regression
7 . . . zo(1), k(1)

lie]R

Intelligibility
i

Rysunek 10: Architektura zaproponowanej metody do predykcji zrozumiatosci mowy.
Pierwsza litera w etykiecie zmiennej ((It), (Ir), (rt), (rr)) oznacza kanal (lewy (1) lub
prawy (1)), druga litera oznacza sygnal referencyjny lub testowy

jest wyznaczona odpowiednio dla kazdego z kanaléw. Te posrednie zrozumiatosci z obu
kanatow moga by¢ potaczone przez uzycie lokalnej wartosci zrozumiatosci z tego ucha,
dla ktérego byta ona wicksza. Ta operacja jest wykonywana dla kazdego regionu czasowo-
czestotliwo$ciowego.

Schemat przetwarzania w metodzie FT-GESTOI pokazany jest na rys. 10. Na wej-
Scie systemu podane sa spektrogramy referencyjny i testowy dla obu kanaléow (lewego
i prawego) Dla lewego kanatu spektrogram testowy i referencyjny sa oznaczone przez:
X XI5 dla prawego kanatu: X i X7, Sygnaty wejsciowe dla kanatéw lewego i
prawego sa przetwarzane réwnolegle przez te same bloki obliczeniowe. To przetwarzanie
daje w wyniku macierze DU i D®) | ktore zawieraja podobiefistwa pomiedzy testowym i
referencyjnym sygnatem, odpowiednio dla lewego i prawego ucha. Sa to tzw. zrozumiato-
Sci posrednie. Te macierze sa taczone metoda lepszego ucha, usrednione i przeksztatcone
przez funkcje logistyczna, ktérej parametry moga by¢ zalezne od indeksu [. Wynikowa
liczba jest predykcja zrozumiatosci mowy.

Kroki przetwarzania w modelu FT-GESTOI sg nastepujace. Po pierwsze, wykonywana
jest transformacja STF'T sygnatoéw wejéciowych do spektrograméw tercjowych przez mno-
zenie przez macierz softplus(F) € R7*B | gdzie J jest liczbg filtréw, a funkcja

softplus(z) = log(exp(z) + 1) (51)

jest zastosowana indywidualnie do kazdego elementu w celu zapewnienia nieujemnosci
macierzy wynikowej. Elementy Fj, macierzy F sg inicjalizowane w taki sposob, ze po
przeksztatceniu przez softmax kazdy wiersz jest charakterystyka filtru tercjowego:

£ —6 w innym przypadku

j
gdzie f; i f, sa odpowiednio dolnymi i gérnymi czestotliwosciami odciecia filtréw tercjo-
wych zaczynajacych sie od wybranej czestotliwosci (w przypadku pracy [Al] 150 Hz).
Wartosé 0.55 w rownaniu (52) po przeksztatceniu przez softmax() jest réwna jeden, a
-6 jest odwzorowane w pewna wartos¢ bliska zeru. W przypadku FT-GESTOI, macierz
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F moze by¢ zoptymalizowana przy uzyciu zbioru treningowego. Przeksztalcenie z ma-
gnitudowego STFT do wartosci skutecznych wyjsé filtrow zdefiniowanych przez F jest
przeprowadzane jako

S = | /softplus(F) (X ()2, (53)

S = | /softplus(F) (X ()2 (54)

gdzie -2 i \/- s3 odpowiednio funkcjami potegowania i pierwiastkowania stosowanymi indy-
widualnie do elementow macierzy. Ta operacja jest stosowana oddzielnie do obu kanatéw,
tj., 1 i r musi by¢ podstawiona za kropke w gornych indeksach S i X. Taka notacja jest
uzywana w pozostatej czesci opisu metody.

W STOI/ESTOI nastepnym krokiem po transformacji spektrogramu wejsciowego w
spektrogram tercjowy jest zastosowanie okna kroczacego o dtugosci K do kazdego pasma
czestotliwodciowego j. Wynikiem tej operacji jest G € R7*N'*XK § G0) ¢ RIXN'XK g qzje
N’ jest liczbg pozycji okna kroczacego w spektrogramie. W standardowych ustawieniach
ESTOI jeden segment (dtugosé okna kroczacego) odnosi sie do okoto 300 ms. Jest to
dtugosé wybrana takze w metryce STOI. Taki czas trwania obejmuje wigkszosé sylab. W
jezyku angielskim srednia dhugos$é¢ jednej sylaby to ok. 200 ms, a zakres czasu trwania
sylab jest pomiedzy 125 i 400 ms [64]. Elementy tensoréw G i G(*) sg wyznaczone przez

(%) -t) )
Gjni - S](',n—K/Q—H' fori = ]_, R ,K (55)
i () (1)
Gini = S kot fori=1,...,K . (56)

Ten krok moze by¢ okreslony jako przypadek szczegdlny dwuwymiarowej warstwy splo-
towej i moze by¢ zaimplementowany jako

K-1
(t) _ (t)
Gjni = Z Sj,n—K/2+zKli J (57)
1=0
K-1
(r) _ (r)
Gjm' = Z Sj,n—K/2+lKli ’ (58)
1=0

gdzie Kj; sg elementami macierzy K = I € RE*X | ktéra reprezentuje K jader o rozmiarze

1 x K. Kiedy macierz K jest zainicjalizowana jako macierz jednostkowa, dla kazdej po-

zycji n jadra, wartoéci w tensorach GV i G, wzdhiz wymiaru kanatu (numeru filtru),
wystepuje K kolejnych probek obwiedni sygnatu. Kiedy macierz K jest dostrojona, to
umozliwia bardziej ogdlna operacje, tj. daje w wyniku K réznych sum wazonych prébek
objetych przez okno kroczace (w zakresie jadra). Na przyklad, mozliwe jest, ze po do-
strojeniu nie tylko k-ta préobka z okna kroczacego jest wprowadzona do G, ale réwniez
roznica pomiedzy ta probka i jej otoczeniem w czasie.

Nastepnie przeprowadzane jest obcinanie G w celu zredukowania krétko-terminowych

znieksztatcen (wiekszych niz 15 dB). Wyliczane sg normy dla wektoréw g(-'r) = [G('r) ceey Gg;)K]T

Jn Jnl>
i gj(f;) = [G;i)l, o ,G;;?K]T, gdzie operacja obcinania jest wyrazona jako
R ) ()
Gy = min —Hg('t)H Gk (1+ C)Gjnk , (59)
Y10
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przy czym ¢ = 10'%/2°. Dotychczas opisane kroki FT-GESTOI opisujg tzw. front-end.
Na tym etapie, sygnaly testowe i referencyjne sg reprezentowane odpowiednio przez
tensory G i G(*). Nastepnym krokiem jest poréwnanie tych reprezentacii indywidual-
nie dla lewego i prawego kanatu, czego wynikiem sg dwie macierze o wymiarach J x N':
D® i D zawierajace posrednie sktadowe zrozumiatosci. To poréwnanie G i G(*) na-
zywane jest back-endem i jest przeprowadzane w nastepujacych krokach. Po pierwsze,
tensory sg standaryzowane wzdluz trzeciego wymiaru, tj. dla kazdej pary j, n $redni wek-
tor z K elementow wzdtuz trzeciego wymiaru jest odjety, a wynik jest wyskalowany tak,
zeby jego norma byta réwna jednosci. Nastepnie podobna standaryzacja jest przeprowa-
dzana wzdluz pierwszego wymiaru (j). Po standaryzacji, dla kazdego pasma czestotli-
wosciowego j i dla kazdego kroku czasowego n, obliczany jest iloczyn skalarny wektoréw
[Gﬁ)l, . ,C_TY%)K] i [ng)p . 7G§‘2K]' To tworzy macierze DO € R7*N i DM € RN odpo-
wiednio dla lewego i prawego ucha. Te macierze zawierajg posrednie sktadowe zrozumiato-
$ci mowy, zlokalizowane w czasie i czestotliwosci. Macierze DU i D) sg taczone na podsta-
wie zasady lepszego ucha indywidualnie dla kazdego obszaru czasowo-czestotliwosciowego

D, = max{D\), DV} . (60)

Jns

W celu potaczenia sktadowych posredniej zrozumiatosci dla kazdego kroku czasowego d,,
jest wyliczane jako

J
d, =Y Dj, (61)
j=1

i ostatecznie te wartosci sg usredniane po czasie:

1
A= > d,. (62)
n=1

Wartos¢ posredniej zrozumiatosci mowy d jest przeksztalcana przy uzyciu funkcji
logistycznej w celu obliczenia predykcji zrozumiatosci mowy

1
1+ exp(—k(d — z)) ’

i = (63)
gdzie zy i k sa niezalezne od stuchacza. W przypadku zaleznym od stuchacza, zo(l) i k(1)
sg optymalizowane indywidualnie dla kazdego stuchacza.

Ogolnie FT-GESTOI jest funkcja g spektrogramoéow testowego i referencyjnego oraz
indeksu stuchacza, parametryzowana przez © = (F, K, zo(1),...,29(L), k(1),...,k(L)),
gdzie L jest liczbg stuchaczy, dla ktorych estymowana jest funkcja g

g: (XW X0 1:0) 5 R. (64)

Dla zbioru danych {(ng ), ng), Xgﬁt), XSJ), Ly im) YM_ | 7 przyktadami zawierajacymi

m=1
wejscia i wyjscia FT-GESTOI, parametry © moga by¢ adaptowane, zeby zminimalizowaé
funkcjg strat okreslong jako

m m

M
1
i - = (0, X () X0 X0 | @y my2
min £ Mil(g(Xm,Xm,X X I3 ©) — ™) (65)

Model FT-GESTOI jest trenowany w nastepujacy sposob:
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Rysunek 11: Uogdlniony back-end z uczgcymi sie filtrami modulacyjnymi

1. Ustawi¢ parametry FT-GESTOI tak, zeby model wykonywal takie obliczenia jak
ESTOI.

2. Obliczy¢ FT-GESTOI dla kazdego przyktadu treningowego.

3. Dopasowaé krzywa logistyczna niezaleznie dla kazdego stuchacza (w przypadku za-
leznym od stuchacza) lub korzystajac z danych dla wszystkich stuchaczy (w przy-
padku niezaleznym od méwey), przy uzyciu metody Levenberg-Marquardt [65],

4. Dostroi¢ parametry FT-GESTOI, przy uzyciu catego zbioru danych dla ustalonych
parametrow krzywych logistycznych.

Back-end z uczacymi si¢ filtrami modulacyjnymi (LMFB) W swoim podstawo-
wym wariancie, model FT-GESTOI opisany w poprzednie]j sekcji, poréwnuje segmenty
obwiedni czasowych w pasmach czestotliwosciowych przy uzyciu back-endu. Te segmenty
obwiedni czasowej moga by¢ przeksztatcone liniowo przed pozostalymi standardowymi
krokami. Wynikowy schemat przetwarzania moze by¢ interpretowany jako zastosowa-
nie filtrow modulacyjnych, tj, dla kazdego pasma czestotliwosciowego j i filtru k, uzy-
skany jest sygnal o dlugosci N’, ktéry jest obwiednig czestotliwo$ciows z pasma;j prze-
filtrowana przez filtr k. Zaproponowane przeze mnie rozszerzenie FT-GESTOI polega-
jace na zastosowaniu wyuczonych filtrow modulacyjnych (LMFB) jest przedstawione na

rys 11, przed uzyciem standardowego back-endu, wektory gj(n [G;fll G;,rtl)[(] and
g]n [G( G§;)I<] sa liniowo przeksztalcone do potencjalnie nizszej wymiarowosci

przy uzyciu macierzy H € RE*K jako

v =Hg!V (66)
yir) = Hg!" . (67)

Uczone filtry modulacyjne sa zaimplementowane przy uzyciu warstwy splotowej 2D z
filtrami o wymiarach 1 x 1. Po przeksztalceniu, tworzone sg tensory Yr i Yz o wymiarach
J x N x K', po czym nastepna operacje z back-endu ESTOI (standaryzacja wzdtuz
trzeciego wymiaru a potem wzdluz pierwszego wymiaru), co daje w wyniku Yr i Y. Po
tym nastepuje obliczenie macierzy D® i D® za sktadowymi pogredniej zrozumiatosci
jako

va&‘; v (68)

gdzie dla kazdego pasma j i indeksu cechy k istnieje trenowalna waga Vj,. Macierze DO
i D™ sy taczone jak pokazano na rys. 10.
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Galgz uwagi czasowej (temporal attention — TA) W przypadku ESTOI, sygnaty
testowy i referencyjny sg indywidualnie porownywane dla kazdej pozycji okna kroczacego
(jadra K) o dtugosci 300 ms. Wynikiem tej operacji sa komponenty posredniej zrozumiato-
Sci d,, zlokalizowane w czasie (zobacz rownanie (61)). W ESTOI te wartosci sa usredniane
z jednakowymi wagami w celu uzyskanie posredniej zrozumialosci mowy (zob. réwnanie
(62)).

W pracy [Al] przedstawitem takze rozszerzenie FT-GESTOI. Bazuje ono na gatezi
uwagi czasowej, ktéra oblicza wagi na podstawie sygnalu referencyjnego dla wszystkich
pozycji n okna kroczgcego. Innymi stowy, oblicza sygnal wazacy. Co wiecej, moze istnieé¢
wiele sygnatéw (glowic), ktore zaleza od réznych aspektéw krétkoterminowego widma
sygnatu referencyjnego.

Odpornos¢ mowy na zaklécenia Nagrania dzwigkowe zdan réznig si¢ odpornoscia
na zaktocenia przez takie czynniki jak przewidywalnosé¢ stow w zdaniu, szybkosé méwie-
nia, precyzja artykulacji, charakterystyka moéwcy. Jedli stowa sa tatwe do przewidzenia i
wyraznie wyartykutowane, wtedy jest wieksza szansa na to, ze zdegradowane nagranie be-
dzie trafnie rozpoznane. W kontekscie metody FT-GESTOI mniejsze wartosci posredniej
zrozumiatosci d moga korespondowaé¢ do wiekszej zrozumiatosci mowy i. W pracy [Al]
zaproponowatem korekte posredniej zrozumiatosci w oparciu przewidywana odpornosé
mowy na zaktocenia.

Odporno$¢ na zakltocenia kazdego sygnatu jest oceniana przy uzyciu systemu automa-
tycznego rozpoznawania mowy (ASR - automatic speech recognition). Nalezy podkreslié,
ze chociaz ASR moze by¢ bezposrednio uzywane do predykcji zrozumiatosci mowy na
podstawie sygnalu testowego, w moim rozwigzaniu ocena odpornosci moze by¢ prze-
prowadzona offline. Jej wynik moze by¢ uzyty jako dodatkowe wejscie sieci FT-GESTOL.
Nie zwieksza to znaczaco kosztu obliczeniowego predykcji zrozumiatosci mowy i moze by¢
wykorzystane w trenowaniu sieci neuronowych do poprawy zrozumiatosci mowy. Chociaz
podczas procedury treningowej zazwyczaj dysponuje si¢ wigkszymi zasobami obliczenio-
wymi, funkcja kosztu bazujaca na ASR opartym na gltebokiej sieci neuronowej, moze
zuzy¢ znacznie wiecej zasobow, np. jesli planowane jest trenowanie systemu do poprawy
jakosci sygnatu mowy przy uzyciu pojedynczej karty GPU. Najlepszy system bazujacy
na ASR w Clarity prediction challenge potrzebuje 4 GB na kazde 10 s sygnatu.

Odporno$¢ nagran oceniatem przy uzyciu szumu speech-shaped noise (SSN) poprzez
mieszanie go z sygnatem mowy dla SNR od -20 do 5 dB z krokiem 1 dB. Dla kazdego
SNR wyznaczano btad rozpoznawania mowy (WER — word error rate). W nastepnym
kroku krzywa logistyczna byta dopasowywana, zeby modelowaé¢ zaleznos¢ pomiedzy SNR
i WER jako

2

! | (69)

1 — expla(s, — Som1)]

(G, Som) = argmin ||e,, —

(a,s0m)

gdzie sktadowe e,, sg wartosciami WER dla odpowiadajacych im SNR w s,, dla m-tego
przyktadu. Dla kazdego nagrania, sg,, jest przechowywane jako wartos¢ odzwierciedlajaca
odpornoé¢ dla danego nagrania, tj. warto$¢ SNR dla ktéorej WER jest réwny 0.5 jest
uzyskiwana dla systemu ASR.

Na rys. 12 pokazano WER i dopasowane krzywe logistyczne dla szesciu losowo wybra-
nych nagran referencyjnych. Mozna zauwazy¢, ze dla czterech nagran, ich sy sa w okolicach
-6 dB, podczas gdy dla dwéch nagran wartos¢ ta jest ponizej -20 dB. To pokazuje, ze
istnieja nagrania w mniejszym stopniu odporne na konkretny rodzaj znieksztalcen (SSN
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Rysunek 12: WER uzyskane dla réznych SNR (w zakresie od -20 do 5 dB) i krzywych
logistycznych dopasowanych do nich dla szesciu losowo wybranych nagran (rézne kolory)

noise). Mozliwe jest, ze to wynika z mniej starannej artykulacji, ktéra wptywa na niejed-
noznacznosé¢ podczas dekodowania tekstu w ASR. Podobna niejednoznaczno$¢ moze tez
wystapi¢ u ludzi.

Wiyniki:

Metode FT-GESTOI przetestowatem przy uzyciu zbioru danych z Clarity prediction chal-
lenge 1, a wyniki zawarte sa w pracy [Al]. W przypadku zadania closed-track, najlepszy
rezultat uzyskata sie¢ FT-GESTOI- LMFB-TA-R i okazala sie lepsza od modelu bazo-
wego CPC-1 o 7,17%, a w poréwnaniu do zwycieskiego systemu z CPC-1 dala lepszy
rezultat o 1,17% RMSE. Ta poprawa jest spojna dla innego indeksu tj. wspotezynnika
korelacji (pomiedzy przewidzianymi, a prawdziwymi wartosciami zrozumiatosci mowy).
Dla FT-GESTOI-LMFB- TA-R wspoétczynnik korelacji wynidst 0,81, podczas gdy dla
najlepszego systemu bioracego udziat w CPC-1 wspoétczynnik korelacji miat wartosé 0,79.
Po wytaczeniu LMFB i TA, ale nadal korzystajac z odpornosci, wynik (RMSE = 22,01)
byt lepszy od FT-GESTOI-LMFB-TA cho¢ nieznacznie gorszy od FT-GESTOI-LMFB-
TA-R. Dla zadania open-track, najlepszy wynik uzyskano dla FT-GESTOI-LMFB-TA-R,
ktéra data lepszy wynik niz ASR [61].

W metodzie FT-GESTOI jest wykonywanych 79256 operacji na ramke. Kiedy za-
stosowane jest rozszerzenie LMFB, koszt obliczeniowy zaoszczedzony przez redukcje wy-
miarowosci jest wiekszy niz koszt samej transformacji. Dla porownania, liczba operacji
potrzebnych w samym enkoderze do przetworzenia 1s sygnalu to 734 375 424. Podane
wartosci liczbowe zostaly uzyskane przy uzyciu narzedzia THOP do enkodera z pakietu
SpeechBrain.

Do okreslenia pamieci alokowanej podczas uzywania modelu FT-GESTOI wykorzy-
stalem profiler PyTorch. W najprostszym wariancie FT-GESTOI-INIT potrzebne byto
111 MB, dla rozszerzen to byto dodatkowe 17MB. TransformerASR zaalokowato ponad
2 GB pamieci.
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4.1.14 Podsumowanie cyklu publikacji

Podsumowujac powyzszy opis cyklu powigzanych tematycznie artykutéw pod tytutem:
,2Interpretowalne i niskokosztowe metody poprawy jakosci i zrozumiatosci mowy”, poka-
zuje etapy mojego rozwoju naukowego. Do najwazniejszych osiggnie¢ stanowiacych wktad
w rozwoj dyscypliny automatyka, elektronika, elektrotechnika i technologie kosmiczne za-
liczam:

1.

2.

Opracowanie generatywnych metod uczenia maszynowego do wyznaczania wzorcow
charakteryzujacych mowce

(a) Opracowanie metody DANMD umozliwiajacej separacje sygnatéw z wykorzy-
staniem stownika/stownikéw o malej liczbie parametréow [A10, A4],

(b) Opracowanie metody BNMD umozliwiajacej nieujemny rozplot macierzy z bi-
narna macierza aktywacji [A6],

(¢) Opracowanie systemu do automatycznego rozpoznawania méwcy, laczacego
rozne cech, bazujacego na AdaGrad i z-norm [AT].

(d) Opracowanie metody taczenia dwoch réznych podejsé do detekeji uwagi shu-

chowej: NT i APL [A5].

Niskokosztowe, rézniczkowalne metody uczenia maszynowego do poprawy jakosci i
zrozumiatosci mowy.

(a) Opracowanie modutu sieci neuronowej WCU potencjalnie wykorzystujacej sze-
roki kontekst w cechach wejsciowych [A13, A12, A8, A3|,

(b) Opracowanie procedury (multi-pass) do trenowania sieci neuronowej, w ktorej
sygnatl jest wielokrotnie przetwarzany przez ten sam modul [A11, A9, A3,

(¢) Opracowanie metody (DPN) uczenia si¢ procesora dynamiki [A2],

(d) Opracowanie metody (FT-GESTOI) uczenia niskokosztowej funkcji strat do
predykcji zrozumiatosci mowy [Al].

Bibliografia dotyczaca cyklu publikacji

1]

Jonathan Le Roux, Scott Wisdom, Hakan Erdogan i John R Hershey. “SDR-half-
baked or well done?” W: ICASSP 2019-2019 IEEFE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). IEEE. 2019, s. 626-630.

Jesper Jensen i Cees H Taal. “An algorithm for predicting the intelligibility of
speech masked by modulated noise maskers”. W: IEEE/ACM Transactions on
Audio, Speech, and Language Processing 24.11 (2016), s. 2009-2022.

Daniel Lee i H Sebastian Seung. “Algorithms for non-negative matrix factoriza-
tion”. W: Advances in neural information processing systems 13 (2000).

Ali Taylan Cemgil. “Bayesian inference for nonnegative matrix factorisation mo-
dels”. W: Computational Intelligence and Neuroscience 2009.1 (2009).

Arthur P Dempster, Nan M Laird i Donald B Rubin. “Maximum likelihood from
incomplete data via the EM algorithm”. W: Journal of the royal statistical society:
series B (methodological) 39.1 (1977), s. 1-22.

39



[10]

[11]

[12]

[15]

Jorg Liicke i Julian Eggert. “Expectation truncation and the benefits of pre-
selection in training generative models”. W: The Journal of Machine Learning
Research 11 (2010), s. 2855-2900.

Paris Smaragdis. “Non-negative matrix factor deconvolution; extraction of multi-
ple sound sources from monophonic inputs”. W: Independent Component Analysis
and Blind Signal Separation: Fifth International Conference, ICA 2004, Granada,
Spain, September 22-24, 200/. Proceedings 5. Springer. 2004, s. 494-499.

Tuomas Virtanen i Ali Taylan Cemgil. “Mixtures of gamma priors for non-negative
matrix factorization based speech separation”. W: International Conference on
Independent Component Analysis and Signal Separation. Springer. 2009, s. 646—
653.

Xabier Jaureguiberry, Pierre Leveau, Simon Maller i Juan Jose Burred. “Adapta-
tion of source-specific dictionaries in non-negative matrix factorization for source
separation”. W: 2011 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing (ICASSP). 2011, s. 5-8.

Morten Kolbaek, Dong Yu, Zheng-Hua Tan i Jesper Jensen. “Multitalker speech
separation with utterance-level permutation invariant training of deep recurrent
neural networks”. W: IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language
Processing 25.10 (2017), s. 1901-1913.

William M Campbell, Joseph P Campbell, Terry P Gleason, Douglas A Reynolds
i Wade Shen. “Speaker verification using support vector machines and high-level

features”. W: IEEFE Transactions on Audio, Speech, and Language Processing 15.7
(2007), s. 2085—-2094.

Douglas Reynolds, Walter Andrews, Joseph Campbell, Jiri Navratil, Barbara Pe-
skin, Andre Adami, Qin Jin, David Klusacek, Joy Abramson, Radu Mihaescu i
in. “The SuperSID project: Exploiting high-level information for high-accuracy
speaker recognition”. W: 2003 IEEFE International Conference on Acoustics, Spe-
ech, and Signal Processing, 2003. Proceedings.(ICASSP’03). T. 4. IEEE. 2003,
s. IV-784.

Adam Dabrowski, Szymon Drgas, Pawel Pawlowski i Julian Balcerek. “Deve-
lopment of PUEPS corpus of emergency telephone conversations”. W: Language
Resources for Public Security Applications (2012), s. 8.

James A O’Sullivan, Alan J Power, Nima Mesgarani, Siddharth Rajaram, John
J Foxe, Barbara G Shinn-Cunningham, Malcolm Slaney, Shihab A Shamma i
Edmund C Lalor. “Attentional selection in a cocktail party environment can be
decoded from single-trial EEG”. W: Cerebral cortex 25.7 (2015), s. 1697-1706.

N. Ding i J. Z. Simon. “Emergence of neural encoding of auditory objects while
listening to competing speakers”. W: Proceedings of the National Academy of
Sciences 109.29 (lip. 2012), s. 11854-11859. pOI: 10.1073/pnas . 12053811009.
URL: https://doi.org/10.1073%2Fpnas.1205381109.

40



[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[23]

[24]

[25]

[26]

Elana M. Zion Golumbic, Nai Ding, Stephan Bickel, Peter Lakatos, Catherine A.
Schevon, Guy M. McKhann, Robert R. Goodman, Ronald Emerson, Ashesh D.
Mehta, Jonathan Z. Simon, David Poeppel i Charles E. Schroeder. “Mechani-
sms Underlying Selective Neuronal Tracking of Attended Speech at a “Cocktail
Party””. W: Neuron 77.5 (mar. 2013), s. 980-991. poI: 10.1016/j . neuron.
2012.12.037. URL: https://doi.org/10.1016%2Fj.neuron.2012.12.037.

Nima Mesgarani i Edward F. Chang. “Selective cortical representation of atten-
ded speaker in multi-talker speech perception”. W: Nature 485.7397 (kw. 2012),
s. 233-236. DOI: 10.1038/nature11020. URL: https://doi.org/10.1038%
2Fnature11020.

Cort Horton, Michael D’Zmura i Ramesh Srinivasan. “Suppression of competing
speech through entrainment of cortical oscillations”. W: Journal of Neurophy-
siology 109.12 (czer. 2013), s. 3082-3093. DOI: 10.1152/jn.01026.2012. URL:
https://doi.org/10.1152%2Fjn.01026.2012.

Samuel Thorpe, Michael D’Zmura i Ramesh Srinivasan. “Lateralization of Frequency-

Specific Networks for Covert Spatial Attention to Auditory Stimuli”. W: Brain
Topography 25.1 (czer. 2011), s. 39-54. DOI: 10.1007/s10548-011-0186-%. URL:
https://doi.org/10.1007%2Fs10548-011-0186-x.

Malte Wostmann, Bjorn Herrmann, Burkhard Maess i Jonas Obleser. “Spatiotem-
poral dynamics of auditory attention synchronize with speech”. W: Proceedings
of the National Academy of Sciences 113.14 (mar. 2016), s. 3873-3878. DpOI: 10.
1073/pnas.1523357113. URL: https://doi.org/10.1073%2Fpnas.15623357113.

Sarah Tune, Malte Wostmann i Jonas Obleser. “Probing the limits of alpha power
lateralization as a neural marker of selective attention in middle-aged and older
listeners”. W: European Journal of Neuroscience 48.7 (lut. 2018), s. 2537-2550.
DOI: 10.1101/267989. URL: https://doi.org/10.1101%2F267989.

J. R. Kerlin, A. J. Shahin i L. M. Miller. “Attentional Gain Control of Ongoing
Cortical Speech Representations in a Cocktail Party”. W: Journal of Neuroscience
30.2 (sty. 2010), s. 620-628. DOI: 10 . 1523/ jneurosci . 3631-09.2010. URL:
https://doi.org/10.15623}2F jneurosci.3631-09.2010.

Malte Wostmann, Lorenz Fiedler i Jonas Obleser. “Tracking the signal cracking
the code: speech and speech comprehension in non-invasive human electrophysio-
logy”. W: Language, Cognition and Neuroscience 32.7 (grud. 2016), s. 855-869.
DOI: 10.1080/23273798.2016 . 1262051. URL: https://doi.org/10.1080%
2F23273798.2016.1262051.

Po-Sen Huang, Minje Kim, Mark Hasegawa-Johnson i Paris Smaragdis. “Deep le-
arning for monaural speech separation”. W: 2014 IEEFE International Conference
on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). IEEE. 2014, s. 1562-1566.

Po-Sen Huang, Minje Kim, Mark Hasegawa-Johnson i Paris Smaragdis. “Joint
optimization of masks and deep recurrent neural networks for monaural source
separation”. W: IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Pro-
cessing 23.12 (2015), s. 2136-2147.

DeLiang Wang i Jitong Chen. “Supervised speech separation based on deep lear-
ning: An overview”. W: IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Langu-
age Processing 26.10 (2018), s. 1702—-1726.

41



[27]

28]

[29]

[30]

[31]

32]

33]

[38]

[39]

Yuxuan Wang, Arun Narayanan i DeLiang Wang. “On training targets for su-
pervised speech separation”. W: IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and
Language Processing 22.12 (2014), s. 1849-1858.

Jonathan Le Roux, Gordon Wichern, Shinji Watanabe, Andy Sarroff i John R
Hershey. “The phasebook: Building complex masks via discrete representations
for source separation”. W: ICASSP 2019-2019 IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). IEEE. 2019, s. 66-70.

Ashutosh Pandey i DeLiang Wang. “A new framework for CNN-based speech en-
hancement in the time domain”. W: IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech,
and Language Processing 27.7 (2019), s. 1179-1188.

Zhong-Qiu Wang, Jonathan Le Roux, DeLiang Wang i John R Hershey. “End-
to-end speech separation with unfolded iterative phase reconstruction”. W: Proc.
Interspeech 2018. 2018, s. 2708-2712.

Zhong-Qiu Wang, Ke Tan i DeLiang Wang. “Deep learning based phase recon-
struction for speaker separation: A trigonometric perspective”. W: ICASSP 2019-
2019 IEEFE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP). IEEE. 2019, s. 71-75.

Jitong Chen i DeLiang Wang. “Long short-term memory for speaker generaliza-
tion in supervised speech separation”. W: The Journal of the Acoustical Society
of America 141.6 (2017), s. 4705-4714.

L. Hui, M. Cai, C. Guo, L. He, W. Q. Zhang i J. Liu. “Convolutional maxout
neural networks for speech separation”. W: 2015 IEEFE International Symposium
on Signal Processing and Information Technology (ISSPIT). Grud. 2015, s. 24-27.
DOI: 10.1109/ISSPIT.2015.7394335.

Emad M Grais i Mark D Plumbley. “Single channel audio source separation using
convolutional denoising autoencoders”. W: 2017 IEEE Global Conference on Si-
gnal and Information Processing (GlobalSIP). 2017, s. 1265-1269.

Fisher Yu i Vladlen Koltun. “Multi-scale context aggregation by dilated convolu-
tions”. W: arXiv preprint arXiv:1511.07122 (2015).

Wenhao Yuan. “A time—frequency smoothing neural network for speech enhan-
cement”. W: Speech Communication 124 (2020), s. 75-84. 1SSN: 0167-6393. DOT:
https://doi.org/10.1016/j.specom.2020.09.002. URL: https://www.
sciencedirect.com/science/article/pii/S0167639320302703.

Sunitha Basodi, Chunyan Ji, Haiping Zhang i Yi Pan. “Gradient amplification: An
efficient way to train deep neural networks”. W: Big Data Mining and Analytics
3.3 (2020), s. 196-207.

Razvan Pascanu, Tomas Mikolov i Yoshua Bengio. “On the difficulty of training
recurrent neural networks”. W: International Conference on Machine Learning.
PMLR. 2013, s. 1310-1318.

Nicholas A Lesica. “Why do hearing aids fail to restore normal auditory percep-
tion?” W: Trends in neurosciences 41.4 (2018), s. 174-185.

42



[40]

[44]

[45]

[46]

[51]

[52]

[53]

Olaf Ronneberger, Philipp Fischer i Thomas Brox. “U-net: Convolutional ne-
tworks for biomedical image segmentation”. W: International Conference on Me-
dical image computing and computer-assisted intervention. Springer. 2015, s. 234—
241.

Ke Tan, Jitong Chen i DeLiang Wang. “Gated residual networks with dilated
convolutions for monaural speech enhancement”. W: IEEE/ACM Transactions
on Audio, Speech, and Language Processing 27.1 (2019), s. 189-198.

Aaron Nicolson i Kuldip K Paliwal. “Deep learning for minimum mean-square
error approaches to speech enhancement”. W: Speech Communication 111 (2019),
s. 44-55.

Cees H Taal, Richard C Hendriks, Richard Heusdens i Jesper Jensen. “An al-
gorithm for intelligibility prediction of time—frequency weighted noisy speech”.
W: IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language Processing 19.7 (2011),
s. 2125-2136.

Antony W Rix, Michael P Hollier, Andries P Hekstra i John G Beerends. “Per-
ceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) The New ITU Standard for End-to-
End Speech Quality Assessment Part [-Time-Delay Compensation”. W: Journal
of the Audio Engineering Society 50.10 (2002), s. 755-764.

Andong Li, Minmin Yuan, Chengshi Zheng i Xiaodong Li. “Speech enhancement
using progressive learning-based convolutional recurrent neural network”. W: Ap-
plied Acoustics 166 (2020), s. 107347.

Tian Gao, Jun Du, Li-Rong Dai i Chin-Hui Lee. “SNR-Based Progressive Learning
of Deep Neural Network for Speech Enhancement.” W: Proc. Interspeech 2016.
2016, s. 3713-3717.

Tian Gao, Jun Du, Li-Rong Dai i Chin-Hui Lee. “Densely connected progres-
sive learning for Istm-based speech enhancement”. W: 2018 IEEFE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). IEEE. 2018,
s. 5054-5058.

Donald S Williamson i DeLiang Wang. “Time-frequency masking in the complex
domain for speech dereverberation and denoising”. W: IEEE/ACM Transactions
on Audio, Speech, and Language Processing 25.7 (2017), s. 1492-1501.

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan
N Gomez, Lukasz Kaiser i Illia Polosukhin. “Attention is all you need”. W: Ad-
vances in neural information processing systems 30 (2017).

Yi Luo i Nima Mesgarani. “Conv-tasnet: Surpassing ideal time-frequency ma-
gnitude masking for speech separation”. W: IEEE/ACM Transactions on Audio,
Speech, and Language Processing 27.8 (2019), s. 1256-1266.

Zehai Tu, Jisi Zhang, Ning Ma, Jon Barker i in. “A two-stage end-to-end system
for speech-in-noise hearing aid processing”. W: Proc. Clarity (2021), s. 3-5.

Zehai Tu, Ning Ma i Jon Barker. “DHASP: Differentiable hearing aid speech
processing”. W: ICASSP 2021-2021 IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing (ICASSP). IEEE. 2021, s. 296-300.

K Zmolikova i JH Cernock. “BUT system for the first clarity enhancement chal-
lenge”. W: Proc. Clarity (2021), s. 1-3.

43



[54]

[55]

[56]

[58]

[59]

[62]

[63]

[64]

[65]

Yoshito Nejime i Brian CJ Moore. “Simulation of the effect of threshold elevation
and loudness recruitment combined with reduced frequency selectivity on the
intelligibility of speech in noise”. W: The Journal of the Acoustical Society of
America 102.1 (1997), s. 603-615.

James M Kates. “Principles of digital dynamic-range compression”. W: Trends in
Amplification 9.2 (2005), s. 45-76.

Shanqging Cai, Wei-Li D Ma i Eric D Young. “Encoding intensity in ventral co-
chlear nucleus following acoustic trauma: implications for loudness recruitment”.
W: Journal of the Association for Research in Otolaryngology 10.1 (2009), s. 5-22.

Michael A Stone, Brian CJ Moore, Katrin Meisenbacher i Ralph P Derleth. “To-
lerable hearing aid delays. V. Estimation of limits for open canal fittings”. W:
FEar and Hearing 29.4 (2008), s. 601-617.

Brian CJ Moore, Brian R Glasberg i Michael A Stone. “Development of a new me-
thod for deriving initial fittings for hearing aids with multi-channel compression:
CAMEQ2-HF”. W: International Journal of Audiology 49.3 (2010), s. 216-227.

Jon Barker, Michael Akeroyd, Trevor J Cox, John F Culling, Jennifer Firth, Si-
mone Graetzer, Holly Griffiths, Lara Harris, Graham Naylor, Zuzanna Podwinska
i in. “The 1st Clarity Prediction Challenge: A machine learning challenge for he-
aring aid intelligibility prediction.” W: Interspeech. 2022, s. 3508-3512.

Mark Huckvale i Gaston Hilkhuysen. “ELO-SPHERES intelligibility prediction
model for the Clarity Prediction Challenge 2022”. W: Proc. Interspeech 2022.
T. 2022. ISCA. 2022, s. 3934-3938.

Zehai Tu, Ning Ma i Jon Barker. “Exploiting hidden representations from a DNN-
based speech recogniser for speech intelligibility prediction in hearing-impaired
listeners”. W: Proc. Interspeech 2022. 2022, s. 3488-3492.

Zehai Tu, Ning Ma i Jon Barker. “Unsupervised uncertainty measures of auto-
matic speech recognition for non-intrusive speech intelligibility prediction”. W:

Proc. Interspeech 2022. 2022, s. 3493-3497.

Raphael Olivier i Bhiksha Raj. “There is more than one kind of robustness:
Fooling whisper with adversarial examples”. W: Proc. Interspeech 2023. 2023,
s. 4394-4398.

David Poeppel i M Florencia Assaneo. “Speech rhythms and their neural founda-
tions”. W: Nature Reviews Neuroscience 21.6 (2020), s. 322-334.

Jorge J Moré. “The Levenberg-Marquardt algorithm: implementation and the-
ory”. W: Numerical Analysis. Springer. 1978, s. 105-116.

4.2 Prace naukowe niewchodzgce w sklad gléwnego osiggniecia naukowego

W niniejszym punkcie jest przedstawiony moéj dorobek naukowy, ktory nie zostat przeze
mnie wlaczony do omoéwionego w punkcie 4.1 cyklu publikacji stanowiacego gtéwne osig-
gniecia naukowe. Ten dorobek naukowy rowniez miesci sie w tematyce ,interfejsy cztowiek-
maszyna’. W szczegolnosci dotyczy on zagadnien:

1. Rozpoznawania mowy, w tym mowy szeptanej,

2. Optymalizacji parametréw ougélnionego podobienstwa kosinusowego,
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3. Wykrywania patologii gtosu,
4. Wykrywania nieprawidtowych dzwigkéw ostuchowych,
5. Filtry czasteczkowe.
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i rozpoznawanie osOb na podstawie rozméw na telefony alarmowe.
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[E10]

[E11]

[E12]

[E13]

[E14]

Adam Dagbrowski, Piotr Kardy$, Marek Portalski, Damian Cetnarowicz, Szy-
mon Drgas i Pawet Pawtowski. “Uktady elektroniczne jako elementy ludzkiego
ciala i cztowiek jako element uktadéw elektronicznych”. W: Elektronika: konstruk-
cje, technologie, zastosowania 54.9 (2013), s. 53-57.

Tomasz Grzywalski, Riccardo Belluzzo, Szymon Drgas, Agnieszka Cwalinska i
Honorata Hafke-Dys. “Interactive Lungs Auscultation with Reinforcement Lear-
ning Agent”. en. W: Proceedings of the 11th International Conference on Agents
and Artificial Intelligence ICAART 2019. Volume 2. SciTePress, 2019, s. 824-832.
DOI: 10.5220/0007573608240832. URL: http://www.insticc.org/Primoris/
Resources/PaperPdf . ashx?idPaper=75736.

Tomasz Grzywalski, Adam Maciaszek, Adam Biniakowski, Jan Orwat, Szymon Drgas,
Mateusz Piecuch, Riccardo Belluzzo, Krzysztof Joachimiak, Dawid Niemiec, Ja-

kub Ptaszynski i Krzysztof Szarzynski. “Parameterization of Sequence of MFCCs

for DNN-based voice disorder detection”. W: 2018 IEEFE International conference

on big data (big data). IEEE. 2018, s. 5247-5251.

Piotr Kozierski, Talar Sadalla, Szymon Drgas, Adam Dabrowski, Joanna Ziet-
kiewicz i Wojciech Giernacki. “Acoustic Model Training, using Kaldi, for Automa-
tic Whispery Speech Recognition.” W: FedCSIS (Position Papers). 2018, s. 109—
114.

Piotr Kozierski, Jacek Michalski, Talar Sadalla, Wojciech Giernacki, Joanna Ziet-
kiewicz i Szymon Drgas. “New grid for particle filtering of multivariable nonli-
near objects”. W: 2018 Federated Conference on Computer Science and Informa-

tion Systems (FedCSIS). IEEE. 2018, s. 1073-1077.

Moj wktad w wyzej wymienionych pracach jest nastepujacy:

1.

Opracowanie systemu automatycznego rozpoznawania moéwcy w oparciu o uogol-
niong odlegto$¢ kosinusowsa, do optymalizacji zaproponowalem algorytm wykorzy-

stujacy grupy Liego ([E1]).

. Analiza automatycznego strojenia hiperparametréw modeli NMF przy uzyciu pro-

cesOw gaussowskich [E2].

. Wykrywanie nieprawidtowych dzwiekéw uktadu oddechowego zarejestrowanych przez

stetoskop. W firmie StethoMe zaproponowatem sposéb zbierania danych i ekstrakeji
cech. System czesciowo bazujacy na tych elementach zostal opisany w pracy [E11].

Bralem udziat pracach zespotu przygotowujacego system wykrywania patologii wy-
twarzania mowy na konkurs FEMH voice pathology [E12]. Mdj wktad polegal na
analizie i interpretacji wynikow.

Bralem udziat w przygotowaniu zbioru nagran do trenowania i testowania automa-
tycznego rozpoznawania mowy szeptanej [E13, E5, E6, ET7].

Analiza dziatania filtréw czasteczkowych [E14, ES|.
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4.3 Prace naukowe opublikowane przed uzyskaniem stopnia doktora nauk technicz-
nych

Przed uzyskaniem stopnia doktora nauk technicznych m.in. opublikowatem artykuty zwia-
zane ze zrozumiatoscig mowy, do ktérych odniostem sie w mojej pracy doktorskiej. Dwie
wazne prace wymienione sg ponizej.

Artykuly zwigzan z doktoratem

[D1] Szymon Drgas i Magdalena A Blaszak. “Perceptual consequences of changes in
vocoded speech parameters in various reverberation conditions”. W: Journal of
Speech, Language, and Hearing Research (2009).

[D2] Szymon Drgas i Magdalena A Blaszak. “Perception of speech in reverberant con-
ditions using AM-FM cochlear implant simulation”. W: Hearing research 269.1-2
(2010), s. 162-168.

5 Informacja o wykazywaniu sie istotng aktywnoscig naukowa albo artystyczng re-
alizowang w wiecej niz jednej uczelni, instytucji naukowej lub instytucji kultury,
w szczegoblnosci zagranicznej.

Wizyty naukowe:

1. Finlandia, Tampere University of Technology (obecnie: Tampere University), Au-
dio Research Group, prof. Tuomas Virtanen, sierpien 2013, 5.08.2013-25.08.2013,
wspoélne badania dotyczace przetwarzania sygnalu mowy

2. Niemcy, Carl von Ossietzky, Universitat, Machine Learning Group, prof. Jorg Liicke,
23.02.2015-18.03.2015, wspoélne badania dotyczace uczenia reprezentacji sygnatow

3. Finlandia, Tampere University of Technology (obecnie: Tampere University), Audio
Research Group, prof. Tuomas Virtanen, 3.06.2015-24.06.2015, wspoélne dotyczace
badania uczenia reprezentacji sygnatow

W wyniku wymienionych wyzej wizyt naukowych powstaly wspolne artykuty: [A2, A6,
A4, A7)

Wspoélpraca z zagranica:

Wspblipraca z dr. Larsem Bramslgwem z Eriksholm Research Center (Dania),

Udziat w dziatalnosci EEG Research Hub, prof. Rob van der Lubbe, University of Twente
(Holandia).

Projekty:
Po uzyskaniu stopnia doktora bratem udziat w nastepujacych projektach:

1. Wydziat Informatyki Politechniki Poznanskiej, Konkurs badawczy dla mtodych
pracownikéw nauki Pro-IDEAS-2013, “Cyfrowe metody analizy sceny dzwiekowej
(CMASD)”, numer projektu 09/93/DSMK /4106 - kierownik

2. Stypendium celowe w ramach projektu Inzynier Przysztosci, Wzmocnienie poten-
cjatu dydaktycznego Politechniki Poznanskiej. Projekt nr 012/2/2014/MD: “Eks-
trakcja informacji o méwcey z nagran jednokanatowych” - stypendysta
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3. Uczestniczytem w pracach firmy StethoMe realizujacej projekt nr POIR.01.01.01-
00-0528/16-02: “Unikalna w skali $wiata technologia identyfikacji i klasyfikacji dZzwie-
kow z badania ostuchowego przeprowadzonego w warunkach domowych, z wykorzy-
staniem inteligentnych algorytmow, jako wsparcie zdalnej diagnostyki i monitoro-
wania choréb uktadu oddechowego.” w ramach programu Szybka Sciezka.

6 Informacja o osiggnieciach dydaktycznych, organizacyjnych oraz popularyzuja-
cych nauke lub sztuke.

W Politechnice Poznanskiej jestem zatrudniony na stanowisku adiunkta w grupie pra-
cownikéw badawczo-dydaktycznych, co jest powigzane z realizacjg zadan dydaktycznych
i organizacyjnych.

6.1 Daziatalnos$é dydaktyczna

Moja dziatalno$¢ dydaktyczna na Politechnice Poznanskiej zwiazana jest z prowadzeniem
m.in. akustyki technicznej. Oprocz tego prowadze zajecia z algebry liniowej oraz opty-
malizacji, przedmiotow ktore obejmuja zagadnienia, na ktoérych bazuja metody uczenia
maszynowego. Jestem odpowiedzialny za nastepujace przedmioty:

1. Akustyka techniczna (Automatyka i robotyka, 2 stopien, specjalnos$¢ systemy wi-
zyjne). wyktad

2. Teoria i metody optymalizacji (Automatyka i robotyka, 2 stopien, specjalnosé¢ sys-
temy wizyjne), wyktad i éwiczenia

3. Algebra z geometria, (Automatyka i robotyka, 1 stopien, studia niestacjonarne),
wyktad i ¢wiczenia

Oprocz tego, po uzyskaniu stopnia doktora prowadzitem nastepujace zajecia:

1. Algebra z geometria (automatyka i robotyka, sztuczna inteligencja (w jezyku ang.),
1 stopien), ¢wiczenia

2. Przetwarzanie sygnaléw i informacji (automatyka i robotyka, 1 stopien), laboratoria

Jestem promotorem 14 prac dyplomowych inzynierskich i 6 prac magisterskich.

6.2 Dziatalno$é organizacyjna i popularyzujaca nauke

Moja dziatalnos¢ organizacyjna charakteryzowana jest przez ponizsze zestawienie:

1. Cztonek komitetu organizacyjnego IEEE Signal Processing Algorithms, Arrange-
ments, and Applications (SPA). Konferencja odbywa si¢ co roku na Politechnice
Poznanskie;j.

2. Opieka nad sekcja akustyki i psychoakustyki kota naukowego Decybel na Politech-
nice Poznanskiej.

3. Udzial w pracach komitetu naukowego konferencji OSKA (Uniwersytet im. Adama
Mickiewicza)
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4. Redaktor dziatu “Speech, computational acoustics and signal processing” w czaso-
piSmie Archives of Acoustics wydawanym przez Polska Akademie Nauk.

5. Recenzje w takich czasopismach jak: IEEE/ACM Transactions on Audio Speech,
and Language Processing; Signal Processing Letters, Computer Speech and Langu-
age, Archives of Acoustics, Multimedia Tools and Applications, PlosONE.

6. Recenzje artykutow konferencyjnych z ICASSP, Interspeech, SPA.

7. Ciagte, wieloletnie (od 2021 r.) wsparcie pracy grupy skladajacej sie z psychiatrow,
neurologéw, psychologéw, fizykéw przygotowujacej projekt “Alzheimer Prediction
Project”. Celem projektu ma by¢ opracowanie testéw funkcjonalnych wezesnego
wykrywania choroby Alzheimera w fazie prodromalnej. Jednym ze sposobéw ma
by¢ wezesne wykrywanie w oparciu o ptynnos¢ mowy i jezyka. Zespot sktada sie
ze specjalistow z Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza, Polskiej Akademii Nauk,
Uniwersytetu z Oldenburgu. Opiekuje sie strona internetows (alz.put.poznan.pl),
na ktorej zawarte sg informacje o dziatalnosci zespotu a takze doniesienia naukowe
z zakresu wczesnej diagnostyki choroby Alzheimera.

8. Zaangazowanie w budowe i rozwoj laboratorium akustyki technicznej, ktore posiada
komore bezechowa (box-in-box) oraz trzy komory odstuchowe umozliwiajace prze-
prowadzanie eksperymentéw psychoakustycznych. Dzigki uzyskanemu przeze mnie
finansowaniu mozliwe byto powiekszenie mozliwosci tego laboratorium.

9. Ciagle, wieloletnie prezentowanie mozliwosci laboratorium akustyki technicznej dla
innych osrodkéw naukowych i szkét odwiedzajacych Politechnike Poznanska.

10. Czlonkostwo w the EEG Research Hub 2 - grupy prowadzonej przez prof. Roba van
der Lubbe.

7 Oproécz kwestii wymienionych w pkt. 1-6, wnioskodawca moze podaé inne infor-
macje, wazne z jego punktu widzenia, dotyczace jego kariery zawodowej.

Od roku 2016 wspotpracowatem z firmg StethoMe, ktéra projektuje i rozwija stetoskop
dzialajacy w oparciu o sztuczna inteligencje (StethoMe Al), ktéra analizuje i wykrywa
nieprawidtowe dzwigki ostuchowe w uktadzie oddechowym. StethoMe umozliwia wykona-
nie profesjonalnego badania ostuchowego w warunkach domowych. Natychmiast informuje
o pojawieniu si¢ nieprawidtowosci ostuchowych. Przyspiesza niezbedne wizyty lekarskie,
a eliminuje te niepotrzebne. Umozliwia wystanie wynikéw na odlegltosé, a takze wspiera
lekarza w procesie diagnostycznym o obiektywizujace badanie ostuchowe.

Bedac w zespole realizujacym projekt “Unikalna w skali $wiata technologia identyfi-
kacji i klasyfikacji dzwickéw z badania ostuchowego przeprowadzonego w warunkach do-
mowych, z wykorzystaniem inteligentnych algorytméw, jako wsparcie zdalnej diagnostyki
i monitorowania chorob uktadu oddechowego.” W trakcie wspolnych prac badawczych
powstaly publikacje [E12; E11], ktérych jestem wspoétautorem opisane w punkcie 4.2 W
pracy [A13] opisany jest system do wykrywania patologii wytwarzania mowy, ktéry zostal
wystany na konkurs FEMH (Far-Eastern Memorial Hospital) voice data challenge, gdzie
zajal drugie miejsce.

’https://www.utwente.nl/en/bms/eeg-research-hub/
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