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ABSTRAKT

Prace feSi dekvantizaci nékolika audio signalli na zakladé fidkosti, pri ¢emz vyuziva
kombinace Fady levnéjsich a jednoho drazsiho A/D prevodniku. Problém Yesi jako kon-
vexni optimalizaci za pouziti urcitého proximalniho algoritmu, ktery je implementovany v
prostredi MATLAB. Za pouziti algoritmu byly provedeny rekonstrukce realnych a synte-
tickych signall. Srovnani Gspésnosti rekonstrukci je vyhodnocovano pomoci objektivnich
kritérii, jako je odstupu signalu od zkresleni (SDR) a PEMO-Q), které zohleriuje posle-
chové vlastnosti signald.

KLICOVA SLOVA
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malni algoritmy, konvexni optimalizace, fidka reprezentace signal

ABSTRACT

This paper deals with sparsity based audio dequantization using combination of few
cheaper and one more expensive A/D converters. Paper finds solution of this problem
as convex optimization using generic proximal algorithm implemented in MATLAB. Real
and synthetic signal reconstructions were performed using this algorithm. The recon-
struction performance is evaluated using objective criteria such as Signal-to-Distortion
Ratio (SDR) and PEMO-Q, which consider the perceptual properties of the signals.
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Uvod

Zvysovani bitové hloubky audia je problematika, kterou se snazi resit celd rada riz-
nych typu algoritmi, pri které se uplatnuji klasické i noveéjsi metody. Stejnou pro-
blematiku fesi napriklad zdroj [2], ktery rtizné metody pro zvysovani bitové hloubky
audia srovnava. Stejné metody jsou zakladem také pro tuto préci, kterad je ale je-
dine¢na svoji myslenkou pouziti v praxi, kde se pri zvysovani bitové hloubky vice
signail uvazuje i jejich soucet, ktery teoreticky poskytuje vice informaci pro rekon-
strukei jednotlivych signalii.

Prace se zabyva zvysovanim kvality audio signal na zédkladé kombinace nékolika
levnéjsich a jednoho drazsiho A/D prevodniku. Predpoklddejme, Ze zname nékolik
signali po A/D prevodu v horsi kvalité a jejich soucet v lepsi kvalité. Toho lze
vyuzit pri dekvantizaci jednotlivych signali. Kritérium pro dekvantizaci zde bude
ridké reprezentace signalu.

Prace je ¢lénéna do nékolika c¢asti. V teoretické casti, ktera se dale ¢leni do tii
podkapitol je prvné popsan analogové digitdlni prevod a jsou zde uvedeny vybrané
typy A/D prevodniki. Dalsi podkapitola se zabyva dekvantizaci audia a posledni
podkapitola teoretické casti se vénuje konvexni optimalizaci. V kapitole Vysledky
studenstské préace je nejprve formulovana problematika vychazejici ze zadani prace.
Déle je nastinéna metoda pro jeji feseni. V posledni c¢asti je popsana implemen-
tace algoritmu v prostifedi MATLAB a jsou zde zobrazeny vysledky rekonstrukei
hodnoceny objektivnimi kritéii jako je SDR nebo PEMO-Q.



1 Teoreticka cast studentské prace

1.1 Analogové digitalni prevod

Redlné signdly z praxe, at uz audio nebo jiné, kterymi se zabyvame, jsou signaly
spojité a ve spojitém case a abychom s nimi mohli pracovat ve vypocetni technice
je nutné je reprezentovat digitalné, to je diskretizovat signdly v case a jednotlivym
casovym vzorkum pritadit konec¢nou hodnotu veli¢iny, kterou signal reprezentuje.
K tomu slouzi A /D prevod a néstroje provadéjici tento tikol nazyvame A /D prevod-
niky. Zakladem digitalizace signali je tedy vzorkovani a kvantizace, témto procestim

se tato kapitola budeme dale vénovat.

1.1.1 Vzorkovani

Jak uz bylo zminéno, pti prevodu signalu z analogového na digitalni je treba jej dis-
kretizovat v casové oblasti. To znamend periodicky odecist vzorek ptivodniho signalu
vzdy s uréitou vzorkovaci frekvenci f,,. Idedlni vzorkovani se provadi pomoci sledu
periodickych impulzii o konstantni periodé a amplitudé. Pavodni signal je amplitu-

dové modulovany sledem impulzi [I]. Dulezity je pohled na zminéné signaly v kmi-
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Obr. 1.1: Pvodni harmonicky signal. Na ose y je amplituda signalu, na ose x je cas

toctové oblasti. Spektrum sledu impulz je teoreticky diskrétni a periodické s celoci-
selnymi nasobky vzorkovaciho kmitoctu. Vysledné spektrum navzorkovaného signalu
predstavuje spektrum puvodniho signalu, které se periodicky opakuje se vzorkovaci
frekvenci f,, [1].
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Obr. 1.2: Periodicky sled impulzii s urcitou vzorkovaci frekvenci. Na ose x je cas

vyjadieny poradim impulzt.
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Obr. 1.3: Navzorkovany harmonicky signal vznikly nasobenim signali na obrazcich
a[l.2] Na ose x je pofadi vzorku signdlu s uréitou vzorkovaci frekvenci v tomto

pripadé 20 vzorkt na periodu.

Aliasing

P1i nevhodném zvoleni vzorkovaci frekvence mize dojit k prekryvani jednotlivych
period spektra a tim ke zkresleni ptivodniho signalu. Takovému zkresleni se rika
aliasing, ktery lze snadno reprezentovat i v ¢asové doméneé signalu. Aby k takovému
zkresleni nedoslo, musi se dodrzet vzorkovaci poucka zndméa napiiklad jako Ny-
quistiv—Shannoniiv teorém, ze kterého vyplyva, ze vzorkovaci frekvence musi byt

nejméné dvojnasobna nez maximalni frekvence vzorkovaného signalu.

fvz > 2 fimax (1.1)
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Jelikoz vétsina analogovych signali neni pasmové omezend, pouzivaji se v praxi
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Obr. 1.4: Aliasing v ¢asové doméné signalu. Modfe puvodni signal o frekvenci 440 Hz,

vysledek vzorkovani o nevhodné vzorkovaci frekvenci je propojen cervené.

filtry typu dolni propust tak, aby pred vzorkovanim odstranily vysoké kmitocty, které
nevyhovuji vzorkovaci poucce. Chybna reprezentace signalu zpiisobend nevhodnym

vzorkovacim kmitoctem je na obrézku [I.4]

1.1.2 Kvantizace

Hodnoty analogového signalu odpovidaji mnoziné redlnych ¢isel. To znamend, ze
nejmensi rozdil pritazeny neblizsim hodnotam analogového signalu je teoreticky ne-
konecné maly. Kvantizace vyjadiuje hodnoty analogového signalu hodnotami, které
jsou vyjadreny cisly s konec¢nou délkou. Ty si mizeme predstavit jako kvantizacni
hladiny, hodnoty ptivodniho signalu jsou nahrazeny nejblizsimi kvanziza¢nimi hla-
dinami. Podle rozlozeni kvanizacnich hladin se kvantizace rozdéluje na uniformni,
to je kdyz jsou kvantizacni hladiny rovnomeérné rozlozené a ne neuniformni, kdyz
rovnomérné rozlozené nejsou. Tato prace se bude déle zabyvat jenom kvantizaci uni-
formni. Hladiny jsou reprezentovany binarnimi ¢isly. Kvantizace pouziva nasledujici
parametry jako je pocet bitl, kterymi se hodnoty signalu koéduji B, kvantizac¢ni
krok () urcuje interval, pti kterém jsou nejblizsi hodnoty signalu pritazeny urcité
kvantizacni hladiné, nebo rozsah R. Naptiklad kvantizace signalu napéti s rozsahem
od —1 do 1 voltu, ktery se kéduje 3 bity, je rozdélen rovnomérné na 23 rtiznych
kvantiza¢nich hladin vzdalenych od sebe stejnou hodnotou jako je kvantizacni krok

2/23, obrazek . Pro zminéné parametry tedy plati rovnice

R

Q=35 (1.2)

11



0.8 — 1
A DN
0.6 [ J
04r A
/

02 J‘/' \ /]

02 \\ // ,

|
_04 F \\\ //_/ B

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Obr. 1.5: Kvantizace signalu, v prislusném rozsahu ma signal pouze osm kvantizac-

nich hladin.

Mid-tread a Mid-riser

V praxi se pouzivaji dva typy kvantizace mid-tread a mid-riser podle toho, kde
se nachdzeji kvantiza¢ni hladiny [I]. Pi kvantizaci mid-tread se kvantiza¢ni hladiny
nachézeji uprostred kvantizacniho kroku. To znamena, ze nula je jednou z kvantizac-
nich hladin. Tento typ kvantizace se castéji pouziva u audia pravé proto, ze dokaze
uplné ticho vyjadrit nulami. Naopak u kvantizace mid-riser neni nula kvantizac¢ni
hladina, ale rozhodovaci troven mezi dvéma nejblizsimi kvantiza¢nimi hladinami.

Prevodové funkce u téchto typu kvantizace jsou na obrazcich [1.6] a [I.7]

12
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Kvantizacni chyba

Pri kvantizaci se dopoustime nepresnosti v reprezentaci puvodniho signélu.Toho si
lze vSimnout i v prevodové funkci kvantizace, prevodova funkce presné reprezentace
ptivodniho signalu by méla tvar ptimky. Rozdilu ptivodniho signalu a kvantovaného
signalu se tikéd kvantizac¢ni chyba nebo kvantiza¢ni sSum. V nasledujici rovnici je
kvantizacni chyba e vyjadrena, T znaci vzorkovaci periodu a n potradi vzorku, jde

tedy o vzorkované signaly, horni index Q) tiké, Ze jde o nakvantovany signal.
e(nT) = 29(nT) — z(nT) (1.3)

Kvantiza¢ni chyba je zobrazend spolu s kvantizovanym signdlem na obrazku [1.§|
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Obr. 1.8: Kvantizacni chyba zobrazena spolu s nakvantovanym signalem.

Snizeni amplitudy kvantizacni chyby lze docilit zvySenim poctu bitt prevodu, které
zpusobi zmenseni kvantizacniho kroku (). Je totiz patrné, ze kvantizacni chyba ne-

bude nabyvat vétsi hodnoty nez je polovina kvantizacniho kroku [5].

<e< — (1.4)

V audio signélech je kvantizacni chyba nezadouci, jelikoz zni nepfijemné lidskému
uchu. Jeji potlaceni je motivaci také pro dekvantizaci, ktera z kvantovaného signalu

odhaduje ptivodni signél pfed kvantizaci.

Dithering

Pro signaly s vysokou amplitudou se amplituda kvantizac¢ni chyby zda byt nahodna
a jevi se podobné jako sum, dokonce je v praxi ¢asto maskovana v ramci kritického
pasma. Naopak pro signdly s nizsi amplitudou se kvantizacni chyba vice podoba

kvantovanému signalu a jevi se spise jako zkresleni. Na misto navysenim bitového

14



¢isla se tento problém muze resit pridanim nizkoiroviového sumu pred kvantovanim,
ktery zptisobi, ze kvantizac¢ni chyba vice odpovida pfidanému Sumu nez ptivodnimu
signélu a jevi se opét jako Sum [I]. Této technice se ¥ika dithering. A¢ dithering prida
signalu slysitelny sum, vyrazné potlaci zkresleni slysitelné u kvantizacni chyby, coz
je pro poslech audia prijatelnéjsi. Proces vyrazné zavisi na tirovni pridaného sumu a
jeho rozdéleni pravdépodobnosti. V audiu se nejcastéji pouzivaji tii typy rozdéleni

pravdépodobnosti, které jsou gaussovské, obdélnikové a trojihelnikové.

1.1.3 Analogové digitalni prevodniky

V této kapitole se budeme zabyvat samotnymi A/D pfevodniky, které A/D prevod
provadéji. Bude zminéno nékolik zakladnich typu prevodniki, které jsou zminény

ve zdroji [1] a jejich dulezité parametry.

Paralelni A/D prevodniky

Jsou nejjednodussim typem A/D prevodniki. Kazdy kvantizacni interval ma svij
komparator. Hranice napéti pro kazdy kvantizacni interval je ddna fetézem rezistorti
pripojenych k referenénimu napéti. Referenéni napéti je jednim vstupem pro kazdy
napétovy komparator, druhym vstupem je analogovy signal. Komparator miizeme
vnimat jako jednobitovy A/D pfevodnik. Jelikoz je pro kazdy kvantizacéni inter-
val potreba jeden komparator, pro 8bitovy prevod je potieba 255 komparatori.
Pro 16bitovy prevod by bylo potieba 65 535 komparatort, z toho divodu se nehodi

pro primy prevod audia.

Ptevodniky s postupnou aproximaci

Dalsi metoda A/D prevodu vyzadujici mensi komplexnosti obvodu. Kazdy bit je
testovany zvlast. Zacina se od nejvyznamnéjsiho bitu. Je-li iroven vstupniho signalu
vyssi nez polovina rozsahu, je nejvyznamnéjsi bit zachovan a pouzije se jako zéklad
pro testovani dalstho bitu. Ten je zachovan v pripadé, ze vstupni napéti prevysi tti

¢tvrtiny rozsahu a tak dale.

Ptrevodniky XA

Prevodniky, které maji v amplitudé dosahovat vétsiho rozliseni pouzivaji techniky
jako je oversampling a noise-shaping. Oversampling znamena, ze je pouzita daleko
vétsi vzorkovaci frekvence nez je Nyquistiv kmitocet, coz ma za nasledek rozpro-
stfeni kvantizacniho Sumu ve spektru, které ma mnohonasobné vétsi sitku pasma,
pasmo prenasené. To znamena, ze odstup signdlu od Sumu, ktery je dvakrat nadvzor-

kovany klesne o 6 dB, pro signal, ktery je nadvzorkovany c¢tyrikrat o 12 dB a tak
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dale. Coz vytvari moznost pouziti prevodnikii s mensibitovou hloubkou, jelikoz Sum
nebude slysitelny. Vystupni nadvzorkovany signél se nasledné filtruje digitalnim fil-
trem, ktery nepotrebné frekvence, vyssi nez je Nyquistiv kmitocet, spolu s c¢asti
sumu odstrani. Spolu s nadvzorkovanim se pouziva také tvarovani Sumu (noise sha-
ping), které diky zpétné vazbé potlacuje sum na nizsich frekvencich. Sum ve spektru
potom neni rovnomeérné rozlozeny a filtraci se odstrani daleko vétsi ¢ast sumu [IJ.
Prevodniky XA téchto technik vyuzivaji. Jejich realizace byva rozdélena do dvou
hlavnich ¢asti, které jsou modulator XA, ve kterém dochazi k jednobitovému pre-
vodu vstupniho signalu za mnohondsobné vyssi vzorkovaci frekvence nez je Nyquis-
tav kmitocet, dale obsahuje zpétnou vazbu. Tato ¢ast slouzi k tvarovani Sumu. Dalsi
cast prevodniku je digitdlni decimacni filtr, ktery slouzi k prevzorkovani signalu, kde
se odstrani vysoké kmitocty spolu se Sumem. Tyto prevodniky dosahuji vyssi kvality

prevodu a jsou vhodné pro prevod audia.

1.2 Dekvantizace

Dekvatizace je jednim z procesii, pri kterém se restauruje digitalni signal. Mame-
li digitalni signél, ikolem dekvantizace je co nejpresnéji odhadnout vzorky signalu
pred kvantizaci, tedy neomezené délkou slova, které vzorky signalu vyjadruje. Moti-
vaci pro dekvatizaci je potlaceni nezadoucich vlastnosti kvantovaného signalu, jako je

kvantiza¢ni Sum. PTi uniformni kvantizaci mid-riser mizeme napsat podle [2] rovnici

(x9), = sgn’ (x,) - Q- ({%‘ - ;) (1.5)

V této rovnici x® zna&l kvantizovany signal, x je ptivodni signal, n je pofadi vzorku

pro kvantovany signal.

a @ je kvantizacni krok dany rozliSenim kvantizace. Operace |.| znamend floor,
coz znamena zaokrouhleni doll. Zpétné kdyz zndme kvantizovany signal miizeme
sestavit mnozinu pripustnych hodnot, které lze priradit pivodnimu signalu. Takovou

mnozinu budeme znacit I' a bude pro ni platit nasledujici rovnice [2].
I={xeR”||x—x%, <Q/2} (1.6)

P zde znaci pocet vzorku signalu. I' je potom takovd mnozina, kde kazdy vzorek
puvodniho signalu nalezi mnoziné realnych ¢isel a rozdil vsech vzorkt puvodniho
signalu od prislusnych vzorki kvantizovaného signalu je maximélné polovina kvanti-
zatniho kroku @, ||.||s znac¢i maximovou normu vracejici absolutni hodnotu z vektoru

rozdila x — x<.
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1.2.1 Ridka reprezentace signala

Byla definovana mnozinau, na které se budou nachazet odhady ptvodniho signélu.
Déle je také potieba stanovit podle jakého kritéria je vhodné odhad ptuvodniho
signélu hledat. Podle [3] vétsina hudebnich signali ma prevaznou ¢ast koeficienti
ve spektrogramu, ktery predstavuje casové-frekvencni reprezentaci signalu, zane-
dbatelnou a je mozné je povazovat za ridka feSeni, proto je vhodné hledat takové

signaly, které jsou ve spektrogramech ridké. Hledame tedy takové signaly x, které

x 10%

Ly
o

1-20

1-30

Frequency (Hz)
-

0.5

Time (s)

Obr. 1.9: Spektrogram nahravky klaviru.

.....

argmin |Ax|o vzhledem k x €T’ (1.7)

xeRP
V této minimalizacni tloze A predstavuje ¢asové-frekvencéni analyzu signdlu x a ope-
race |.|o je fo-norma vracejici pocet nenulovych hodnot. Pouziti {y-normy déla
z ilohy NP problém [2] a proto se misto ni pouziva ¢;-norma, relaxovana ridkost,
vracejici soucet absolutnich hodnot vSech prvki mnoziny, kterd z celého problému
déla problém konvexni a umoznuje pouziti konvexni optimalizace. Minimalizac¢ni
problém muizeme potom prepsat na nasledujici tvar
argmin |Ax|; vzhledem k x €T. (1.8)
xeRP
Takto zapsany problém resi napriklad Douglas—Rachfordiv nebo Chambolle-Pockiiv

algoritmus.
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1.3 Konvexni optimalizace

Konvexni optimalizace se obecné zabyva minimalizaci konvexni funkce na konvexni
mnoziné. Konvexni funkce u spojitych funkci je takova funkce, jejiz druha derivace
je nezédporna. Konvexnost funkce je definovana v rovnici ((1.9). Konvexn{ mnozina je
takova mnozina, kde spojnice dvou libovolnych bodl uvniti mnoziny je opét uvnitt

mnoziny. Funkce f : R” — R je konvexni na konvexni mnoziné X < R" tehdy kdyz
Vx1,x0 € X, VA€ (0,1): f(Ax1 + (1 = N)xa) < Af(x1) + (1 = A)f(x2). (1.9)
Funkce f je ryze konvexni tehdy kdyz
Vx1,x0 € X, VA€ (0,1): f(Ax1 + (1 = AN)xa) < Af(x1) + (1 = A)f(x2). (1.10)
Obecna tloha konvexni optimalizace mlze vypadat takto:

argmin f(x) vzhledem k x € X. (1.11)

Pro konvexni ulohy plati:

o Kazdé lokalni minimum f na X je globalni.

e Mmnozina vSech optimélnich argumentii funkce f je konvexni.

o Je-li f ryze konvexni, existuje maximalné jedno optimalni feSeni.

Optimalizacni tlohy mutzeme déle rozdélit na ty ve tvaru omezeném a neome-
zeném. Obecnd tloha ((1.11)) i dlohy z pfedchozi kapitoly jsou ulohy v omezeném
tvaru. Takovou tlohu lze pfevést na neomezeny tvar pomoci indikatorové funkce [3].
Indikatorova funkce pro tlohu lze zapsat jako:

0 proxe X
Iy 1 X — (1.12)
oo jinak.

S vyuzitim indikatorové funkce se ptivodni tloha prepise do neomezeného tvaru:

argininf(x) + 1x(%). (1.13)

1.3.1 Proximalni algoritmy

Proximdlni algoritmy jsou postupy pro nalezeni feseni optimalizac¢nich tloh. Jsou to
iterativni algoritmy, které slouzi k minimalizaci sou¢tu funkci pomoci postupného
vyhodnocovani jejich gradienti nebo proximéalnich operétori [6} 3]. Proximalni algo-
ritmy fesi celou skalu konvexnich tloh, v praci bude dale rozebran obecny proximélni

algoritmus pro konvexni optimalizaci.
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Proximalni operator

Méjme funkci f : R® — R, ktera je konvexni, zdola polospojita s nepraznym defi-
nicnim oborem. Jednoznac¢né feseni nasledného minimaliza¢niho problému budeme

nazyvat proximélni operdtor funkce f a bude se znacit prox; [6].

argmianx—x/Hg + f(x') (1.14)
x'eR"” 2

Reseni problému jsou odhady x’, které nejsou piilis daleko od zndmého signélu x a
které jsou dale regularizovany s ohledem na funkci f. Ta je konvexni funkei vynu-
cujici nekteré vlastnosti jako naptiklad relaxovanou fidkost f(y) = [ly|:. Je vhodné
poznamenat, ze proximalni operator indikdtorové funkce je projekei x’ na konvexni
mnozinu napriklad X, vaéi které je indikdtorova funkce definovana [6] a bude se
znacit projy.

prox,  (x) = projx (x’) (1.15)

Dalsi pripad, ktery poznamename je proximalni operator pro nulovou funkci. Dosadime—

li do rovnice (1.14) dostaneme

1
argminEHX—X'H% + 0. (1.16)

x'eR"”

7 takto zapsaného problému je patrné, ze Feseni minimaliza¢niho problému je x’ = x.

Proximélni operator néjaké funkce f, ktera je nulovou funkci je tedy

prox, = Id. (1.17)

Proximalni operator /;-normy

S ohledem na hledané ridké reprezentace signalu je vhodné uvést proximélni operator
pro relaxovanou fidkost f(y) = A|yll1, A je regularizacni skalar ovliviiujici vahu
funkce v ramci minimaliza¢niho problému. Hledany poximalni operator miizeme

zapsat jako

!
proxy, (x) = arg min o [x —x'[3 + Ax'|1. (1.18)
Vysledkem je
2 = |“””Z’max<|xi\ — ), 0). (1.19)
£

Vysledna funkce se nazyva mékké prahovani a provadi se pro kazdou slozku zvlast.

Bude se znadit x' = softy(x) [3].
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1.3.2 Condativ algoritmus

V této casti bude popsian Condattv obecny proximalni algoritmus pro konvexni
optimalizaci, viz [6]. Tento algoritmus je zobecnénim nékterych klasickych proxi-
malnich algoritmt Tesici dekvantizaci na zakladé ridké reprezentace signali, jako je
napiiklad Chambolle-Pock nebo Douglas—Rachford algoritmus uvedeny v [2]. Tento
algoritmus predpokladé moznost, Ze se v minimaliza¢nim problému objevuje soucet
vice konvexnich funkci, které mizou a nemusi byt hladké a které mizou a nemusi
byt slozeny s linearnim operatorem. Algoritmus pracuje na zakladé splitting rozdé-
leni operaci, coz znamena, ze proximalni operatory nebo subgradienty jednotlivych
funkci vyhodnocuje v kazdé iteraci zvlast. Obecné minimalizac¢ni problém definuje
jako:
arger)r(nnf Z hom, (1.20)

Kde M e N, X =R"a U, = RP" pricemz p,, odpov1da dimenzi, tak ze L,,x € U,,.
Déle:

e f,g: X >R h,: U, - R

o Operatory L, : X — U, jsou linearni a ohranicené.

o f je diferencovatelna na X a jeji gradient je [-Lipschitz spojity pro realnou

konstantu 5 > 0.

Reseni minimaliza¢niho problému resi algoritmus . V algoritmu se objevuje

Algoritmus 1: Condattv algoritmus
Zvolit parametry 7 >0, 0 >0, p > 0

a pocateénf odhady x©@ e X, u\” e U, ..., u® e U,,.
fori=0,1,... do
% = prox,,(xY — 7V f(x@) — M LEu),
x(+1) . — pf((iﬂ) + (1 _ p)X(i),
form=1,...,M, do
L it = prox,,x (ul?) + oLy, (2% — x0)),
)

m

hr . coz je konvexni konjugat funkce h,,, ktery se v algoritmu objevuje spolu s Moreau
identitou:
prox,(x) + prox,:(x) = x (1.21)
V algoritmu spolu s konstantou o vypada vysledny prox,,: takto:
prox,,x (u) = u — oprox, ,,(u/o). (1.22)

Dale v algoritmu vystupuji L} , které mizeme chapat jako transponované matice

k prislusnym linearnim operatorim L,,.
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Podminky konvergence

Predpokladejme, ze parametry v algoritmu splnuji:

. T<§ +o| XM LfanH> < 1, kde ||| je operatorovd norma a [ je Lipschitz

konstanta.

. pel0,1].
Potom obé sekvence (%) a (x(®) konverguji k feSeni minimaliza¢niho problému
xeX.

Je-li funkce f nulovd, mnoziny X a U,, maji koneénou dimenzi a parametry
algoritmu spnuji

e rol XM L Ll < 1,

« p€l0,2],

potom sekvence (X)) a (x() opét konverguji k feseni X € X.
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2 \Vysledky studentské prace

V této casti se budeme zabyvat konkrétnim problémem, ktery odpovida zadani této

prace. Dale budou nastinény metody pro jeho feseni.

2.1 Formulace problematiky

Otazka shrnujici zadani této prace je nasledujici: Jak vysoké kvality audio signalu
je mozné dosdhnout pomoci rady A /D prevodniki s nizkou bitovou hloubkou a niz-
kym vzorkovacim kmitoc¢tem v kombinaci s jednim pfevodnikem s vysokou bitovou
hloubkou a vysokym vzorkovacim kmitoctem?

Méjme tedy nékolik analogovych audio signali, které budou podrobeny A /D pre-
vodu v fadé levnéjsich A/D prevodniki a potom jejich soucet, ktery bude podroben

prevodu s kvalitnéjsim A /D prevodnikem podobné jako na néasledujicim schematu.

X1 X2 X3 Xyg Y

fvzl fvzl fvzl fvzl fV25
Ql Ql Ql Ql Q5

Zde x; ... x4, predstavuji puvodni analogové signaly, y je soucet ptivodnich signala,
sekce f,, je navzorkovani ptivodnich signali s prislusnou vzorkovaci frekvenci. Sekce
fvz; by mohlo byt vzorkovani s vysSim vzorkovacim kmitoctem. Tato prace ale dale
pracuje se stejnym vzorkovacim kmitoc¢tem pro jednotlivé signaly i jejich soucet. @)
je kvantizace s indexem 1 v horsi kvalité a 5 v lepsi kvalité, ktery prevadi soucet
vstupnich signali y.

Nastinéné feseni se podrobné zabyva dekvantizaci a predpoklada, ze pocty vzorki
jednotlivych signéli a jejich souctu si odpovidaji.

Pro néslednou rekonstrukei ptivodnich ¢ty signalit po naznacené kvantizaci zde
vznikaji jasné podminky zminéné v ¢asti [I.2 V rovnicich budeme znacit x jako

pivodni signaly, x9 jako piivodni signaly po kvantizaci a x’ jako odhady signald,
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tedy vysledek rekonstrukce.

Q1(x}) =x¥  toje x|ely,

Q1(x}) =x3  toje x,eTly, 21)
Q1(x}) =x3  toje xjeTls, .
Q:1(x)) =x¢ toje x,eTly.

Pro jednotlivé T' plati rovnice ([1.6)) podle vlastnosti kvantizace u A/D prevodu.

Déle pro soucet jednotlivych odhadi ptvodnich signali musi platit:
Qs(x) +xh + x5 +x,) =y? toje X, +xh+x5+x,els. (2.2)

Dalsim krokem je vybrat kriterium, podle kterého chceme rekonstrukei signali
provadét, coz v tomto pripadé mize byt fidkéa reprezentace signalii. To znamend, ze
budeme hledat takové signaly, jejichz spektralni koeficienty jsou co nejvice ridké a
které vyhovuji podminkdm zapsanych v rovnicich a . To 1ze zapsat jako

nasledujici minimaliza¢ni problém.

argmin Ay Axq 1+ Aof Ay |1+ s Axg | + A Axi

! / / !
X ,X5,X5,X,ER

(2.3)

/ / / / / / / /
vzhledem k x} €Ty, x,€ely, x5el's, xyely, x3 +X,+x3+x;€Tl;

Parametry A;...,\; jsou vahovaci koeficienty ¢;-norem. Predpoklddame tedy, ze
vstupni signdly rozlisujeme podle ridkosti. Vybér vahovacich koeficientia by mél pro-
bihat tak, aby mély ¢;-normy spektralnich koeficientt vice fidkych signdlt vétsi
vahu. Dale je mozné podminky prepsat pomoci indikatorovych funkei jako v rovnici
(T.13).

argmin A\ |AxX] |1 + Ao Ax5 |1 + As|Ax5 [ + Al AxG [+
x| xb %, X, €RP (2.4)

(X)) + oy (X2) + o (33) + o0, (64) + 20, (%) + %5 + 5 + X))

Argumenty minimaliza¢nich problému odpovidaji dimenzi P, predstavujici délku

jednotlivych signéali pred rekonstrukei.

2.2 Navrhnuté reseni

Pro nalezeni feSeni minimalizac¢niho problému zminéného v sekei2.1]je vhodné pou-
zit Condattiv algoritmus popsany v sekei [I.3.2] Aby tloha odpovidala tvaru, ve kte-
rém algoritmus hleda feseni, je potieba hledané argumenty prepsat do jednoho vek-

toru, ktery budeme znacit x’ a bude pro néj platit:

X' = (), %4, %) (2.5)
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Déle zavedeme maticové operatory, které budou z vektoru x’ vybirat jednotlivé tseky

X ...x}, které budeme znacit B; ... By, pro které plati:

/ /
Bix' =x;
Box' = !
2

) ) (2.6)
Bsx' = x4
/ /
Byx' = xj.

Z rovnice vyplyva, ze matice B, budou mit rozmér P x 4P a budou vypadat
tak, ze na sloupcich (n — 1)P + 1 az nP budou mit na diagonédle samé 1 a zbytek
prvkil v matici bude nulovych. Zjednoduseny priklad pro jednotlivé signaly s délkou
vzorkll P = 2 bude vypadat takto

100 000O0O00O0
B, =
01 00O0O0O0T®O
001 0O0O0O0T®O
By =
0001O0O0O0TO
(2.7)
000O01O0O0O
B3 =
000O0O0OT1O0T®O0
000O0O0O0OT1O0
By = .
000O0O0O0TO0O?1
Nyni Ize minimalizac¢ni problém ([2.4) prepsat do tvrau
argmin A\ |AB1x'||1 + Ao||ABox'|1 4+ A3| ABsx'|1 + M| ABsX'||1+
x'eR4P
+ZF1(31X/) + ir, (BQX/) + i1y (BgX/) + i, (B4X/) + ZF5((Bl + B2 + B3 + B4)X/).
(2.8)

Nyni prfifadime jednotlivé funkce z rovnice (2.8) funkcim vystupujicim v rovnici
(1.20). V tomto ptipadé f(x’) a g(x’) bude 0. Zbyvajici funkce tedy budou h,, (L;,x’),

které nasledné rozepiseme.
hy = )\1|| : ||1,h2 = )\2H ’ Hb
hs = Asl| - 1, ha = Al - [I1,
h5 =11y, (29)
hﬁ = Zrza h7 = ZF37

hg = ZF4, hg = ZF5.
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Linearni operatory L,, definujeme jako
Ly = AB;, Ly = ABs,
Ly = ABs, Ly = AB,
Ls = By, Lg = Bs, (2.10)
L7 = B3, Ls = By,
Ly = By + By + Bs + By.
Indexy m fuknci L nabyvaji hodnot 1...9. A je linearni operator predstavujici casové
frekvencni analyzu signalu.

Dale v algoritmu vystupuji proximalni operatory funkci h,,, které jsou v pripadeé
indikatorovych funkci projekce do prislusnych mnozin a v pripadé ¢;-normy mékké
prahovani jako v casti A transponované matice L7 | které vypadaji takto:

L} = BfA*, L = Bj;A*,
Ly = B;A*, Ly = BjA*,
L =By, Li=Bj, (2.11)
L7 = B3, Lg=Bj,
Ly = (By + By + By + By)™.
A* predstavuje syntézu signalu z prislusnych koeficientii spektrogramu. Matice B*
jsou potom transponované matice puivodnich B,,, které doplnuji signal nulami do pti-
slusné délky 4P.

V algoritmu dale vystupuji konstanty, které podléhaji podminkdm konvergence,

a pocatecni odhady, které pro u; ... uy rozmérové odpovidaji koeficientiim spektro-

gramu, zbytek odhadt u odpovidaji délce segmentu napiiklad x| a pocatecni odhad

x(0 odpovidaji velikosti hledanému odhadu signal x'.

Podminky konvergence

Jak uz bylo zminéno, aby odhady v jednotlivych iteracich konvergovaly k hledanému
feseni minimaliza¢niho problému Z, musi parametry 7,0 a p vyhovovat podminkdm

konvergence, které byly zménény v sekei[1.3.2] pro piipad kdy je funkce f nulova.

M
TO LY L,| <1,
I3} 2Ll o)

p €]0,2].

Prvni podminku rozepiSeme s ohledem na operétory L,, definované v rovnici (2.10)).

4 4
70| Y. BLA*AB,, + > BBy + (Bi+ By+ By + By)*(Bi+ Ba+ By + By)| < L.
m=1 m=1
(2.13)
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Pro vypsané cleny plati urcité vlastnosti. Predpoklddame, ze vysledek slozeného
operatoru A* A, coz predstavuje analyzu a naslednou syntézu signalu je matice iden-

tity Id, za pouziti tight frames [3]. Maticové souciny B B,, pro predstavu vypiSeme

pro P = 2.
100 0 0O0O0O
By =
01 0000O0O00O0

10
0 1
00 (2.14)
B - 0 0
00
00
0 0
0 0
Soucin matic B} By vypada takto.
100 0 0O0O0O0
01 000O0O0TO
00 0O0O0O0OO0TO 0
BB, — 00 0O0O0O0O0OTO 0 (2.15)
00 0O0O0O0OTO0OTF 0
0O000O0O0O0OTO0OTF O
00 0O0O0O0O0TO 0
00 0O0O0O0OO0TO 0
Soucin dalsich matic B} B, bude vypadat takto:
00 0O0O0O0O0TFO 0
00 0O0O0O0OTO0OTF 0
001 0O0O0O0TFO 0
BiB, 000 1O0O0O0O0 (2.16)
00 0O0O0O0OO0OTO 0
00 0O0O0O0OO0OTF 0
00 0O0O0O0OTO0OTF 0
00 0O0O0O0OO0TO 0

a analogicky budou vypadat souciny zbyvajicich matic.
Z matic je patrné, ze vysledek souctu B} B,, da pouze jednicky na hlavni diago-
néle, tedy identitu matice Id. Rovnici (2.13]) nyni pfepiseme do tvaru:

7ollId + Id + (By + By + By + B))*(By + By + Bs + By)| < 1. (2.17)
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Soucin poslednich dvou zavorek da matici identity stejné jako ve dvou prvnich pii-

padech. Pivodni podminka se tedy prepise do tvari:

ro|ld+1d+Id| <1

(2.18)
ro3|Id| < 1.
Maticovd norma |.| z matice identity vraci hodnotu 1. Podminka pro parametry
7 a o bude tedy vypadat takto:
1
T < 3. (2.19)

Nyni zname vsSechny ¢leny objevujici se v algoritmu [1] a miizeme jej pouzit pro re-
konstrukci signalii z . .. x4. Algoritmus tedy prepiSeme do konkrétnéjsi podoby. Roz-

méry pocateénich odhadt x(® budou 4P, uﬁ‘” e uflo) budou rozméroveé odpovidat ko-

eficientiim spektrogramu signalu o délce P. Zbyvajici pocateéni odhady uéo) e

u®
maji rozmér P. V prvnim radku algoritmu [I] se objevuje proximalni operator funkce
g, ktera je v tomto pripadé nulova. Proximalni operator vyfesime stejné jako v rov-
nici . Dale se v prvnim tadku objevuje gradient funkce f, ktera je taky nulova,
proto i gradient bude nabyvat nulové hodnoty. Argumenty proximalnich operatoru
konvexnich konjugatt funkei A, definované v rovnici , které vystupuji na konci

algoritmu budeme substituovat jako p,, nasledovneé:

P = ul + oL, (250D — x(), (2.20)

m

Tedy prom =1,...,4 L, jsou AB,,, prom =5,...,8 jsou B,,_4,a Lg je By + By +
B3+ B, jako v rovnici . Konkrétni podoba Condatova algoritmu je v algoritmu
2l Zde se objevuji odhady x a X, které odpovidaji vysledkiim rekonstrukce diive
znaceny jako x'.

Kvili zjednodusseni algorimu jsou odhady us, ..., ug zapsané v jedné proménné
Us

u, = (us, ug, uy, ug)”. (2.21)
A rovnice (2.8)) se prepise takto.

arg min \; || AB1X'||; + Ao ABoxX'||1 + A3| ABsx'|1 + \||ABsX|1+
eI (2.22)
+r, (X,) + ZF5((B1 + BQ + Bg + B4)X,).

Kde T's je mnozina pripustnych hodnot pro signal o délce 4P, tvoreny po sobé

jdoucimi mnozinami I'y, ..., I'y.
Iy = (I, Ty, T3, Ty)" (2.23)

Stejnym zptisobem jsou v algoritmu zapsané i argumenty proximalnich operatort

p5, e ,pg.
Ps = (P5, P6, P7, Ps) - (2.24)
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Algoritmus 2: Condattav algoritmus v konkrétni podobé pro feseni opti-

malizace ([2.22))

Zvolit parametry 7 > 0, 0 >0, p>0

a pocateénf odhady x©@ e X, u\” e U, ., u® e U,,.
for:=0,1,... do
f((i"'l) =

x — 7 anﬂ B A*ul)) — Tan:l ;nusr?-&-zl —7(By+ By + Bs + B4)*ug))7
x(+1) .= pf((Hl) + (1 _ p)x(z‘)7
form=1,....4, do

al+l .= p,, — softy,, (Pm),

Y )

m

alitD) .= p, — oprojr_ (ps/0),

uf = pal*Y 4 (1 puld.
1~1g‘+1) := Py — oprojp, (Pe/0),
g™ = pag ™ 4+ (1 - puy.

Projekce

Stézejni casti algoritmu je zminénd projekce. Ta jako proximélni operatror indiké-
torovych funkci upravuje vstupy ps a pg do prislusnych pripustnych mnozin I'y a
I'y. Projekce pracuje s kazdym vzorkem zvlast tak, ze hodnoty, které se nachazi v
pripustné mnoziné poneché stejné. Hodnoty nespadajici do pfipustné mnoziny po-
sune vzdy na jeji hranici, kterd je blize ptivodni hodnoté vstupu. Hrani¢ni pripad
projekce je, kdyz je vzorek nad nebo pod trovni prislusné I' a mnozina ptripustnych
hodnot se zaroven nachazi mezi nejvyssi nebo nejnizsi kvantovaci hladinou. Takové
vstupni hodnoty projekce ponechava stejné, protoze puvodni signal pred kvantizaci
mohl takovych hodnot nabyvat. Priklady kvantizace ptuvodniho signali a nasledné
projekce jsou vidét na obrazku2.1]a2.2] Rovnice popisuje fungovani projekce,
kde se k popisu mnoziny I' vyuziva prislusny kvantizac¢ni krok ) jako v rovnici (|1.6|)

a kvantovaného signalu x©.

x?—kg pro (xi—w?>§>/\<w?<1—§)
projp : x — 22— Q pro (x? > Q) A (x? - Q 1) (2.25)
2 2 2
T jinak
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Obr. 2.2: Projekce signdlu na mnozinu pripustnych hodnot. Vzorky, u kreych je

jenom jedno kolecko, je projekce identicka se vstupnim signalem.

29



2.3 Reseni a vysledky

2.3.1 Implementace v prostiredi MATLAB

Nastinény algoritmus pro feseni formulovaného problému byl implementovany v pro-
stredi MATLAB R2023a. Byl vytvoren jeden hlavni script, ve kterém se nastavuji
vstupy a dalsi parametry algoritmu a nékolik dalsich scriptti, které se z hlavniho

scriptu volaji. V této casti je hlavni script po tsecich popsan.

Nacteni vstupnich signali

Jako vstupni signdly se nacitaji nahravky z vytvorené databéaze, ktera obsahuje na-
hravky hudebnich néastroji, které jsou rizné ridké. Nahravky maji bitovou hloubku
24 bita a vzorkovaci kmitocet 48 kHz. Zaznamenané hudebni nastroje jsou housle,
cello, klavir a baskytara. Dalsi moznost vstupnich signalti jsou syntetické signaly,
které se generuji v pripraveném scriptu. Generované signaly jsou smésy harmonic-
kych signdlii o riznych fazich a kmitoctech. Priklad c¢asti syntetického signélu je
na obrazku 2.3

0.8 T T T T T T T T T

0.6

0.4

02r

-0.2

-04r

-0.6

synteticky signal

_08 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000

poradi vzorkud

Obr. 2.3: Usek syntetického signélu

Kvantizace

V dalsi casti kddu se nactené vstupni signaly zkvantizuji. Nejprve kazdy signal zvlast

s nizsi bitovou hloubkou a potom jejich soucet s vyssi bitovou hloubkou. Kvantizace
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typu mid-riser probiha v samostatném scriptu, ktery predpoklada, ze vstupni signal

je v rozsahu —1 az 1. Script provadéjici kvantizaci je prevzaty ze zdroje [2].

Parametry casové-frekvencni analyzy a syntézy signali

V této ¢asti kodu se vybiraji parametry uplatnujici se pti diskrétni Gaborové trans-
formaci, kterd predstavuje ¢asové-frekvencni spektrum. Casové-frekvencni operace
jsou provadeény v toolboxu LTFAT. Bylo pouzito Hannovo okno s délkou 2048 vzorku
s 25% prekryvem a se 4096 frekvencénimi kandly, coz je pripad, ktery odpovidé tés-

nému framu viz [3].

Parametry dekvantizace

Pred zavolanim scriptu, ktery provadi samotnou dekvantizaci je jesté nutné zvolit
piislusné parametry popsané v algoritmu [2 Hodnoty parametri souhlasi s pod-
minkami konvergence (2.18)). Z pohledu rychlosti konvergence v zdvislosti na poctu
iteraci algoritmu se ukazaly optimalni hodnoty p = 0,8, 7 = é a o = 3. Pred sa-
motnou dekvantizaci se jesté nastavuje pocet iteraci, ktery ma algoritmus provést
a vahy A1, ..., )\ pro jednotlivé signdly. Pouzité pocatecni odhady x@ a ul® jsou

nulové hodnoty o prislusnych rozmérech X nebo U,,.

Vyhodnoceni rekonstrukce

Po ziskani rekonstrukei jednotlivych signal se vyhodnocuje jejich tispéSnost na za-
kladé jejich podobnosti s ptivodnimi signdly ve 24bitové kvalité pro realné signaly
a ve vyssi kvalité pro signaly syntetické. Podobnost se méri pomoci SDR (signal to
distortion ratio), vyjadiujici miru zkresleni signalu, které je popsané rovnici ,
kde x vyjadiuje puvodni signal pred kvantizaci, tedy ve vyssi bitové hloubce a x’ je
piislusnd rekonstrukce. Déle se métila podobnost na zdkladé PEMO-Q ODG (ob-
jective difference grade), ktera pri hodnoceni podobnosti signalia uvazuji poslechové

vlastnosti signala [7].
I

SDR(x,x’) = 10log,, (2.26)

[ =2

2.3.2 Vysledky

Dekvantizace tedy probihala pro rizné signaly kvantované na bitovou hloubku 8§,
10 nebo 12 bita. Jako prvni byly pouzity ¢tyti signaly s nahravkami cella a housli.
Prabéh SDR se zvysujicim se poctem opakovani algoritmu byl obdobny pro vSechny
pouzité bitové hloubky. A pro bitovou hloubku 8 bitt je vyobrazeny na obrazku [2.4]
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Obr. 2.4: SDR v zavislosti na poctu iteraci pro nahravky smycci

Signaly byly zkraceny na 70 tisic vzorki, coz odpovida asi sekundé a pil. Prvni
dva signaly predstavovali dvoje rizné housle, dalsi dva signdly potom dveé rizna cella.
Nahravky cella byly spektralné méné ridké. Proto mély mensi vahu, A3 = Ay = 0, 8,
zatimco nahravky housli mély vahu A\; = Ay = 1. Na obrazku je vidéet SDR
rekonstruovanych a kvantovanych signdlii s bitovou hloubku 8 bitii po 1000 iteracich.
Pro vSechny signaly je SDR rekonstrukei o jednotky dB vyssi nez SDR kvantovanych
signalt.

Srovnani pruméru SDR a ODG pro ¢tyTi rizné nahravky nastroji s ménici se
bitovou hloubkou kvantovaného signdlu je na obrazku [2.6] Se zvySujici se bitovou
hloubkou kvantovaného signalu se zvysuje i SDR rekonstruovaného singalu. Pti bi-
tové hloubce 10 bit uz ale neni vyssi nez SDR prislusného kvantovaného signélu.
Stejné tak signaly dosahuji lepsitho ODG. Od bitové hloubky 10 bit dosahuji kvan-
tované signaly lepsich hodnot nez rekonstrukce. Podobnych vysledkt dosahovaly i
rekonstrukce v praci [2] za pouzZiti algoritmt neuvazujici soucet signalu pred A/D
prevodem s vyssi bitovou hloubkou. Na obrazku je i srovnani stejné rekonstrukce
za pouziti Douglas—Rachfordova algoritmu prevzatého pravé z [2], ktery dosahuje
podobnych hodnot SDR jako algoritmus navrzeny v této praci, v ODG mé vsSak
horsi vysledky. Z tohoto zjisténi lze usoudit, ze rekonstrukce navrzenym algoritmem
dosahuji lepsich vysledkti nez rekonstrukce provadéné bez znalosti souctu signéli
ve vetsi kvalite.

Dalsi serie testovani probéhla na syntetickych signalech, které byly vSechny stejné
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Obr. 2.5: SDR pro bitovou hloubku 8 biti pro nahravky smycci
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Obr. 2.6: pramérné SDR a ODG pro rtiznou bitovou hloubku pro nahravky smyccta

ridké. Vahovaci koeficienty A tedy mély vSechny hodnotu 1. Vyobrazené SDR v za-
vislosti na poctu iteraci je na obrazku [2.7] Zde jde vidét, Ze rekonstrukce dosahuji

daleko lepsich vysledkii. To si vysvétluji predevsim vétsi fidkosti pouzitych signéli.
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Obr. 2.7: SDR v zavislosti na poctu iteraci pro syntetické signaly

Na obrazku 2.8 je potom zndzornéno SDR pro ¢tyfi rizné signaly po 1000 itera-
cich algoritmu se signdly kvantovanymi 8 bity. Zde dosahuje SDR asi o 10 dB lep-

T T T T

70+ I SDR rekonstrukci ]
I SDR kvantovanych signall

1 2 3 4
jednotlivé signaly

Obr. 2.8: SDR pro bitovou hloubku 8 biti pro syntetické signaly

Sich hodnot nez kvantované signédly. Obrézek 2.9 srovnava SDR a ODG syntetickych
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signalii pro riznou bitovou hloubku. SDR nedosahuje horsich vysledki nez u kvan-

80 T T T
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pocet bitt
0 -0.010727 -0.0012487 -0.00029453
Q1+ i
a -1
O
Qar .
(@]
z
a -3 I rekonstrukce 1
I kvantované signaly
4 I I I
8 10 12

pocet bitu

Obr. 2.9: Primérné SDR a ODG pro riznou bitovou hloubku pro syntetické signaly,
ve spodnim grafu je ODG rekonstrukei tak blizké nule, ze je pod hranici grafického

rozliseni.

tovaného signalu. ODG pfi rizné bitové hloubce je ale vzdy vyrazné lepsi.
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Obr. 2.10: SDR v zavislosti na poctu iteraci pro klavir

Posledni testovaci serie obsahovala housle, cello, klavir a baskytaru jako ve spek-
tru rozdilnéjsi nastroje. Druhd nahravka v poradi je klavir, ktery dostal vahovaci
koeficient Ay = 0, 6 jakozto nejméné ridky signdl. Zbylé vahovaci koeficienty Ay, A3 a
A4 maji hodnotu 1. A na nésledujicich obrazcichR.10[2.1T]aR.12]je jako v pfedchozich
pripadech analogicky vidét priibéh SDR v pribéhu iteraci, tentokrat pro klavir. SDR

pri bitové hloubce 8 biti a SDR a ODG pro riznou bitovou hloubku. Pro vSechny
predchozi ptipady trva 1000 iteraci algoritmu pro 70 tisic vrozkia asi 220 sekund.
Zajimavy je i subjektivni dojem pfi poslechu rekonstruovanych a kvantovanych na-
hravek predevsim u realnych nahravek. Pti poslechu signalu kvantovaného na bitovou
hloubku 8 bit1 je Sum slSitelny, zatimco u rekonstrukei neni zadny sum postiehnu-
telny. Lepsi ODG u rekonstrukei tedy odpovida i subjektivnimu poslechu nahravek.
P1i poslechu signalu kvantovaného na bitovou hloubku 10 bit je Sum také jesté
postiehnutelny, zatimco u rekonstrukei nikoliv. Pri bitové hloubce 10 bitia ale ODG
u kvantovanych signalti dosahuje mirné lepsich hodnot, které nesouhlasi se subjek-
tivnim hodnocenim kvality nahravek. Pro kvantované signaly s bitovou hloubkou 12

biti hodnotim rozdil rekonstrukei a kvantovanych signalii jako nepostiehnutelny.
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Obr. 2.11: SDR pro bitovou hloubku 8 bitii pro rtizné nastroje
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Obr. 2.12: SDR a ODG pro raznou bitovou hloubku pro rizné nastroje
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Zavér
Pro kombinaci nékolika A/D ptevodniktu s horsi kvalitou a jednim prevodnikem
s lepsi kvalitou byl formulovan optimalizac¢ni problém, na zakladé néhoz je mozné
rekonstruovat signaly prevedené v horsi kvalité. Navrhnuté feseni pro takto formulo-
vanou konvexni tlohu je pouziti Condatova obecného proximalniho algoritmu, ktery
je v praci predstaven a jsou v ni rozepsany vsechny kroky potfebné k jeho pouziti.

Timto zptisobem bylo v praci otestovano nékolik rtiznych realnych i syntetickych
nahravek. Vysledky dosazené popsanym algoritmem se podobaji vysledkiim navy-
sovani bitové hloubky jako ve zdroji [2], signdly dokonce dosahuji lepsich vysledki,
které se vyhodnocovaly na zakladé SDR a PEMO-Q, v zavislosti na bitové hloubce
pouzitych kvantovanych signali.

Vysledny algoritmus pracuje se stejnymi vzorkovacimi kmitocty pro vsechny A /D
prevodniky, i kdyz zadéni prace nastinovalo moznost pouziti riznych vzorkovacich
kmitoé¢tu pro A/D prevodniky rizné kvality. To by mohlo vést ke zlepseni vysledku

rekonstrukei a prace by timto smérem mohla pokracovat.
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