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Introducere

Motivatie

Scopul principal al acestei lucrari de diploma consta in implementarea unui sistem automat de
imbunatatire a semnalelor audio, prin eliminarea efectelor reverberatiei si ale zgomotului aditiv
suprapus peste semnalele audio utile. Acesta este un subiect complex, abordat de multe echipe
de cercetare de-a lungul timpului [1], [2]. Odata cu evolutia sistemelor de invatare automata,
noi metode de imbunatatire au fost propuse frecvent, domeniul dezovltandu-se intr-un ritm
alert [3], [4].

Aplicabilitate

Tmbunétépirea calitatii semnalelor audio este o problema importanta in domeniul audio, cu
aplicatii In vorbire sau In domeniul muzical. Astfel de metode pot Imbunatati experienta
concertelor live, pot imbunatati calitatea inregistrarilor efectuate in medii zgomotoase sau pot
spori inteligibilitatea semnalelor vocale transmise prin diferite medii (telefonie, inregistrari etc.)
pentru a facilita comunicarea intre oameni sau comunicarea om-masina (spre exemplu, asistentii
virtuali inteligenti).

Obiective

Proiectul isi propune realizarea urmatoarelor obiective:

« Crearea bazei de date de lucru prin convolutia unor semnale muzicale (inregistrate la orga)
cu functiile de transfer ale diferitelor camere, la care se adauga zgomot alb gaussian;

o Propunerea unui algoritm iterativ cu ajutorul caruia sa se poata elimina efectul reverbe-
ratiei din semnalul audio;

 Eliminarea zgomotului aditiv Gaussian de medie nula si dispersie constanta folosind sis-
teme bazate pe metode clasice de prelucrare a semnalelor (filtre digitale);

« Implementarea unor sisteme bazate pe retele neurale ce vor elimina zgomotul aditiv Ga-
ussian a caror performanta va fi comparata cu cea a metodelor clasice.






CAPITOLUL 1. NOTIUNI TEORETICE

Capitolul 1
Notiuni teoretice

1.1

Clasificarea semnalelor

Un semnal reprezinta o cantitate fizica care este functie de una sau mai multe variabile inde-
pendente, cum ar fi timpul, distanta, temperatura etc. Daca semnalul este functie de o singura
variabild independenta, este numit semnal unidimensional (1-D); daca este functie de mai multe
variabile independente, este numit multidimensional (M-D). Semnalele pot fi clasificate in func-
tie de evolutia lor in timp ca fiind:

— Deterministe: Aceste semnale pot fi descrise in mod unic de o expresie matematica s(t)

sau de un tabel de valori.

— Nedeterministe: Aceste semnale se desfasoara indefinit in timp si sunt guvernate, cel

putin in parte, de legi probabilistice, ele numindu-se si semnale aleatoare [5].

Clasa semnalelor deterministe contine urmatoarele tipuri de semnale:

Semnale periodice: Sunt complet descrise de o perioada. Aceste semnale sunt descrise

matematic astfel:
x(t) =x(t £ kT), keZ (1.1)

Aici, T reprezinta perioada fundamentald a semnalului z(t), adica intervalul de timp cel
mai mic dupa care valorile semnalului z(t) se repeta.

Semnale cvasiperiodice: Sunt formate din componente sinusoidale necorelate armonic.

Semnale aperiodice de durata finita: Semnale de durata finita care variaza pe un interval
scurt si apoi descresc catre o valoare constanta (spre exemplu, raspunsul la impuls al unei
incaperi).

Semnale aperiodice care nu au duratd finita: Majoritatea semnalelor aleatoare provenite
din surse naturale sau artificiale, de exemplu zgomotele.

Aceste semnale nu se Intalnesc in mod uzual in situatiile practice. De obicei, avem de a
face cu semnale aleatoare, care nu sunt predictibile si pot fi descrise doar de termenii statistici
al acestora; caracterul aleator poate proveni din insasi natura fenomenului reprodus sau din
modul de transmitere a lor pe un canal de comunicatii, etc. Totusi, in multe aplicatii concrete
se poate utiliza un model matematic al semnalelor de interes, model care poate simplifica mult
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analiza, fard a duce la micsorarea semnificativa a preciziei [5].

In telecomunicatii, semnalele utile, purtatoare ale informatiei de transmis, sunt aleatoare, e.g.
semnalul vocal la iegirea unui microfon, semnalul de imagine video, semnalul la iegirea unui
scanner etc. Pe de alta parte, sunt propuse si semnale deterministe, cum sunt semnalele de
test (de exemplu semnale sinusoidale), semnale de sincronizare (in TV) etc. [6]. De asemenea,

semnalele pot fi clasificate in functie de parametrii statistici ai acestora astfel:
- Stationare: Semnalele Isi pastreaza proprietatile statistice in raport cu variatia timpului.

- Nestationare: Parametrii statistici ai semnalelor variaza in raport cu timpul.

Dupa modul in care evolueaza in timp, semnalele utilizate in telecomunicatii, deterministe
sau aleatoare, pot fi: analogice (continue, cu nivel variabil), cuantizate, esantionate sau esan-
tionate si cuantizate, dupa cum se poate observa si in figura 1.1: [6]

1. Semnalele analogice au un numar infinit de valori in orice interval de reprezentare in
domeniul timp. Aceste semnale sunt cel mai des intalnite In practica, Insa este necesara
discretizarea acestor semnale pentru analiza lor;

2. Semnalele egantionate (cuantizate sau discretizate in timp) au niveluri specificate (exis-
tente) numai in anumite momente care formeaza un sir discret;

3. Semnale cuantizate (discretizate in nivel, cu continuitate in timp), cu niveluri existente
pe intreaga axa a timpului, dar care formeaza un sir de valori discrete in intervalul de
nivele limita;

4. Semnale esantionate si cuantizate cu niveluri si momentele de existenta ce formeaza siruri
discrete.

>
L g

s. analogic
S esantionat

zal

-~

§. egantionar §i
cat

cu(mu

s, cuanti

C

Figura 1.1: Semnal analogic (a), esantionat (b), cuantizat (c), discret (d).

1.1.1 Reprezentarea semnalelor in domeniul timp si in domeniul
frecventa

Orice semnal x(t) poate fi caracterizat prin doud reprezentari:

» Reprezentare In domeniul timp — numita de asemenea si forma de unda a semnalului;
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« Reprezentare In domeniul frecventa — numita si Spectrul de frecvente al semnalului.

Oricare dintre aceste doua reprezentari caracterizeaza in mod univoc semnalul, adica unei
reprezentari in domeniul timp 1i corespunde o singura reprezentare in domeniul frecventa si
invers, unei reprezentari in frecventa ii corespunde o singura reprezentare in timp. Tranzitia
de la domeniul timp la domeniul frecventa si invers se face prin intermediul transformatelor.

Pentru reprezentarea spectrului de frecvente a unui semnal periodic se prefera folosirea
transformatei Fourier, iar pentru cele aperiodice se prefera folosirea fie a transformatei Laplace,
fie a celei Fourier.

De asemenea, evolutia unui semnal in timp poate fi mai ugor de analizat decat evolutia sa in
frecventa (care poate fi eventual "auzita” — daca frecventele semnalului se situeaza in domeniul
audio) [7].

Pentru a caracteriza un semnal in domeniul timp, definim secventa impuls-unitate:

1 3 p—
s(ny = 4 & dacan =20 (1.2)
0, dacan#0

Astfel, in reprezentarea discreta in domeniul timp, un semnal este constituit dintr-o suma
de astfel de impulsuri unitate, deplasate si ponderate dupa valorile semnalului la momentul

respectiv:
oo

z(n) = Y x(k)d(n— k) (1.3)

k=—o00

In domeniul frecventa, un semnal discret poate fi privit ca o superpozitie de semnale sinu-
soidale ce denota frecventele din spectrul sau:

oo

X(e™)= Y x(n)e ", (1.4)

n=—oo

Tranzitia In domeniul timp din domeniul frecventa se face dupa formula:

1 [t

=3- B X (e) e dw (1.5)

In ecuatiile prezentate anterior, w reprezinta frecventa digitala a spectrului, masurata in
27 f

radiani: w = o unde f, reprezinta frecventa de esantionare a semnalului discret. De observat
faptul ca e=7@n = eI WEZkMn  de aceea X (/") este o marime periodica de perioads 27, de aceea
este nevoie de o singura perioadd pentru a descrie spectrul de frecvente al semnalului x(n).
Acesta este o marime complexa ce caracterizeaza fiecare componenta spectrala a semnalului
atat prin informatia de modul | X (e/*)], cat si prin informatia de fazd arg{X(e’*)}, date de
coeficientii Re{X (e’“)} si Im{X (e*)}.

Intrucat X (') este o marime continud, pentru analiza acestui spectru folosind tehnici
software este necesara esantionarea lui, astfel obtindnd marimea X (k), cu k € {0,..., N — 1},
unde N este numarul de puncte. Operatia poartd numele de transformata Fourier rapida (eng.

FFT - Fast Fourier Transform):

=z

-1

X(k) = 3 a(n)erp( 22"

N ), ke{0,...,N—1} (1.6)

3
Il
=)

Astfel, pentru o rezolutie in timp 7}, in frecventa vom folosi o rezolutie 2 = ﬁ Reprezen-

tarile frecventiale folosesc doar informatia de amplitudine | X ()|, neglijand informsa@ia de faza.
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Acest lucru se datoreaza faptului ca urechea este, In mare masura, insensibila la modificari de
faza [8].

Din moment ce se lucreaza cu semnale discrete, este necesara esantionarea acestora prin
intermediul teoremei esantionarii (teorema lui Shannon):

Orice semnal z(t), ce are o banda de frecventa limitata (banda nu este infinita), este complet
definit (univoc determinat) prin esantioanele sale x(nTy), daca perioada de esantionare, Ty,
indeplineste conditia:

1
T, < — 1.7
2 47
Daca f, = Tis, atunci conditia de mai sus poate fi rescrisa astfel:
fs _
5 = In = furs (1.8)

unde fy poarta numele de frecventa Nyquist. De aceea, conditia din relatia (1.6) poarta
numele de conditia lui Nyquist |7].

Altfel spus, este necesar ca frecventa minima de esantionare a unui semnal analog sa fie
minim dublul frecventei maxime din banda semnalului pentru a evita fenomenul de impras-
tiere (aliere) spectrald: componentele periodice din spectrul X (e/*) se vor suprapune partial,
determinand aparitia componentelor spectrale false, nedorite.

1.1.2 Semnale din domeniul audio

Semnalele cu spectrul in intervalul [20Hz ... 20KHz| sunt considerate semnale de audiofrec-
venta, deoarece sunt percepute de urechea umana si ele sunt date de variatii ale presiunii
aerului. Principalele categorii in care se regasesc aceste semnale sunt semnale vocale si semnale
muzicale. Semnalul vocal are spectrul extins de la 50 Hz la 7TKHz (componentele din afara aces-
tui interval transporta sub 0.1% din puterea totald). Semnalele muzicale au spectrul extins in
gama de frecvente [20Hz ... 15KHz], insa s-a constatat ca fidelitatea auditiei este imbunatatita
pentru intervalul de frecvente 50-100Hz ... 10KHz [6].

Exista mai multe clase de semnale audio ce difera din punct de vedere al largimii de banda,
a gamei dinamice si a calitatii oferite:

« semnale vocale de banda ingusta: 300Hz - 3,4KHz; frecvente specifice pentru aplicatiile
de telefonie

« semnale vocale de banda larga: 50Hz - TKHz; utilizate in aplicatii de recunoastere a
vorbirii sau a vorbitorului, precum si in sinteza vorbirii cu integibilitate si naturalete
foarte bune

« semnale audio de banda intermediara: maximul benzii este 10KHz pentru semnale AM
(eng. Amplitude Modulation), respectiv 15KHz pentru semnale FM (eng. Frequency
Modulation)

« semnale audio de banda larga si inalta fidelitate, cu frecvente in intreaga banda audio,
stocate pe CD, DVD, DAT, BD etc.

Pentru semnalele audio de banda larga exista 3 clase principale de prelucrare digitala: inre-
gistrarea si redarea digitala, prelucrari diverse in studiouri profesionale si tehnici de compresie
pentru stocare si transmisie [9).
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1.2 Zgomot si reverberatie

1.2.1 Zgomotul aditiv

Zgomotul reprezinta cea mai des Intalnita perturbatie in prelucrarea semnalelor si a constituit
dintotdeauna o problema majora in acest domeniu. Acesta este dat de obicei de o perturbatie
aleatoare, iar cauzele provenientei lui sunt de cele mai multe ori naturale. Exista nenumarate
tipuri de zgomote, iar discutia se poate face dupa domeniul in care acestea sunt intalnite: spre
exemplu, in cazul semnalelor electrice, zgomotul perturbator poate proveni de la reteaua de
alimentare.

In analiza semnalelor audio, cele mai des intdlnite zgomote ce perturbi semnalele sunt
zgomotele colorate. Ele sunt numite astfel deoarece densitatea spectrala de putere a acestor
zgomote este asemandtoare cu spectrul radiatiei luminoase a culorii dupa care ele sunt numite.
Spectrele acestor zgomote sunt direct legate de frecventa lor: spre exemplu, in cazul zgomotului
roz, densitatea spectrala de putere este direct proportionala cu % sau 1n cazul zgomotului violet,

unde densitatea este proportioanld cu f?, iar f reprezinta frecventa componentelor spectrale.
In figura sunt prezentate diferite spectre de putere ale zgomotelor intalnite in prelucrarea

semnalelor audio:

Diferite exemple de
zgomote colorate

40

20

—207

Amplitudine (dB)

—40

—060

10

10%

Frecventa (Hz)

10°

Figura 1.2: Spectre de putere ale zgomotelor colorate: mov, albastru, alb, roz si maro.

In aceastd lucrare, zgomotul suprapus peste semnalele utile se presupune a fi zgomot alb
aditiv. Zgomotul alb este un semnal stationar ce are toate esantioanele complet necorelate
intre ele. Acesta are medie nula (1 = 0), varianta constanta iar functia sa de autocorelatie este

direct proportionala cu impulsul unitate:

Rue(n) = 026(n) (1.9)
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2 2

reprezintd varianta zgomotului. Pentru n = 0, autocorelatia devine R,,(0) = o°.
Din moment ce valoarea autocorelatiei in origine este egala cu puterea semnalului, puterea
zgomotului alb va fi data chiar de varianta acestuia (acest lucru reiese si din faptul ca media
zgomotului este nuld).

unde o

Conform teoremei Wiener — K hintchine, denistatea spectrala de putere a zgomotului alb
este:

+oo
+(e7) Z Ryp(n)e 9" = Z o?§(n)e " = o* (1.10)

In analogie cu spectrul luminos unde lumina alba contine toate lungimile de unds din
spectrul vizibil, denistatea de putere a zgomotului alb are valoare constanta si contine toate
frecventele din banda disponibila.

Zgomotul alb poate avea orice tip de densitate de probabilitate. In aceasts lucrare, zgomotul
va fi modelat de o densitatea de probabilitate normala de medie nula si varianta constanta,
fiind astfel vorba despre un zgomot alb Gaussian. Functia ce modeleaza zgomotul este dat de
densitatea de probabilitate a unei distributii gaussiene de medie p si deviatie standard o, data
de formula:

fxl@) = o 127r6xp{

(= _“)2] (1.11)
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Zgomotul alb reprezinta un model teoretic deosebit de important in analiza statistica a sem-
nalelor, Intrucat peste semnalele utile se pot suprapune nu numai interferente de banda ingusta,
ci si diferite semnale aleatorii nedorite de banda larga, de exemplu: radiatia electromagnetica.
Pentru a modela comportamentul acestor fenomene si pentru a proiecta diverse sisteme de
indepartare a lor se poate studia comportamentul zgomotului alb in astfel de situatii [9)].

Pentru a ilustra grafic functiile ce definesc statistic zgomotul alb, am presupus o distributie
de probabilitate gaussiana standard, adici de medie p = 0 si varianta o = 1. In figura
sunt prezentate functia de autocorelatie si densitatea spectrald de putere a zgomotului alb.
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Figura 1.3: Functia de autocorelatie si densitatea spectrala de putere a zgomotului alb.

Am ilustrat de asemenea in figura atat zgomotul simulat cu ajutorul Matlab, cat si
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densitatea de probabilitate a functiei ce modeleaza zgomotul. Pentru a avea o reprezentare cat
mai fidela a densitatii de probabilitate, am simulat zgomotul pentru un numar N = 100000
esantioane, astfel Incat sa existe suficient de multe valori pentru a calcula probabilitatea ca X
sa se gaseasca in intervalul [z, z + Az]: p(x < X <z + Az), unde X este variabila aleatoare
ce reprezinta zgomotul iar x reprezinta valoarea amplitudinii la un anumit moment de timp.

Zgomot alb Gaussian : =0, nz=1
| | | |

5 T T T T

Walari
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e Densit de probabilitate tecretica si histograma echivalenta
i T I | I I | T
[ [r—
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£ix)

0.1 -
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Figura 1.4: Densitatea de probabilitate a zgomotului alb Gaussian.

1.2.2 Fenomenul de reverberatie

Reverberatia reprezinta fenomenul de persistenta a unui sunet intr-o incapere inchisa datorita
reflexiilor repetate, dupa ce unda sonora a incetat sa mai emita.

Timpul in care se manifesta aceasta persistenta a sunetului se numeste timp de reverberatie,
notat si 760. El este definit ca timpul In care nivelul presiunii sonore scade cu 60dB fata de
nivelul initial. Cu cat timpul de reverberatie este mai mic, cu atat perceptia unei surse sonore
de catre un ascultator aflat in Incaperea respectiva este mai fidela, iar calitatea inregistrarilor
sonore va fi mai buna. Se propune in aceasta lucrare minimizarea efectului reverberatiei pentru
asigurarea unei calitati cat mai bune a inregistrarilor facute intr-o anumita incapere.

Pe de alta parte, timpul optim de reverberatie poate fi determinat tinand cont de tipul
incaperii (ex. sala de concerte sau sala de conferinte). De aceea, nu ne dorim mereu ca
reverberatia sa nu existe intr-o anumita Incapere. Spre exemplu, vorbirea intr-o camera in
care nu exista aproape deloc reverberatie ofera un sentiment nefiresc deoarece niciun sunet nu
se Intoarce la urechile vorbitorului, vocea devenind astfel foarte dificil de controlat. Astfel,
reverberatia adecvata poate modifica modul in care se aud sunetele, simuland un anume spatiu
acustic, de aceea trebuie luata In considerare modelarea artificiala a reverberatiei.

Fenomenul de reverberatie este simulat cu ajutorul unor filtre digitale ce functioneaza dupa
urmatorul principiu: semnalul audio original este intarziat si sumat cu acelasi semnal neintar-
ziat. Cele mai folosite astfel de filtre sunt filtrul pipetene (eng. comb filter) si filtrul trece-tot
(eng. all-pass filter) [9).

Filtrul pieptene consta in intarzierea semnalului de iesire ce este readus la intrare. El elimina
anumite frecvente rezonante, simuland raspunsul la impuls al camerei. Filtrul este descris de
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ecuatia cu diferente finite si de raspunsul sau in frecventa:
y(n) = x(n—m)+gy(n —m), |g] <1 (1.12)

1

ejwm —g

H(e™) = (1.13)

Aceste marimi sunt reprezentate grafic in figura , pentru m = 500 si g = 0.8. In ecuatiile de
mai sus, m reprezinta intarzierea semnalelor data de un numar de esantioane iar g reprezinta
castigul subunitar al semnalului de la iesire.

(a) Raspunsul la impuls (b) Raspunsul in frecventd

Figura 1.5: Marimile caracteristice filtrului pieptene

1.3 Retele Neurale — Concepte generale

Metodele traditionale de prelucrare a semnalelor discrete in timp, precum filtrarea liniara op-
timala sau filtrarea adaptiva, se bazeaza pe anumite presupuneri: sistemele de realizat se pot
reprezenta prin modele liniare, semnalele aleatorii sunt de obicei stationare sau pot fi conside-
rate stationare pe o perioada scurta de timp, zgomotele ce se suprapun peste semnalele utile
sunt considerate semnale stationare etc. Totusi, aceste metode parametrice sunt eficiente doar
in anumite situatii particulare si duc de obicei la o rezolvare matematica complicata. De ase-
menea, exista multe situatii practice in care aceste presupuneri nu sunt adevarate, de aceea
este necesara gasirea unei solutii care sa combata aceste probleme [9].

De aceea, se vor propune sisteme inteligente care prin Invatare automata sa isi adapteze
parametrii In functie de problema ce trebuie combatuta. Un sistem inteligent se defineste ca
un sistem ce se poate adapta continuu la conditiile date, prin Invatarea din experienta. Adap-
tarea (Invatarea) reprezinta modificarea parametrilor interni ai sistemului astfel incat spatiului
marimilor de la intrare sa i se asocieze un spatiu al marimilor de la iesire. Matematic, acest
lucru se traduce prin modelarea functiei f:

f: X—=>Y

unde X si Y reprezinta spatiul de intrare, respectiv de iesire.

Retelele neurale (sau sisteme neurale artificiale) reprezinta astfel de sisteme inteligente,ele
fiind capabile sa estimeze functii ce fac corespondenta intre perechea de date intrare — iesire,
sau extrag anumiti parametri caracteristici din spatiul datelor de intrare. Acestea nu reprezinta
un concept nou, primele modele de astfel de sisteme fiind puse la punct in anii '40 [10]. In 1958,
este implementat primul sistem de clasificare folosit in recunoasterea imaginilor [11]. Domeniul
retelelor neural ea Inceput sa se dezvole puternic la sfarsitul anilor 90 si inceputul anilor 2000

10
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datorita cresterii puterii de calcul a calculatoarelor. Astazi, aceste sisteme dau dovada de
performanta sporita in diferite probleme ce presupun obiective matematice precum clasificarea
datelor, regresie, optimizare etc.

Conceptul de invatare adanca (eng. Deep Learning) a fost tot mai des intalnit in ultimii ani
in domeniul inteligentei artificiale si numeroase progerse au fost facute in dezvoltarea retelelor
neurale adanci. Denumirea se datoreaza faptului ca aceste sisteme sunt caracterizate de obicei
de un numar foarte mare de parametrii. Arhitectura generala a unei retele neurale este descrisa
in figura [1.6]

Figura 1.6: Arhitectura generala a unei retele neurale.

Modul de lucru al acestor sisteme este asemanator cu cel al sistemelor de calcul, unitatea
principala de prelucrare a datelor va fi data de neuronul artifial. Unitatile sunt interconectate
intre ele, iar prin procesul de invatare ele sunt capabile sa isi modifice parametrii in scopul
rezolvarii unei anumite sarcini.

Modalitatea in care se realizeaza acest lucru este analog modului de functionare al creierului.
Creierul contine neuroni interconectati ce proceseaza informatia, ei fiind capabili sa creeze
interconexiuni asfel incat sa poata generaliza pe baza informatiei Invatate: deci pentru anumite
date de intrare se ofera un raspuns corespunzator. Pentru a putea Invata este necesar ca reteaua
sa primeasca suficient de multe exemple pentru a putea generaliza pe un set cat mai extins de
date.

Executia nu este de tip secvential, reteaua fiind capabila sa exploreze simultan mai multe
ipoteze datorita paralelismului si a interconectarii neuronilor artificiali, legati prin intermediul
unor ponderi ai caror parametrii se modifica in timpul procesului de adaptare. Putem spune
astfel ca proiectarea unei retele neurale consta in definirea caracteristicilor nodurilor (alegerea
functiei de activare potrivita), alegerea arhitecturii retelei (numarul de straturi, noduri si tipul
de conexiune) si specificarea algoritmului de optimizare. Acesta din urma reprezinta un proces
iterativ, ce sta la baza mecanismului de antrenare si se bazeaza pe minimizarea unei functii de
cost.

Principalele operatii matematice fundamentale pentru care sunt folosite retelele neurale
sunt [9):

o Clasificare: semnifica repartizarea intr-un set de clase (predefinite la iesirea retelei) a
vectorilor de intrare In retea. Aceasta operatie poate fi privita ca o asociere de modele,
fiind o grupare a marimilor de la intrare in functie de marimile de la iesire. Clasificarea
este folosita in retele antrenate in mod supervizat si presupune domeniu de iesire discret;

11
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« Autoasociere (eng. Clustering): reteaua cauta asemanari intre marimile de la intrare si
le grupeaza in functie de trasaturile similare pe care le au iIn comun. Se mai numeste si
clasificare nesupervizata, reteaua fiind antrenata in mod nesupervizat;

« Aproximare functionala (regresie matematica): reteaua cauta o functie necunoscuta pe
baza perechii intrare - iesire astfel incat sa se creeze o legatura Intre aceste date, iar
domeniul de iesire este unul continuu;

 Predictie: modul in care reteaua functioneaza este asemanator cu filtrarea adaptiva, astfel
se incearca estimarea esantionului la momentul de timp urmator pe baza esantioanelor
primite la intrare;

 Indepartarea zgomotului: Similar cu sistemele clasice de filtrare a zgomotului, reteaua
incearca sa obtina la iesire un semnal cu zgomot redus pe baza unui semnal afectat de
zgomot de la intrarea retelei;

o Optimizare: Eroarea dintre iesirea retelei si iesirea dorita este minimd, problema reduncandu-
se la minimizarea sau maximizarea unei functii de cost.

Modul de prelucrare al datelor de catre neuronii artificiali este constituit din 2 operatii: una
liniara, ce calculeaza produsul scalar dintre valorile de intrare si cele ale ponderii si produce o
singura valoare la iesire, urmata de o operatie neliniara prin care aceasta valoare este prelucrata
de o functie de activare:

N-1
1=0

unde x = (z;)o<i<n—1 reprezinta vectorul linie de intrare iar w; = (w;;)o<i<n—1 reprezinta
vectorul coloana a ponderilor asociate neuronului j. Termenul b reprezinta componenta con-
stanta de la intrarea neuronului, numit termenul bias. O retea neurala va fi formata din mai
multe straturi, fiecare avand un numar specific de neuroni. Astfel, reteaua va deveni o comupu-
nere de functii definite de ecuatia (1.11). Performantele retelelor sunt strans legate de modul
in care se alege numarul de neuroni al fiecarui strat si de functiile de activare folosite. Depinde
de problema abordata ce tip de operator de activare se alege. Rolul acestor functii este de a
aduce datele in aceeasi gama controlabila de valori. Acesta reprezinta un pas important pentru
ca reteaua sa reuseasca sa invete mai usor exemple cu valori apropiate. De aceea, se prefera ca
in etapa preprocesarii datelor de antrenare sa se faca normalizarea lor prin incadrarea valorilor
pe o curba gaussiana:

T —p
g

z— (1.15)

unde p reprezinta media valorilor de intrare iar o reprezinta deviatia standard a acestora.

Majoritatea operatorilor de activare sunt neliniari, cei mai populari fiind functia sigmoid si
functia tangenta hiperbolica. Acestea sunt functii continue si diferentiabile.

Codomeniul functiei sigmoid are valori cuprinse in intervalul [0,1], deci valorile de intrare
negative vor fi duse citre 0, iar cele mari vor fi duse citre 1. In figura este ilustrat graficul
acestei functii cu urmatoarea forma:

1
1+e®
Functia tanh are forma graficului asemanatoare cu cea a functiei sigmoid, insa codomeniul
ei este cuprins in intervalul [—1, 1]. Valorile negative vor fi duse catre -1, iar cele nule vor fi duse

o:R—[0,1], o(z) = sigmoid(x) (1.16)

12
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in vecinatatea lui 0. Performantele sunt mai ridicate in ceea ce priveste functia tanh, intrucat
gama de valori nu implica pozitivitatea datelor. Graficul functiei este ilustrat in figura ,
iar formula functiei tanh este urmatoarea:

" —e e -1

fR—[-1,1], f(x)_efw—e—f” = (1.17)

Un dezavantaj al acestor functii este dat de faptul ca valorile mici sunt mapate in -1 sau

0, iar cele mari se satureaza la valoarea 1. Acest fapt iImpiedica Imbunatatirea performantei

retelei in sensul optimizarii parametrilor ponderilor. De aceea, se propune o functie de activare

neliniara ce are codomeniul cuprins in intervalul [0, +00): functia ReLU (eng. Rectified Linear

Unit). Desi problema saturatiei valorilor mari este rezolvata, aceasta functie impune poziti-

vitatea valorilor ca si in cazul functiei sigmoid, reteaua avand mai putine grade de libertate

pentru a invata. Functia ReLU este folosita in majoritatea aplicatiilor retelelor neurale, avand

performante ridicate In probleme de optimizare si de regresie, de aceea aceasta functie va fi

preponderent folosita in aceasta lucrare. Forma graficului este data in figura iar formula
ei este:

f:R—=[0,400), f(z)=max(0,x) (1.18)

Exista o versiune modificata a functiei ReL U numita Leaky ReLU. Aceasta lasa sa treaca
la iesire valorile negative Insa cu un gradient foarte mic, intrucat aceste valori sunt cu mult
micsorate. Astfel, gradientul din cadrul procesului de optimizare nu va fi niciodata nul.

x daca = >0
"R—R, f(z) =< - 1.19
/ /(@) {O.le, daca x <0 ( )
(a) Sigmoid (b) Tanh

Figura 1.7: Graficele functiilor sigmoid si tanh

Rolul functiilor prezentate este de a introduce neliniaritate in sistem, un pas important in
invatarea anumitor functii complexe. Fiecare strat va avea propria functie de activare, toti
neuronii folosind acelasi operator.

Procesul de optimizare al parametrilor retelei implica actualizarea lor pe baza derivatei
(gradientului) functiei de cost in raport cu ponderile straturilor de-a lungul mai multor iteratii.
De aceea, este important sa fie asigurata derivabilitatea operatorilor de activare folositi. La
fiecare iteratie se cauta actualizarea parametrilor in sensul minimizarii functiei de cost dupa
ponderi si dupa termenul bias: %, %, unde £ reprezinta functia de cost (eng. loss function,
de aici si notatia). Tehnica bazatd pe micsorarea gradientului (gradient descent) functiei de
cost este cea mai folosita in cadrul optimizarii retelelor. Mai multe detalii despre procesul de

optimizare vor fi date in Capitolul 2]
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Figura 1.8: Graficele functiilor ReLU si Leaky ReLU

Totusi, pentru anumite functii de activare, cum ar fi sigmoid sau tanh, gradientul functiei de
cost tinde spre valoarea 0 n cazul valorilor foarte mari sau foarte mici, procesul de optimizare
devenind ineficient (fenomen denumit in limba engleza vanishing gradient descent). De aceea,
un alt avantaj al functiei ReLU este ca elimina aceasta problema in cazul valorilor mari.

In general, pentru a eficientiza procesul de optimizare, se folosesc loturi (eng. batch) de
date din numarul total de exemple pentru antrenare. Acest lot este trecut prin retea de la
intrare la iesire, iar procesul propriu zis de optimizare are loc prin parcurgerea inversa a rete-
lei (eng. backpropagation). Exista diferite tipuri de optimizatori pentru calculul gradientului,
precum optimizatorul SGD (eng. Stochastic Gradient Descent) [12] sau optimizatorul Adam
(eng. Adaptive Movement Estimation) [13]. Optimizatorul SGD foloseste un singur exemplu
din lotul curent ales aleator pentru a calcula gradientul intregului lot, astfel micosorand timpul
de calcul. Deoarece SGD are probleme In gasirea minimului global pentru functii de cost ce au
o panta mult mai abrupta pe o anumita dimensiune decat pe celelalte, caz in care optimizatorul
va oscila pe panta respectiva deci gradientul va fi divergent, este nevoie de introducerea unui
impuls (eng. momentum) pentru a accelera gradientul pe dimensiunea respectiva si a reduce
oscilatiile. Acesta se bazeaza pe calculul gradientului bazat pe valori anterioare pentru actua-
lizarea parametrilor. Cea mai folosita versiune de astfel de optimizator este Adam, ce foloseste
atat valori anterioare ale parametrului calculat, cat si valori precedente ale gradientului.

Exista numeroase tipuri de functii de cost, alegerea acestora facandu-se in functie de pro-
blema abordata de retea. Cateva exemple vor fi prezentate in cele ce urmeaza:

« MSE - Mean Squared Error - Eroarea patratica medie: Se foloseste cel mai des In
aplicatii de regresie liniara, se cauta minimizarea erorii patratice medii dintre datele de
la iesirea retelei si datele dorite. Mai este numita si puterea erorii. Aceasta va reprezenta
functia de cost folosita In cadrul procesului de optimizare a retelelor propuse in aceasta

lucrare:
N_

(99 —y@)? (1.20)
0

—_

1
L=%.

1=

~

unde N este numirul de exemple, iar y® si g% reprezinta valoarea ideald de iesire,
respectiv valoarea retelei de iesire pentru al ¢-lea exemplu. Diferenta 7 —y@ se numeste
reziduu, iar aceste valori trebuie minimizate.

« MAE - Mean Absolute Error - Eroarea medie absoluta: Functie asemanatoare

14
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cu MSE, insa mai robusta la deviatii extreme fata de media valorilor (eng. outliers):

=

1 . )
= 50 () 1.21
AR (121)

I
=)

« RMSE - Root Mean Squared Error - Valoarea eficace medie patratica: Radi-
calul functiei MSE, reprezinta de fapt deviatia standard a reziduurilor:

o 3 (50 — )2 (1.22)

« CE - Cross Entropy: Functie folosita in principal iIn modelele de clasificare binara,
insa exista o varianta de clasificare pentru mai multe clase (MCCE - eng. Multi-Class
Cross-Entropy):

=2

1 ) . ) .
L=— 2 yWog(i") + (1 =y )log(1 - §)) (1.23)

7

Il
=)

In functie de modul de invatare al retelelor, exista 3 mari cateogrii:

1. Tnvétare supervizata: Sistemului 1i este furnizat un set de perechi intrare-iesire cu
ajutorul caruia se calculeaza eroarea in functie de rezultatul real obtinut si cel dorit
(Invatare cu corectarea erorii). Se minimizeaza aceasta eroare prin ajustarea valorilor
ponderilor.

2. Tnvét,are nesupervizata: reteaua extrage singura anumite caracteristici importante ale
datelor de la intrare si formeaza reprezentari interne ale acestora. In acest caz, retelele
nu beneficiaza de date de iesire dorite pentru a evalua performanta, deci nu au in timpul
antrenarii informatii despre ce Inseamna o abordare corecta sau gresita a problemei.
Conceptul abordat de catre retea este cel de invatare competitiva: sunt modificate doar
ponderile aferente neuronului care obtine cele mai bune performante comparativ cu ceilalti
neuroni, restul conexiunilor nefiind afectate

3. Tnvéi;are mixta: abordeaza ambele tipuri de invatari mentionate anterior: o parte din
ponderi sunt determinate prin intermediul unei invatari supervizate, iar restul sunt obti-
nute pe baza unei invatari nesupervizate. In aceasti situatie, reteaua nu beneficiaza de
semnalul dorit, ci de un semnal ce ofera o informatie calitativa asupra functionarii siste-
mului (informatie binara, de tipul raspuns corect / gresit), astfel sistemul este incurajat
sa produca actiunea care duce la un rezultat corect.

Scopul retelelor neurale este sa generalizeze pe un set extins de date cu trasaturi comune

setului de antrenare. Se doreste evitarea fenomenului de suprainvdtare (eng. overfit), prin care
reteaua Invata foarte bine pe un anumit set de date de intrare, dar performantele ei folosind
un set de date extins sunt mult mai slabe decat la antrenare. Reteaua nu invatd anumite
trasaturi reale dintre datele de intrare si cele de iesire aferente, ci doar realizeaza legaturi intre
datele setului de antrenare dat, nereusind sa generalizeze pe un set de date extins. Fenomenul
de overfitting este detaliat in figura [I.9] Exista, de asemenea, si fenomenul opus: underfitting.
Reteaua nu este destul de complexa pentru antrenarea anumitor date, rezultand in erori atat pe
setul de antrenare, cat si pe cel de testare. In general, rezolvarea acestui fenomen se rezuma la
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Figura 1.9: Fenomenul de suprainvatare este ilustrat de catre incadrarea facuta de linia verde.

marirea complexitatii sistemului, insa pentru a evita fenomenul de suprainvatare este necesara
urmarea mai multor metode des intalnite In domeniul de Invatare artificiala: marirea setului
de antrenare folosind mai multe date, adaugarea straturilor de dropout (un anumit procent din
parametrii unei ponderi sunt egalati cu 0), memorarea ponderilor aferente momentului in care
functia de cost a atins un minim iar apoi valoarea acestia a crescut (eng. early stopping) etc.
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Capitolul 2
Solutii propuse

2.1 Deverberarea semnalelor

In ultimii ani, reducerea reverberatiei din Incaperi a devenit o problema din ce In ce mai
dezbatuta de catre diferite comunitati de cercetare. Multi oameni de stiinta au sugerat algoritmi
pentru dereverberatie care sunt adecvati pentru dispozitive hands-free, sisteme de recunoastere
automata a vorbirii si aparate auditive digitale.

Pentru evaluarea algoritmilor de dereverberatie, se folosesc adesea raspunsurile la impuls
din diferite incaperi ce au fost generate artificial pe baza parametrilor mediului acustic sau
chiar au fost masurate in incaperi reale [14].

Pentru evidentierea efectului de reverberatie se vor propune 2 seturi de date:

1. Baza de date propusa pentru evaluarea experimentelor este alcatuita din melodii monofo-
nice, ceea ce presupune ca o singura nota muzicala este cantata la un anumit moment de
timp. Melodiile sunt cantate la orga electrica, fiind inregistrate in format .wav, ele fiind
disponibile onlineﬂ Baza de date consta in 100 de exercitii muzicale si melodii scurte
avand o durata totala de o ora si 17 minute.

Deoarece aceste semnale sunt deja in format digital, nu este nevoie de conversia analog-
digital. Frecventa de esantionare folosita pentru citirea si scrierea semnalelor este fs =
44100H z, frecventa standard folosita In domeniul audio.

Intrucit baza de date contine semnale audio cu doua canale (stereo), a fost facut# tranzitia
de la semnal stereo la semnal mono prin medierea valorilor celor doua canale pentru a
lucra mai usor. Urmatorul pas consta in normarea amplitudinii semnalelor in intervalul
[—1,1] pentru a aduce aceste valori In aceeasi gama de valori. Acest lucru se realizeaza
prin impartirea amplitudinilor la maximul valorii absolute ale acestora: s(k) = %

2. Raspunsurile la impuls care modeleaza reverberatia din diferite camere, descrise in [14],
sunt disponibile online, ele fiind selectate dintr-o baza de date publicéﬂ. Aceste semnale
sunt clasificate atat in functie pozitionarea microfoanelor fata de sursa sonora, anume in
functie de distanta si unghi.

'https://speed.pub.ro/downloads/music-datasets/

Zhttps://www.iks.rwth-aachen.de/en/research/tools-downloads/databases/
aachen-impulse-response-database
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Pentru modelarea efectului reverberatiei suprapus peste un semnal audio, vom presupune
initial un sistem liniar si invariant in timp (SLIT), astfel raspunsul la impuls al camerei poate
fi utilizat pentru a descrie complet proprietatile acustice ale acesteia din punct de vedere al
propagarii sunetului si al modului in care acesta se reflecta pentru o anumita configuratie sursa
sonori - microfon. In general, datele sunt achizitionate folosind J microfoane, fiecare microfon
achizitionand un anumit raspuns la impuls al camerei respective: (h;)a<;j<s [14].

Daca consideram semnalul audio util s(k) si zgomotul captat de fiecare microfon n;(k),
atunci ecuatia matematica ce descrie efectul reverberatiei este:

(k) = s(k) * hy(k) +n;(k), j=1,....J (2.1)

Semnalul z; inregistrat cu al j-lea microfon este creat sintetic prin simpla convolutie dintre
semnalul muzical s si raspunsul la impuls 7;. Intrucit zgomotul suprapus peste semnale este
presupus a fi zgomot alb Gaussian de medie ;o = 0, puterea acestuia va fi egala cu varianta sa
o?. Modelarea zgomotului se va face In functie de raportul semnal-zgomot (eng. SNR - Signal
to Noise Ratio), dat de formula:

Psemna uti
SNR[dB] = 10]g—Scmnal wtit (2.2)

Pzgomot

Astfel, semnalele zgomotoase create artificial au fost modelate atribuind valori aleatorii
variantei zgomotului astfel Incat raportul SINR sa fie cuprins intre 5 dB si 30 dB. In figura
este oferita o comparatie intre semnalul reverberat si semnalul corupt de zgomot.

0.02 - Semnal cu reverberatie si zgomot | |
Semnal cu reverberatie

0.015

0.01 f

0.005

-0.005

-0.01

-0.015 i i i i i i ]
5.603 5.6035 5.604 5.6045 5.605 5.6065 5.606
x10°

Figura 2.1: Semnal reverberat si semnal corupt de zgomot.
O abordare variationala pentru aceasta problema de recuperare a semnalului original (prin

asumarea aceluiasi nivel de zgomot pentru fiecare microfon) este data de minimizarea urma-
toarei functii obiectiv:
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1
minimize §|HjS — X; >+ ¢(3),

unde ¢ reprezinta functia de cost, caracterizata prin norma ¢; (este absolut sumabila):
5) = A |5(k)
k

cu A\ paramterul de regularizare ce trebuie setat. In ecuatiile de mai sus, H; reprezinta
functia de transfer a camerei pentru al j-lea microfon, iar S si X reprezinta transformata
Fourier a semnalului deconvolutionat 5, respectiv a semnalului inregistrat x;

Problema poate fi rezolvata de algoritmul de gradient proximal. A n-a iteratie a acestui
algoritm se citeste:

Sp+1 = Proxya(s 1{72]—]* - X)}), (2.3)

unde H reprezinta imaginea complex conjugaté a functiei de transfer, S,, reprezinta trans-
formata Fourier a semnalului recuperat s, la cea de-a n-a iteratie, iar 7! reprezintd operatia
de transformare Fourier inversa, iar v este dat de ecuatia:

J
v =19/ max|H,)
j=1

Argumentul operatorului proximal reprezinta operatia propriu-zisa de deconvolutie prin in-
termediul careia se doreste indepartarea efectului reverberatiei, iar operatia de soft-thresholding
cu pasul v\ reprezinta o metoda cunoscuta in literatura de minimizare a efectului zgomotului
aditiv suprapus peste semnale [15].

Semnalele deverberate folosind algoritmul descris vor constitui baza de date de lucru pentru
sistemele ce elimina zgomotul.

2.2 Eliminarea zgomotului

Problema zgomotului aditiv a reprezentat dintotdeauna o problema majora in domeniul pre-
lucrarii semnalelor, cu precadere in domeniul semnalelor audio. Exista numeroase metode ce
propun eliminarea acestui fenomen nedorit, bazate atat pe metode clasice de filtrare a zgomo-
tului (filtru Wiener, filtre adaptive etc.) cat si pe metode ce inglobeaza concepte de inteligenta
artificiala.

In ultimii ani, au fost facute numeroase demersuri in ceea ce priveste eliminarea zgomotului
suprapus peste semnale vocale folosind metode bazate pe machine learning sau invatare adanca
[16], [17]. Spre exemplu, acestea pot aduce imbunatatiri in cazul asistentilor virtuali inteligenti,
precum Siri, dezvoltat de compania Apple. Se crede ca aceste Imbunatatiri pot fi aduse si in
cazul semnalelor muzicale (spre exemplu, eliminarea zgomotului din inregistrari vechi [18]).
Totusi, pentru a putea analiza semnalele zgomotoase, este necesara o preprocesare a lor.

Pasii initiali de preprocesare au fost descrisi in sectiunea precedenta: tranzitia stereo - mono
si normarea semnalelor. Operatia de normare a fost strict necesara Intrucat o retea neurala va
invata mai usor un set de date cu valori in aceeasi gama (in acest caz, intervalul [-1,1]), astfel
ea va diferentia mai usor intre anumite trasaturi ale semnalelor, ele fiind de asemenea in aceeasi
gama de valori.

Semnalele muzicale sunt semnale aperiodice, nestationare, cu parametrii statistici variabili,
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fiind greu de analizat pe intreaga lor durata. De aceea, vom prespune ca, pentru intervale scurte
de timp, semnalul va avea un caracter cvasiperiodic si cvasistationar. Astfel, urmatorii pasi de
preprocesare constau in segmentarea melodiilor in intervale scurte folosind diferite ferestre de
analiza.

2.2.0.1 Analiza semnalelor prin ferestruire

A extrage dintr-un semnal de durata mare o anumita portinune de o anumita durata de timp
este echivalent cu a Inmulti semnalul cu o fereastra de analiza dreptunghiulard notata wr(n),
alcatuita din N impulsuri-unitate, evidentiata in figura 3.1. Aceasta operatie poarta numele
de tehnica ferestruirii, des utilizata In multe aplicatii de prelucrare digitala a semnalelor:

(2.4)

(n) 1, daca0<n<N-—-1
wgr(n) =
f 0, 1n rest

Astfel, prin Inmultirea semnalului z(n) cu aceasta fereastra, semnalul de analizat devine:

1, daca0<n<N-1

0, 1n rest

2x(n) = 2(n)wp(n) = { (2.5)

Demanid time

o

Amgiiuing
Amphudng 48]

||| Illllllll I

‘| | ||||||||||'||||||||||lI \ I||I|I|||||' \ IIII||I
|‘|||, I i |||||||'|'|'|'|"

' "'Il.

Figura 2.2: Fereastra dreptunghiulara.

In cazul transformarii Fourier, produsul a doua semnale in timp corespunde unei operatii
de convolutie in domeniul frecventa:

ry(n) = z(n)wg(n) < Xy(e?) = X (/) * Wg(e’), (2.6)

unde Xy (), X (e?¥), Wg(e’) reprezinta transformatele Fourier ale semnalelor xy(n),
z(n) si respectiv wg(n). Wr(e?*) mai poartd denumirea de fereastra spectrald, denumire adop-
tata pentru transformata Fourier a oricarui tip de fereastra de analiza. Tn cazul de fata, spectrul
Wr(e?*) are forma unei functii sinc, cu un lob central de lungime 2 x 2Z si lobi laterali ce vor
descreste progresiv in amphtudme catre extremitatile intervalului unei perloade.

20



CAPITOLUL 2. SOLUTII PROPUSE

Cu alte cuvinte, spectrul real Xy(e?*) va fi o convolutie dintre spectrul ideal X (e’*) si o
functie de tip sinc. Acest lucru determina o deformare a spectrului ideal, insotita de aparitia
unor ondulatii in spectrul semnalului zx(n). Acest fenomen poarta numele de dispersie sau
imprastiere spectrala (eng. leakage).

Deoarece spectrul real Xy (e/*) va fi esantionat in frecventd pentru a obtine coeficientii
Fourier Xy (k), unde k este indicele coeficientului discret, k € {1, ..., Nppr}, vor aparea erori in
forma acestui spectru discret si in consecinta in forma semnalului refacut din esantioane. Aceste
erori sunt modificari ale amplitudinilor coeficientilor spectrali X (k), numite erori de amplitudine
(eng. picket-fence), datorate faptului ca anumite componente spectrale ale semnlului de interes
pot sa nu fie cele corecte, ele depinzand de pozitia unde apar esantioanele spectrului discret fata
de forma functiei de tip sinc. Alte erori posibile constau in aparitia unor frecvente false (din
cauza lobilor laterali din spectrul ferestrei dreptunghiulare), sau pierderea unei informatii de
frecventa (nu mai pot fi puse in evidenta componente de frecvente foarte apropiate din spectrul
unui semnal complex).

Astfel, s-a aratat ca Inmultirea semnalului cu o fereastra de analiza dreptunghiulara are ca
principale efecte In domeniul frecventa o dispersare a componentelor spectrale ale semnalului in
benzile lor laterale si o modificare a amplitudinilor acestor componente. Aceste modificari pot
duc la aparitia in domeniul timp, avand in vedere periodicitatea transformatei Fourier inverse,
la discontinuitati la capetele intervalului de analiza.

Solutia diminuarii acestor efecte consta in utilizarea unor functii fereastra cu o curba mai
"neteda” si cu un spectru care sa permita micsorarea erorilor prezentate. Aceste functii poarta
denumirea de ferestre de ponderare (eng. window weighting function). Ele realizeaza o trun-
chiere mai putin abrupta, ducand spre zero semnalul la capetele intervalului de N esantioane.
Spectrele acestor ferestre sunt asemanatoare cu cel al ferestrei dreptunghiulare, fiind compuse
dintr-un lob central ce contine cea mai mare parte din energia semnalului si din lobi laterali cu
amplitduini descrescatoare catre capetele intervalului.

Astfel, aplicarea unei functii fereastra (alta decit cea dreptunghiulara) asupra unui semnal
determina, In timp, pierderea unei anumite cantitati de informatie spre capetele intervalului
si duce la obtinerea unui spectru cu varfuri mai largi si de amplitudine mai mica decat in
cazul ferestrei dreptunghiulare, aparand riscul ca anumite componente spectrale utile sa fie
"inghitite” de lobul central, dar se atenueaza mult lobii laterali, deci se reduce semnificativ
fenomenul de dispersie a spectrului [5].

In aceastd lucrare, se va propune fereastra de analizié Hanning pentru analiza semnalelor in
frecventa, astfel incat se vor reduce erorile de imprastiere spectrala si de amplitudine. Aceasta
fereastra este cunoscuta si ca fereastra Hann, pentru a nu se confunda cu fereastra de analiza
Hamming. Fereastra Hanning este ilustrata in figura[2.3] aldturi de reprezentarea sa in domeniul
frecventa, si are urmatoarea forma matematica:

1 Leos(2) daca0<n<N-1
wHAN( ) = {2 2 N-1 (27)

0, in rest

2.2.1 Metode clasice de eliminare a zgomotului

2.2.1.1 Filtrarea Wiener

Multe probleme practice ce constau in reducerea zgomotului din semnale constau in estimarea
valorilor semnalului util utilizind un set de date ce provin fie din semnalul corupt de zgomot,
fie de la alte semnale ce au o legatura cu semnalul de interes.
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Figura 2.3: Fereastra Hanning.

Problema eliminarii zgomotului aditiv se formuleaza in felul urmator: Consideram un sem-
nal util, d(n), care poate fi observat doar in prezenta zgomotului, z(n) = d(n) + v(n). Se
presupune ca semnalele d(n) si v(n) sunt semnale aleatorii, stationare in sens larg. Trebuie
conceput un filtru care si ofere un estimat y(n) = d(n) pentru semnalul util astfel incat eroa-
rea patratics medie [d(n) — d(n)]? si fie minimizatd. Filtrul optimal care s& rezolve aceastd
problema se considera a fi filtrul Wiener. Acest filtru este, in general, un filtru de tip FIR
(eng. Finite Impulse Response), pentru stabilitatea nativa a acestor tipuri de filtre si pentru
simplitatea calculelor determinarii coeficientilor sai ﬂgﬂ Schema unui astfel de filtru este data
in figura 2.4}

| Filtru liniar optimal

diny "\\

Figura 2.4: Principiul estimarii liniare al filtrului Wiener.

Daca presupuem un filtru cu L coeficienti, ecuatia care sta la baza determinarii coeficientilor
hope (k) ai filtrului Wiener optimal este data de versiunea discreta matriceala a ecuatiilor Wiener-

Hopf:

sz(o) Rxm<1) Rzz(Q) R:):a:(L - 1) hopt<0) Rdw(o)
Rxm(l) er<0) Rxm(l) Rx:}c(L - 2) hopt<1) Rdm(l)
R..(2) R..(1) R,.(0) R..(L —3) Popt(2) — | Ra(2)

| R (L—1) Ru(l-2) Ru(L—3) ... Ru(0) | _hopt(i —1)] | Ra(Z-1)]

R, reprezinta functia de autocorelatie a semnalului z(n), cu urmatoarea formula:
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z(n)z(n+1), le{-L+1,...,0,...,L—1} (2.8)

Rg, reprezinta intercorelatia dintre semnalul util d(n) si cel observat z(n):

L—
Ra(1) = Z x(n+1), le{-NL+1,...,0,...,L—1} (2.9)
=0

Intercorelatia este o masura a similitudinii dintre doua semnale in functie de decalajul
aplicat unuia dintre ele. In cazul unui singur semnal de analizat, aceasti functie devine practic
functia de autocorelatie.

Pentru preprocesare, am impartit semnalele in ferestre de cate 68ms, reprezentand 3000
de esantioane, folosind fereastra de analiza dreptunghiulara. In acest sens, am presupus ci
pe acest interval de timp semnalele sunt cvasistationare, astfel incat sa fie respectata ipoteza
filtrului Wiener. Mai mult, am presupus ca zgomotul aditiv si semnalul util sunt necorelate.
Fiind un filtru FIR, este necesar un ordin mare pentru a avea performante bune, de aceea s-a
ales ordinul L = 100. Schema de analiza folosind filtrul Wiener este data in figura [2.5]

2.2.1.2 Filtrarea adaptiva

Scopul principal al unui filtru adaptiv este acela de a extrage sau imbunatati anumite informatii
utile dintr-un semnal oarecare, de aceea pentru implementarea unui astfel de sistem se va utiliza
un filtru digital clasic caruia i se adauga un algoritm adaptiv iterativ, prin care coeficientii
filtrului sunt actualizati permanent In functie de evolutia semnalelor disponibile si de un criteriu
de performanta ales In functie de situatia in care este utliziat filtrul.

Ca si in cazul filtrului Wiener, criterul des utilizat este acela de a minimiza eroarea dintre
semnalul de i iesire al filtrului si un semnal de referinta dat. Schema de functionare a unui astfel
de filtru este datd in figura - Semnalul d(n) este semnalul util, de obicei corupt de zgomotul
aditiv v(n), iar z(n) = d(n) + v(n). Se doreste minimizarea erorii e(n) = d(n) — y(n), acest
lucru fiind realizat de algoritmul adaptiv. La fiecare iteratie, semnalul de eroare este prelucrat
de algoritm, In sensul gasirii coeficientilor optimi ai filtrului adaptiv. Pentru simplitate, cele
mai folosite configuratii pentru filtere adaptive sunt filtrele FIR.

Cel mai eficient si utilizat algoritm adaptiv este algoritmul LMS (eng. Least Mean Squares),
criteriul de performanta ales fiind dat de minimizarea erorii patratice medii. Astfel, presupu-
nand un filtru cu L coeficienti si notand coeficientii hx(n) la momentul n, cu k € {0,1,..., L—1},
se cauta minimzarea functiei de cost:

T Z ) = L3 ) — gy 2.10)

— n=0

Semnalul de la iesirea filtrului este dat de simpla convolutie dintre semnalul zgomotos si
raspunsul la impuls: y(n) = h(n) * z(n), deci functia de cost depinde direct de coeficientii
lui h(n). Astfel, minimizarea erorii implica calcularea Jacobienei la fiecare iteratie in functie
de fiecare coeficient hi(n) in cadrul unui algoritm de gradient descendent. Actualizarea la
momentul de timp n se citeste dupa cum urmeaza:

aJ
Ohi(n)

he(n+1) = hi(n) — p (2.11)

Parametrul ;o € (0, 1) reprezinta rata de adaptare (sau invatare) a algoritmului si controleaza
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Figura 2.5: Schema de prelucrare folosind filtrul Wiener.
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Figura 2.6: Principiul de functionare al filtrarii adaptive.

stabilitatea si viteza de convergenta.

Existd o versiune Imbunatatita a acestui algoritm, numita algoritmul NLMS (eng. Nor-
malised Least Mean Squares) ce oferd un compormis mai bun intre viteza de convergenta,
dezadaptarea minimului erorii patratice medii si complexitatea calculelor. In acest caz, rata de
invatare se normalizeaza cu energia semnalului de intrare, astfel:

[
L-1 o .

(0 + 2350 #%(n — 1))

unde J este o constanta aleasa asa Incat numitorul fractiei sa nu devina 0 In cazul semnalelor

cu energie foarte mica, iar fi este rata de invatare initiala. O versiune usor modificata a
algoritmului NLMS se obtine prin normarea ratei de invatare la puterea semnalului:

() = - (2.12)

_ fi
0+ L[(1 —a)o2(n—1)+ az?(n)]

u(n) (2.13)

Aici, 02 reprezinta puterea medie a semnalului x(n). Normalizarea se face tinind cont atat
de puterea medie a semnalului pana la momentul n, deci calculul se face folosind primele n — 1
esantioane si de puterea instantanee a acestuia la momentul n, iar o poarta numele de factor
de corectie, ales deseori pentru simplitatea calculelor oo = 0. In general, parametrii /i, si v
sunt alesi empiric pentru a determina cea mai buni performanta a sistemului [9]. In aceasta
lucrare se va folosi aceasta versiune a algoritmului NLMS.

Configuratia in care vom aplica aceasta filtrare este cea de identificare de sistem. Filtrul
adaptiv este utilizat pentru a furniza un model liniar care sa aproximeze cat mai fidel com-
portamentul sistemului necunoscut. In cazul de fata, se doreste a determina un sistem care sa
indeparteze cat mai bine zgomotul aditiv din semnalele utile. Configuratia sistemului este data
in figura 2.7

Procesarea semnalelor folosind filtarea adaptiva este aceeasi cu cea folosita in cazul filtrarii
Wiener: segmentarea semnalului in ferestre de durata foarte scurta de 86ms, filtrarea fiecarui
segment si reconstructia semnalului. Filtru adaptiv este un filtru FIR, de aceea am ales ordinul
L = 200 pentru prelucrarea semnalului pentru a ne apropia de performantele filtrarii Wiener.
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Figura 2.7: Configuratia de identificare de sistem.

2.2.2 Eliminarea zgomotului folosind retele neurale
2.2.2.1 Retele neurale complet interconectate

Din moment ce performantele metodelor clasice bazate pe filtre digitale sunt limitate de ordinul
filtrului ales si de taria zgomotului suprapus peste semnale, se vor propune metode de indepar-
tare a zgomotului aditiv bazate pe retele neurale. Spre deosebire de filtrele clasice unde este
necesar sa cunoastem atat semnalul initial, curat, cat si cel corupt de zgomot, retelele neurale
sunt capabile sa reduca zgomotul fara a se cunoaste semnalul initial.

In aceastd lucrare se vor propune 2 tipuri diferite de arhitecturi: reteaua neurala com-
plet interconectata (eng. FCN — Fully Connected Network) si retea neurala ”capsula” (eng.
CapsNet).

Astfel, un FCN este alcatuit din mai multe straturi neurale, fiecare neuron dintr-un anumit
strat fiind conectat cu toti neuronii stratului urmator. In general, aceste retele sunt folosite
pentru a antrena orice tip de date, si este folosita in numeroase aplicatii de machine learning,
cu precadere in cele de regresie sau clasificare.

Pentru a construi setul de antrenare al retelei, va fi necesara o preprocesare a semnalelor.
Astfel, fiecare semnal va fi segmentat in ferestre de cate 23ms. Numarul de esantioane cores-
punzator unui singur segment este | (7}, X fs)|, unde T}, reprezinta lungimea in timp a ferestrei.
Astfel, s-au obtinut N = 1014 esantioane.

Se propune antrenarea retelei folosind modulul coeficientilor Fourier al fiecarui segment
obtinuti prin aplicarea transformatei Fourier rapida (eng. FFT - Fast Fourier Transform).
Intrucat performantele calculului FFT sunt optime in cazul in care numarul de puncte este
o putere a lui 2, se va calcula transformata in Nppr = 1024 puncte. Pentru simplitatea
calculelor, toata aceastd operatie se va realiza cu ajutorul operatiei STFT (eng. Short Time
Fourier Transform). Operatia presupune calculul FFT pe intervale mici de analiza. Formula
pentru aceasta transformata este:

STFT{z(n)}(m,w) = Z z(n)w(n —m)e 7" (2.14)

n=—oo

unde w(m) reprezinta fereastra de analiza folosita, iar m reprezinta lungimea ei. Pentru
a reduce erorile de amplitudine si de Imprastiere spectrala, a fost folosita fereastra de analiza
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Figura 2.8: Arhitectura retelei neurale interconectate.

Hanning. Segmentele sunt 50% suprapuse pentru a evita pierderea de informatie de la capetele
intervalului de analiza. Se vor extrage doar primii 513 coeficienti ai FFT-ului corespunzatori
frecventelor mai mici decat fs/2, ce vor reprezenta partea utila a spectrului, coeficientii frec-
ventelor cuprinse intre f;/2 si f; reprezentand de fapt partea virtuala a spectrului, oglindirea
partii utile.

Din moment ce problema de minimizare a zgomotului poate fi privita ca o problema de
regeresie, scopul retelei este acela de a gasi un estimat al modulului coeficientilor Fourier
|5’n|(1§ngwfft/2j+1) cat mai apropiat de modulul spectrului semnalului original [Sy, |1<n<|n;;,/2)41)-
Astfel, avand aceeasi dimensiune pentru vectorul de intrare si cel de iesire, este de preferat ca
dimensiunile primului si ultimului strat sa fie identice si egale cu numarul de elemente din
fiecare vector. Arhitectura folosita este structurata pe doua module: codare si decodare (eng.
encoder-decoder). Prin reducerea dimensiunilor, informatia este incapsulata intr-un vector de
dimensiuni fixe si prin operatia inversa de decodificare, readusa la dimensiunea initiala a vec-
torului de intrare. Arhitectura este evidentiata in figura [2.8

Astfel, pentru straturile de intrare si de iesire s-au ales 600 de neuroni pentru a avea un
numar apropiat de numarul de trasaturi de la intrare, respectiv iesire. Treptat, dimensiunea a
fost redusa la 150 de neuroni prin Injumatatiri pentru partea de codare, operatia de revenrie la
dimensiunea initiala fiind facuta in ordine inversa pentru partea de decodare.

Pentru a segmenta setul de date de antrenare, s-a folosit un lot (eng. batch) de 1024 de
vectori de intrare, fiecare strat ascuns fiind urmat de o etapa de normalizare a lotului (eng.
batch-normalization) pentru a aduce vectorii de intrare in aceeasi gama de valori si pentru a
imbunatati performantele si stabilitatea de antrenare a retelei neurale. Pentru a evita fenomenul
de supra-invatare (eng. overfit), fiecare strat va fi urmat de o etapa de dropout, i.e. un anumit
procent din numarul de neuroni ai unui strat va fi egalat cu 0. In acest caz, s-a ales un procent
de 50% pentru intreaga retea, cu exceptia straturilor de intrare si de iesire. Functia de activare
folosita pentru fiecare strat cu exceptia ultimului este ReLU, pentru ultimul strat am folosit
activarea identitate (cu alte cuvinte, pentru ultimul strat nu am folosit un operator neliniar de
activare ca si in celelalte cazuri), el fiind utilizat doar pentru a readuce vectorul ce parcurge
reteaua la dimensiunea initiala.

Odata estimat modulul transformatei STFT a semnalului zgomotos, acesta este inmultit
cu faza transformatei STFT a semnalului initial, iar prin operatia inversa ISTFT (eng. Inverse
Short-Time Fourier Transform) semnalul este reconstruit. Intregul sistem de prelucrare a
semnalelor zgomotoase folosind FCN este prezentat in figura [2.9]

2.2.2.2 Retele capsula

In ultimii ani, conceptul de retea capsula a fost tot mai des folosit in aplicatii ce presupun
antrenare cu numere complexe, precum aplicatii de radar, aplicatii in medicina precum analiza
RMN, aplicatii de prelucrare a imaginilor si a semnalelor audio etc. [19], [20]. In aceasta lucrare
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Figura 2.9: Sistemul de eliminare a zgomotului folosind FCN.

se va propune o retea capsula ce va trata problema de reducere a zgomotului din semnale, vazuta
in acest caz ca o problema de regresie.

Pentru aceasta retea, se propune construirea setului de date de antrenare folosind partile
reale si imaginare ale coeficientilor Fourier extrasi cu ajutorul operatiei STFT. Procedura de
extragere a coeficientilor Fourier este identica cu cea descrisa in cazul FCN-ului, insa vectorul de
intrare va fi format din concatenarea a 2 vectori ce contin partile reale, respectiv cele imaginare
ale coeficientilor, obtinandu-se 1026 de valori.

O capsula reprezinta un grup de neuroni ce prelucreaza anumite trasaturi ale vectorului de
intrare din stratul respectiv. Pentru implementarea retelei se vor propune straturi ale caror
ponderi vor fi impartite In 2 capsule, fiecare capsula prelucrand partea reala, respectiv partea
imaginara a coeficientilor Fourier. Stratul propus este prezentat in figura
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.
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Figura 2.10: Stratul propus pentru reteaua capsula.

Astfel, datele de iesire ale capsulelor sunt reordonate in perechi real-imaginar pentru a
fi prelucrate de catre functia de activare, iar apoi ordonate astfel incat vectorul de iesire al
stratului sa fie format din concatenarea vectorilor ce contin coeficientii reali, respectiv pe cei
imaginari. Data fiind structura de prelucrare a datelor, pentru un strat cu n neuroni vom avea
mereu la iesire un vector de dimensiune 2n.

Din moment ce se lucreaza cu valori complexe, operatorii clasici de activare nu prezinta
aceleasi performante ca si in cazul retelelor ce estimeaza modulul coeficientilor Fourier. In
aceasta lucrare se vor propune 3 operatori conceputi pentru activarea numerelor complexe:
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1.
plz]
R:z————=2 2€C, 2.15
1+ 2|2 (2.15)
unde p = %. Astfel, daca presupunem aceleasi notatii ca in figura [2.10] si faptul ca
% = YR + Y1, avem:
Y. x%%,i + ?/%z 516
BT, e, (2.16)
H/ x2R,z' + Z/%z 517
P a0 (2.17)
2.
_Z _ecC (2.18)
c+ 2z’ '
unde ¢,r € R,. Functia a fost propusa prima data in [21] pentru antrenarea retelelor
folosind numere complexe. Principala proprietate a functiei este aceea de a proiecta
valoarea z In planul complex cu coordonatele in interiorul cercului {z : |z| < r}. In
general, se aleg valorie c =r = 1.
3.
R:z— CReLU(z) = ReLU(Re{z}) + jReLU(Im{z}),z € C (2.19)

Se propune aplicarea activarii ReL U perechii real-imaginar aferenta fiecarui coeficient
Fourier. Activarea a fost propusa si in in scopul de a compara performantele functiei
ReL U si a variantelor sale in diferite configuratii pentru antrenarea numerelor complexe.
Notatia vine de la denumirea functiei Complez ReLU. Fiind una dintre cele mai folo-
site activari in antrenarea retelelor neurale, s-a Incercat aplicarea ei si in cazul valorilor

complexe.
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Figura 2.11: Arhitectura propusa pentru reteaua capsula.
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Reteaua FCN a fost antrenata folosind doar modulul coeficientilor Fourier, fara a avea acces
la informatia de faza. Avantajul antrenarii folosind argumentele carteziene ale coeficientilor
ofera informatie si despre faza, nu doar despre modul, astfel ca la reconstructia semnalului nu
va mai fi nevoie de faza semnalului initial.

Arhitectura retelei propuse este asemanatoare cu cea a retelei FCN, Intrucat s-a incercat
pastrarea configuratiei de codor-decodor. Intrucat vectorul de intrare va avea 1026 de elemente
si se prefera ca numarul de neuroni sa fie putere a lui 2, se vor alege 1024 de neuroni pentru
primul strat urmat de un strat de 512 neuroni. Pentru a respecta configuratia propusa, celelalte
2 straturi vor avea 512, respectiv 1024 de neuroni. Ultimul strat de 513 neuroni este adaugat
pentru a readuce datele din decodor la aceleasi dimensiuni cu datele de iesire. Arhitectura este

evidentiata in figura [2.11}
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Capitolul 3

Scheme de invatare folosind constrangeri

3.1 Formularea problemei

Retelele neurale artificiale sunt tot mai des folosite in probleme ce presupun invatarea, mo-
delarea si procesarea datelor. Aceste sisteme pot fi sensibile la diferite perturbatii care, desi
nu modifica sesizabil exemplele de intrare folosite pentru retea, astfel incat eroarea dintre un
exemplu curat si un exemplu perturbat sa fie neglijabila, iesirile aferente acestor exemple difera
cu mult. Aceasta problema a fost pana acum abordata in aplicatii de procesare si clasificare a
imaginilor. [23]. Exista diferite metode ce pot combate aceasta problema de robustete a retelei,
iar metoda propusa in aceasta lucrare este data de controlul constantei Lipschitz.

Algoritmii de tip Plug and Play (PnP) au fost folositi in probleme ce presupun inlaturarea
zgomotului din imagini, iar noi credem ei pot fi folositi si In probleme ce tin de zgomot in
domeniul audio. Se doreste implementarea unui astfel de algoritm pentru asigura simultan
deverberarea si scoaterea de sub zgomot a semnalelor audio. Pentru a asigura convergenta
acestui algoritm, trebuie asigurata si nonexpansivitatea sistemului.

Fie f : A — B,A C R™, B C R". Aceasta functie este lipschitiziana pe A daca exista o
constanta ¢ asa incat:

() = fFWl < Olle —yll, VYo,yeA (3.1)

unde ||.|| reprezinta norma euclidiana iar 6 reprezinta constanta Lipschitz a functiei f.
Cea mai mica constanta 6 poarta numele de modul Lipschitz. Daca functia f este continua si
diferentiabila, atunci modulul Lipschitz poate fi calculat ca maximul normei spectrale a matricei
jacobiene a functiei f:

0 = max [V f(z)[|s (3.2)

Daca 6 <1, spunem ca functia f este nonexpansiva.

In cazul retelelor neurale, putem folosi aceasta constanta pentru a controla nonexpansivi-
tatea sistemului respectiv. Calculul precis al acestei constante s-a dovedit a fi o problema de
complexitate NP (eng. NP-hard). Se propune defnirea acestei constante, in prima faza, prin
calculul produsului normelor spectrale ale ponderilor retelei, iar mai apoi prin calculul normei
spectrale a produsului ponderilor. Metode de calcul pentru aceasta constanta au fost deja
propuse In [24], [25], [26].
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Se considerd T’ un sistem de Invdtare automatd si @ € R™ datele de intrare in sistemul
respectiv. lesirea acestui sistem va fi T(z) € R¥. Daca datele de intrare sunt alterate de o
perturbatie aleatore z € RNO, atunci putem caracteriza eroarea pe care acea perturbatie o are
asupra iesirii prin inegalitatea:

IT(z + 2) = T(2)]| < 0]|=]] (3.3)

Precum a fost deja mentionat in Capitolul , sistemul T' poate fi scris ca o compunere de
functii:

T = Rn o) (Wnilfn + bn) O0---0 Rl o) (Wlxl -+ bl) (34)

In acest context, H; reprezinta un spatiu Hilbert, R; : H; — H; reprezinta un operator
de activare, W; : H,_1 — H; reprezinta matricea pondere a fiecauri strat, x; € H;_ | reper-
zinta vectorul de intrare al fiecarui strat iar b; € H; reprezinta termenul de polarizare (bias),
Vie{l,...,m}.

Daca operatorii de activare ai straturilor sunt nonexpansivi, o aproximare grosiera a con-
stantei Lipschitz a sistemului T este data de formula:

o =T Iwil. (3.5)
=1

unde ||.||s reprezinta norma spectrala a ponderii stratului 7.

Astfel, se poate arata ca, In cazul unei retele neurale, aceasta constanta poate fi controlata
impunind anumite constrangeri asupra normelor spectrale ale ponderilor. S-a aratat in [24] ca
majoritatea operatorilor folositi in literatura sunt non-expansivi(spre exemplu, functiile ReL U,
Sigmoid).

Mai mult, daca este asigurata si conditia ca ponderile straturilor sa fie pozitive: W, &

N;_1XN; . . . o ey .
R atunci constanta Lipschitz minima a retelei este:

0= W, ... Wil (3.6)

Cu alte cuvinte, constanta Lipschitz a unei retele neurale cu ponderi pozitive si operatori de
activare non-expansivi este aceeasi cu a unei retele neurale careia i-au fost eliminati operatorii
de activare (o retea neurala pur liniara). Aceasta este o aproixamre mai precisa a constantei
Lipschitz, insa si cea mai greu de controlat intrucat reteaua are mai putine grade de libertate
pentru a-si optimiza parametrii fata de cazul general in care nu sunt folosite constrangeri.

In aceastd lucrare, se vor propune cateva metode de antrenare bazate pe constrangerea a
ponderilor pentru controlul constnatei Lipschitz a unei retele neurale, in contextul obtinerii
unui sistem de eliminare a zgomotului si a reverberatiei. De asemenea, se vor observa efectele
constrangerilor asupra retelelor neurale, comparativ cu cele neconstranse.

3.2 Constrangeri propuse

Pentru a obtine o retea non-expansiva este necesar controlul constantei Lipchitz a acesteia. In
cele ce urmeaza vor fi prezentate mai multe seturi de constrangeri ce pot fi aplicate in procesul
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de antrenare spre obtinerea acestui deziderat.

1. Pozitivitate — O prima conditie primordiala care permite calculul constantei Lipschitz
este aceea de a asigura pozitivitatea ponderilor [27]. Astfel, se propun urmatorele seturi
de constrangeri:

2. Norma ponderilor — Cea mai simpla metoda prin care se poate impune o constrangere
asupra produsului normelor este de a constrange fiecare norma in parte prin limitarea ei
la o valoare maxima. Astfel, se propun urmatoarele seturi:

cl={W| |Will. <0, Vie{l,...,m}} (3.8)

3. Produsul normelor — Odata asigurata constrangerea fiecarei norme, se poate face o
aproximare a constantei Lipschitz prin constrangerea produsului normelor. Aceasta este o
metoda de aproximare grosolana, din moment ce reteaua are mai multe grade de libertate
prin care isi invata parametrii:

c? = {wj| H |Wills <0, Vie{l,...,m}} (3.9)

i=1

4. Norma produsului ponderilor — Prin constrangerea produsului normelor ponderilor
se asigura si un control cat mai precis a constantei Lipschitz, in acelasi timp respectand
conditiile deja mentionate (nonexpansivitatea operatorilor de activare si pozitivitate):

c={WilI[]will. <6, Vie{1,....m}} (3.10)
=1

Trebuie mentionat faptul ca implementarea acestor constrangeri se va face in cadrul proce-
sului de antrenare a retelei, mai exact In partea de optimizare, prin care reteaua isi actualizeaza
parametrii odata cu minimzarea functiei de cost.

Indiferent de optimizatorul folosit, procesul de actualizare a parametrilor retelelor neurale
este evidetiat matematic astfel:

Wi,n+1 = Wi,n — 7nv£<Wz,n)a Vi € {1, . ,m} (311)

In acest context, VL(W;,) reprezinta gradientul functiei de cost in functie de stratul i la a
n-a iteratie iar v, € [0, 1] reprezinta rata de invatare a sistemului. Aceasta rata poate raméne
constanta sau poate fi ajustata pe parcursul procesului de antrenare. Gradientul functiei de
cost este actualizat de la ultimul strat la primul strat print-un algoritm de propagare inversa.

Pentru a aplica constrangerile mentionate mai sus, este necesara proiectia ponderilor actua-
lizate prin procesul de optimizare descris de ecuatia[3.11]pe un spatiu S descris de constrangerile

1-3
&

Wi,n-‘rl = PS(Wi,n - ’an*C(Wz,n)) (312>

Pentru a asigura aceasta proiectie, este necesar ca setul C' sa fie inchis si convex. Totusi,
pentru a valida ecuatia este necesar sa fie respectate simultan conditia de constrangere
a normelor (C;?) si cea de pozitivitate (D). In acest caz, spatiul S devinde spatiul C; N D.
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Astfel, problema se rezuma la calculul proiectiei ponderilor pe intersectia a 2 spatii convexe, o
problema destul de dificil de rezolvat, din moment ce desi seturile de constrangeri mentionate
sunt convexe, intersectia lor nu mai respecta aceasta proprietate.

In lucrarea [28] au fost propuse citeva metode pentru calulul proiectiei pe intersectia a 2
spatii convexe. In aceasta lucrare propunem 2 metode de calcul al proiectiei:

1. Proiectie aproximativa — Se pot considera pe rand proiectiile celor 2 spatii, intai
proiectand pe spatiul descris de D, iar apoi pe cel descris de Cy:
IE)CZ'Q’D ~ PD o Pci

Desi aceasta metoda pentru determinarea proiectiei nu este una precisa, ea este usor de
implementat si nu necesita putere computationala ridicata.

2. Proiectie exacta — Propunem o metoda de a aproxima mai precis proiectia prin intro-
ducerea algoritmului DFB (eng. Dual Forward-Backward) ce va fi descris ulterior.

Astfel, pentru a impune constrangerile Cil_g, se propune urmatorul set convex si inchis:

Cin = {W; € RM N |4, WiBi |5 < 0} (3.13)
In acest context, matricile A, si B, reprezinta produsul ponderilor anterioare, respectiv
posterioare stratului ¢ la a n-a iteratie. Daca se impune ca A;,, = Id pentrui =m si B;,, = Id
pentru ¢ = 1, definim:
Ai,n = Wm,n cee VV’L’+1,n
Bi,n - i—1ln - .- Wl,n

Inainte de a descrie algoritmul DFB, propunem proiectiile pentru spatiile C' si D. Astfel,
pentru W € R™*" si daca consideram D = [0, +-00]™*", atunci:

Pp(W) = (Wi,j)(1gigm,1§jgn), (3.14)

unde pentru ¢ € {1,...,m}, je€{l,...,n}, avem:

Wi =

) {Wm, dacd Wi; >0 (3.15)

0, in rest

Consideram B(0, 6) sfera inchisa de centru 0 si raza 6 definita astfel:

B(0,0) = {W € R™™| |[W]|, < 6}

g i

singulare (SVD): Y = UAVT unde U € R™*" si V € R™" sunt matrici ce respectd conditiile:
UTU = 1d i VIV = Id, r = min{p,q} iar A = Diag(\1,...,\.), unde X;, i€ {1,...,7}
reprezinta valorile singulare ale matricei Y. Atunci:

Pse)(Y) = UAVT (3.16)

unde A este definit astfel:

A = Diag(\y, ..., \)
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Vie{l,...,r (3.17)

i_

c {/\ daci )\ < 0

0, 1n rest

In cazul unei matrici A € R™*", consideram = € R si A € R. Spunem c& x se numeste vector
propriu a matricei A si A valoare proprie asociata vectorului x daca si numai daca Az = Ax.
Date fiind aceste notiuni, putem considera norma spectrala a unei matrici A € RP*? ca fiind
valoarea sa singulara maxima: [|A|ls = Apae [29].

Algoritmul DFB [30] prin care sunt controlate constrangerile este urmatorul:

Let:Y, € RNm*No,
Set:e € [0, 1/(| Ainlls| Binlls)?];
for [=0,1,.. do
Set i € [e,2/([|[Ainlls|| Binlls)? — €]
Vi =Pp(W; — AL, Y,B])
Yi = YE j_ rYZAi,anBz',n B
Yiii =Y — %Py (v ')
end
retrun V,

La fiecare iteratie, algoritmul proiecteaza ponderea W; intai pe spatiul D, apoi pe spatiul
descris de sfera B(0,6). Aceasta este o solutie ce ofera proiectia precisa a ponderilor in sensul
constrangerilor Cil_?’, in cazul constrangerilor C} si C? fiind necesari conditia A;, = B;, = Id.

Se propune o aproximare de complexitate redusa pentru calculul proiectiei pe sfera 5(0,6),
din moment ce calculul descompunerii in valori singulare necesita complexitate mare de calcul,
mai ales in cazul matricilor de dimensiuni mari:

0 -
- Y
1Y

In sensul constrangerii C}, este necesard aplicarea operatiilor si pentru fiecare
pondere, fara a mai fi necesara parcurgerea algoritmului DF'B. Aceleasi operatii vor fi aplicate si
pentru calculul constrangerii C?, insa va fi necesara parcurgerea algoritmului mentionat anterior.

NP0 (7 Y1) (3.18)

Am folosit de asemenea o varianta accelerata a algoritmului DF'B asemanatoare algoritmului
FISTA [30], [31]:

Let:Y, € RN=xNo;
Set:y € [0, 1/(||Ainlls|| Binlls)?);
Set:a € [2, +o0];
for [=0,1,.. do

I
= ta
Zr =Y+, =Y1)
Vi=Pp(W; — Al Z/B},)
Yi - Zl j_ /YZAi,nVZBi,n _
Yiii =Y — %Py (v ')
end
return V|
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Capitolul 4
Rezultate experimentale

Pentru a imbunatati calitatea semnalelor audio am aplicat secvential algoritmul de deverberare
si sistemele implementate pentru a inlatura zgomotul. Agloritmul de deconvolutie a fost im-
plementata folosind 200 de iteratii. Metoda de eliminare a zgomotului folosind clasica operatie
de soft-thresholding implementata in cadrul algoritmului de deverberare s-a dovedit a fi inefi-
cienta. Prin folosirea acestor doua metode mentionate au fost introduse perturbatii zgomotoase
in semnal la toate frecventele, Inrautatind criteriile de performanta ce vor fi mentionate ulterior.

Semnalele rezultate din algoritmul de deverberare au fost aplicate sistemelor de eliminare
a zgomotului discutate in aceasta lucrare. Initial, au fost folosite metodele bazate pe filtrele
clasice: filtrul Wiener si filtrul adaptiv. Ordinele filtrelor au fost alese asa incat sa avem criterii
de performanta sporite: ordinul 100 pentru filtrul Wiener, respectiv 200 pentru filtrul adaptiv.
Performanta sistemelor de indepartare a zgomotului bazate pe retele neurale au fost comparate
cu cele ale ale filtrelor.

Pentru a solutiona problema antrenarii retelei, este necesara impartirea melodiilor continute
in baza de date mentionata in Capitolul . Astfel, acestea vor fi delimitate in 3 categorii:

« Setul de antrenare: Este setul ce contine datele care vor folosite pentru a antrena
parametrii retelei (ponderile si termenii bias). Reteaua invata din aceste date. Setul de
antrenare contine 90 de melodii cu durata totala de 67 de minute.

o Setul de validare: Este folosit pentru evaluarea modelului, pe baza acestor date sunt
modelati hiperparametrii retelei (rata de invatare, numarul de unitati de pe fiecare strat
ete.). Aceste date nu participa in mod direct la antrenarea retelei, ele facand parte din
procesul de optimizare. Setul de validare contine 9 melodii cu durata totala de 9 minute.

« Setul de testare: Este folosit doar dupa ce procesul de antrenare este finalizat si pe
baza acestuia sunt evaluate performantele retelei. Datele de testare contin cat mai multe
trasaturi asemanatoare celor din setul de antrenare si validare. Acest set va contine o
singura melodie cu durata de un minut si 17 secunde.

Pentru antrenarea retelelor, au fost folositi coeficientii Fourier ai semnalelor de antrenare
extrasi cu ajutorul operatiei STFT. In cazul in care pentru antrenare este folosit modulul,
la reconstructie, datele prezise sunt inmultite cu o exponentiala complexa ce contine ca ar-
gument faza semnalului initial. Pentru reconstructia semnalului din partile reale si imagi-
nare ale coeficientilor, au fost reconstruiti coeficientii Fourier prin simpla sumare a partilor:

z = Re{z} + jIm{z}.
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Am evaluat rezultatele obtinute de sistemele implementate pe trei criterii de performanta
diferite:

« SNR - Signal to Noise Ratio: Raportul semnal-zgomot, masurat in decibeli (dB),
calculat pe baza puterii semnalului initial, respectiv pe cea a zgomotului:

Psemna
SNR = 10lg l (4.1)

zgomot

Puterea unui semnal oarecare z(n) este dat de raportul dintre energia semnalului si durata
sa si se calculeaza astfel:

z%(n) (4.2)

« PSNR - Peak Signal to Noise Ratio: Raportul semnal-zgomot de varf, calculat ca
raportul dintre maximul valorii instantanee a puterii semnalului util si puterea zgomotu-
lui:

max{z?(n
PSNR = 10lg{—(>} (4.3)
Pzgomot
« CC — Cross Corelation: Coeficientul de corelatie dintre semnalul util initial si cel

reconstruit. Daca consideram doua variabile aleatoare A si B, coeficientul de corelatie
p(A, B) este definit astfel:

1 « — i)

B
= — 4.4
N; OA0R (4:4)

unde p14 si pp reprezinta media variabilelor A si B, iar 04 si op reprezinta deviatiile lor
standard.

Operatorul de activare ales pentru reteaua interconectata este dat de functia ReL U datorita
avantajelor mentionate In Capitolul , iar optimizatorul folosit este Adam. Pentru a evalua
performanta retelei neurale in comparatie cu metodele clasice de indepartare a zgomotului s-a
folosit ca nivel de referinta semnalul deverberat.

Model SNR | PSNR | CC

Semnal zgomotos sxh+mn 5 21.30 | 0.87
Semnal de referinta Deverb 3.13 | 19.39 | 0.72
Metodele Filtrul Wiener || 9.23 | 2549 | 0.94
clasice Filtrul adaptiv || 8.12 | 24.40 | 0.92
Retea neurala FCN 16.82 | 33.07 | 0.99

Tabela 4.1: Comparatie Intre metodele clasice si cea bazata pe retea neurald interconectata
Se observa in tabelul 4.1| ca performantele retelei neurale sunt superioare metodelor clasice,

obtinand un castig de 13.69dB in comparatie cu performantele filtrului Wiener unde castigul
este de 6.1dB.
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Se va face de asemenea o comparatie Intre retelele capsula si metodele clasice de eliminare
a zgomotului folosind trei modele diferite, cate un model pentru fiecare functie de activare
propuse n Capitolul

Model Activare SNR | PSNR | CC

Referinti sxh+n - 5 21.3 0.87
Deverb - 3.13 19.39 | 0.72

Metode clasice Filtrul Wiener - 9.23 25.49 | 0.94
Filtrul adaptiv - 8.12 24.40 | 0.92

CapsNet 1 | f(2) = 30=pip2 | 12.24 | 28.49 | 0.97

Retele neurale CapsNet 2 f(z) =5 12.01 | 28.25 | 0.97

CapsNet 3 f(z) =CReLU(z) | 11.98 | 28.22 | 0.97

Tabela 4.2: Comparatie Intre metodele clasice si cele bazate pe retea capsula.

In tabela se poate observa cum performantele acestor retele depaseste pe cele ale meto-
delor clasice, ca si in cazul retelei complet interconectate. Scopul acestor functii de activare este
de aduce partile reale si imaginare intr-o gama cit mai restransa de valori (spre exemplu, cat
mai aproape de cercul unitate de centru 0 din planul complex: |z| < 1, sau chiar in interiorul
sau). In acest fel, reteaua invatd mai usor trasaturile datelor respective, astfel performantele ei

cresc.

Model Constrangere | Constanta Lipschitz (#) | SNR | PSNR | CC
s*xh+n - - ) 21.3 0.87
Deverb - - 3.13 | 19.39 | 0.72
Filtrul Wiener - - 9.23 | 2549 | 0.94
Filtrul adaptiv - - 8.12 | 24.40 | 0.92
D 2.74 x 10 12.94 | 29.19 | 0.975

FCN DN} 0.85 9.72 | 25.97 | 0.96
DNCip 1.01 6.31 | 22.56 | 0.89

Tabela 4.3: Comparatie Intre metodele clasice si cele bazate pe modele constranse.

Se propune o comparatie intre retele antrenate folosind constrangerile propuse in Capitolul
: D,C},C3. Rezultatele sunt ilustrate in tabelul . Pentru calculul acestor constrangeri s-a

folosit setul propus in Capitolul 3t C;,, impreuna cu algoritmul DFB. Constrangerea retelei
pentru calculul precis al constantei Lipschitz se va face treptat, prima conditie fiind pozitivitatea
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ponderilor. Performantele retelei scad pe masura ce sunt aplicate diferite constrangeri in etapa
de antrenare, intrucat reteaua va avea din ce in ce mai putine grade de libertate pentru a-si
invata parametrii. Constanta Lipschitz poate fi calculata precis doar prin proiectia ponderilor
pe spatiul dat de intersectia D N C;,. Scopul este de a obtine un sistem nonexpansiv prin
limitarea acestei constante la valoarea maxima 6 = 1.

Model MSE MAE
Antrenare | Validare | Antrenare | Validare
FCN 0.361 0.118 0.149 0.078
CapsNet 1 0.22 0.146 0.124 0.101
CapsNet 2 0.271 0.160 0.130 0.104
CapsNet 3 0.322 0.166 0.144 0.095

Tabela 4.4: FCN vs. CapsNet — metrici de performanta

Sesizam 1n tabelul diferenta dintre valoarile functiei de cost la antrenare si validare
pentru fiecare retea. Functia de cost folosita pentru optimizarea parametrilor este Mean Squared
Error, iar metrica de evaluare este data de Mean Average Error. Acestea au fost deja prezentate
in Capitolul [I} Conditia de verificare ca nu se ajunge la fenomenul de overfit este ca valoarea
functiei de cost la validare sa fie mai mica decat cea de la antrenare. Conform rezultatelor din
tabel, In cadrul antrenarii retelelor nu s-a ajuns in nicio varianta la overfit. Modelele au fost
salvate dupa cea mai mica valoare a functiei de cost In cadrul validarii.

Semnal ariginal Semnal zgomotos

Figura 4.1: Comparatie Intre densitatile spectrale de putere pentru baza de date de test.
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Pentru a ilustra grafic performanta retelelor, sunt prezentate in figura densitatile spec-
trale de putere a diferite semnale de interes: semmalul initial, semnalul corupt de zgomot,

semnalul reverberat si cel reconstruit. Pentru calculul densitatii de putere s-a folosit metoda
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Welch [32]. Astfel, semnalul este segmentat in cadre de analiza de lungime L, suprapuse partial
cu un anumit numar de esantioane. Pentru al i-lea segment se va calcula densitatea spectrala

de putere astfel:

) 1 .
S0 () = T1X,(e)? (45)
Densitatea spectrala de putere a intregului semnal va fi data de suma acestor densitati ale

tuturor segmentelor:

K-1 K-1
Jw\ __ 1 Jw\ __ 1 Jw) |2
Su(e) = = 3 () = = 3 IXi(e) (46)
=0 1=0

unde K este numarul de segmente in care a fost impartit semnalul.
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Concluzii

Concluzii generale

Prin acest proiect de diploma s-a realizat eliminarea efectului reverberatiei si a zgomotului
utilizand diferiti algoritmi bazati pe metode de Invatare automata. In prima faza, au fost create
semnale reverberate si zgomotoase pornind de la melodiile cuprinse in baza de date mentionata
in Capitolul . Semnalele au fost deverberate folosind un algoritm iterativ de deconvolutie,
urmat de un algoritm de gradient proximal ce Incearca reducerea zgomotului. Aceasta solutie
a dus la eliminarea reverberatiei, dar nu si a zgomotului. Pentru a combate aceasta problema,
au fost implementate mai multe solutii:

o In primé fazi, au fost implementate dous filtre clasice de eliminare a zgomotului: filtru
Wiener si filtru adaptiv. Acestea analizeaza cadre din semnalul corupt de zgomot obtinute
folosind fereastra de analiza dreptunghiulara. Semmnalul este reconstruit folosind aceste
cadre din care a fost redus efectul zgomotului.

« Pentru a mari performantele eliminarii zgomotului, au fost implementate doua tipuri de
sisteme bazate pe retele neurale. O retea va prezice modulul, iar cealalta partile reale
si imaginare coeficientilor Fourier. De aceea, este necesara o preprocesare a semnalului
zgomots. Astfel, semnalele sunt impartite In segmente suprapuse, carora le este aplicata
transformata Fourier rapida. Retelele au fost antrenate atat neconstrans, cat si folosind
constrangerile propuse in Capitolul [3

In concluzie, a fost implementat un sistem care si elimine complet efectul reverberatiei si al
zgomotului folosind doar semnalul audio in cazul filtrarii si o singra trasatura a acestora, anume
coeficientii Fourier, in cazul retelelor neurale. Acest lucru constituie un mare avantaj, deoarece
nu sunt necesare alte transformari pentru a evidentia anumite proprietati specifice semnalului,
fiind suficienta doar o postprocesare pentru reconstructia lor. Implementarea filtrelor a fost
facuta in programul Matlab, iar implementarea retelelor a fost facuta folosind limbajul de
programare Python.

Contributii personale

« Obtinerea semnalelor reverberate si zgomotoase folosind programul Matlab;
 Implementarea filtrelor propuse in Capitolul 2}

» Preprocesarea semnalelor pentru obtinerea coeficientilor Fourier necesari pentru antrena-
rea retelelor;
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« Implementarea retelei interconectate folosind arhitectura propusa in Capitolul ;
« Implementarea constrangerilor D, C}, C?

« Implementarea stratului folosit in reteaua capsula si implementarea retelei folosind arhi-
tectura propusa in Capitolul

« Implementarea sistemului de postprocesare pentru reconstructia semnalelor din coeficien-
tii Fourier prezisi de catre retele.

Codul sursa al implementarii metodelor prezentate in aceasta lucrare este disponibil aici.

Dezvoltari ulterioare

Se va incerca pe viitor antrenarea retelelor capsula folosind constrangerile propuse in aceasta
lucrare astfel incat performantele acestora sa fie cat mai apropiate de cele neconstranse. Pornind
de la aceste modele, se va incerca implementarea unui algoritm iterativ ce va elimina efectul
reverberatiei si al zgomotului simultan.
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