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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zaobera rekonstrukciou kratkeho Useku poskodeného zvukového
signalu. Signal reprezentujeme ako riedky vektor pomocou diskrétnej Gaborovej transfor-
macie. Na rekonstrukciu s vyuzité nastroje konvexnej optimalizacie. Je rieSena optimali-
zacna uloha pomocou Douglasovho—Rashfodovho a Chambollovho—Pockovho algoritmu.
Do algoritmov je zapojeny psychoakusticky model, ktory by mal zlepsit objektivne para-
metre zrekonstruovaného signalu. Porovnanie je realizované objektivnou metédou SDR,
PEMO-Q a taktiez subjektivne.

KLUCOVE SLOVA

Chambolov—Pockov algoritmus, Douglasov—Rachfordov algoritmus, Gaborova transfor-
macia, konvexna optimalizacia, |1 minimalizacia, proximalne operatory, psychoakusticky
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ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the reconstruction of short-time damaged audio signal.
The signal is represented by sparse signal representation using discrete Gabor transform.
Convex optimalization tools are used for the reconstruction. The optimalization problem
is solved using the Douglas—Rachford and Chambolle-Pock algorithm. Psychoacoustic
model is involved in algorithm to obtain better results in objective metrics. The com-
parison is realised by an objective method SDR, PEMO-Q and also subjectively.
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Uvod

Spolu s vyvojom vytvarania zvukovych nahravok sa objavila potreba opravit exis-
tujuci signal, ktory je poskodeny. Prikladov z bezného zivota je velké mnozstvo,
napriklad poskodenie nosic¢a, vypadok pri prenose signalu ¢i zamerné vynechanie
vzoriek pri kompresii. Cielom pri rekonstrukcii je zachovat vzorky, ktoré st nepos-
kodené a na zéklade informécii a priori znamych doplnif chybajice tseky.

Velkym pokrokom v oblasti spracovania signélov bolo zistenie, ze realne signaly
st po vhodnej transformacii priblizne riedke. Tieto vlastnosti boli pre rekonstrukciu
signélu, konkrétne pre doplnenie chybajicich vzoriek, vyuzité v ¢lanku [1].

Algoritmov pouzivanych pri rekonstrukecii poskodeného signalu je velké mnoz-
stvo. K nim patria aj algoritmy postavené na konvexnej optimalizacii, akymi s
napriklad: ADMM (Alternating Directions Method of Multipliers) [2], Douglasov—
Rachfordov algoritmus (DRA) [3]. Algoritmom nevyuzivajicim konvexni optimali-
zaciu je napriklad OMP(Orthogonal Matching Pursuit), ktory bol spominany a vy-
uzity v clanku [I] a v oblasti rekonstrukcie audiosigndlu bol prelomovy. Z oblasti
nekonvexného pristupu este pozname algoritmus SPADE (the SParse Audio DEc-
lipper) [4], ktory riesi pribuzni tlohu declipping. Najnovsie algoritmy zastupuje na-
priklad algoritmus SPAIN (SParse Audio INpainter) [5]. My v tejto praci vyuzijeme
konvexny pristup.

V prvej kapitole je popisany kratky tvod do noriem vektorov a definovana ried-
kost vektora. Maly tsek venujeme casovo-frekvencnej analyze a syntéze, na ktoru
sme zvolili diskrétnu Gaborovu transformaciu. V zavere kapitoly zadefinujeme opti-
malizacni tlohu, ktori budeme riesif.

V druhej kapitole rozoberieme riesenie optimalizac¢nej tlohy. RieSime je konvex-
nou optimalizdciou pomocou ¢; minimalizdcie. Realizujeme analyzujici aj synte-
tizujuci model, ktory zahfna vyuzitie proximalnych operatorov, konkrétne projek-
cie na konvexni mnozinu a makkého prahovania. Na konci kapitoly st popisané
algoritmy: Douglasov—Rachfordov algoritmus (syntetizujici model), Chambollov—
Pockov algoritmus (analyzujici model).

Tretia kapitola je kratkym zhrnutim poznatkov o Iudskom sluchu a jeho psy-
choakustickom modeli. V zavere si uvedené postupy, akymi chceme rekonstrukciu
vylepsit s vyuzitim poznatkov z tejto kapitoly.

Posledna kapitola je rozdelend na dve casti. Prva cast predstavuje pouzivané
subjektivne aj objektivne met6édy na hodnotenie kvality zvukového signalu. V dru-
hej casti je popisany postup rekonstrukcie a diskusia o rekonstruovanych signaloch
na zaklade metod z prvej Casti tejto kapitoly a taktiez subjektivneho vnemu poslu-

chaca.



Cielom tejto prace je objasnit problematiku riedkej reprezentacie signalu vyuzi-
vaného na rekonstrukciu poskodeného signalu. Taktiez chceme poukazat na zaklady
konvexnej optimalizacie, ktora sa vyuziva k minimalizacii vektora. V praktickej casti
chceme vytvorit funkény algoritmus v prostredi Matlab, ktory nahradi poskodeny
signal na kratkom tseku ¢o najpodobnejsimi vzorkami s vyuzitim konvexnej opti-
malizacie.
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1 Riedka reprezentacia signalu

V tejto kapitole budu ozrejmené zédkladné pojmy pri praci s vektormi a vysvetlené
pouzitie riedkej reprezentécie signalu. Na obrazkoch popiseme dovody pouzitia ried-
kej reprezentécie pre rekonstrukciu. Na zaver kapitoly odvodime tvar optimalizacnej

ulohy.

1.1 Norma vektora

Norma vektora je cislo, ktoré vyjadruje jeho velkost. Normu ¢, definujeme ako:

N 1/p
fellyi= (X} re1 <5 <o m
i=0
kde ¢ je (redlny alebo komplexny) vektor dlzky N, ¢ = [¢1, s, . . ., cn]. Najzndmejsou

je norma euklidovska (¢3-norma), ale pre nasu pracu su dolezité ¢1-norma a ¢y-norma,
ktord podla normou nie je, pretoze nespliia vlastnost normy |- c| = |a - |||,
kde « je konstanta a c je vektor. Pre zjednoduSenie oznacenia ju vsak budeme tiez
nazyvat normou.

Pod hodnotou fy-normy myslime pocet nenulovych zloziek vektora, ¢;-norma je
su¢tom absolutnych hodnot prvkov vektora (||c||; = >;]c|) a pod euklidovskou
normou (¢, toto oznacenie sa vSak nepouziva) myslime ||c|l2 = />; || [2].

Definicia 1 Vektor ¢ € CV nazjvame k-riedkym ak plati:

lello < k. (1.2)

To znamend, ze vektor ¢ nazyvame k-riedkym, pokial obsahuje najviac k& nenulovych

zloziek.

1.2 Diskrétna Gaborova transformacia

Jednym zo zdkladnych parametrov zvukovych signalov je frekvencia. Pomocou Fou-
rierovej transformécie dokazeme analyzovat signal a popisat modulovo-frekvencni
charakteristiku. Fourierova transformacia nesie velké mnozstvo informacii, ale nevie
tieto informécie (Fourierove koeficienty) pridelit do c¢asovej oblasti, teda vytvorit
casovo-frekvencént analyzu. K tomu nam slazi diskrétna Gaborova transformacia
(DGT), tiez znama ako kratkodoba Fourierova transformacia (STFT).

Vypocet DGT prebieha, zjednodusene povedané, ako posun zvoleného okna,
v ktorom sa vypocita rychla Fourierova transformécia (FFT). Z toho vyplyva vlast-
nost DGT, Ze pocet vypocitanych koeficientov moze byt vyssi ako pocet vzoriek sig-

nalu, na ktorom ju pocitame. Vysledkom je matica koeficientov s velkostou m x n,

11



Frekvencia (Hz)

Obr. 1.1: Spektrogram akustickej gitary.

kde m je dlzka FFT a n je pocet posunov okna. Mohli by sme povedat, ze n je
podiel potu vzoriek signdlu y vzhladom k dizke ¢asového posunu a zaokrihleny
smerom nahor. Vykreslenim absolitnych hodn6t komplexnych koeficientov do grafu

ziskavame spektrogram, vid priklad [T.1]

1.2.1 Parametre DGT

Zakladné vstupné parametre DGT su:
o funkcia okna ¢ a jeho dizka w. Typ pouzitého okna g, napr. Hannove, Ham-
mingove, Blackmanove, Gaussove a dalsie,
o dlzka ¢asového posunu a,
« dizka FFT pre kazdé okno m.
V obréazku je priklad, ako moze vyzerat okno Gaborovej transformacie.

1.3 Definovanie problému

Mame signal x = {xy,...,zy}, ktory je vzorkovany vzorkovacou frekvenciou f,,,
kde N predstavuje index poslednej vzorky nasho signalu, teda aj celkovy pocet
vzoriek. Zo signalu x vyberieme kratky tsek s fixnym poc¢tom vzoriek, v ktorom

simulujeme vypadok alebo poskodenie signdlu. Signal x je ndm a priori znamy a je

12
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¢asu) o hodnotu a, v oblasti okna vypocita FFT s dizkou m.

neposkodeny. Nech pozorovany (poskodeny) signal y ma dizku N, mézeme ho popi-

sat rovnicou:

s — x, pren € R, (1.3)
0 pren € M.

Index n popisuje n-ti vzorku signalu u signalov x a y. Podla rovnice definu-
jeme dve mnoziny R a M, pre ktoré plati RU M = {1,..., N}. Signal rozdelujeme
na mnozinu hodnovernych (reliable) vzoriek a nezndmych (missing) vzoriek. Signal x
obsahuje neposkodené vzorky. Mnozina M obsahuje vzorky, o ktorych nevieme skoro
ziadne informacie. Vzorky mnoziny M moézu chybat, avSak moze signal obsahovat
lupnutie, a by tieto vzorky boli omnoho vécsie ako vzorky z mnoziny R. Kedze je
vsak poskodenie signalu znacné, tieto vzorky nemozeme pouzit. Preto, pre zjedno-
dusenie, vsetky prvky oznacujeme sthrnne za nezname. Nastavujeme ich v zaklade
ako nulové.

Nasou tlohou je, na zaklade predpokladu, zZe tento signal je riedky, dopocitat
chybajice vzorky. Tento predpoklad by nam mal zarucit, ze doplneny signal bude
podobny predtym neposkodenym vzorkdm. Na obrazku vidime porovnanie abso-
litnych hodnét koeficientov toho istého signédlu, ktory sme nasledne upravili vloze-
nim diery a sSumu. Tieto koeficienty sme zoradili zostupne podla absolutnej hodnoty,
to znamend od najvyznamnejsich (rddovo 10°) po mélo vyznamné (bliZiace sa nule,
radovo 107°). Zdanlivo najmenej vyznamnych koeficientov (podla absoliitnej hod-
noty) ma signél s vlozenou dierou. Posledna ¢ast zoradenych koeficientov je skutocne
nulova, pretoze sme v ¢asovej oblasti vlozili do signalu nuly. Analyzou tohoto tiseku
dostaneme taktiez nulové koeficienty. Signal so Sumom je menej riedky, pretoze Sum
pokryva celt frekvenéni oblast rovnomerne, a to sa prejavilo vyssimi koeficientmi.

Neposkodeny signél je redsi ako signél s vlozenym Sumom.

13
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Obr. 1.3: Absoliatna hodnota Gaborovych koeficientov zoradenych od najvyznam-
nejsieho pre neposkodeny signal s dizkou 500ms, toho istého signdlu s vloZenou

dierou (50 ms) a signélu s vlozenym Sumom (50 ms).
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2 Aparat pouzivany na rekonstrukciu

V poslednych dekadach sa pokrok v spracovani digitalnych signdlov zaoberal ried-
kou reprezentaciou signalu. Reprezentacia signalu sa da definovat pomocou stustavy

rovnic:

y = Dec. (2.1)

V ststave rovnic vystupuje matica D, ktord je ¢asto oznacovana ako slovnik
(Dictionary) a k-riedky vektor ¢, ktory predstavuje vektor Gaborovych koeficientov
signalu y. Parameter k, podla , urcuje najvyssi mozny pocet nenulovych prvkov
vektora c. Gaborove koeficienty redlneho signalu ale nebyvaju doslova riedke. Na-
miesto nulovych koeficientov si Gaborove koeficienty velmi malé, bliziace sa k nule.
Na obrazku vidime zoradené absolitne hodnoty koeficientov DGT na priklade
redlneho signalu akustickej gitary (bez poskodenia). Os koeficientov je v logarit-
mickej mierke. Mozeme povedat, ze len necelych 2000 koeficientov je v absolitne;j
hodnote vicsich ako 1, ¢o predstavuje 1,6 % zo vetkych. Koeficienty vicsie ako 1072
a mensie ako 1 pokryvaji 40 % koeficientov a necelych 60 % st koeficienty mensie ako
1072, Na tomto vybranom signali mozeme potvrdit predpoklad relativnej riedkosti
zvukovych signdlov.

Stucinom v je vysledny signal y. Pocet rieSeni pre hladany vektor c v tejto
sustave bude nekonec¢ny. Preto je potrebné klast poziadavky na slovnikovii maticu D
a riedkost vektora c. Vietky c, ktoré spliiaji Dc(R) = y(R) nazjvame pripustné
riesenia [2].

Nasou poziadavkou je, aby vektor ¢ bol ¢o najredsi. Preto definujeme optimali-

zaénu ulohu:

arg min||c||p vzhladom ku Dc(R) = y(R). (PO)

RieSenim ([P0)) st riedke koeficienty. Rekonstruovany signal ziskame aplikdciou D,
¢ize inverznej Gaborovej transformécie. Zapisom Dc(R) myslime, Ze sa najprv vy-

pocita syntéza Dc, a potom sa vezmu vzorky na poziciach R.

2.1 Konvexna optimalizacia

Riesenie problému je vypoctovo zlozité, tzv. nedeterministicky polynomialne

tazké (NP-hard). Je preto potrebné usttpit od poziadavky presného riesenia a hladat

riesenie aproximativne, teda priblizné. K tomu nam slizi konvexna optimalizacia.
Kedze norma £; nie je konvexné funkcia, nemozeme ju pouzit na rieSenie metédy

konvexnej optimalizacie, a preto musime preformulovat nasu minimaliza¢ni tlohu.
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Norma ¢, podla rovnice (|1.1]), je konvexna pre p > 1 [2] , preto riesime tilohu mierne

pozmenent, ale vo vysledku velmi podobnti s podstatne nizsimi narokmi na vypocet:
arg min||c||; vzhladom ku Dc(R) = y(R). (P1)
(¢

2.1.1 Proximalne algoritmy

Jednym z moznych pristupov konvexnej optimalizicie st proximdlne (itera¢né) al-
goritmy zalozené na proximalnych operatoroch. Budeme hladat riesenie konvexnej

ulohy bez obmedzujicej podmienky:

arg min g(x) + h(x). (2.2)
Uloha (P1) ale poziadavku neobmedzujticej podmienky v danom tvare nespliia,
preto ju formalne zapiSeme:

arg min|c||; vzhladom ku c € T, (2.3)

v ktorej mnozina I' je konvexna mnozina pripustnych rieseni:

['={c|Dc(R) =y(R)}. (2.4)

Aby bola tloha ([2.3)) bez obmedzujticej podmienky, dokdZeme ju previest pomocou
indikatorovej funkcie:

0 recel,
ir(c) = P (2.5)
+o0o prec ¢l

Vysledny tvar bez obmedzujicej podmienky bude:
arg min||c||; + ¢r(c). (2.6)
[

2.1.2 Proximalne operatory

Projekény operator na konvexni mnozinu nachédza bod, v tejto konvexnej mnozine
leziaci najblizsie vychodziemu bodu. Proximalny operator konvexnej funkcie je priro-
dzenym rozsirenim pojmu projekéného operatora na konvexni mnozinu, pretoze uz
nehlada najblizsi bod, ale vSeobecne blizky bod [2]. Proximalny operdtor definujeme

podla [3] nasledovne:
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Definicia 2 Nech f : RY — R je zdola polospojitd konvexnd funkcia s neprdzdnym

definicngm oborom. Pre kaZdé x € RN md mininimalizacny problém
| I+ f(y) (2.7)
min —||x — .
yERN 2 y Y

jednoznacné riesenie, ktoré budeme oznacovat prox;x. Operdtor prox; : RY — RY

budeme nazyvat proximdlny operdtor funkcie f.

Pre nase potreby st dolezité tri operatory: projekcia na mnozinu, méakké prahovanie

a clipping, ktoré v nasledujuicich podkapitolach popiseme.

Projekcia na konvexnii mnozinu

Projekcia projy x pre x € RY na neprazdnu uzavretti konvexnti mnozinu ¥ C RY

je riesenim tlohy:

1 2
Sl — 2.8
yme[ggQIIX ylI© +ww(y), (2.8)

teda jedna sa o proximalny operator indikatorovej funkcie prislusnej mnoziny.

Makké prahovanie

Druhym operatom, ktory je pre nas dolezity, pretoze je proximalnym operatorom
{1-normy, vyskytujicej sa v tlohe , je méakké prahovanie. Jeho princip je jedno-
duchy. Ak je hodnota |c| < 7, vtedy je funkénou hodnotou 0. Ak je |¢| > =, funkénd
hodnota je bud zmensena o ~ pri kladnych ¢, alebo zvac¢sena o v pri zapornych c.
Toto plati pre redlne hodnoty. Rozsirenim pre komplexné hodnoty je, zZe zostava
argument a znizuje alebo nuluje sa modul. Spravanie operatora popiSeme rovnicou
nasledovne:

soft, (c) = sgn(c) ® max(|c| — v, 0). (2.9)

Symbol ® predstavuje nasobenie po zlozkach a sgn funkciu signum, ktora extrahuje

znamienko z redlnej casti komplexného ¢isla.

Operator Clipping

Operator clipping bude vyuzity v Chambolle-Pockovom algoritme v kapitole [2.1.4]

Definujeme ho nasledovne:
Clipv(c) = sgn(c) ® min(v, |cl|), (2.10)

¢o je explicitné vyjadrenie z rovnice clip,(c) = ¢ — soft,(c). Toto vyjadrenie je

dokdzané napriklad v praci [6]. Operator funguje ako hard limiter. Hodnoty, ktoré st
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v absoliitnej hodnote niZsie ako tiroveni ¥ nechdva nezmenené. Hodnoty clip, (¢ < —7)
sa rovnaji —v, naopak clip, (¢ > v) = 7.
Pre lepsiu predstavu je spravanie oboch operatorov (soft a clip) zobrazené v ob-

razku 211

5 T

y=c¢

| |- - -y =soft(c)
y = clip(c)

Obr. 2.1: Graf proximalnych operatorov mékké prahovanie a clip, v = 1.

2.1.3 Douglasov—Rachfordov algoritmus

Jednou z moznosti riesenia optimalizac¢nej tlohy je Douglasov—Rachfordov al-
goritmus (DRA). Jednd sa o syntetizujuci model ¢; relaxacie [6]. KedZe vychddzame
z rovhice , kde je operatorom D, ¢o je syntetizujici operdtor (pocita syntézu
koeficientov), hovorime o syntetizujicom modeli. Z toho taktiez nepriamo vyplyva,
ze DRA je postavené predovsetkym na vypocte s casovo-frekvencénymi koeficientami
signalu.

Vseobecne ho moZzeme popisat algoritmom [T}
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Algoritmus 1: Douglasov-Rachfordov algoritmus

Vstup: Operatory D a A = D*, mnozina I', poskodeny signal na poziciach
y(R)
Nastav pociatoény bod ¢@ € C”
Nastav parametre A =1,7 >0
for 1 =0,1... Maxlte do
& = projp(c) )
) — ) 4 \(soft. (26 — ) — &)
end
return D (projp(clit1)))

Algoritmus si teraz rozoberieme krok po kroku. Potrebujeme projekciu na mno-

zinu I', teda na mnozinu pripustnych koeficientov redlneho signdlu. Projekcia c
na mnozinu I' je proximalny operator indikatorovej funkcie. Projekcia na mnozinu I’

je definovana v rovnici (2.11)):

projr(c) = ¢ — D*(Dc — proj(Dc)), (2.11)

kde D* : C” — RY reprezentuje analyzu signalu, ¢ize prechod z éasovej oblasti
do frekvencnej. V naSom pripade pouzivame DGT popisant v sekcii [1.2] Operétor
D : RY — CF oznacuje opacnii operdciu, syntézu signalu, pomocou inverznej dis-
krétnej Gaborovej transformacie (IDGT). Pre spravny priebeh projekcie je dolezité,
aby parametre D a D* boli nastavené rovnako [7].

Operator proj definujeme po zlozkach ako:

Yn pren € R

(proj(Dc))n =
(Dc), pre ne M.

(2.12)
Znamend to, ze pri kazdej iteracii prepiseme povodné neposkodené vzorky na ich
miesta, pretoze ich nechceme menit. Vzorky v oblasti diery ponechavame nezmenené,
pretoze ocakavame, ze s prislusSnym poctom iteracii sa nam v tomto mieste budu
vzorky priblizovat k optimu tlohy.

Vystupom algoritmu [I] bude vektor koeficientov c. Rekonstrukéna tloha vyzaduje
ako vystup signal. Aby sme zarucili, ze su neposkodené vzorky nezmenené oproti
stavu pred algoritmom, eSte raz vypocitame projekciu na mnozinu I z koeficientov c.
Nasledne prevedieme vypocet IDGT pre koeficienty po poslednej projekcii a ziskame
opraveny signal. Toto vSetko ale plati len za predpokladu, ze slovnik D tvori tzv.
Parsevallovsky tesny frame [§].

Parameter, ktory sa podpise na tspesnosti algoritmu je Mazxlte, ¢ize pocet itera-
cii (vykonani) algoritmu. Zastavime ho po fixnom pocte iteracii alebo vtedy, ked sa
riesenie ({3 norma Casovo-frekvenénych koeficientov) zmeni menej ako zvolena tro-

vell.
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2.1.4 Chambollov—Pockov algoritmus

Opac¢nym pristupom oproti syntetizujicemu modelu je model analyzujici. Jeho za-

kladom je riesenie problému:

arg min||Ayl|; vzhladom ku y € T. (P2)
y

Matica A je analyzujicim operatorom a pocita analyzu signalu y, ktory je vstupom
do algoritmu. Moznou realizaciou je Chambollov—Pockov algoritmus (CPA), ktory
je rovnako ako DRA proximalnym algoritmom (opakovane vyuziva proximélne ope-

ratory) [6]. Priebeh algoritmu je:

Algoritmus 2: Chambollov-Pockov algoritmus
Vstup: Operdatory A a D = A*, mnozina I, poskodeny signal na poziciach

y(R)

nastav parametre o, 7 > 0 spliujtce o7||A|* < 1

nastav hodnotu primarnej premennej p{¥ € C" a dudlnej premennej
q(O) cCr
nastav hodnotu vystupnej premennej x(® = p(©
for 1 =0,1,... Maxlte do
q"* = clip; (@) + o Ap®)
%+ = proj(x® — rDq+Y)
pltD) = ox(i+1) _ ()
end
return x0+Y
Operatory A a D plnia rovnaku funkciu ako v DRA [I] a si znova realizované

pomocou DGT a IDGT. Zapisom || A|? myslime operdtorovii normu. Zarucenie pod-
mienky o7||A]|? < 1 stoji na fakte, Ze v pripade Parsevalovho framu je operatorova
norma A = 1[6]. Preto sa podmienka zjednodusi na tvar o7 < 1. Ukoncenie algo-
ritmu je postavené na rovnakych moznostiach ako v DRA, teda fixny pocet iterdcii

alebo minimalna zmena ¢, normy signalu medzi iteraciami.
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3 Psychoakusticky model lfudského sluchu

Sktumanie vlastnosti ludského sluchu, predovsetkym jeho modulovej kmitoc¢tovej cha-
rakteristiky, siahaji do prvej polovice 20. storocia. Vedomost o nedokonalostiach
ucha poslizila predovsetkym pri ndvrhu kédekov pre televizne vysielanie (MPEG-1,
MPEG-2, H.264 a mnohé dalsie) [9]. Zvysujtce sa naroky na kvalitu uz z hladiska
objemu dat nebolo mozné prenédsat s ohladom na ¢as potrebny k prenosu. Kompre-
siou dat dnes mézeme subor zmensit a s vyuzitim psychoakustického modelu ucha
niektoré data po analyze zanedbat, pretoze nas zmyslovy organ by ich nepocul ani
pred kompresiou.

V tlohe rekonstrukcie riesime ale problém odlisny. Algoritmy na rekonstrukciu
hladajui riesenie, ktoré konverguje k optimu tulohy, ale nezahfna aspekt, ¢i je zvuk
posluchacovi prijemny. Psychoakusticky model by mal v rieSeni zmiernit vplyvy
rusivych elementov, ktoré pri algoritme mézu vznikntt, v idedlnom pripade ich od-
stranif.

Kapitola obsahuje zaklady ludského vnimania sluchom a vysvetlenie zapojenia
psychoakustického modelu do tlohy doplnenia chybajicich vzoriek zvukového sig-

nalu.

3.1 ATH

V 30. rokoch 20. storocia Fletcher zrealizoval meranie na Sirsej vzorke poslucha-
¢ov, kde skiimal modulovo frekvenéni zavislost ucha [10]. Vysledkom pozorovania
je nelinedarna funkcia zavislosti irovne akustického tlaku, pri ktorom ¢lovek dokaze
rozoznat ¢isty tén v bezsumovom prostredi na frekvencii. Krivku moézeme priblizne

popisat rovnicou:
T,(f) =3, 64(F)—0.8 — 6, 5o 0.6(F—3,3)2 + 10—3(}7)47 (3.1)

kde f je frekvencia harmonického ténu v Hz (pre zjednodusenie znacenia je pouzité
substitticia F' = 1) a T}, je hladina akustického tlaku Sound Pressure Level (SPL)

1000
v decibeloch (dB). Hladina akustického tlaku je definovand ako:
SPL = 20 - log,, 2, (3.2)
Do

kde p je akusticky tlak a py = 2 - 1075 Pa je referen¢nd hodnota akustického tlaku
(odpoveda 0 dB) [10].

Graf [3.1] je zobrazenim priebehu (3.1)). Lokdlne minimum v rozmedzi 3 az 4 kHz
je oblast, kde je sluch najcitlivejsi. Je dolezité poznamenat, ze krivka odpoveda
priblizne 20 ro¢nému posluchécovi so zdravym sluchom. S rasticim vekom citlivost

klesd najmé na vyssich kmitoc¢toch od oblasti minima (4 kHz).
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Obr. 3.1: Prah pocutelnosti Tudského sluchu.

3.2 Kmitoc¢tové maskovanie

Transformacia akustického signalu v Tudskom uchu na elektricky vnem prebieha
na bazilarnej membrane. Bazilarnu membranu si mézeme predstavit ako priamku
s premennou frekvenciou. Znejuci tén v zavislosti od amplitidy a frekvencie sa pre-
javi ako najvacsia vychylka na membrane. Vnem ténu sa prejavi na membrane aj
v oblasti vysSieho a nizsiecho kmitoc¢tu s nizsou droviou podrazdenia. Tento jav
sposobi, zZe silnejsi ton zamaskuje vnemy pod droviiou tychto amplitid na blizkych
kmitoctoch, a preto nebudii rozpoznatelné. Zwicker zistil, ze sluch ma 24 kritic-
kych frekvencnych pasiem [11]. V grafe 3.2l m6zeme vidiet rozlozenie tychto pasiem.
Vnemy, ktoré sa nachadzaji v jednom kritickom pasme sa vzadjomne ovplyvnuju,

avsak vnemy v roznych pasméch na seba vplyv nemaju.

3.2.1 Simultanne maskovanie a maskovacia nesymetria

Najvacsi vplyv v maskovani mé simultanne maskovanie, teda zamaskovanie ténu
alebo Sumu inym ténom alebo Sumom znejucich v tom istom momente. V knihe [10]
je popisana maskovacia asymetria, ktora hovori o tom, ze nezalezi len na turovni
oboch zvukov, ale taktiez na charaktere zvuku. Na popis rozdielu zvukov vyuzijeme
SMR (dB) — odstup signélu od najvyssej irovne (thresholdu) maskovaného signdlu,
kedy je signdl este nepocutelny. Hodnota SMR je rozdielom trovne signalu, ktory

maskuje (maskér) a signalu, ktory je zamaskovany (maskovany).
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Barkova stupnica kritickych pasiem
T T T 1

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Pasmo (Bark)
Obr. 3.2: Rozlozenie frekvencii podla Barkovej stupnice do prislusného péasma.
Pasmu ¢islo jedna odpoveda plocha medzi 0-1. Podobne je to aj s nasledujicimi

pasmami.

SMR mézme analyticky popisat:
SMR =S — M, (3.3)

kde S znadi droven maskéra v dB(SPL) a M trovernl maskovaného v dB(SPL).

V pripade, ked je tén maskovany sumom (Noise Masking Tone — NMT) je SMR
na hodnote priblizne 4 dB. Ked je Sum maskovany ténom (Tone Masking Noise —
TMN), je SMR podstatne vyssie ako v pripade NMT, a to na trovni priblizne 24 dB.
Rozdielny odstup SMR pri roznych typoch signalu oznacujeme ako maskovacia asy-

metria.

3.2.2 Nesimultanne maskovanie

Vplyv na maskovanie v jednom momente ma nielen intenzita v tomto momente, ale
aj pritomna maskovacia krivka, a to pred i po dozneni zvuku. Maskovacia troven
pred zaznenim nie je taka vyrazna a aroven, kedy méze ovplyvnif vnem je od 1-2 ms.
Vyznamnejsia je fiza po zazneni ténu, ktord méoze trvat 50-300 ms [10]. Dévodom
postmaskingu je, ze miesto vychylky na bazilarnej membrane po dozneni zvuku
potrebuje nejaky cas, pokial sa ustali do stavu pred prebudenim. V nasom modeli
ale tuto vlastnost sluchového aparatu nezahrnieme, pretoze zapojenie do algoritmu

by bolo zlozité a nie je zrejmé, aky pristup zvolit v oblasti chybajiceho tseku.
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3.3 Vahovanie koeficientami

Operéacia vahovania je zdlezitostou kmitoctovej oblasti audiosignalu. Kazdé Gabo-
rovo okno nasobime po zlozkach siborom konstant — vektorom vah, ktoré budu re-
spektovat urcité psychoakustické vlastnosti Tudského sluchu s cielom vytvorenia ¢o
najhodnovernejsej reprezentacie v ¢asovej oblasti. Tato operacia prebieha v operato-
roch mékkého prahovania a clippingu, popisanych detailnejsie v kapitole 2] Cielom
je ponechat v optimalizacii priestor tym zlozkam, ktoré nebudi mat vplyv na sub-
jektivny vnem rekonstruovaného signalu.

Nedé sa povedat, ktory pristup (vyber vdhového vektora) bude tspesny. V na-
sledujucich podkapitolach bude vysvetleny Sirsi vyber vah, ktoré budd néasledne

testované a vyhodnotené.

3.3.1 Vahové vektory vychadzajuce z ATH

Krivka ATH popisuje citlivé miesta Tudského sluchu, preto pri vybere vah budeme
hladat inverzné funkcie ku krivke ATH. Zarucia nam kontrolu frekvencnych ob-
lasti zretelnych pre Tudsky sluch. V ¢lanku [7] st popisané vahové vektory testované
na tlohe declippingu, preto ich otestujeme na tlohe doplnenia chybajiceho tseku,

ktora je declippingu velmi podobna. Hodnoty vahovych vektorov si vypocitané na-

sledovne:
Warm = (t —mint 4+ 1)~ (3.4a)
Warne = —t + 7, (3.4b)
WarHs = 2 - 107° . 10(7t+7)/20, (3.4c¢)

kde w je vdhovy vektor, t je vektor hodnot ATH podla rovnice (3.1]), ktory res-
pektuje pocet frekvencnych kandlov DGT. Konstanta 7 je najvyssia hodnota ATH
v dB(SPL). Koeficienty vah je potrebné normalizovat, aby mali rovnaké maximum
a bol zachovany charakter kazdej krivky v rozsahu 0-1. VSetky koeficienty vektora
w podelime najvyssou hodnotou prvku vektora w. Normalizaciou dosiahneme to,
ze po vahovani nebude ziadny harmonicky element zosilneny a déjde len k zoslabeniu

urcitych casti spektra. Krivky po normalizécii vidime v grafe [3.3]

3.3.2 Vahové vektory vychadzajiuce z krivky rovnakej hlasitosti

V roku 1933 Flechter a Munson publikovali vyskum, v ktorom popisuji krivky rov-
nakej hlasitosti [12]. Zistovali priebeh akustického tlaku v oblasti frekvencii pocutel-
ného pasma. Jednotka hlasitosti (funkcia zdvislosti akustického tlaku na frekvencii)

ziskala pomenovanie Fon (Ph).
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Obr. 3.3: Normalizované vahové funkcie vychédzajice z predpisu ATH.

......

meroch, ktoré st definované v medzindrodnych norméch (napr. [I3]). My do merania
zapojime filtre typu A, B, C a Z. Ich predpis je inverznou funkciou ku krivkam hla-
sitosti, A—40 Ph, B-70 Ph, C-100 Ph. Funkcia Z je rovna jednej, teda ponechava

celé kmitoctové pasmo bez zmeny. Predpisy vahovacich funkcii st nasledovné:

B f a

A(f) =Ek(f) \/(f2+107-72)(f2+737-92)’ (3.5a)
) f

WC(f) = k(f)v (356)

wo(f) = 1. (3.5)

Pre zjednoduSenie zapisu je pouzity frekvencne zavisly koeficient k(f), ktory mé

hodnotu:
12194 f2

KU = a0y (72 + 121990)

Hodnoty koeficientov v a (3.5 a (3.6)) st prebraté z normy IS 15575 [14], kde je ich
vyber podrobne popisany. Pre tito pracu ale podrobny popis koeficientov nie je dole-

(3.6)

zity, pretoze nas zaujimaja len hodnoty pre vypocet krivky. Funkéné hodnoty tychto
predpisov si v rozmedzi 0 az 1, ale nemaji najvyssiu hodnotu 1, preto pred pouzitim
tychto filtrov vahové koeficienty normalizujeme, aby boli vsetky vahové koeficienty

v rovnakom rozsahu. V grafe [3.4] vidime priebeh filtrov po normalizécii.
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Obr. 3.4: Normalizované vahové funkcie A, B, C, Z.
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4 Experimenty

V ramci tejto kapitoly bude popisané testovanie rekonstrukcie poskodenych na-
hravok. V prvej ¢asti rozoberieme techniky postudenia kvality opravenej nahravky.
Druha cast bude venovana sposobu realizacie algoritmu a porovnaniu vysledkov zis-
kanych z Matlabu. Kedze tato tloha je simulovana a vieme, ako vyzeral neposkodeny
signéal, moézeme vypocitat aj ¢; normu jeho Gaborovskych koeficientov z analyzy.
Normu vieme vypocitat aj pre Gaborovské koeficienty z analyzy zrekonstruovaného
signalu po skonceni algoritmu (DRA alebo CPA). Z pohladu optimalizacnej tlohy
je pre nas najlepsie to rieSenie, ktoré ma najmensiu /; normu, pretoze sa jedna

o minimalizaciu.

4.1 Metdédy hodnotenia kvality

Zakladné delenie hodnotiacich metdd je delenie na subjektivne a objektivne. Najsil-
nejsou doménou subjektivnych merani je ich posudzovatel, ktorym je ¢lovek a nie
pocitac. Vyhodou je aj to, ze posluchacom opravenej hudby bude taktiez ¢lovek.
Vysledky st ale podmienené testovanim na Sirokej Skale posluchacov a aj zvukovych
vzoriek, aby mali nejakd vypovedni hodnotu, navyse podliechaji pomerne prisnym
normam. Preto sa snazime nahradit tieto merania objektivnymi metédami, ktoré
dokazu merania zdsadne urychlif. Vysledok objektivnych merani s najlepsimi ob-
jektivnymi parametrami po subjektivnom zhodnoteni nemusi byt najlepsi a vzorka
s horsimi objektivnymi parametrami moéze byt na pocutie prijemnejsia. Preto ako
cestu zvolime zapojenie oboch typov hodnotenia. Objektivnymi meraniami ziskame
uzsi vyber, ktory mozeme zhodnotif pomocou vlastného vnemu a nebude pre nas
¢asovo naro¢ny. Medzi subjektivne metédy patri napriklad:

« Simple Rating without reference (SR) [15, kap. 4],

« Absolute Category Rating (ACR) [16],

« MUItiple Stimuli with Hidden Reference and Anchor (MUSHRA) [17],

« Double-blind Triple-Stimulus with hidden Reference (DTSWH)[I5], kap. 3].
Medzi objektivne metody patri:

« Signal-to-distortion ratio (SDR),

o Perceptual Evaluation of Audio Quality (PEAQ) [18],

« Perception Model — Quality Assesment (PEMO-Q) [19],

« Rnonlin [20],

o Perceptual Objective Listening Quality Assesment (POLQA) [21],

« The Virtual Speech Quality Objective Listener (ViSQOL) [22].
Vybrané metédy, ktoré budu v tejto praci pouzité, v nasledujicich podkapitolach

blizsie popiseme.
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4.1.1 Double-blind triple-stimulus with hidden reference

Hodnotiacemu posluchacovi su prehravané 3 zvukové signaly A, B, C, ktoré mdze
[ubovolne prepinat. Signal A je nespracovany referenc¢ny signal, signaly B a C st spra-
cované pozadovanym systémom. Poslucha¢ hodnoti kvalitu signalov B a C vzhladom
k signdlu A na zdklade stupnice [4.1] [23].

5.0 —— Imperceptible

4.0 —— Perceptible but not annoying
3.0 —— Slightly annoying

20 —— Annoying

1.0 —— Very annoying

Obr. 4.1: Stupnica ITU-R.

Kvalita je posidend takzvanym subjective difference grade (SDG) nasledovne:
SDG = gradeges; — grade,et, (4.1)

kde grade.s; oznacuje kvalitu testovaného signalu podla stupnice 4.1] a grade, je

kvalita referen¢ného signélu.

4.1.2 Pomer signalu k poskodeniu

7 pohladu rekonstrukénej tlohy chceme vediet, ako daleko je doplneny signéal od po6-
vodného, teda ako sa liSia od seba na drovni vzoriek v ¢asovo-amplitiidovej oblasti.
Pre toto porovnanie pouzijeme met6édu signal-to-distortion ratio (SDR), v preklade

pomer signélu k poskodeniu. SDR definujeme podla [I] nasledujicou rovnicou:

ly (M]3
(M) —g(M)]I3
kde y(M) reprezentuje neposkodeny signal v miestach, kde sme ho neskér poskodili.

SDR (y(M),§(M)) = 10 - logy, Iy [dB], (4.2)

Signal §(M) reprezentuje zrekonstruovany signal na pozicidch rekonstrukcie (mno-
ziny M). Vypocet SDR na mieste neposkodenych vzoriek nie je potrebny, pretoze
pred syntézou signdlu sme nahradili v rekonstruovanom signdli na poziciach hod-
novernych vzoriek tieto vzorky z pdvodného signalu. Rozdiel y(R) — §(R) vSetkych
neposkodenych tsekov by bol nulovy, pretoze signdly st rovnaké a neméa zmysel SDR
na pozicii hodnovernych vzoriek pocitat (SDR by bolo nekonec¢ne velké). Cim vyssie
bude SDR, tym lepsie rekonstrukcia dopadla [24].
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4.1.3 PEMO-Q

V oblasti objektivnych hodnoteni sa jednd o novii metédu predstaveni na zaciatku
21. storocia [19]. Této hodnotiaca technika bola vyvinutd najméa na posudenie skom-
primované¢ho menejbitového signalu v porovnani s pévodnym signalom. Vyuziva sa
taktiez pri tilohe, ktor1 riesime, teda pri hodnoteni rekonstrukcie nekomprimovaného
signalu.

Kvalita je posudend objective difference grade (ODG) s obdobnou skélou ako SDG
pri subjektivnom hodnoteni. Nazvy trovni st rovnaké ako pri no rozdielne je
posunutie numerickych hodnot stupnice. Hodnoteniu Imperceptible prislicha ¢iselnéd

hodnota 0 a Very annoying hodnota —4.

4.2 Rekonstrukcny algoritmus

V tejto kapitole prejdeme na samotni realizaciu v Matlabe. Najprv popiseme ne-
poskodené signdly a sposob, akym ich poskodime. Nasledne ozrejmime nastavenie
parametrov do algoritmu. V zavere posudime vysledky algoritmov objektivnymi me-

todami popisanymi v kapitole a subjektivne, vlastnym sluchom.

4.2.1 Banka signalov a ich aprava

Do algoritmu vstupi celkovo 15 signalov, 10 redlnych signalov s f,, = 44100 Hz
z normy EBU-SQAM [25], z ktorych pouzijeme rovnaky uzsi vyber ako v praci [24]

a b syntetizovanych signélov]l| Matematicky predpis syntetizovanych signalov v ¢ase

t je:
y(t) = sin (wt) + ;sin (u;t) + lesin (if) ) (4.3a)
y(t) = ZO <(1 sin (w(2n + 1)t)> : (4.3b)

(sin (wt)), (4.3d)
cu

Z sin(wnt). (4.3¢)
Kvoli prehladnejsiemu zapisu vyuzivame w = 27 f, kde f je frekvencia fundamen-
talnej frekvencie. V nasom pripade f = 400Hz, teda w bude konstantou pre vsetky
umelé signaly. Priebehy (4.3a)) - (#.3d) st postavené na stcéte sinusovych vin. Pre treti

'Redlne signaly dostupné z: https://github.com/ondrejmokry/InpaintingRevisited/
blob/master/matlab/EBU_SQAM.mat
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signal su koeficienty generované ndhodne na zaklade rovnomerného rozdelenia
(symbol U). Aby bola zarucend kontrolovana nahodnost (pri opakovanom spusteni
skriptu budu ¢isla ndhodné, ale vzdy rovnaké), je pouzitd funkcia rng.m. Za
je skryty obdlznikovy signal so striedou 50 %, realizovany funkciou square.m zo Sig-
nal Processing Toolbox (SPT). Posledny umely signal je pilovity, takisto re-

alizovany funkciou sawtooth.m z SPT.
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Obr. 4.2: Zobrazenie priblizne dvoch periéd syntetizovanych signdlov podla (4.3)).

Redlne signdly sd roznej dizky, preto potrebujeme zaistit, aby mali rovnaka
dlZku. Najprv ich skratime na dlzku 1,5s, ¢o predstavuje 66 150 vzoriek. Realizujeme
to vyberom vzoriek s indexami {f,, +1,...,1,5-f,,}. Umelé signély st generované
funkciou synthsignals.m, ktord m4 ako vstup dizku skrateného signalu. Preto buda
mat signaly pozadovant dlzku 66150 vzoriek. Této dlzka bude dostatond na sub-
jektivne zhodnotenie signalu. Nasledne vsSetky signaly zoradime do jednej matice,
kde kazdy stipec predstavuje jeden signdl a kazdy signal normalizujeme tak, aby
bola najvyssia amplitida zhodna.

Pri posluchu opravenych nahravok by mohlo vzniknit na zaciatku a na konci
lupnutie, ktoré by ovplyvnilo posluchaca, pretoze by bol upriameny viac na lupnutie
ako na zrekonstruovany tusek. Zabranime tomu postupnym zosilnenim a zoslabe-
nim vzoriek (tzv. fade in a fade out). Realizdciu vykondvame pomocou vektora,
ktory obsahuje koeficienty linearnej funkcie y = z od 0 do 1. Pocet prvkov je rovny
pozadovanej dlzke zoslabovania, v nagom pripade 6000 vzoriek. Stéinom koeficien-

tov signalu s koeficentami vektora po zlozkach upravime amplitidu na zaciatku.
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Na konci je operéacia rovnaka s rozdielom, ze oto¢ime hodnoty vektora od 1 po 0.

Zmazornenie postupného zosilnenia a zoslabenia je v nasledujucom obrazku.
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Obr. 4.3: Kratke useky zaciatku a konca, kde je aplikovany fade, zobrazené na prie-

behu signalu (4.3a)).

4.2.2 Vstupny signal do algoritmov

Signéal o dlzke 66150 je ako vstup algoritmu zbytoéne dlhy a zvySoval by vipo-
¢etni narocnost algoritmu. Postaci, ked bude signal pozostavat zo vzoriek, ktoré su
v tesnej blizkosti. Nasa tvaha je postavend na zékladoch, ktoré boli prezentované
v préaci [26]. Okno w v DGT volime w = 8192, preto pred a za tsek diery vlozime
8192 vzoriek, ¢im zaruc¢ime, ze v prvom a poslednom okne sa budu vyskytovat vy-
hradne neposkodené vzorky. Nasledne fixne zvolime zaciatok diery na pozicii 8 193
(prva poskodend vzorka). Pocet poskodenych vzoriek n je dopoéitany na zdklade

znalosti vzorkovacej frekvencie f,, pomocou vzorca:

t
n=-——f,, (4.4)
1000

kde ¢ je trvanie diery v ms. DIzku diery volime v rozmedzi od 5 po 50ms, v inter-
vale po 5ms. Celkovo budeme testovat 10 dier. Kedze vzorkovacia frekvencia nasej
banky signalov je 44,1kHz, pri dlzke diery napr. 5ms by nebol vysledok celé
¢islo. V takom pripade zaokrihlime pocet n na jednotky nahor. Finalna dizka d
skrateného signalu by bola d = w - 2 + n. Tato dlzka ale nevyhovuje parametrom
operatorov frana a frsyn, ktoré realizuji DGT a IDGT. Preto musime pouzit fun-
kciu framelength z kniznice LTFAT , ktord vypocita dizku signdlu, aby mohli

frana a frsyn prebehnit. Zndzornenie vSetkych okien je v nasledujicom grafe 4.4

2KniZnica dostupna z: https://1ltfat.github.io/
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Amplitada (-)
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Obr. 4.4: Hannovo okno dizky w = 8192 s posunom a = 2048 na skratenom sig-
nali. Sedou farbou je zobrazeny rekonstruovany signal a tyrkysovou je zvyrazneny
doplneny tusek. Hrubou ¢iarou je zvyraznené prvé a posledné okno. Vidime, ze prvé
okno nezasahuje do doplneného tseku. Posledné by sme dokazali posunit smerom
dolava (teda pocitat s mensim poctom vzoriek), ale vysledok syntézy po analyze by

bol rézne dlhy (doplneny nulami) a museli by sme to nejakym sposobom riesit.

Usek, kde sa nachddza diera volime v dlhSom tseku na poziciu 3 - w + 1, teda

skrateny signal bude pozostavat zo vzoriek s indexami 2-w+1 az 5-w. Toto ilustruje
obrazok 4.3

Amplitada (-)
)

-05

Vzorky (-) x10*

Obr. 4.5: Umiestenie skrateného tseku vstupujiceho do algoritmu s dlzkou
d =3-w = 24576 vzoriek, dizka diery predstavuje 50 ms, teda 2205 vzoriek. Sedy
signal reprezentuje povodny signal s pouzitim fade a oranzovy signal predstavuje
skrateny signal vstupujuici do algoritmu.

Po skonceni algoritmu na rovnaku poziciu ako signal skrateny vlozime opraveny

signal.

4.2.3 Overenie funkcnosti algoritmov

Pred spustenim testovania na celej banke signalov so zmenami vo vahovych vek-

toroch a dlzke vystrihnutého tseku otestujeme funkénost oboch algoritmov. Kon-
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krétne budeme sledovat zavislost £; normy frekvencénych koeficientov na pocte itera-
cii u DRA a priebeh ¢, normy analyzy signalu na pocte iteracii u CPA. Oc¢akavanym
vysledkom je, ze /1 norma bude klesat, ¢ize konvergovat k optimu tilohy. Tento test je
prevedeny na testovacej nahravke akustickej gitary s f,, = 48000 Hz a dlzkou diery
50ms, ktora nie je stucastou banky z kapitoly a sluzi len na tucely overenia

funkénosti algoritmov. Priebeh a spektrogram tohto signalu vidime v obrazku [4.6

x10*

Amplitada (-)
Frekvencia (Hz,

0 0.5 1 1.5 2 25
Vzorky (-) x10*

Obr. 4.6: Casovo-amplitidové zobrazenie a ¢asovo-frekvencna analyza umelo posko-
deného signalu o dlzke 500ms s vlozenymi nulami v dizke 50 ms priblizne v strede

useku.

Test funkénosti DRA

Podla ¢lanku [3] volime v > 0. Pre nasu pracu sme si zvolili 6 parametrov ~y, kon-
krétne: {0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100}. Porovnanie bude spocivat v tom, ze pri kazdom
v spocitame 1000 iterdcii. Po kazdej iterdcii spoc¢itame ¢; normu € v algoritme [T}
ktora ma podla [3] konvergovat k optimu tlohy. Zobrazime, ako sa ¢; norma vyvija
s poCtom iteracii.

Vysledky porovnania st v obrazku . Pre vietky ~ rieSenie spliia predpo-
klad minimaliza¢nej tilohy. VSetky ¢; normy konverguju (klesaji) k optimu tlohy.
Vo vztahu k poctu iteracii vidime, ze ¢; norma pri nizkych v nema c¢isto klesajuci
trend, ale v globale mézme povedat, ze klesa. Pri v vacsich ako 1 v rozsahu cca
prvych 300 iteracii vidime velmi prudky pokles ¢; normy, ale potom sa ustaluje

a hodnota ¢; normy klesa uz pozvolne.

Test funkénosti CPA

Test priebeha rovnako pri DRA. Vyskusali sme 5 dvojic parametrov o a 7, aby
splfiali o7 < 1. Dvojice boli nasledovné: (o, 7)=[0,5; 0,5]; [0,1; 2]; [2; 0,1]; [0,1; 4];
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Obr. 4.7: Zavislost {1 normy na zvysujicom sa pocte iteracii pre rézne 7, pociatocny

bod ¢ je matica Gaborovskych koeficientov signélu s dierou.
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Obr. 4.8: Zavislost ¢; normy na pocte iteracii pre rozne o a 7.

Pre vsetky varianty premennych mézeme na zaklade grafu potvrdit, ze algo-

ritmus konverguje a povazujeme ho za funkény pre dalSie vypocty.

4.2.4 Nastavenie algoritmov

Na rekonstrukciu vyuzijeme oba algoritmy popisané v kapitole 2, DRA a CPA. Na-
stavenie transformécii (DGT a IDGT) je v oboch pripadoch rovnaké, a to: w = 8192,
a = 2048, M = 8192. Na vysvetlenie pouzitia w = 8192 posluzi obrézok [4.9] kde
zobrazujeme Casovo frekvenéni analyzu testovacieho signdlu akustickej gitary s nu-

lami, pricom menime dlzku okna w, pricom w = M.
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Obr. 4.9: Casovo-frekvencénd analyza umelo poskodeného signdlu s meniacou sa Sir-

kou okna w, a = w/4.

Kedze parameter w uddva dizku v pocte vzoriek, potrebujeme na zddévodnenie
skrytej diery v spektrograme poznat pocet vzoriek diery. Pocet nulovych vzoriek
za 50ms sa podla rovnd o9 - 48000 = 2400 vzoriek. Pri w = 1024 urdite
nastane situacia, ze v oblasti okna budu vsetky koeficienty nulové a aj FFT vypocita
nulové koeficienty, pretoze dlzka diery je 2400. Cim je w vySSie, tym vidsie mnoZstvo
vzoriek zaberie. Pri analyze diery to znamené, ze do vypoctu zahrnie aj neposkodené
vzorky. Preto v spektrograme zanika cierny pas. Prekryju ho vypocitané koeficienty
pred a za dierou. Pri rekonstrukénom algoritme tuto vlastnost vyuzijeme. Vzorky,
ktoré su pred a po diere by sa mali podobat vzorkam, ktoré chceme dopocitat.

Pre DRA nastavime hodnotu v na 0,1 a u CPA ¢ = 0,5, 7 = 0,5. Pre ukoncenie
sme zvolili metédu fixného poctu iterdcii. Na zdklade [4.7] a [4.§ volime pocet iterdcii
700. V oboch pripadoch sa priebeh na pohlad meni minimélne od cca tristej iterécie,

no pocitame aj s nejakou rezervou.

4.2.5 Vysledky algoritmov

Vysledky objektivnych parametrov (SDR a ODG) pre obe metddy st ulozené v su-

bore results.mat. Pri pohlade na vysledky st medzi redlnymi a umelymi znacné
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rozdiely. Rekonstrukcia dopadla podla predpokladu lepsie pre umelé signaly, pre-
toze maju vacsinou obmedzeny pocet harmonickych zloziek, a aj ak nemaji (ako
napriklad obdlZnikovy a pilovity signal), tak st s urcitostou cez cely tisek nemenné.
Fourierova analyza vrati rovnaké frekvencné koeficienty len s rozdielnou amplitidou
v kazdom okne podla toho, kolko z diery sa bude nachadzat v okne. Toto jedno-
znacne zvysuje Sance na uspesnost algoritmu. Druhym predpokladom, ktory hovori
v prospech simulovanych signdlov je uplna alebo ¢iastocnéa absencia sumu. Realne
signély st pri vzniku spracované zariadeniami, ktoré produkuji Sum (i ked mini-
méalny). Aj nahrévaci priestor ma svoj Sum, ktory sa do nahravok dostane. V umelej
nahravke tieto elementy nemame a prejavi sa to najmé na parametri SDR, ktory je
o cca 50 dB vyssi pri umelych signaloch pri najkratsej diere. Z tychto dévodov stubor

umelych a redlnych priebehov oddelime a budeme hodnotif separatne.

4.2.6 Porovnanie syntetizovanych signalov

V obrazkoch a vidime vysledky po spriemerovani objektivnych hodnoteni
pre vSetky syntetické signédly (prvy az piaty z banky), aby sme pre kazdy véhovy

vektor zachytili priblizny trend v zdvislosti na dizke vyrezu.

DRA syntetizované signaly
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Obr. 4.10: Priebeh SDR a ODG pre umelé signaly, Douglasov—Rachfordov algorit-

mus.

Pre vahové vektory A, B, C, Z-weighted dopadla rekonstrukcia podobne v oboch
algoritmoch, a to velmi dobre. SDR aj pri najdlhsj diere dosahuje vyssie hodnoty ako
realne signaly pri najkratsom vyreze. Parameter ODG je takmer stale rovny nule,
teda stavu bez poskodenia. Spravanie waty; je neobvyklé. V pripade DRA zacne
ODG prudko klesat od 30ms, naopak v pripade CPA dosahuje najlepsie vysledky
zo vsetkych vektorov. Pri detailnejSom pohlade na mozeme vidiet, ze nizkofrek-

vencné koeficienty maju malé vahy (mensie ako 0,2), teda su malo kontrolované.
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CPA syntetizované signaly
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Obr. 4.11: Priebeh SDR a ODG pre umelé signaly, Chambollov—Pockov algoritmus.

Najvyraznejsie je to pozorovatelné na priklade druhého signélu v obrézku[4.12] Zau-
jimavé je, ze v pripade CPA sa tato vlastnost tak velmi neprejavi. Pri DRA je
lupnutie pocutelné, no v.CPA nie. VA¢Sim problémom je pokles energie, ktory sa

prejavi najmé v strede doplneného tseku.

Signal €.2, DRA, vektor vah: ath1, diera 50ms
‘ . ; 2500

2000

1500

Amplituda (-)

1000

Frekvencia (Hz)

500

0
0 1 2 3 4 5 [ 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8

Vzorky (-) «10* Cas (s)
Obr. 4.12: Neobvyklé spravanie rekonstrukcie v oblasti nizkych frekvencii pri DRA.
S kratsou dierou je tento problém rovnaky, ale nie tak viditelny. Spektrogram je

pribliZzeny na oblast diery.

Spravanie rekonstrukcie s pouzitim wargs a rovnako wargs ma podobny prie-
beh, a to postupne zhorsujici, ¢o je ocakavané, avsak nie tak vyrazne ako s pouzitim
WaTH1- Problémom si tentokrat vysokofrekvencéné elementy takisto plynuce z vaho-
vych vektorov [3.1] Priblizne od 15kHz st vahy rovné 0, ¢o znamenad, ze tieto koefi-
cienty st nekontrolované. V spektrograme[4.13|zretelne vidno tieto vysokofrekvencné

zlozky, ktoré vznikli prave nulovymi koeficientami vo vahovom vektore.
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Signal ¢.3, DRA, vektor vah: ath2, diera 50ms
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Obr. 4.13: Zretelné poskodenie v oblasti vysokych frekvencii.

4.2.7 Porovnanie realnych signalov

Rovnako priemerujeme vysledky vsetkych realnych signalov pre ziskanie trendu.
Vysledky moZzeme vidiet v obrazkoch a [4.15 V oblasti redlnych signdlov je
spravanie rekonstrukcie mierne odlisSné. Medzi algoritmami nie si velké rozdiely
a spravaju sa viacmenej obdobne. Hodnoty parametrov pri watgs a wWatns vykazuju

na prvy pohlad horsie vysledky oproti ostatnym vahovym vektorom.

DRA realne signaly
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20 \\ b-weighted . b-weighted
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Obr. 4.14: Priebeh SDR a ODG pre umelé signaly, Douglasov - Rachfordov algorit-

mus.

Problém s nulovymi vahami v pripade wathas a WaThs je eSte komplexnejsi ako
pri umelych signaloch. Pre zlepsenie by bola potrebna tprava tychto vektorov mini-
malne z dovodu zmeny nulovych koeficientov na nejaké malé hodnoty.

Problémom je pokles energie, ktory ilustrujeme napriklad na signali 8 v ob-
réazku [4.16] Jeho rieSenie je s velkou pravdepodobnostou s vyuzitim psychoakustiky
nedosiahnutelné.
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CPA redlne signaly
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Obr. 4.15: Priebeh SDR a ODG pre redlne signaly, Chambollov—Pockov algoritmus.
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Obr. 4.16: Pokles energie pri vahovom vektore ATHI, dizka diery 50 ms.
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5 Zaver

Téato praca sa zaoberda rekonstrukciou kratkeho tseku zvukového signalu, ktory
je poskodeny alebo chyba. Miesto chybajtcich vzoriek je identifikované uz pred re-
konstrukciou a nehladdme ho.

Vytvorili sme funkény rekonstrukény algoritmus v Matlabe, ktory vyuziva ako
jadro Douglasov—Rachfordov algoritmus a Chambollov—Pockov algoritmus. Rekon-
Struovali sme stbor patndstich signdlov, z ktorych sme vyberali kratke tseky s dlzkou
5 az 50 ms a umelo simulovali vypadok signalu vlozenim vzoriek s nulovou ampliti-
dou. Ako objektivne hodnotitele boli pouzité: jednoduchsia metéda SDR a sofistiko-
vanejsia PEMO-Q, z ktorej sme pouzivali parameter ODG. Subjektivne hodnotenie
posluchéca slazilo len na potvrdenie hodnotenia ODG.

Ak by sme mali zhodnotit vysledky oboch algoritmov, tak st si podobné a kazdy
vynikol v inej oblasti. V syntetickych signdloch mal lepsie vysledky CPA, naopak
pri redlnych DRA. Zapojenie psychoakustického modelu prebiehalo pomocou vaho-
vania frekvencnych koeficientov. Cielom bolo kontrolovat, ¢o je pocutelné. Celkovo
bolo predstavenych 6 vahovych vektorov. V globéale tieto vektory nepriniesli zasadné
zlepsenie vysledkov v porovnani s variantom bez vahovania koeficientov. Vahové
vektory wary priniesli vo vysledkoch skor zhorsenie. Na zlepsenie by bolo potrebné
krivky pozmenit a zbavif sa nulovych koeficientov na zaciatku a konci frekvenc-
né¢ho spektra. Vahové vektory wa B c—weightea mierne zlepSenie vysledkov priniesli,
ale nejedna sa o tak markantné zlepsenie, aby sa to prejavilo subjektivne lepsie.

Ocakavanim bolo, ze vahovanie prinesie zlepsSenie, no v pripade doplnenia chy-
bajiiceho useku sa to neprejavilo. Pri lohe declippingu [7] bol problém s vysoko-
frekvenénym sumom, ktoré vahy dokazali eliminovat. V nasom pripade je najvac¢sim
problémom pokles energie, ¢o ilustruje obrazok a a nie je uplne zretelné,

prec¢o by malo prave psychoakustické vahovanie koeficientov pomoct.

40



Literatara

[1]

ADLER, Amir, Valentin EMIYA, Maria G. JAFARI, Michael ELAD, Rémi
GRIBONVAL a Mark D. PLUMBLEY. Audio Inpainting. IEEE Transactions
on Audio, Speech, and Language Processing [online]. 2012, 20(3), 922-932 [cit.
2020-11-19]. ISSN 1558-7916. Dostupné z: doi:10.1109/TASL.2011.2168211

RAJMIC, Pavel a Marie DANKOVA. Uvod do ridkyjch reprezentaci sig-
nali a komprimovaného snimdni [online]. 1. Brno: Vysoké uceni technické
v Brné Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii Ustav te-
lekomunikaci, 2014 [cit. 2020-11-18]. ISBN 978-80-214-5169-8. Dostupné
z: https://www.utko.fekt.vut.cz/~rajmic/skripta/Skripta-Ridke_

reprezentace-Rajmic_Dankova.pdf

COMBETTES, Patrick L. a Jean-Christophe PESQUET. Proximal Splitting
Methods in Signal Processing. Fized-Point Algorithms for Inverse Problems in
Science and Engineering [online]. New York, NY: Springer New York, 2011,
2011-5-9, , 185-212 [cit. 2020-11-30]. Springer Optimization and Its Applicati-
ons. ISBN 978-1-4419-9568-1. Dostupné z: doi:10.1007/978-1-4419-9569-8 10

KITIC, Srdan, Nancy BERTIN a Rémi GRIBONVAL. Sparsity and Cosparsity
for Audio Declipping: A Flexible Non-convex Approach. Latent Variable Ana-
lysis and Signal Separation [online|. Cham: Springer International Publishing,
2015, 2015-8-15, , 243-250 [cit. 2020-12-10]. Lecture Notes in Computer Science.
ISBN 978-3-319-22481-7. Dostupné z: doi:10.1007/978-3-319-22482-4 28

MOKRY, Ondrej, Pavel ZAVISKA, Pavel RAJMIC a Vitezslav VESELY. Intro-
ducing SPAIN (SParse Audio INpainter). 2019 27th European Signal Processing
Conference (EUSIPCO) [online]. IEEE, 2019, 2019, , 1-5 [cit. 2020-12-10]. ISBN
978-9-0827-9703-9. Dostupné z: doi:10.23919/EUSIPCO.2019.8902560

MOKRY, Ondfej. Moderni metody  restaurace  poskozenjch — au-
diosignali.  [online].  Brno, 2019  [cit.  2021-5-18].  Dostupné z:
https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail /113107. Diplomovd préca.
Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi, Ustav matema-
tiky. Vedtci prace Doc. Mgr. Pavel Rajmic, Ph.D.

ZAVISKA, Pavel, Pavel RAJMIC a Jiri SCHIMMEL. Psychoacoustically Mo-
tivated Audio Declipping Based on Weighted 1 1 Minimization. 2019 42nd In-
ternational Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP)
[online]. IEEE, 2019, 2019, , 338-342 [cit. 2020-11-18]. ISBN 978-1-7281-1864-2.
Dostupné z: https://ieeexplore.ieee.org/document/8769109/

41


https://www.utko.fekt.vut.cz/~rajmic/skripta/Skripta-Ridke_reprezentace-Rajmic_Dankova.pdf
https://www.utko.fekt.vut.cz/~rajmic/skripta/Skripta-Ridke_reprezentace-Rajmic_Dankova.pdf
https://ieeexplore.ieee.org/document/8769109/

8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[17]

KOVACEVIC, Jelena a Amina CHEBIRA. An Introduction to Frames. Foun-
dations and Trends® in Signal Processing [online|. 2007, 2(1), 1-94 [cit. 2020-
12-04]. ISSN 1932-8346. Dostupné z: doi:10.1561/2000000006

ZOLZER, Udo, 2008. Digital audio signals processing. 2nd ed. Chichester: John
Wiley & Sons. ISBN 978-0-470-99785-7.

SPANTAS, Andreas, Ted PAINTER a Venkatraman ATTI, 2007. Audio signal
processing and coding. 1. Hoboken: John Wiley. ISBN 978-0-471-79147-8.

ZWICKER, E. Subdivision of the Audible Frequency Range into Critical
Bands (Frequenzgruppen). The Journal of the Acoustical Society of America
[online]. 1961, 33(2), 248-248 [cit. 2021-5-18]. ISSN 0001-4966. Dostupné z:
doi:10.1121/1.1908630

FLETCHER, Harvey a W. A. MUNSON. Loudness, Its Definition, Me-
asurement and Calculation. Bell System Technical Journal [online]. 1933,
12(4), 377-430 [cit. 2021-5-17]. ISSN 00058580. Dostupné z: doi:10.1002/j.1538-
7305.1933.tb00403.x

Acoustics - Normal equal-loudness-level contours. ISO 226. Geneva, Switzer-
land: International Standardization Organization, 2003 [cit. 2021-16-5]

BUREAU OF INDIAN STANDARDS. FElectroacoustics - sound level meters:
Part 1 : Specifications. 1. Delhi: Simco Printing Press, 2005. 15575. Dostupné z:
http://www.proviento.com.co/ITEC61672.pdf

HUSNIK, Libor a Marcelo HERRERA MARTINEZ. Comparison of Two
Methods Used for Subjective FEuvaluation of Compressed Sound Signals
[online]. 2005 [cit. 2021-5-8]. Dostupné z: https://www.researchgate.
net/publication/238111375 Comparison_of Two Methods Used for_

Subjective_Evaluation_of Compressed_Sound_Signals

ITU-T. Methods  for subjective determination of  transmis-
sion  quality. P.800. Udelené 1996 [cit. 2021-17-5]. Dostupné z:
http://handle.itu.int/11.1002/1000/3638

THOMA, Herbert. A system for subjective evaluation of audio, video and
audiovisual quality using MUSHRA and SAMVIQ methods. In: 2012 Fourth
International Workshop on Quality of Multimedia Ezperience [online]. IEEE,
2012, 2012, s. 31-32 [cit. 2021-5-17]. ISBN 978-1-4673-0726-0. Dostupné z:
doi:10.1109/QoMEX.2012.6263877

42


https://www.researchgate.net/publication/238111375_Comparison_of_Two_Methods_Used_for_Subjective_Evaluation_of_Compressed_Sound_Signals
https://www.researchgate.net/publication/238111375_Comparison_of_Two_Methods_Used_for_Subjective_Evaluation_of_Compressed_Sound_Signals
https://www.researchgate.net/publication/238111375_Comparison_of_Two_Methods_Used_for_Subjective_Evaluation_of_Compressed_Sound_Signals

[18]

[19]

[20]

[21]

[23]

[24]

[25]

XTAOPING, Hu, He GUIMING a Zhu XIAOPING. PEAQ-based psychoacous-
tic model for perceptual audio coder. In: 2006 8th International Conference Ad-
vanced Communication Technology [online]. IEEE, 2006, 2006, 5 pp.-1823 [cit.
2021-5-17]. ISBN 89-5519-129-4. Dostupné z: doi:10.1109/ICACT.2006.2063444

HUBER, Rainer a Birger KOLLMEIER, 2006. PEMO-Q-A New Method
for Objective Audio Quality Assessment Using a Model of Auditory Per-
ception. IEEE Transactions on Audio, Speech and Language Processing
[online]. 14(6), 1902-1911 [cit. 2021-03-08]. ISSN 1558-7916. Dostupné z:
doi:10.1109/TASL.2006.883259

TAN, Chin-Tuan a Brian C.J. MOORE. Perception of nonlinear distor-
tion by hearing-impaired people. International Journal of Audiology [on-
line]. 2009, 47(5), 246-256 [cit. 2021-5-17]. ISSN 1499-2027. Dostupné z:
doi:10.1080,/14992020801945493

GAOXIONG, Yi a Zhang WEI. The Perceptual Objective Listening Quality
Assessment algorithm in telecommunication: Introduction of ITU-T new met-
rics POLQA. In: 2012 1st IEEFE International Conference on Communications
in China (ICCC) Jonline]. IEEE, 2012, 2012, s. 351-355 [cit. 2021-5-17]. ISBN
978-1-4673-2815-9. Dostupné z: doi:10.1109/ICCChina.2012.6356906

CHINEN, Michael, Felicia S. C. LIM, Jan SKOGLUND, Nikita GUREEV,
Feargus O’GORMAN a Andrew HINES, 2020. ViSQOL v3: An Open Source
Production Ready Objective Speech and Audio Metric. In: 2020 Twelfth In-
ternational Conference on Quality of Multimedia Experience (QoMEX) [on-
line]. IEEE, 2020, s. 1-6 [cit. 2021-5-3]. ISBN 978-1-7281-5965-2. Dostupné z:
do0i:10.1109/QoMEX48832.2020.9123150

ITU-R. Methods for the subjective assessment of small impairments in au-
dio systems including multichannel sound systems. BS.1116-1. Udelené 1997.
Dostupné z: https://www.itu.int/dms_pubrec/itu-r/rec/bs/R-REC-BS.1116-
1-199710-S!"PDF-E.pdf

MOKRY, Ondrej a Pavel RAJMIC. Audio Inpainting: Revisited and Rewe-
ighted. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Processing
[online]. 2020, 28, 2906-2918 [cit. 2020-12-10]. ISSN 2329-9290. Dostupné z:
doi:10.1109/TASLP.2020.3030486

Sound Quality Assessment Material recordings for subjective tests. 3. do-
plnené vydanie. Geneve, Switzerland: EBU — TECH, 2008. Dostupné z:
https://tech.ebu.ch/docs/tech/tech3253.pdf

43



[26) RAJMIC, Pavel, Hana BARTLOVA, Zdenek PRUSA a Nicki HOLIGHAUS.
Acceleration of audio inpainting by support restriction. In: 2015 7th Inter-
national Congress on Ultra Modern Telecommunications and Control Sys-
tems and Workshops (ICUMT) [online]. Brno: IEEE, 2015, 2015, s. 325-
329 [cit. 2021-5-24]. ISBN 978-1-4673-9283-9. ISSN 2157-0221. Dostupné z:
do0i:10.1109/ICUMT.2015.7382451

44



Zoznam symbolov, veliCin a skratiek

CPA Chambollov—Pockov algoritmus

DGT diskrétna Gaborova transformécia

DRA Douglasov-Rachfordov algoritmus

FFT fast Fourier transform - rychla Fourierova transformacia
IDGT inverzné diskrétna Gaborova transformécia

ODG objective difference grade

PEMO-Q Perception model — Quality assesment

SDR signal-to-distortion ratio — odstup signalu od poskodenia
SPL sound pressure level
SDG subjective difference grade
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A Zoznam priloh

V adresari priloha.zip najdeme:

L e korenovy adreséar prilozeného archivu
data. i e vysledky algoritmov
kresults.mat

resultsmean.mat
PemoQ ..o v vviiiiee i Balicek pre perceptivne motivované hodnotenie
I - v toolbox LTFAT

comparealgo.m
DouglasRachford.m
gapmaker.m
ChambollePock.m

Main.m...oovuiiniiinii i, Hlavny skript na spustenie algoritmov
Maintest.m.....covviiiuiiniennnennn. Hlavny skript na prezeranie vysledkov
SDR.m

soundspectro.m
synthsignals.m
weights.m

V prie¢inku nie st dostupné tri sibory, kvoli velkosti, preto s dostupné spoloc¢ne
s celym vlastnym kédom v repozitari:
https://github.com/michalsvento/RestorationPsychoacousticmodell

Subor EBU_SQAM.mat je potrebny na spustenie hlavného skriptu, je potrebné na-
kopirovat ho do korenového adresara. Stubory CPsignals.mat a DRsignals.mat by
sa mali nachadzat v prie¢inku data a tam je potrebné ich skopirovat. Bez tychto st-
borov nie je mozné spustenie funkcie soundspectro.m. Je potrebné tieto dva sibory
nakopirovat do prie¢inku data. Detailnejsi popis vsetkych funkcii je v README
na GitHube a takisto vzdy na zaciatku kazdého kodu.

Na tvorbu kédu sme vyuzili nasledujici software:

« MATLAB R2019b

o toolbox LTFAT vo verzii 2.4.0, dostupné z: https://1tfat.github.io/

e Pemo-Q vo verzii 1.4.0
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