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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zaobera rekonstrukciou kratkeho tseku 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 zrekonsStruovaného signalu. Porovnanie je realizované objektivnou metédou SDR,
PEMO-Q a taktiez subjektivne.
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Chambolov—Pockov algoritmus, Douglasov—Rachfordov algoritmus, Gaborova transfor-
mécia, 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 mmozstvo,
napriklad poskodenie nosica, vypadok pri prenose signalu ¢i zdmerné vynechanie
vzoriek pri kompresii. Cielom pri rekonstrukcii je zachovat vzorky, ktoré st nepos-
kodené a na zéklade informacii a priori znamych doplnit chybajice tseky.

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

Algoritmov pouzivanych pri rekonstrukcii poskodeného signalu je velké mnoz-
stvo. K nim patria aj algoritmy postavené na konvexnej optimalizacii, akymi su
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 ¢lanku [1] a v oblasti rekonstrukcie audiosignélu bol prelomovy. Z oblasti
nekonvexného pristupu este pozname algoritmus SPADE (the SParse Audio DEc-
lipper) [4], ktory riesi pribuzni dlohu 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 tivod 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-
malizacnu ilohu, ktort budeme riesif.

V druhej kapitole rozoberieme riesenie optimalizac¢nej tlohy. Riesime je konvex-
nou optimalizadciou pomocou ¢; minimalizacie. Realizujeme analyzujtici aj synte-
tizujuci model, ktory zahfna vyuzitie proximélnych operatorov, konkrétne projek-
cie na konvexni mnozinu a méakkého 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 st 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 metddy 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-

chéaca.



Cielom tejto prace je objasnif 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 budi ozrejmené zakladné pojmy pri praci s vektormi a vysvetlené
pouzitie riedkej reprezentacie signalu. Na obrazkoch popiseme dovody pouzitia ried-
kej reprezentacie pre rekonstrukciu. Na zaver kapitoly odvodime tvar optimalizacnej

tlohy.

1.1 Norma vektora

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

N 1/p
el i= (X haP) - pre 1 <5< o (L)
i=0
kde ¢ je (redlny alebo komplexny) vektor dizky N, ¢ = [c1, ¢, ..., cy]. NajznamejSou

je norma euklidovské (¢3-norma), ale pre nasu pracu si dolezité ¢1-norma a {y-norma,
ktord podla (1.1) normou nie je, pretoZe nespliia vlastnost normy ||o-¢| = |- ||c|,
kde a 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
stuctom absolitnych hodnoét prvkov vektora (||c|i = ¥;]c|) a pod euklidovskou
normou ({5, toto oznacenie sa vsak nepouziva) myslime ||c|l2 = />; || [2]-

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

leflo < & (1.2)

To znamena, ze vektor ¢ nazyvame k-riedkym, pokial obsahuje najviac k£ nenulovych

zloziek.

1.2 Diskrétna Gaborova transformacia

Jednym zo zédkladnych parametrov zvukovych signalov je frekvencia. Pomocou Fou-
rierovej transformacie 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-frekvencéni analyzu. K tomu nam slazi diskrétna Gaborova transformacia
(DGT), tiez znama ako kratkodobéa Fourierova transforméacia (STFT).

Vypocet DGT prebieha, zjednodusene povedané, ako posun zvoleného okna,
v ktorom sa vypocita rychla Fourierova transforméacia (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
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Obr. 1.1: Spektrogram akustickej gitary.

kde m je dizka FFT a n je pocet posunov okna. Mohli by sme povedat, Ze n je
podiel po¢tu vzoriek signalu y vzhladom k dizke ¢asového posunu a zaokrihleny
smerom nahor. Vykreslenim absolitnych hodnot komplexnych koeficientov do grafu
ziskavame spektrogram, vid priklad 1.1.

1.2.1 Parametre DGT

Zakladné vstupné parametre DGT st:
« funkcia okna g a jeho dizka w. Typ pouzitého okna g, napr. Hannove, Ham-
mingove, Blackmanove, Gaussove a dalsie,
o dizka ¢asového posunu a,
« dizka FFT pre kazdé okno m.

V obrazku 1.2 je priklad, ako moze vyzerat okno Gaborovej transformacie.

1.3 Definovanie problému

Mame signal x = {x1,...,zn}, 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 signalu. Signal x je nam a priori znamy a je

12
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Obr. 1.2: Hannovo okno s dizkou w = 4096 . Toto okno sa postiva doprava (v smere

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

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

sat rovnicou:

s = r, pren€ R, (1.3)
0 pren € M.

Index n popisuje n-ti vzorku signalu u signdlov x a y. Podla rovnice (1.3) definu-
jeme dve mnoziny R a M, pre ktoré plati RU M = {1,..., N}. Signal rozdelujeme
na mnozinu hodnovernych (reliable) vzoriek a neznamych (missing) vzoriek. Signal x
obsahuje neposkodené vzorky. Mnozina M obsahuje vzorky, o ktorych nevieme skoro
ziadne informéacie. Vzorky mnoziny M mozu 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 sithrnne za nezname. Nastavujeme ich v zaklade
ako nulové.

Nasou tlohou je, na zaklade predpokladu, ze tento signal je riedky, dopocitat
chybajice vzorky. Tento predpoklad by ndm mal zarucit, Ze doplneny signal bude
podobny predtym neposkodenym vzorkdm. Na obrazku 1.3 vidime porovnanie abso-
litnych hodndt koeficientov toho istého signalu, ktory sme nasledne upravili vloze-
nim diery a Sumu. Tieto koeficienty sme zoradili zostupne podla absolutnej hodnoty,
to znamena od najvyznamnejsich (rddovo 10°) po malo vyznamné (bliZiace sa nule,
rddovo 107°). Zdanlivo najmenej vyznamnych koeficientov (podla absoliitnej hod-
noty) ma signal s vlozenou dierou. Posledna cast zoradenych koeficientov je skutocéne
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 frekvencént oblast rovnomerne, a to sa prejavilo vyssimi koeficientmi.

Neposkodeny signal je redsi ako signal s vlozenym Sumom.

13
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Obr. 1.3: Absolutna hodnota Gaborovych koeficientov zoradenych od najvyznam-
nejsicho pre neposkodeny signal s dlzkou 500ms, toho istého signalu s vloZenou

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

V poslednych dekddach sa pokrok v spracovani digitalnych signalov zaoberal ried-
kou reprezentaciou signalu. Reprezentacia signalu sa da definovat pomocou ststavy

rovnic:

y = Dec. (2.1)

V siistave rovnic vystupuje matica D, ktord je casto oznacovana ako slovnik
(Dictionary) a k-riedky vektor c, ktory predstavuje vektor Gaborovych koeficientov
signdlu y. Parameter k, podla (1.2), uréuje najvyssi mozny pocet nenulovych prvkov
vektora c. Gaborove koeficienty redlneho signalu ale nebyvaju doslova riedke. Na-
miesto nulovych koeficientov sit Gaborove koeficienty velmi malé, bliziace sa k nule.
Na obrazku 1.3 vidime zoradené absolitne hodnoty koeficientov DGT na priklade
redlneho signalu akustickej gitary (bez poskodenia). Os koeficientov je v logarit-
mickej mierke. M6Zeme povedat, ze len necelych 2000 koeficientov je v absolitnej
a mensie ako 1 pokryvaju 40 % koeficientov a necelych 60 % su koeficienty mensie ako
1072, Na tomto vybranom signali moZeme potvrdit predpoklad relativnej riedkosti
zvukovych signalov.

Stc¢inom v (2.1) je vysledny signdl y. Pocet rieseni pre hladany vektor ¢ v tejto
sustave bude nekonecny. Preto je potrebné klast poziadavky na slovnikovi maticu D
a riedkost vektora c. Vietky c, ktoré spliiaju Dc(R) = y(R) nazjvame pripustné
riesenia [2].

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

zacnu ulohu:

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

Riesenim (P0) st riedke koeficienty. Rekonstruovany signal ziskame aplikaciou 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 (P0) je vypoctovo zlozité, tzv. nedeterministicky polynomiélne

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

rieSenie aproximativne, teda priblizné. K tomu nam slizi konvexna optimalizacia.
KedzZe norma /g nie je konvexnd funkcia, nemozeme ju pouzit na rieSenie metody

konvexnej optimalizacie, a preto musime preformulovat nasu minimaliza¢nt tdlohu.

15



Norma ¢, podla rovnice (1.1), je konvexna pre p > 1 [2] , preto rieSime tlohu mierne

pozmenent, ale vo vysledku velmi podobnt 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 optimalizacie si proximalne (iteracné) al-
goritmy zaloZzené na proximéalnych operatoroch. Budeme hladat riesenie konvexnej

ulohy bez obmedzujicej podmienky:

arginin 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 ¢ € T, (2.3)

v ktorej mnozina I' je konvexna mnozina pripustnych rieseni:

I' = {c | De(R) = y(R)}. (2.4)

Aby bola tloha (2.3) bez obmedzujicej podmienky, dokdzeme ju previest pomocou

indikatorovej funkcie:

0 recel
ir(c) = P (2.5)
+oo prec ¢TI

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

2.1.2 Proximalne operatory

Projekény operator na konvexnt mnozinu nachadza 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 operéator 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 [x — vl + F(y) (27)
min —||x — )
yERN 2 y y

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

budeme nazyvat proximdlny operdtor funkcie f.

Pre nase potreby su dolezité tri operatory: projekcia na mnozinu, makké prahovanie

a clipping, ktoré v nasledujtcich podkapitolach popiseme.

Projekcia na konvexni mnozinu

Projekcia projy x pre x € RV na neprazdnu uzavreti konvexni mnoZinu ¥ C RY

je rieSenim tlohy:

1 2
min ~llx — 2.8
min s llx —yI* + e (y), (2.8)

teda jednd sa o proximalny operator indikatorovej funkcie prislusnej mnoziny.

Madkké prahovanie

Druhym operatom, ktory je pre nas dolezity, pretoze je proximéalnym operatorom
(1-normy, vyskytujucej sa v tlohe (2.6), je miakké prahovanie. Jeho princip je jedno-
duchy. Ak je hodnota |c| < 7, vtedy je funkénou hodnotou 0. Ak je |c| > v, funkénd
hodnota je bud zmensena o ~ pri kladnych ¢, alebo zvic¢sena o v pri zapornych c.
Toto plati pre redlne hodnoty. Rozsirenim pre komplexné hodnoty je, ze zostava
argument a znizuje alebo nuluje sa modul. Spravanie operatora popiSeme rovnicou
nasledovne:

soft,(c) = sgn(c) ® max(|c| —, 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(vy, |c|), (2.10)

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

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

réazku 2.1.

——y=c
- ==y =soft(c)
y = clip(c)

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

2.1.3 Douglasov—Rachfordov algoritmus

Jednou z moznosti rieSenia optimalizac¢nej tlohy (P1) je Douglasov—Rachfordov al-
goritmus (DRA). Jednd sa o syntetizujici model ¢; relaxacie [6]. Kedze vychadzame
z rovnice (2.1), kde je operdatorom D, ¢o je syntetizujici operator (pocita syntézu
koeficientov), hovorime o syntetizujicom modeli. Z toho taktiez nepriamo vyplyva,
7ze DRA je postavené predovsetkym na vypocte s ¢asovo-frekvencnymi koeficientami
signalu.

Vseobecne ho mézeme popisat algoritmom 1:
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Algoritmus 1: Douglasov-Rachfordov algoritmus

Vstup: Operatory D a A = D*, mnozina I', poskodeny signal na poziciach
y(R)
Nastav podiatoény bod ¢@ e CP
Nastav parametre A = 1,7 >0
for 1 =0,1... Mazlte do
¢ = projp ()
e = ¢l + A(soft,, (267 — c¢) — &)
end
return D(projp(c+Y))

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

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

je definovana v rovnici (2.11):

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

kde D* : C” — RY reprezentuje analyzu signélu, ¢ize prechod z ¢asovej oblasti
do frekvenénej. V nasom pripade pouzivame DGT popisant v sekcii 1.2. Operator
D : RY — C” oznacuje opa¢nt operaciu, syntézu signalu, pomocou inverznej dis-
krétnej Gaborovej transformécie (IDGT). Pre spravny priebeh projekcie je dolezité,
aby parametre D a D* boli nastavené rovnako [7].

Operator proj definujeme po zlozkach ako:

(proj(De)), = ¥ el (212)
(Dc), pre ne M.
Znamena to, ze pri kazdej iteracii prepiseme povodné neposkodené vzorky na ich
miesta, pretoze ich nechceme menif. Vzorky v oblasti diery ponechdvame nezmenené,
pretoze ocakavame, ze s prislusnym poctom iterdcii sa nam v tomto mieste budu
vzorky priblizovat k optimu tlohy.

Vystupom algoritmu 1 bude vektor koeficientov c¢. Rekonstrukéna tloha vyzaduje
ako vystup signal. Aby sme zarudili, Ze s neposkodené vzorky nezmenené oproti
stavu pred algoritmom, este raz vypocitame projekciu na mnozinu I' z koeficientov c.
Nésledne 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 [8].

Parameter, ktory sa podpise na tspesnosti algoritmu je Mazlte, ¢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 zvolend tro-

venl.
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2.1.4 Chambollov—Pockov algoritmus

Opacnym pristupom oproti syntetizujicemu modelu je model analyzujici. Jeho za-

kladom je riesenie problému:

argmin||Ay||; vzhladom ku y € I (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 proximalne ope-
ratory) [6]. Priebeh algoritmu je:

Algoritmus 2: Chambollov—Pockov algoritmus
Vstup: Operatory A a D = A*, mnozina I, poskodeny signal na poziciach
y(R)
nastav parametre o, 7 > 0 spliiujice o7||A[]* < 1

nastav hodnotu primérnej premennej p{ € CV a dudlnej premenne;j
q(O) cCr
nastav hodnotu vystupnej premennej x(¥ = p(©
for : =0,1,... Mazlte do
q"*V = clip,(q® + cAp")
X = proj(x) — 7Dq )
p+1) — 9+ _ x(
end

return x(+1)

Operatory A a D plnia rovnaka funkciu ako v DRA 1 a st 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 iteracii

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

Sktimanie vlastnosti ludského sluchu, predovsetkym jeho modulovej kmitoc¢tovej cha-
rakteristiky, siahaju do prvej polovice 20. storocia. Vedomost o nedokonalostiach
ucha posluzila 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 prenasat s ohladom na ¢as potrebny k prenosu. Kompre-
siou dat dnes mozeme stubor 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 ulohy, ale nezahina aspekt, ¢i je zvuk
posluchacovi prijemny. Psychoakusticky model by mal v rieseni zmiernit vplyvy
rusivych elementov, ktoré pri algoritme moézu vzniknit, v idedlnom pripade ich od-
stranit.

Kapitola obsahuje zdklady Tudského vnimania sluchom a vysvetlenie zapojenia
psychoakustického modelu do tulohy 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 zévislost ucha [10]. Vysledkom pozorovania
je nelinedrna funkcia zavislosti trovne akustického tlaku, pri ktorom ¢lovek dokéze
rozoznat Cisty ton v bezsumovom prostredi na frekvencii. Krivku mozeme priblizne

popisat rovnicou:
T,(f) = 3,64(F) "% — 6,5¢ 06 =39" 1073 (F)*, (3.1)

kde f je frekvencia harmonického ténu v Hz (pre zjednodusenie znacenia je pouzita
substiticia F = tL-) a T, je hladina akustického tlaku Sound Pressure Level (SPL)

v decibeloch (dB). Hladina akustického tlaku je definovana ako:

SPL = 20 - logyy 2, (3.2)
Po

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

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

klesd najmé na vyssich kmitoc¢toch od oblasti minima (4 kHz).
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Absolute Threshold of Hearing (ATH)

180 : ————

dB(SPL)

Obr. 3.1: Prah pocutelnosti ludského sluchu.

3.2 Kmitocétové maskovanie

Transformacia akustického signalu v Tudskom uchu na elektricky vnem prebieha
na bazilarnej membréane. Bazilarnu membranu si mézeme predstavit ako priamku
s premennou frekvenciou. Znejuci tén v zavislosti od amplitudy a frekvencie sa pre-
javi ako najvacsia vychylka na membrane. Vnem ténu sa prejavi na membrane aj
v oblasti vyssieho a nizsieho kmito¢tu s nizSou uroviou podrazdenia. Tento jav
sposobi, ze silnejsi tén zamaskuje vnemy pod trovnou tychto amplitiid na blizkych
kmitoctoch, a preto nebudi rozpoznatelné. Zwicker zistil, Ze sluch ma 24 kritic-
kych frekvencnych pasiem [11]. V grafe 3.2 mo6zeme vidiet rozlozZenie tychto pasiem.
Vnemy, ktoré sa nachadzaju v jednom kritickom pasme sa vzajomne ovplyviuju,

avsak vnemy v roznych pasmach na seba vplyv nemaju.

3.2.1 Simultanne maskovanie a maskovacia nesymetria

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

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

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

pasmami.

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

kde S znaci droven maskéra v dB(SPL) a M troven maskovaného v dB(SPL).

V pripade, ked je ton maskovany Sumom (Noise Masking Tone — NMT) je SMR
na hodnote priblizne 4 dB. Ked je Sum maskovany téonom (Tone Masking Noise —
TMN), je SMR podstatne vyssie ako v pripade NMT, a to na trovni priblizne 24 dB.
Rozdielny odstup SMR pri réznych typoch signdlu 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 troven, kedy moéze ovplyvnit vnem je od 1-2 ms.
Vyznamnejsia je faza po zazneni ténu, ktord moze trvat 50-300 ms [10]. Dévodom
postmaskingu je, ze miesto vychylky na bazildrnej membrane po dozneni zvuku
potrebuje nejaky cas, pokial sa ustédli 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 VAahovanie koeficientami

Operacia vahovania je zalezitostou kmitoctovej oblasti audiosignalu. Kazdé Gabo-
rovo okno nasobime po zlozkach siborom konstant — vektorom vah, ktoré budu re-
spektovat urc¢ité psychoakustické vlastnosti fudského 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 nebudd mat vplyv na sub-
jektivny vnem rekonstruovaného signalu.

Neda sa povedat, ktory pristup (vyber vdhového vektora) bude tspesny. V na-
sledujicich podkapitolach bude vysvetleny sirsi vyber vah, ktoré budi néasledne

testované a vyhodnotené.

3.3.1 Vahové vektory vychadzajice z ATH

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

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

sledovne:
warn = (t —mint + 1)1, (3.4a)
WarH2 = —t + 7, (3.4b)
Warns = 2 - 107° . 10C7/20, (3.4c)

kde w je vahovy vektor, t je vektor hodnét ATH podla rovnice (3.1), ktory res-
pektuje pocet frekvencénych kanalov 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 normalizacii vidime v grafe 3.3.

3.3.2 Vahové vektory vychadzajice z krivky rovnakej hlasitosti

V roku 1933 Flechter a Munson publikovali vyskum, v ktorom popisuju krivky rov-
nakej hlasitosti [12]. Zistovali priebeh akustického tlaku v oblasti frekvencii pocutel-
ného pasma. Jednotka hlasitosti (funkcia zavislosti 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 medzinarodnych norméch (napr. [13]). 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:

. f? a
walf) = k) V(24107 72)(f2 + 737 - 92)’ (3.52)
LA f
wal(f) = k(f), (3.5¢)
wz(f) =1. (3.5d)

Pre zjednoduSenie zépisu je pouzity frekvencéne zavisly koeficient k(f), ktory mé

hodnotu:
12194 f2

k(f) = :
)= 720y + 12199
Hodnoty koeficientov v a (3.5) a (3.6) st prebraté z normy IS 15575 [14], kde je ich

vyber podrobne popisany. Pre ttto pracu ale podrobny popis koeficientov nie je dole-

(3.6)

Zity, pretoze nas zaujimaju len hodnoty pre vypocet krivky. Funkéné hodnoty tychto
predpisov st 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 normalizacii.
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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 casti rozoberieme techniky postdenia kvality opravenej nahravky.
Druha ¢ast bude venovana spdsobu realizacie algoritmu a porovnaniu vysledkov zis-
kanych z Matlabu. Kedze tato tiloha je simulovana a vieme, ako vyzeral neposkodeny
signal, moézeme vypocitat aj ¢, normu jeho Gaborovskych koeficientov z analyzy.
Normu vieme vypocitat aj pre Gaborovské koeficienty z analyzy zrekonstruovaného
signdlu po skonceni algoritmu (DRA alebo CPA). Z pohladu optimalizacnej tilohy
je pre nas najlepsie to riesenie, ktoré ma najmensiu ¢; normu, pretoze sa jedna

o0 minimalizaciu.

4.1 Metody hodnotenia kvality

Zékladné delenie hodnotiacich metdd je delenie na subjektivne a objektivne. Najsil-
nejsou doménou subjektivnych merani je ich posudzovatel, ktorym je Clovek a nie
pocitac. Vyhodou je aj to, ze posluchacom opravenej hudby bude taktiez clovek.
Vysledky st ale podmienené testovanim na sirokej skale posluchécov a aj zvukovych
vzoriek, aby mali nejaki vypovedni hodnotu, navyse podliehaji pomerne prisnym
normam. Preto sa snazime nahradit tieto merania objektivnymi metdédami, ktoré
dokdzu merania zasadne urychlif. Vysledok objektivnych merani s najlepsimi ob-
jektivnymi parametrami po subjektivnom zhodnoteni nemusi byt najlepsi a vzorka
s horsimi objektivnymi parametrami mdze 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
casovo naroény. Medzi subjektivne metody patri napriklad:

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

» Absolute Category Rating (ACR) [16],

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

« Double-blind Triple-Stimulus with hidden Reference (DTSWH)[15, 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],

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

o The Virtual Speech Quality Objective Listener (ViSQOL) [22].
Vybrané metody, ktoré budi 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 st prehravané 3 zvukové signaly A, B, C, ktoré moze
Tubovolne prepinat. Signal A je nespracovany referencny signal, signéaly B a C st spra-
cované pozadovanym systémom. Posluchac¢ hodnoti kvalitu signalov B a C vzhladom

k signdlu A na zaklade stupnice 4.1 [23].

50 —— Imperceptible

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

2.0 —— Annoying

1.0 —— Very annoying

Obr. 4.1: Stupnica ITU-R.

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

kde grade.; oznacuje kvalitu testovaného signalu podla stupnice 4.1 a grade, je
kvalita referencného signalu.

4.1.2 Pomer signalu k poskodeniu

Z pohladu rekonstrukénej ilohy chceme vediet, ako daleko je doplneny signal od po-
vodného, teda ako sa lisia od seba na trovni vzoriek v ¢asovo-amplitiidovej oblasti.
Pre toto porovnanie pouzijeme metédu signal-to-distortion ratio (SDR), v preklade

pomer signalu k poskodeniu. SDR definujeme podla [1] nasledujtcou rovnicou:

[y (M)]13
ly(M) — 9(M)|3
kde y(M) reprezentuje neposkodeny signal v miestach, kde sme ho neskér poskodili.

SDR (y(M),§(M)) = 10 - logyg

(B, (4.2)

Signal §(M) reprezentuje zrekonstruovany signal na poziciach rekonstrukcie (mno-
ziny M). Vypocet SDR na mieste neposkodenych vzoriek nie je potrebny, pretoze
pred syntézou signalu sme nahradili v rekonstruovanom signdali na poziciach hod-
novernych vzoriek tieto vzorky z pévodného signalu. Rozdiel y(R) — §(R) vsetkych
neposkodenych tisekov by bol nulovy, pretoze signaly si rovnaké a nema 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 jedna o novii metdédu predstaveni na zaciatku
21. storodia [19]. Tato hodnotiaca technika bola vyvinutd najméa na posidenie skom-
primovaného menejbitového signalu v porovnani s pévodnym signalom. Vyuziva sa
taktiez pri tllohe, ktoru riesime, teda pri hodnoteni rekonstrukcie nekomprimovaného
signalu.

Kvalita je posidend objective difference grade (ODG) s obdobnou skélou ako SDG
pri subjektivnom hodnoteni. Nazvy trovni st rovnaké ako pri 4.1, no rozdielne je
posunutie numerickych hodnét stupnice. Hodnoteniu Imperceptible prislicha ¢iselna

hodnota 0 a Very annoying hodnota —4.

4.2 Rekonstrukény algoritmus

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

todami popisanymi v kapitole 4.1 a subjektivne, vlastnym sluchom.

4.2.1 Banka signalov a ich aprava

Do algoritmu vstipi celkovo 15 signalov, 10 realnych signalov s f,, = 44100 Hz
z normy EBU-SQAM [25], z ktorych pouzijeme rovnaky uzsi vyber ako v praci [24]
a 5 syntetizovanych signalov.! Matematicky predpis syntetizovanych signdlov v ¢ase

t je:
y(t) = sin (wt) + = sin (w_t) + lsin (w_t) , (4.3a)

Yty =3 <% sin (w(2n + 1)t)> , (4.3b)

=\ (20, +1)

y(t) = sgn (sin (wt)), (4.3d)
= (1

y(t) = 2—31 — sin(wnt). (4.3¢)

Kvéli 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 signély. Priebehy (4.3a) — (4.3¢) st postavené na stéte sinusovych vin. Pre treti

'Redlne signdly dostupné z: https://github.com/ondrejmokry/InpaintingRevisited/
blob/master/matlab/EBU_SQAM.mat
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signdl (4.3c) st koeficienty generované nahodne na zaklade rovnomerného rozdelenia
(symbol U). Aby bola zarucena kontrolovana ndhodnost (pri opakovanom spusteni
skriptu budu ¢isla ndhodné, ale vzdy rovnaké), je pouzitd funkcia rng.m. Za (4.3d)
je skryty obdiznikovy signél so striedou 50 %, realizovany funkciou square.m zo Sig-
nal Processing Toolbox (SPT). Posledny umely signal (4.3e) je pilovity, takisto re-
alizovany funkciou sawtooth.m z SPT.

Amplitida ()
Amplitada ()
Amplitida ()

100 200

1
&0 700 800 0 50 50

400 500 100 100
Vzorky () Vzorky (-) Vzorky (-)

(a) Priebeh (4.3a) (b) Priebeh (4.3b) (c) Priebeh (4.3c¢)

1 4
/ /|
/ /
08 / /
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/
/
/
/
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/
/

Amplitada (-

R
-
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Amplitada (-
o o
9
~
N

s b5 b5 b

1 1 1
Vzorky () Vzorky ()

(d) Priebeh (4.3d) (e) Priebeh (4.3e)

Obr. 4.2: Zobrazenie priblizne dvoch periéd syntetizovanych signalov podla (4.3).

Reélne signdly si roznej dizky, preto potrebujeme zaistif, aby mali rovnakd
dizku. Najprv ich skratime na dlzku 1,5, ¢o predstavuje 66 150 vzoriek. Realizujeme
to vyberom vzoriek s indexami {f,, +1,...,1,5-f,,}. Umelé signély st generované
funkciou synthsignals.m, ktord mé ako vstup dizku skréateného signalu. Preto buda
mat signaly pozadovant dizku 66 150 vzoriek. Této dizka bude dostatoénd na sub-
jektivne zhodnotenie signdlu. Nasledne vsetky 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 vznikntt na zaciatku a na konci
lupnutie, ktoré by ovplyvnilo posluchaca, pretoze by bol upriameny viac na lupnutie
ako na zrekonstruovany tsek. Zabranime tomu postupnym zosilnenim a zoslabe-
nim vzoriek (tzv. fade in a fade out). Realizdciu vykondvame pomocou vektora,
ktory obsahuje koeficienty linearnej funkcie y = x od 0 do 1. Pocet prvkov je rovny
pozadovanej dizke zoslabovania, v nasom pripade 6000 vzoriek. Su¢inom koeficien-

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

Znézornenie postupného zosilnenia a zoslabenia je v nasledujucom obrazku.
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(a) Fade in, (b) fade out.

Obr. 4.3: Kratke tseky zaciatku a konca, kde je aplikovany fade, zobrazené na prie-
behu signalu (4.3a).

4.2.2 Vstupny signal do algoritmov

Signél o dizke 66150 je ako vstup algoritmu zbyto¢ne dlhy a zvySoval by vipo-
¢etnu narocnost algoritmu. Postaci, ked bude signél pozostavat zo vzoriek, ktoré su
v tesnej blizkosti. Nasa tvaha je postavena na zakladoch, ktoré boli prezentované
v praci [26]. Okno w v DGT volime w = 8192, preto pred a za usek diery vlozime
8 192 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 zaklade

znalosti vzorkovacej frekvencie f,, pomocou vzorca:

¢
_ ', 44
"= 7000 (4:4)

kde ¢ je trvanie diery v ms. Dizku diery volime v rozmedz{ od 5 po 50ms, v inter-
vale po 5ms. Celkovo budeme testovat 10 dier. Kedze vzorkovacia frekvencia nasej
banky signalov je 44,1 kHz, pri dlzke diery napr. 5ms by nebol vysledok (4.4) celé
&slo. V takom pripade zaokrdhlime pocet n na jednotky nahor. Findlna dizka d
skrateného signalu by bola d = w - 2 + n. Tato dizka ale nevyhovuje parametrom
operatorov frana a frsyn, ktoré realizuji DGT a IDGT. Preto musime pouzit fun-
kciu framelength z kniZnice LTFAT 2, ktord vypodita dizku signdlu, aby mohli

frana a frsyn prebehnif. Znézornenie vsetkych okien je v nasledujicom grafe 4.4.

ZKniznica dostupnd z: https://1tfat.github.io/
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Amplitdda (-)
o

4 ! | I 1 !
2 25 3 35 4
Vzorky (-) x10*

Obr. 4.4: Hannovo okno dlzky w = 8192 s posunom a = 2048 na skrdtenom sig-
nali. Sedou farbou je zobrazeny rekonstruovany signal a tyrkysovou je zvyrazneny
doplneny tsek. Hrubou ¢iarou je zvyraznené prvé a posledné okno. Vidime, Ze prvé
okno nezasahuje do doplneného tseku. Posledné by sme dokazali posuntut 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 4.5

Amplituda (-)
)

1 2 3 4 5 6
Vzorky (-) x10*

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

Po skonceni algoritmu na rovnaki poziciu ako signal skrateny vlozime opraveny
signal.

4.2.3 COverenie funkcnosti algoritmov

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

toroch a dizke 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 signdlu na pocte iterdcii u CPA. Ocakavanym
vysledkom je, ze ¢1 norma bude klesat, ¢ize konvergovat k optimu tlohy. Tento test je
prevedeny na testovacej nahravke akustickej gitary s f,, = 48 000 Hz a dizkou diery
50ms, ktord nie je stucastou banky z kapitoly 4.2.1 a slizi len na tcely overenia

funkcnosti algoritmov. Priebeh a spektrogram tohto signdlu vidime v obrazku 4.6.

x10*

Amplituda (-)
Frekvencia (Hz)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Vzorky () x10* Cas (s)

Obr. 4.6: Casovo-amplitidové zobrazenie a ¢asovo-frekvenénd analjza umelo posko-
deného signalu o dlzke 500ms s viozenymi nulami v dizke 50 ms priblizne v strede
useku.

Test funkénosti DRA

Podla ¢lanku [3] volime 7 > 0. Pre nasu pracu sme si zvolili 6 parametrov v, kon-
krétne: {0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100}. Porovnanie bude spocivat v tom, ze pri kazdom
~ spocitame 1000 iteracii. Po kazdej iteracii spoc¢itame ¢; normu ¢ v algoritme 1,
ktora ma podla [3] konvergovat k optimu ilohy. Zobrazime, ako sa ¢; norma vyvija
s poCtom iteracii.

Vysledky porovnania si v obrdzku 4.7. Pre vSetky ~ rieSenie spliia predpo-
klad minimaliza¢nej tlohy. Vsetky ¢; normy konverguju (klesaji) k optimu ulohy.
Vo vztahu k poctu iteracii vidime, ze ¢; norma pri nizkych v nema cisto klesajici
trend, ale v globdle 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
spltiali 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 ¢; normy na zvysujucom sa pocte iteracii pre rozne =y, pociatocny

bod ¢ je matica Gaborovskych koeficientov signalu s dierou.
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Obr. 4.8: Zavislost /1 normy na pocte iteracii pre rozne o a 7.

Pre vSetky varianty premennych mozeme na zaklade grafu 4.8 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 transformacii (DGT a IDGT) je v oboch pripadoch rovnaké, a to: w = 8192,
a = 2048, M = 8192. Na vysvetlenie pouzitia w = 8192 posluzi obrazok 4.9, kde
zobrazujeme casovo frekvencéni analyzu testovacieho signalu akustickej gitary s nu-

lami, pricom menime dlzku okna w, pricom w = M.
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%104 w=1024 «10% w=2048

Frekvencia (Hz)
Frekvencia (Hz)

Frekvencia (Hz)
Frekvencia (Hz)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0 0.1 0.2 0.3 0.4
Cas (s) Cas (s)

Obr. 4.9: Casovo-frekvencna analyza umelo poskodeného signalu s meniacou sa Sir-
kou okna w, a = w/4.

Kedze parameter w udava dlzku v pocte vzoriek, potrebujeme na zdovodnenie
skrytej diery v spektrograme poznat pocet vzoriek diery. Pocet nulovych vzoriek
za 50ms sa podla (4.4) rovnd 2% - 48000 = 2400 vzoriek. Pri w = 1024 urcite
nastane situacia, ze v oblasti okna budu vsetky koeficienty nulové a aj FFT vypocita
nulové koeficienty, pretoze dizka diery je 2400. Cim je w vySiie, tym vicSie mnozstvo
vzoriek zaberie. Pri analyze diery to znamena, ze do vypoc¢tu zahrnie aj neposkodené
vzorky. Preto v spektrograme zanika Cierny pas. Prekryju ho vypocitané koeficienty
pred a za dierou. Pri rekonstrukénom algoritme tito vlastnost vyuzijeme. Vzorky,
ktoré s 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 iteracii. Na zédklade 4.7 a 4.8 volime pocet iteracii
700. V oboch pripadoch sa priebeh na pohlad meni miniméalne od cca tristej iteracie,

no pocitame aj s nejakou rezervou.

4.2.5 Vysledky algoritmov

Vysledky objektivnych parametrov (SDR a ODG) pre obe metddy st ulozené v si-
bore results.mat. Pri pohlade na vysledky si medzi redlnymi a umelymi znacné
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rozdiely. Rekonstrukcia dopadla podla predpokladu lepsie pre umelé signaly, pre-
toze maju vicsinou obmedzeny pocet harmonickych zloziek, a aj ak nemaji (ako
napriklad obdZnikovy 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 tiplna alebo ¢iastoéna absencia Sumu. Redlne
signdly si pri vzniku spracované zariadeniami, ktoré produkuji sum (i ked mini-
malny). Aj nahravaci priestor ma svoj Sum, ktory sa do nahravok dostane. V umelej
nahravke tieto elementy neméame a prejavi sa to najmé na parametri SDR, ktory je
o cca 50 dB vyssi pri umelych signaloch pri najkratsej diere. Z tychto dévodov subor

umelych a redlnych priebehov oddelime a budeme hodnotit separatne.

4.2.6 Porovnanie syntetizovanych signalov

V obrazkoch 4.10 a 4.11 vidime vysledky po spriemerovani objektivnych hodnoteni
pre vsetky syntetické signdly (prvy az piaty z banky), aby sme pre kazdy vahovy

vektor zachytili priblizny trend v zévislosti na dizke vyrezu.

DRA syntetizované signaly
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ath1 0.2r
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¥ —<— c-weighted
08} \
\

qF

E \
o 40 > _ a2k ‘\\
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PEMO-Q ODG (-)

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 30 ms, naopak v pripade CPA dosahuje najlepsie vysledky
zo vsetkych vektorov. Pri detailnejSom pohlade na 3.1 mozeme vidiet, ze nizkofrek-

vencné koeficienty maji 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 signalu v obréazku 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 tiseku.

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

priblizeny na oblast diery.

Spravanie rekonstrukcie s pouzitim warpgs a rovnako waths ma podobny prie-
beh, a to postupne zhorsujtci, ¢o je ocakavané, avsak nie tak vyrazne ako s pouzitim
WarH1- Problémom si tentokrat vysokofrekvencné elementy takisto plyntice z vaho-
vych vektorov 3.1. Priblizne od 15kHz st vahy rovné 0, ¢o znamen4, Ze tieto koefi-
cienty su nekontrolované. V spektrograme 4.13 zretelne vidno tieto vysokofrekvenéné

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 mozeme vidiet v obrazkoch 4.14 a 4.15. V oblasti redlnych signédlov je
spravanie rekonstrukcie mierne odlisné. Medzi algoritmami nie st velké rozdiely
a spravaju sa viacmenej obdobne. Hodnoty parametrov pri wargs a warns vykazuju

na prvy pohlad horsie vysledky oproti ostatnym vahovym vektorom.

DRA reélne signély

26 or
—&— z-weighted(none) R —&— z-weighted(none)
24 —+—ath1 ath1
ath2 ath2
22 —8—ath3 05F —a—ath3
*— a-weighted »— a-weighted
20 b-weighted - b-weighted
—<— c-weighted é . —&— c-weighted
o -
o
[¢]
CE)
Z 15
a
2F
8 -2.5
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Diera (ms) Diera (ms)

Obr. 4.14: Priebeh SDR a ODG pre umelé signaly, Douglasov - Rachfordov algorit-

mus.

Problém s nulovymi vahami v pripade wathas a warns je eSte komplexnejsi ako
pri umelych signédloch. 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-
razku 4.16. Jeho riesenie je s velkou pravdepodobnostou s vyuzitim psychoakustiky
nedosiahnutelné.
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CPA reélne signaly
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Obr. 4.15: Priebeh SDR a ODG pre realne signély, Chambollov—Pockov algoritmus.
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Obr. 4.16: Pokles energie pri vahovom vektore ATH1, dizka diery 50 ms.
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5 Zaver

Tato praca sa zaoberda rekonstrukciou kratkeho tuseku zvukového signalu, ktory
je poskodeny alebo chyba. Miesto chybajicich 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 stibor péatndstich signdlov, z ktorych sme vyberali kratke tseky s dizkou
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 sluzilo len na potvrdenie hodnotenia ODG.

Ak by sme mali zhodnotit vysledky oboch algoritmov, tak s 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 frekvenénych koeficientov. Cielom bolo kontrolovat, ¢o je pocutelné. Celkovo
bolo predstavenych 6 vahovych vektorov. V globéle tieto vektory nepriniesli zdsadné
zlepsenie vysledkov v porovnani s variantom bez vdhovania koeficientov. Vahové
vektory wary priniesli vo vysledkoch skor zhorsenie. Na zlepsenie by bolo potrebné
krivky pozmenit a zbavit sa nulovych koeficientov na zaciatku a konci frekvenc-
ného spektra. Vahové vektory wa B c—weightea mierne zlepsenie vysledkov priniesli,
ale nejednd sa o tak markantné zlepsenie, aby sa to prejavilo subjektivne lepsie.

Ocakavanim bolo, Ze vahovanie prinesie zlepsSenie, no v pripade doplnenia chy-
bajuceho tseku sa to neprejavilo. Pri tlohe declippingu [7] bol problém s vysoko-
frekvenénym sumom, ktoré vahy dokazali eliminovat. V nasom pripade je najvac¢sim
problémom pokles energie, ¢o ilustruje obrazok 4.12 a 4.16 a nie je tuplne zretelné,

preco by malo prave psychoakustické vahovanie koeficientov pomoct.
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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 inverzna diskrétna Gaborova transformacia

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 e korenovy adresar prilozeného archivu
N E- X - PP vysledky algoritmov
t results.mat
resultsmean.mat
| PemoQ.......oviiiiiiiiiiiian, Balicek pre perceptivne motivované hodnotenie
N v =T v AP toolbox LTFAT

| _comparealgo.m

| DouglasRachford.m
| gapmaker.m

| ChambollePock.m

L Main . m . e Hlavny skript na spustenie algoritmov
| Maintest.m.....ovvviiiiinrennnnnnennnn Hlavny skript na prezeranie vysledkov
| SDR.m

| soundspectro.m
| synthsignals.m

| weights.m

V priec¢inku nie st dostupné tri sibory, kvoli velkosti, preto sii dostupné spolocne
s celym vlastnym kdédom v repozitari:
https://github.com/michalsvento/RestorationPsychoacousticmodel.

Subor EBU_SQAM.mat je potrebny na spustenie hlavného skriptu, je potrebné na-
kopirovat ho do korenového adresara. Sibory CPsignals.mat a DRsignals.mat by
sa mali nachadzat v prie¢inku data a tam je potrebné ich skopirovat. Bez tychto si-
borov nie je mozné spustenie funkcie soundspectro.m. Je potrebné tieto dva siibory
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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