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1. UVOD

Tijekom pandemije koja je utjecala na nacin obavljanja posla na radnome mjestu i odrzavanja
nastave u edukacijskim ustanovama, popularnost platformi za udaljenu videokomunikaciju je
porasla. Kako zaposlenici, predavaci i u€enici ¢esto nisu bili u zasebnom okruzenju pri obavljanju
obaveza, korisna su bila programska i sklopovska rjesenja za potiskivanje pozadinskih Sumova ili
smetnji kako bi §to kvalitetnije mogli obavljati posao bez nepotrebnih pozadinskih distrakcija. Uz
videokomunikaciju, postoje i druga podrucja koja imaju korist od potiskivanja Suma ili vlastite
nacine obrade Sumova, poput audio i video editora, noise cancelling sluSalica te samih

programskih rjeSenja za obradu zvuc¢nih zapisa.

Razvoj novih tehnologija i sklopovlja omoguéio je razvoj novih metoda za potiskivanje Suma,
primjerice metoda temeljenih na strojnom ucenju. Brzim sklopovljem omoguceno je potiskivanje

Suma u stvarnom vremenu u mnogim aplikacijama.

Za odredivanje i potom odvajanje signala govornika zvuénog zapisa od pozadinskih Sumova
potrebno je odraditi analizu samog zapisa te odrediti frekvencijski i amplitudni raspon uz ostale

znacajke, ovisno o metodi, kako bi se uspjesno odradila transformacija zapisa.

Cilj ovograda je istraZiti koje sve metode za obradu digitalnog signala govora, u svrhu potiskivanja
Sumova, postoje te koja je razlika izmedu tradicionalnih metoda i novijih metoda temeljenih na
strojnom ucenju. U radu su testirani tradicionalna metoda (spectral gating) 1 model metode
strojnog ucenja (PoCoNet arhitektura) nad zvu¢nim zapisima govornika na engleskom jeziku uz
pozadinski Sum te vlastitom zvu¢nom zapisu govornika na hrvatskom jeziku uz pozadinski Sum.

Odradena je objektivna i subjektivna evaluacija prociS¢enih zvucnih zapisa za obje metode.

1.1 Zadatak zavrSnog rada

Potrebno je implementirati razli¢ite metode za potiskivanje pozadinskih Sumova, od tradicionalnih
do metoda koje se temelje na metodama strojnog ucenja. Potrebno je provesti evaluacija pojedinih
rjeSenja te odrediti subjektivnu i1 objektivnu ocjenu za pojedine metode. Istraziti ¢e se mogucnost

implementacije na mobilnom uredaju putem aplikacije.



2. DEFINIRANJE PROBLEMATIKE I PREGLED POSTOJECIH
RJESENJA

Odnos signal/Sum je objektivna mjera kvalitete signala. Pozitivha mjera govori da je dominantni

dio signala jaci nego li Sum, dok negativna mjera oznacuje da je Sum jac¢i nego li dominantni dio

signala. Osnovna formula dana je relacijom (2-1)
P, signal

SNR;g = 10logq [dB] (2-1)
P, sum

gdje Psjgnai 0znacava srednju snagu signala, a Py, oznacava srednju snagu Suma te rezultat daje

mjeru odnosa signal/Sum po logaritamskoj raspodijeli u dB za zvucéne zapise.

Dominantni dio signala smatra se dio signala zvu¢nog zapisa koji se odnosi na zvuk koji treba
izolirati te signal kojim se smatra da je u ,,prvom planu®. U ovome radu dominantni dio signala

smatra se signal govornika.

Sumom signala smatra se dio signala zvu¢nog zapisa koji se odnosi na zvuk koji treba potisnuti
te signal kojim se smatra da je u pozadini. U ovome radu Sumom signala smatra se bilo koji zvuk

koji ne odgovara zvuku govornika.

Spektrogram je vizualni prikaz frekvencija zvucnog signala koje se mijenjaju s vremenom te boja

skale oznacuje glasno¢u pojedinog dijela signala u dB.

Slika 2.1. prikazuje zvuc¢ni zapis u vremenskoj domeni gdje je y-os amplituda a x-os vrijeme u

sekundama.
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Slika 2.1. Prikaz zvu¢nog zapisa u vremenskoj domeni

Slika 2.2. prikazuje zvucni zapis u frekvencijskoj domeni gdje je y-os frekvencija u Hz, x-os

vrijeme u sekundama te skala boje oznacuje glasno¢u pojedinog dijela signala u dB.
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Slika 2.2. prikaz zvu¢nog zapisa u frekvencijskoj domeni

2.1 Nacini potiskivanja Suma iz okoline zvucnih signala

Postoje 3 opc¢a nacina na koji se moze potisnuti Sum iz okoline:

1. Aktivno
2. Pasivno

3. Adaptivno

Sva tri pristupa objaSnjavaju kompletna rjeSenja za implementaciju u slusalice, no fokus ovog rada

biti ¢e algoritamski tj. programski dio aktivnog i adaptivnog pristupa.



2.1.1 Aktivno potiskivanje Suma iz okoline

Ovaj nacin radi na principu da se iz okoline snime uzorci Suma, analiziraju se te transformiraju
tako da se dodavanjem transformiranog Suma 1 originalnog Suma dogodi destruktivna
interferencija. Ovaj koncept je nastao 1930-ih, daljnji razvoj se nastavio 1950-ih te su nastale
slusalice za pilote koje blokiraju niskofrekventne Sumove (zvukovi motora). Moderno aktivno
potiskivanje Suma koristi analogne sklopove ili digitalno procesiranje signala. Adaptivni algoritmi
analiziraju zvucni zapis pozadinskog Suma, zatim (ovisno o specifiénom algoritmu) generiraju
signal koji je suprotne faze ili polarnosti u odnosu na originalni signal. Takav suprotni signal
pozadinskog Suma amplitudno je pojacan kako bi odgovarao amplitudi pocetnog signala te
zbrajanjem takva dva signala kreira se destruktivna interferencija u svrhu potiskivanja Suma iz
originalnog signala. Ovaj pristup potiskivanju Sumova najcesce se koristi pri niskofrekventnim

Sumovima dok za visokofrekventne Sumove korisnost implementacije opada porastom frekvencije
[1].

2.1.2 Pasivno potiskivanje Suma iz okoline

Zarazliku od aktivnog nacina, pasivni ne zahtijeva dodatni sklop ili digitalno procesiranje signala.
Zbog toga §to nema aktivnog sklopa koji bi transformirao ulazni zvucni signal, pasivni nacin se
oslanja na fizicke barijere, slojeve ili sam oblik uredaja (npr. oblik slusalice). Ovaj nacin je
efikasan kod sprecavanja visokofrekventnih Sumova te je lako skalabilan. To ga ¢ini pogodnim za
jeftiniju, a kvalitetnu proizvodnju opreme za zastitu od buke iz okoline, primjerice oprema za rad

na gradilistu [1].
2.1.3 Adaptivno potiskivanje Suma iz okoline

Ovaj nacin je vrlo sli¢an na¢inu rada aktivnog potiskivanja, no razlika je u tome $to adaptivni nacin
koristi napredne algoritme kako bi to¢no prepoznao Sum te moZe procijeniti pogodnost uhu uz
adaptaciju za ,,curenje (eng. leakage) zvuka. Uz to, adaptivni nain takoder prepoznaje Sto
korisnik sluSa kako bi mogao odabrati pogodan algoritam za tu specifi¢nu svrhu, primjerice razlika

izmedu govora i glazbe [1].



2.2 Pregled postojecih rjeSenja za programski aktivni pristup otklanjanja Suma

zvucnih zapisa

U sljedec¢im tockama, predstaviti ¢e se neka od poznatijih softverskih rjesenja, od kojih neki nude
1 aplikacijsko programsko sucelje (eng. Application Programming Interface - API) za razvojne

programere kako bi ta rjeSenja lakSe implementirali u vlastite aplikacije.
2.2.1 KRISP

Uz standardno potiskivanje Suma, KRISP programsko rjesenje nudi i druge znacajke koje
ukljucuju izolaciju glavnog govornika (ako ima vise glasova u zvu¢nom zapisu) i uklanjanje jeke
(eng. echo cancellation) §to pomaZze pri uklanjanju efekta ,,odzvanjanja“. S obzirom na to da je
rjeSenje namijenjeno implementaciji u videokonferencijske platforme, nudi rjeSenje i za odabir
virtualne pozadine. Uz te znacajke, nude i statistiCke podatke o razgovorima, od vremena koje je
provedeno pric¢ajuéi do drugih metrika koji prikazuju koliko je koji govornik aktivno sudjelovao
u razgovoru. Kao jednu od statistika nude i opciju prikaza statistickih podatka o trajanju buke koje

je KRISP prepoznao te ¢ak i trajanje pojedine razine glasnoce buke [2].
2.2.2 Audo.ai

Tvrtka Audo nudi cijelo studijsko rjeSenje Audo Studio koje obuhvaca cjelokupni program za
digitalnu obradu zvuka uz pomo¢ metoda temeljenih na strojnom u€enju. Takoder, nude 1 API koji
omogucuje lakSu implementaciju u druga programska rjeSenja s naglaskom na jednostavnost
implementacije. Takoder, nude Magic Mic — open source aplikaciju za Linux sustave koja uklanja
pozadinski Sum na razini cijelog racunalnog sustava neovisno o koriStenoj komunikacijskoj

aplikaciji [3].
2.2.3 Audacity

Audacity je besplatna, open source, cross-platform aplikacija za snimanje 1 obradu zvu¢nih zapisa.
Pogodna je za pocetnike zbog jednostavnosti opcija. Uz snimanje i obradu, nudi izvoz (eng.
export) u razli¢ite formate, dodavanje efekata, analizu spektrograma i podrSku za dodatne plugin-

ove. Podrzava odabir frekvencije uzorkovanja te odabir razina kodiranja zvu¢nih zapisa [4].

2.3 Pregled metoda za potiskivanje Sumova zvucnih zapisa

Tradicionalne metode ve¢inom koriste algoritme koji identificiraju frekvencije na kojima se nalazi

veéina snage pozadinskog Suma te ih potom oduzmu od originalnog signala. Vecéina takvih



pristupa koriste staticne filtre kao §to su niskopropusni i visokopropusni pojasni filtri, koji imaju
specificne parametre kako bi izolirali onaj dio signala koji se smatra dominantnim. Ovi algoritmi
najbolje rade s deterministickim signalima tj. u situacijama gdje se tocno zna koju vrstu Suma treba
potisnuti te koji se dio signala smatra dominantnim, s obzirom na to da je lakSe prepoznatljiv Sum
koji zelimo izolirati. U stvarnosti, ovi filtri nisu efikasni u situacijama kada se Sum poklapa sa

signalom kojeg treba izolirati [5].

Za razliku od tradicionalnih metoda, metode temeljene na strojnom ucenju [6] temelje se na
velikim skupovima podataka s primjerima signala sa Sumom i Cistog signala. Kako bi efikasnost
samog modela treniranog nad tim podacima bila §to veéa, sam set podataka treba imati uzorke
signala specificnih za pojedinu svrhu, primjerice ako je cilj napraviti model koji razdvaja
pozadinsku buku prolaze¢ih auta, set podataka treba sadrzavati takve signale. Ako je cilj napraviti
model koji bi trebao biti Sire namjene, set podatka treba imati Sto veci izbor razlicitih pozadinskih
Sumova 1 primjera signala. Prikladan model za procesiranje zvu¢nih zapisa u svrhu potiskivanja
pozadinskih Sumova jesu povratne neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Network - RNN) [6].
Takve mreZe mogu razlikovati 1 ,,razumjeti* sekvencijalni tip podataka, kao §to su zvuéni zapisi 1
tekst. Razlog zbog kojeg su takve mreze efikasne u procesiranju sekvencijskih podataka je

mogucnost prepoznavanja uzorka kroz vrijeme.

Kod odabira metoda bitno je uzeti u obzir potrebne racunalne resurse i vrijeme procesiranja
signala, ¢emu se treba dodati posebna vaznost pri implementaciji u programska rjesenja koja rade
u stvarnom vremenu (eng. realtime). Primjerice, videokonferencijske platforme nastoje umanjiti
kaSnjenje, te time zahtijevaju brzu obradu signala. Ako su dostupni resursi te nije toliko vazno
kasnjenje, metode temeljene na strojnom ucenju omogucuju efikasnije potiskivanje pozadinskih
Sumova. Razlog tome je Sto se kod takvih metoda generira potpuno novi signal, dok se kod
tradicionalnih metoda od originalnog signala oduzima invertirani procijenjeni signal Suma. Ako
nema dovoljno dostupnih resursa, tada tradicionalne metode imaju prednost iako su manje efikasne
u potiskivanju Suma. Medutim, tu prepreku u danasnje vrijeme je sve lakse i lakSe pre¢i, kako zbog

razvoja sklopovlja tako 1 zbog same optimizacije metoda strojnog ucenja [5].



3. OPIS TRADICIONALNIH METODA I METODA TEMELJENIH NA
STROJNOM UCENJU

Skup podataka je skup svih materijala koji se koriste pri u¢enju neuronske mreze. Razdvajaju se
na skup za uéenje, skup za testiranje i skup za validaciju. U ovome radu odnosi se na skup zvuc¢nih

zapisa signala govora sa pozadinskim Sumom

Funkcija gubitka je metoda evaluacije koja ukazuje na uspjesnost ucenja modela te time i
procjenjivanju rezultata skupa podataka. Cilj modela je za funkciju gubitka dobiti $to manji

rezultat.

3.1 Tradicionalne metode potiskivanja Suma u zvu¢nom zapisu

Tradicionalnim metodama smatraju se sve metode koje se temelje na prepoznavanju Suma
pojedinih zvucnih zapisa te se potom invertirani signali Suma oduzima od pocetnog signala govora
sa Sumom kako bi se dobio procijenjeni Cisti signal koji sadrzi samo govor. U ovome poglavlju

detaljnije su opisane dvije takve metode, a to su Wiener filtar te spectral gating.
3.1.1 Wiener filtar

Wiener filtar je industrijski standard za dinamiCko procesiranje signala te se implementira u
razli¢ite uredaje 1 primjene, poput sluSnih aparata, mobitela i drugih raznih komunikacijskih
uredaja. Vrsta je adaptivnog filtra te najbolje radi koriStenjem dva signala — jedan koji sadrzi signal
1 Sum te drugi koji sadrzi isklju¢ivo Sum. Takvi signali mogu se snimiti postavljanjem dva
mikrofona — jedan blizu izvora signala kojeg je potrebno izolirati te drugi na udaljenosti od izvora
signala kako bi se odredili pozadinski Sumovi. Za razliku od drugih metoda koje bi jednostavno
oduzele ova dva signala, Wiener uzima u obzir ¢injenicu da se svaki mikrofon nalazi u slicnom,
ali ne 1 istom okruzenju te time je potrebno uzeti u obzir i druge faktore koji utjecu na efikasnost
filtra. Wiener filtar koristi znaCajke oba signala kako bi se generirala procjena Cistog signala
racunajuci srednju kvadratnu greSku te se potom greSka pokuSava minimizirati. Mane ovog
pristupa su: potreba za dva razliCita signala kako bi se provela redukcija Suma te izoblicenost
signala u slucajevima gdje bi govor mogao sli¢iti pozadinskim Sumovima — primjerice glas ,,s*
[5]. Primjena za situacije gdje ne postoji zaseban signal Suma se provodi putem rekurzivnog

algoritma procjene s parametrom zagladivanja izmedu 01 1 [7].

Na slici 3.1. prikazan je zapis Cistog govora u vremenskoj i frekvencijskoj domeni, zapis govora

sa Sumom u vremenskoj i frekvencijskoj domeni gdje se moze primijetiti izobli¢enje signala u obje



domene, te proc¢isceni signal govora u vremenskoj i frekvencijskoj domeni gdje se pokusSava vratiti

signal na pocetno stanje u kakvome se nalazi Cisti zapis govora.
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0.4 8000
W
w 02t i 6000
E =
= 2 4000
E o — s
< 3
i 2000 =
0.2}
* * * 0
] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0
Vrijeme (s)
Signal govora sa pozadinskim Sumom
0.4 . . . T 8000
N
o i 6000
E =
= E 4000
e S
=T 2
2 2000
('
-0.4 * * * * 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0
Vrijeme (s)
Procisceni signal govora
0.2 T T 8000
W
o 0.1 T 6000
3 o,
£ 9 2 4000
= s
< o = ==
0.1 £ 2000 s E_
02k . . . E 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4

Vrijeme (s) Vrijeme (s)

Slika 3.1. Vizualni prikaz rada Wiener filtra

3.1.2 Spectral gating

Spectral gating je verzija Noise Gatea koja radi na principu gdje se generira spektrogram signala
(i proizvoljno spektrogram Suma) te se procjenjuje prag Suma (eng. gate) za pojedini frekvencijski
pojas signala. Pomocu tih pragova raCuna se maska koja uklanja Sum na temelju praga pojedinih
frekvencijskih pojaseva. NajceSce se implementira jedna od dvije vrste algoritma — stacionarni
(drzi procijenjeni prag Suma istim kroz sve pojase) i ne-stacionarni (prag se ra¢una zasebno za
svaki pojas). Stacionarni pristup kreira spektrogram Suma zvucnog zapisa, racuna se statistika u
frekvencijskoj domeni, raCuna se prag s obzirom na statistiCke podatke Suma, kreira se
spektrogram zvuc¢nog zapisa, odreduje se maska usporedbom spektrograma signala prema pragu

koja se potom zagladi vremenskim i frekvencijskim filtrom. Na kraju se invertirana maska dodaje



na spektrogram signala kako bi se dobio procis¢eni signal. Ne-stacionarni pristup je proSirenje
stacionarnog pristupa gdje se racuna spektrogram signala i vremenski zagladena verzija
spektrograma pomocu IIR filtra (eng. Infinite Impulse Response) koji se primjenjuje unaprijed i
unazad na pojedinom frekvencijskom pojasu. Maska se generira nad vremenski zagladenom
spektrogramu te potom zagladi vremenskim i frekvencijskom filtrom. Takva maska se invertira te

dodaje na izvorni signal [8].

Postupak uklanjanja Suma metodom spectral gating-a vizualno je prikazan slikama 3.2. 1 3.3. Na
slici 3.2. prikazan je spektrogram Suma, zatim racunanje praga Suma, generira se maska, te
prikazuje spektrogram signala. Na slici 3.3 moze se vidjeti kako se dodaje maska na spektrogram
signala, kako izgleda spektrogram signala nakon dodane maske, te spektrogram krajnjeg

prociS¢enog signala. Slike su generirane prema implementaciji [9].

Filtar za masku izgladavanja
Prag maske o 1 2 3 4 5 6 7 8

—— Srednja snaga uma
Standardna devijacija snage Suma
= Prag Suma po frelvenciji

N W PSRN

0 200 400 500 00 1000

Signal govora
o 50 100 150 o 50 300 =0

Slika 3.2. Prikaz rada spectral gatinga — 1.dio
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Slika 3.3. Prikaz rada spectral gatinga — 2.dio

3.2 Metode potiskivanja Suma u zvu¢nom zapisu zasnovane na strojnom ucenju

Metode temeljene na strojnom ucenju su znacajno pripomogle sustavima za poboljSavanje
govornih sadrzaja. Takve mreze su vefinom napravljene nadgledanim metodama ucenja uz
koriStenje sintetickih kombinacija €istog govora s poznatim zapisima Suma. Opcenito, metode
temeljene na strojnom ucenju rade na princip da se od skupa podataka za ucenje uzme odredeni
broj uzoraka koji se potom provedu kroz mrezu, vrs$i se evaluacija iteracije putem funkcije gubitka
te se ovisno o rezultatu promijene tezinske veze medu neuronima. Time se kroz svaku iteraciju
modela mijenjaju tezinski parametri te se na kraju dobije gotovi model. Takav model se zatim
evaluira pomoc¢u razli¢itih metrika ovisno o zadatku te se rade dodatne promjene u svrhu
poboljsanja procesa ucenja modela te se na osnovu tih metrika procjenjuje efikasnost modela u
praksi. Za zadatak potiskivanja Suma prikladne su povratne neuronske mreze zbog mogucnosti

prepoznavanja uzorka sekvencijskih tipa podatka kao $to su zvu¢ni zapisi [6].

U svrhu potiskivanja pozadinskog Suma zvucnih zapisa, ve¢inom se koriste modeli za procjenu
dodane veli¢ine u pojasevima u vremensko-frekvencijskoj reprezentativnoj domeni signala sa

Sumom. Primjer takvog modela je Stacked denoising Auto-encoder koji koristi funkciju gubitka
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zvanu weighted reconstruction, te procjenjuje spektar snage Cistog govora [10]. Modeli koji su
phase-aware (svjesni su utjecaja pomaka faze) koriste kompleksne matrice omjera poput duboke
neuronske mreze temeljene na cIRM procjeni (eng. Complex Ideal Ratio Mask and Estimation)
koja koristi funkciju gubitka temeljene na srednjoj kvadratnoj gresci za imaginarni i realni dio
[11], dok drugi pristupi rade direktno nad valnim oblikom poput Wave-U-Net koji koristi funkciju
gubitka LeakyReLU [12].

Postoje vise problema koji su vezani uz zadatak potiskivanja Suma. Prvi se odnosi na potrebu za
robusnosti modela pri razli¢itim uvjetima i okolnostima rjeSavanja zadatka koji su prisutni u
stvarnome svijetu. Drugi problem je dostupnost ¢istih govornih zapisa, koji su trenutno ograni¢eni
u javnoj domeni. Trenutno najviSe skupa podataka dolazi od ¢itanog materijala, kao $to je 1 Libri
Speech Noise Dataset [13] koji je koriSten u ovome radu. Kao tre¢i problem, zadatak postaje sve
tezi za obaviti kako se odnos signal/Sum zvucnog zapisa za obradu smanjuje. To se moze zaobici
ucenjem modela nad ve¢im skupom podataka no to povecava Sansu da ¢e model imati ve¢i pomak
prema jednoj vrsti Suma, ¢ime se smanjuje robusnost modela u stvarnim primjenama. I kao zadnji
problem, nesuglasica izmedu ljudske percepcije kvalitete zapisa i funkcije za smanjenje gubitka
mozZe rezultirati time da rad dobro optimiziranih modela bude loSije percipiran od strane ¢ovjeka

[14].
3.2.1 Povratne neuronske mreze

Povratne neuronske mreze se sastoje od ulaznog sloja, skrivenog sloja, povratne petlje za skriveno
stanje iz skrivenog sloja, izlaznog sloja. Povratna petlja omogucuje da se skriveno stanje mijenja
svakom iteracijom kroz model. Primjerice, svaki zvucni zapis se moZe podijeliti na vremenske
intervale. Prolaskom pojedinog dijela zapisa, skriveno stanje se mijenja svakom iteracijom,
pohranjujucéi stanje prosle iteracije. Na kraju svake iteracije, izlaz se Salje naprijed kroz mrezu
kako bi se generirao potpuno novi zvucni zapis bez Suma. Problem koji se pojavljuje kod ovakvog
tipa mreZa je pohrana informacije o stanju na duZi vremenski period te ili nestaju¢i gradijent
(smanjenje gradijenta iteracijama zbog kojih nadopuna teZinske vrijednosti postane zanemariva
ukoliko gradijent postane zanemariv) ili ,,eksplodiraju¢i* gradijent (zbrajanje velikih gradijenata
uzrokuje nadopunu tezinskih vrijednosti sa ve¢im parametrima ) Sto uzrokuje sporo ucenje u
usporedbi s ostalim mrezama [15]. Zbog toga su nastale varijante RNN koje koriste pragove (eng.
gates). To su operacije koje uce koje informacije treba dodati ili izdvojiti iz skrivenog stanja mreze.

Dvije varijante unaprijedenih RNN-a su LSTM (eng. Long Short-Term Memory) 1 GRU (eng.
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Gated Recurrent Unif). Obje varijante su racunski zahtjevnije nego li tradicionalne RNN, ali su

pogodnije za uklanjanje pozadinskih Sumova zvucnih zapisa [5].

Na slici 3.4. prikazana je arhitektura osnovnog tipa povratne mreze te se moze primijetiti u
skrivenom sloju jedan blok mreze vraca informaciju o stanju na prijasnji blok mreze, time se

omogucuje ,,razumijevanje sekvencijalnih tipova podataka.

Povratni signal

Skriveni sloj

Slika 3.4 Prikaz strukture RNN tipa mreze

Na slici 3.5. prikazani su RNN 1 LSTM blokovi uz popratnu legendu. Kompleksnost LSTM bloka
je primjetna s obzirom na RNN blok. S obzirom na RNN blok koji prima samo izlaz proslog bloka,

LSTM blok takoder prima i memoriju proslog bloka.
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Slika 3.5. Prikaz strukture RNN i LSTM bloka
3.2.2 Poconet arhitektura

Unato¢ prednostima RNN s obzirom na konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional
Neural Network — CNN), PoCoNet arhitektura donosi nove inovacije kako bi se model bolje
prilagodio zadatku uklanjanja Suma iz zvucnih zapisa. KoriStenjem frekvencijsko pozicijskih
znacajki modelu se omogucuje efikasnije raspoznavanje frekvencijsko ovisnih karakteristika.
Polu-nadgledana metoda ucenja prosiruje skup za treniranje poboljSavajuc¢i uzorke prije treniranja

te se transformacijama sam skup prosiruje. Transformacije koje su odradene su:

e EQ — nasumicni niski 1 visoki filtri za ujednacavanje, srediSnja frekvencija odabrana
ujednaceno iz logaritamske domene izmedu 40 i 8000 Hz, pojacanje izmedu +10 dB. Dvije
nasumi¢ne EQ Gaussove krivulje po podatku, simetricne u logaritamskoj domeni, s Q
vrijednostima izmedu 0.5 i1 1.5, frekvencija odabrana iz istog intervala kao 1 srediSnja
frekvencija. Nasumi¢no dodano na signal govora i signal Suma.

e Izmjena visine tona — nasumi¢no uzorkovanje s +10% originalnog broja uzoraka.

e Rezanje (eng. clipping) — nasumicno rezanje vrSne vrijednosti signala izmedu 0.51 1 s
primijenjene 10% vremena.

e Simulacija praznog meduspremnika — nasumicno brisanje prvih 0.5 do 1 s za simulaciju

napola punog meduspremnika u evaluaciji situacije niske latencije.
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e Razina i tiSina — zanemarivanje podataka signala sa RMS (eng. Root Mean Square)

vrijednosti dominantnog dijela manjim od -38dBFS (eng. dB relative to full-scale of 1.0) i

normalizacija svakog signala kako bi imali vrijednost RMS-a od -20 dBFS. Zatim se

primijeni nasumi¢no smanjene glasnoce izmedu -30 1 0 dB za pozadinski dio, normalizira

se cijeli signal na -20 dBFS RMS, te se potom primijeni nasumi¢no pojacanje izmedu -25

do 5 dB na cijeli signal. Dodatno se koristi tiSina kao dominantni dio signala 3%

cjelokupnog vremena.

e Pojasno ogranicavanje — kako bi model bio robustan u sluc¢ajevima gdje je ulazni signal

pojasno ograni¢en, primjenjuje se niskopropusni pojasni filtar frekvencije izmedu 4 i 7

kHz, 2.5% vremena samo za pozadinski dio, 2.5% vremena samo za dominantni dio 1 5%

vremena za cijeli signal [14].

Funkcija gubitka dana je izrazom (3-1)

L(yr 5}) = Aaudioﬁaudio (y: 5\7) + Aspectralﬁspectral(y' ?)

gdje je funkcija audio gubitka L1 gubitak dan izrazom (3-2)

Laudio(yfj}) = Iy _yl

(Pogreska!
U
dokumentu
nema
teksta
navedenog
stila.-2)

(Pogreska!
U
dokumentu
nema
teksta
navedenog
stila.-2)

Za spektralnu funkciju gubitka Lg,ecerqr, nekasu Yy o = [STFT(y) 5| i 1A 5 = |STFT()¢|,STFT

(eng. Short Time Fourier Transformation) veliine pojasa, te je funkcija dana izrazom (3-3)

Lspectral = Z W(f)(loverl?zY,t,f + Aunderl?d’,t,f)lyt,f - ?t,fl
t.f

(Pogreska!
U
dokumentu
nema
teksta
navedenog
stila.-3)
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gdje je w frekvencijski tezinska funkcija, y je dominanti dio originalnog signala bez Suma, y je
procjena dominantnog djela proCiS¢enog signala sa Sumom nakon potiskivanja Suma, 1y.y ¢ je
karakteristi¢na funkcija s vrijednost 1 ako je ¥ > Y, t, f ili 0 ako je suprotno. Varijable Aynger i
Aover predaju tezinsku vrijednost za podcjenjivanje i precjenjivanje veli¢ine govora. Ta funkcija
gubitka omogucuje pomak (eng. bias) za odrzavanje kvalitete govora kako bi se poboljsala ljudska

percepcija kvalitete [14].

Model se sastoji od 2D U-Net arhitekture sa self-attention slojevima i 4-slojnim DenseNet
blokovima na svakoj razini. Modelu se kao ulaz daju zvuéni zapisi sa Sumom koji su transformirani
gore navedenim transformacijama pretprocesiranje. Ucenje je provedeno sa 700 tisuca iteracija,
veli¢inom serije zvucnih zapisa od 122, koristena je Adam funkcija za optimizaciju, stopa ucenja
je bila 1e™* te je za svakih 100 tisuéa iteracija prepolovljena [14]. Na slici 3.6. moze se vidjeti

detaljnija struktura mreze te pojedini blokovi.

/—/f—\ Complex
Ratio Mask

Dense
Den.s_e — Altention —
Alttention —_— Block
Block =
! /—\ t Real, Imaginary
Dense Dense s\
— | Attention | — — | Atention | — ISTFT Lipectral (5 [Y])
Block Block ~— L (-, y)
| | audiol "> ¥

Slika 3.6. Prikaz arhitekture PoCoNet
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4.0PIS UZORAKA, TEHNOLOGIJA I EVALUACIJA RJESENJA ZA
POTISKIVANJE POZADINSKIH SUMOVA

U ovom poglavlju dan je najprije opis koriStenih skupova podatka uz popratni tehnicki opis
zvucnih zapisa, dan je popis koriStenih implementacija metoda i popratne skripte koristene u radu.

Zatim je dan kratki opis nacina objektivne i1 subjektivne evaluacije te postignuti rezultati.

4.1 Tehnicki opis uzoraka, koriStene implementacije i tehnologije

Programski kod za obradu zvucnih zapisa u svrhu potiskivanja Suma pisan je u Python
programskom jeziku pri ¢emu su koriStene sljedece biblioteke: Librosa [16], Pedalboard [17],
Noisereduce [8], Scikit-learn [18], TensorFlow [19], Seaborn [20], Scipy [21], Numpy [22],
MatPlotLib [23], WADA-SNR [24].

Za odabir gotovih uzoraka zvucnih zapisa sa Sumom, koristio se Libri Speech Noise Dataset kao
izvor. Pojedini uzorak se sastoji od govornika koji ¢ita nekakav sadrzaj te je u pozadini dodan Sum.
Skup podataka sadrzi razli¢ite kombinacije kako govornika tako i vrsta Sumova, no za evaluaciju
je odabrano 5 uzoraka iz skupa podataka. Uzorci su odabrani po kompatibilnosti s WADA-SNR
algoritmom zbog limitacije algoritma. Algoritam ima poteSkoce pri procjeni uzoraka kojima je
stvarni SNR jednak ili manji od -20 dB te uzoraka kojima je stvarna vrijednost SNR vec¢a od 100
dB [25]. Govornici pri¢aju na engleskom jeziku. Trajanje pojedinog zapisa moZze varirati te postoje
zapisi od 4 sekunde sve do zapisa koji traju i 17 sekundi. Svaki zapis ima frekvenciju uzorkovanja
od 16.000 Hz. Zapisi su u .wav mono formatu. Na slici 4.1. moZzemo vidjeti primjer signala sa
Sumom u vremenskoj domeni, govor Zenske osobe na engleskom jeziku pri ¢emu je u pozadini

zvuk sirene.
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Slika 4.1. Prikaz uzorka signala sa Sumom u vremenskoj domeni

Za uzorak na hrvatskome jeziku snimljen je vlastiti uzorak sa muskim govornikom hrvatskog
jezika uz pozadinski Sum zamora glasova u trajanju od 7 sekundi. Uzorak takoder ima frekvenciju

uzorkovanja od 16.000 Hz te je zapisan u .wav mono formatu.

U eksperimentalnom dijelu rada za tradicionalnu metodu potiskivanja Suma koristila se metoda za
spectral gating koje se nalazi u biblioteci noisereduce [8] dok je za metodu strojno ucenja koristen
Intelov OpenVINO model pod nazivom noise-suppression-poconetlike-0001. Model je temeljen
na PoCoNet arhitekturi i treniran na DNS-Challenge datasetu. Model radi s mono zvu¢nim
zapisima s frekvencijom uzorkovanja od 16.000 Hz. Audio je iterativno procesiran u dijelovima
veli¢ine od 2048 [26]. KoriStenje modela se odvija putem gotove skripte koja se moze preuzeti s

OpenVINO repozitorija [27].

4.2 Metrike za evaluaciju

U radu ¢e se provesti evaluacija efikasnosti potiskivanja Suma iz zvu€nog zapisa na dva nacina.
Prvo je izvrSena objektivna evaluacija raCunanjem SNR procjene te subjektivna evaluacija

metodom srednje vrijednosti misljenja (eng. Mean Opinion Score - MOS).
4.2.1 Objektivna metrika (procjena odnosa signal/Sum)

Dobra procjena odnosa signal/Sum tj. SNR moZe znac¢ajno pomoc¢i pri optimizaciji algoritama u
podrucju potiskivanja Sumova zvucnih zapisa. Procjena SNR-a se moze svrstati u vise kategorija.
Jedan od pristupa se temelji na razlikovanju spektra signala od spektra Suma. Pod tu kategoriju
pripadaju tehnike Noise spectrum estimation 1 Spectral subtraction. Drugi pristup se temelji na

mjerenju energije signala. NIST STNR algoritam pripada ovoj skupini. Time se kreira histogram
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energije kratkog vremena (eng. short-time energy). Medutim, neki od drugih pristupa se ne bave

ni energijom niti spektralnim koeficijentima, ve¢ statistickom analizom [28].

U ovome radu se SNR procjenjivao putem WADA-SNR (eng. Waveform Amplitude Distribution
Analysis) koji se temelji na pretpostavci da se distribucija amplituda ve¢inom moze karakterizirati
preko gama distribucije s parametrom izmedu 0.4 i 0.5. Pretpostavlja se da su signal i Sum
nezavisni, da Cisti signal prati gama distribuciju s fiksnim parametrom, te da pozadinski Sum ima

Gaussovu distribuciju [28].

Naslici 4.2. prikazan je graf odstupanja procjene odnosa signal/Sum koriStenjem metode WADA -
SNR. Graf prikazuje estimacije SNR ovisno o slu€aju, primjerice idealni slu¢aj (crna boja) je slucaj
gdje nema pozadinskog Suma, drugi slucaj je kada imamo pozadinsku glazbu (zelena boja), treci
gdje postoji glas drugog govornika (plava boja), te ¢etvrti gdje je dodan bijeli Sum (eng. white
noise) (crvena boja). Prema grafu moze se primijetiti da procjena SNR-a za bijeli Sum ne odstupa
znacajno pri razlic¢itim vrijednostima stvarnog SNR-a, ali se ta razlika povec¢ava nakon 25 dB
stvarnog SNR-a. Procjena za Sum vrste pozadinske glazbe zna¢ajno odstupa od stvarnog SNR-a
kada je vrijednost stvarnog SNR-a manja od 5 dB i ve¢a od 25 dB. Procjena za Sum vrste drugog
govornika u pozadini znacajno odstupa za razli¢ite vrijednosti stvarnog SNR-a, no ta razlika se

znacajno smanjuje kako stvarni SNR raste od 25 dB. Graf je preuzet iz rada [28].
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Slika 4.2. Prikaz stvarnog i procijenjenog SNR-a WADA algoritma

18



4.2.2 Subjektivna metrika (MOS)

Kao mjerilo subjektivne ocjene metoda, koristila se MOS metoda nad 12 ispitanika. Ispitanici su
dobrog sluha te su intervalu dobi od 18 do 25 godina. Zvuéni zapisi su poslani ispitanicima
digitalnim putem te su preslusavanje zvucnih zapisa odradili na vlastitoj opremi i u vlastitom
okuzenju. Pojedini ispitanici su prvo preslusali originalni zapis sa Sumom, zatim zapis procis¢en
metodom temeljenoj na strojnom ucenju (PoCoNet arhitektura) i na kraju zapis prociscen
tradicionalnom metodom (spectral gating). Ocjene su dodijeljene zasebno za signal (SIG) 1
zasebno za Sum (BAK) pojedinog zapisa te su dane putem tablice 4.2. napravljene u skladu s

nac¢inom ocjenjivanja predstavljenom u radu [29].

Tablica 4.2. Prikaz tablice ocjena i opisi dani ispitanicima prilikom evaluacije

Ocjena Skala dominantnog dijela (SIG) Skala pozadine (BAK)

5 U potpunosti  prirodno, nema Neprimjetno
degradacije

4 Prili¢no prirodno, blaga degradacija ~ Donekle primjetno

3 Donekle prirodno, srednja degradacija Primjetno, ali neupadljivo

2 Prili¢no neprirodno, velika Priliéno primjetno, donekle
degradacija upadljivo

1 Iznimno ne prirodno, iznimna Iznimno primjetno, iznimno
degradacija upadljivo

4.3 Postignuti rezultati

4.3.1 Rezultati objektivne evaluacije

Na uzroke je najprije primijenjena metoda spectral gating te je kao rezultat dobiven proc¢iscéeni
signal, potom je iz istih uzorka dobiveni procis¢eni signal kao rezultat modela metode strojnog
ucenja (PoCoNet arhitektura). Tako su dobivena dva prociSéena signala nad kojima je provedena
daljnja procjena SNR-a. U tablici 4.1. original se odnosi na zvuc¢ni zapis sa Sumom, PoCoNet se
odnosi na zvucni zapis procis¢en metodom strojnog ucenja (PoCoNet arhitektura) te se spectral
gating odnosi na zvucni zapis pro¢is¢en metodom spectral gating. 1z rezultata prema tablici 4.1.
moze se zakljuciti da su oba nacina poboljsali procijenjeni SNR s obzirom na originalni zapis. U
prvome slucaju oba pristupa znacajno poboljsaju SNR. Kod drugog slu¢aja SNR navodi ka tome

da je metoda spectral gating ostvarila veéi procijenjeni SNR nego li PoCoNet. U tre¢em slucaju
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PoCoNet ima priblizno dvostruko bolji SNR nego metoda spectral gating. U Cetvrtom slucaju
nailazimo na veliko odstupanje kod SNR, gdje je metoda spectral gating, prema SNR vrijednosti,
znacajno bolja nego li PoCoNet. U petome slucaju SNR vrijednosti PoCoNet i metode spectral
gating su medusobno razlicite za priblizno 7 dB. Za Sesti slucaj kada se govori hrvatskim jezikom

obje metode su ostvarile podjednaki SNR s razlikom od otprilike 1 dB manje za PoCoNet.

Tablica 4.1. Objektivna ocjena metoda u odnosu na tip Suma u usporedbi s originalom.

TIP SUMA ORIGINAL POCONET SPECTRAL GATING
1. Zakljuc¢ana vrata 8.86 dB 60.1 dB 46 dB

2. Sirena 5.68 dB 26.46 dB 36.36 dB

3. Tok vode 0.02 dB 33.68 dB 16.35 dB

4. Pla¢ djeteta 11.03 dB 2728dB  43.15dB

5. Usisavaé 4.17 dB 3131dB  24.15dB

6. Zamor glasova (HR) 6.45 dB 33.3dB 34.36 dB

4.3.2 Rezultati subjektivne evaluacije

Provedena je subjektivna evaluacija uzoraka zvuc¢nih zapisa te se tablice ocjena nalaze se u
prilozima P4.1, P4.2, P4.3 1 P4.4. Prema subjektivnim rezultatima iz tablice 4.3., model metode
strojnog ucenja (PoCoNet arhitektura) ima bolje performanse nego li tradicionalna metoda
(spectral gating). SIG PoCoNet kroz sve testove MOS ima srednju vrijednost od 4.32, BAK
PoCoNet kroz sve testove MOS ima 4.89. SIG spectral gating kroz sve testove MOS ima srednju
vrijednost od 2.38, BAK spectral gating kroz sve testove MOS ima 1.74. Kroz sve testove MOS,
ispitanici smatraju da PoCoNet gotovo u potpunosti ukloni pozadinski Sum uz blagu degradaciju
originalnog signala. Takoder, PoCoNet uspjesno potiskuje pozadinski Sum na primjeru vlastitog
snimljenog uzorka gdje je jezik govornika na hrvatskom, za razliku od rezultata dobivenim
spectral gating-om za koje ispitanici smatraju da loSe uklanja pozadinski Sum, a da kvaliteta
signala opadne. Oba nacina su najvece ocjene dobili prilikom uklanjanja Suma usisavac¢a. PoCoNet
1 spectral gating su najslabije ocijenjeni prilikom uklanjanja Suma protoka vode. Prema slici 4.2.

moze se zakljuciti da WADA-SNR najbolje procijeni SNR kada je tip Suma sli¢an bijelom Sumu.
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Tablica 4.3. Subjektivna ocjena metoda u odnosu na tip Suma.

TIP SUMA SIG - BAK - SIG - BAK -

POCONET POCONET SPECTRAL SPECTRAL
GATING GATING

1. Zakljuéana 4.5 5 2.67 1.92

vrata

2. Sirena 4.17 4.83 2.25 1.58

3.Tok vode 3.5 4.75 1.83 1.25

4. Plac djeteta 4.58 492 2.42 1.67

5. Usisavaé 4.67 5 2.75 2.25

6. Zamor 4.5 4.83 2.33 1.75

glasova (HR)

4.3.3 Vrijeme procesiranja

U radu se koristilo osobno racunalo s Windows 10 operacijskim sustavom, Intel-ov 15-8300H CPU
@ 2.30GHz sa 16 GB 2666 MHz. Tablica 4.4 prikazuje vrijeme potrebno za obradu pojedinog
uzorka zvu¢nog zapisa ovisno o metodi obrade. Za obje metode se koristila CPU implementacija.
Prema tablici 4.4 moze se primijetiti da PoCoNet duze obraduje zvucne zapise nego li spectral
gating. Prosjecno vrijeme obrade za PoCoNet je 1.87 s dok za spectral gating je 0.57 s. Prosje¢no,

za obradu 1s zvucnog zapisa PoCoNet treba 154 ms, dok spectral gating treba 48.5 ms.

Tablica 4.4 Vrijeme obrade zvu¢nog zapisa za pojedinu metodu

TIP SUMA POCONET SPECTRAL GATING
1. Zakljuc¢ana vrata 25s 0.7s
2. Sirena 2s 0.6s
3 Tok vode 25s 0.7s
4 Plac djeteta 1.1s 04s
5. Usisavac 2s 0.6
6. Zamor glasova (HR) I.1s 04s
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5. MOGUCNOST IMPLEMENTACIJE MODELA METODE STROJNOG
UCENJA

Za implementaciju modela metode strojnog u¢enja na Android sustav, postoje ve¢ gotova rjesenja
kao sto su ML Kit — SDK (eng.Software Development Kit) od strane Googlea, TF Hub za pretragu

vec¢ postojecih modela, TF Lite Model Maker za treniranje postoje¢ih modela na novi set podataka.

Sto se tice predikcija modela, postoje dvije opcije — raditi predikcije direktno na mobilnom uredaju
ili pak na udaljenom servisu te potom dohvatiti rezultate. Obje metode imaju svoje prednosti i
mane. Kod obrade na uredaju prednosti su §to gotovo pa ni nema latencije u obradi zahtjeva,
aplikacija moze raditi offline, te korisnicki podaci i uzorci ne napustaju uredaj. Mane su §to su
performanse ograni¢ene ovisno o resursima uredaja, moze se ocCekivati veci troSak baterije i
skidanje modela na uredaj moze dugo trajati. Kod obrade na udaljenom servisu, prednosti su te da
udaljeni servis ima znatno jace i dostupnije racunalne resurse potrebne za obradu podataka,
mogucnost asinkronog rada (korisnik ne mora cekati na zavrSetak obrade) te zbog male ili
nepostojece potrebe za obradom na uredaju, baterija moze duze trajati. Mane ovog pristupa su te
Sto bi aplikacija zahtijevala konekciju s mrezom, povecana latencija 1 ve¢a potro$nja podatkovnog
prijenosa te, uz to, podaci napustaju uredaj te se treba osigurati dobra sigurnost pri razmjeni

potencijalno osjetljivih podataka.

Neki od udaljenih servisa s takvom namjenom su: Firebase ML — rjeSenje prvotno namijenjeno za
mobilne uredaje, Azure ML — Microsoftovo rjeSenje Sire namjene s pristupnom to¢kom na API te

nije nuzno vezano za jednu vrstu platforme [30].

Na slici 5.1. prikazuje se potencijalna arhitektura 1 navedene tehnologije s kojima bi se moglo
kreirati rjeSenje pogodno za mobilne uredaje. Model metode strojnog ucenja se postavi na
posluzitelj (eng. backend) u obliku web aplikacije (Pickle omogucuje serijalizaciju objekta za
postavljanje na posluzitelj) te se implementira API kao komunikacija izmedu aplikacije na
korisnikovom uredaju 1 web aplikacije pomoc¢u JSON-a (eng. JavaScript Object Notation) koji

serijalizira poruke izmedu API i aplikacije na korisnikovom uredaju.
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Slika 5.1. Prikaz arhitekture potencijalnog rjeSenja s navedenim tehnologijama
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6. ZAKLJUCAK

Zadaka ovog rada bilo je istraziti te usporediti rad metoda temeljenih na strojnom ucenju u
usporedbi s tradicionalnim metodama u svrhu potiskivanja pozadinskih Sumova zvuc¢nih zapisa.
Od tradicionalnih metoda istrazene su Wiener filtar te spectral gating. Wiener filtar se smatra
industrijskim standardom te je adaptivna vrsta filtra. lako postoji implementacija za rad s jednim
signalom koji sadrzi dominantni dio sa Sumom, najbolje radi uz dva signala gdje je jedan govornik
sa Sumom te drugi samo Sum. Zbog toga je u radu istrazen i spectral gating kao alternativni pristup
obrade jednog signala sa Sumom. Od metoda temeljenih na strojnom ucenju istraZene su povratne
neuronske mreze te PoCoNet arhitektura mreze. U radu je odabran veé gotovi Intelov OpenVINO
model temeljen na PoCoNet arhitekturi. Oba nacina su evaluirana objektivnom i subjektivhom
metodom. Kao objektivna metoda evaluacije koriSten je WADA-SNR algoritam za procjenu
odnosa signala/Suma dok za subjektivnu je odabrana metoda srednje vrijednosti misljenja (MOS).
Rezultati obje metode evaluacije ukazuju na vecu efikasnost metode temeljene na strojnom ucenju
(PoCoNet arhitektura). Vrijedno je spomenuti takoder da model metode strojnog uc¢enja (PoCoNet
arhitektura) odrzava iste performanse na primjeru vlastitog snimljenog uzorka gdje je jezik

govornika na hrvatskom.
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SAZETAK

Naslov: Izdvajanje signala govornika potiskivanjem pozadinskog Suma pomoc¢u metoda temeljnih

na strojnom ucenju

U ovome radu, u prvome poglavlju napravljen je kratki uvod na tematiku, opisani su osnovni
pojmovi 1 definicije. U drugome poglavlju detaljnije su opisani op¢i nacini potiskivanja
pozadinskih Sumova, dan je pregled gotovih programskih rjesenja za potiskivanje pozadinskih
Sumova te je dan kratki uvod u tradicionalne metode 1 metode temeljene na strojnom ucenju. U
treCcem poglavlju, detaljnije su opisane tradicionalne metode i metode temeljene na strojnom
ucenju. Kod tradicionalnih metoda detaljno su opisani principi rada Wiener filtra te spectral gating
pristupa — spectral gating je odabran kao tradicionalna metoda u eksperimentalnom dijelu. Kod
metoda temeljenih na strojnom ucenju detaljnije je opisan op¢i postupak rada metoda te su detaljno
opisane povratne neuronske mreze i PoCoNet arhitektura koja je bila odabrana za metodu
temeljenu na strojnom udenju u eksperimentalnom dijelu rada. Cetvrto poglavlje daje pregled
tehnologija danih u radu, tehnicki opis uzoraka i skupa podataka, detaljan opis metrika za
evaluaciju kako za objektivnu tako 1 za subjektivnu metriku, te su na kraju prikazani rezultati
objektivne 1 subjektivne metode. U petome poglavlju dan je kratki uvod u mogucnost

implementacije modela metode strojnog uc¢enja na mobilnim uredajima.

Kljuéne rijeci: potiskivanje Suma, pozadinski Sum, spectral gating, strojno ucenje
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ABSTRACT

Title: Background noise suppresion of speech signals based on machine learning methods

In this paper, in the first chapter, a short introduction to the topic is made, the basic terms and
definitions used in the paper are described, as well as the presentation of sound recordings in both
the time and frequency domains. In the second chapter, general methods of background noise
suppression are described in more detail, an overview of ready-made software solutions for
background noise suppression is given, and a brief introduction to traditional methods and methods
based on machine learning is given. In the third chapter, traditional methods and methods based
on machine learning are described in more detail. With traditional methods, the working principles
of the Wiener filter and the spectral gating approach are described in detail - spectral gating was
chosen as the traditional method in the experimental part. In the case of methods based on machine
learning, the general procedure of the methods is described in more detail, details of recurrent
neural networks and the PoCoNet architecture which was chosen for the method based on machine
learning in the experimental part of the work. The fourth chapter provides an overview of the
technologies presented in the paper, a technical description of the samples and data set, a detailed
description of the evaluation metrics for both objective and subjective metrics, and finally the
results of the objective and subjective methods are presented.. In the fifth chapter, a short

introduction to the possibility of implementation on mobile devices is given.

Keywords: noise suppresion, background noise, spectral gating, machine learning
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PRILOZI

P4.1. Tablica SIG ocjena za metodu strojnog ucenja

Tip Suma \ Redni broj ispitanika 1 2 3 4 5
Zaklju€ana vrata 5 5 4 3 5
Sirena 4 4 3 4 5
Tok vode 3 4 2 3 4
Plac djeteta 5 5 4 4 4
Usisavac 5 5 4 4 5
Zamor glasova (hrvatski jezik govornika) 5 5 4 4 5

P4.2. Tablica BAK ocjena za metodu strojnog ucenja

Tip Suma \ Redni broj ispitanika 1 2 3 4 5
Zaklju€ana vrata 5 5 5 5 5
Sirena 5 4 5 5 5
Tok vode 5 3 5 5 5
Plac djeteta 5 5 5 5 5
Usisavac 5 5 5 5 5
Zamor glasova (hrvatski jezik govornika) 5 4 5 5 5
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P4.3. Tablica SIG ocjena za tradicionalnu metodu

Tip Suma \ Redni broj ispitanika 1 2 3 456 7 8 9 10 11 12

Zakljucana vrata 342 13 3122 4 5 2
Sirena 2 3 21421213 5 1
Tok vode 3311211222 3 1
Plac djeteta 3113 4 412 2 3 3 2
Usisavac 3323432224 4 1
Zamor glasova (hrvatski jezikgovornika) 3 1 2 3 3 3 1 2 2 3 3 2

P4.4. Tablica BAK ocjena za tradicionalnu metodu

Tip Suma \ Redni broj ispitanika 1 2 3 456 7 8 9 10 11 12

Zaklju€ana vrata 21 3 112 2 2 2 3 1 3
Sirena 2121222112 1 2
Tok vode 2112111112 1 1
Plac djeteta 2121231212 1 2
Usisavac 33222211313 3 2
Zamor glasova (hrvatski jezikgovornika) 2 1 2 2 1 2 1 2 2 3 1 2



