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ABSTRAKT

Tato praca sa zaobera restauraciou zvukovych signalov poskodenych kvantizaciou. V te-
oretickej Casti je popisanad kvantizacia a dekvantizacia vSeobecne, r6zne existujlice me-
tédy dekvantizacie audio signalov a opis tedrie riedkych reprezentacii signalov. Dalsia
Cast sa zaoberd algoritmami pre rekonstrukciu signalu Douglas—Rachford, Chambolle—
Pock, SPADEQ a ich implementéciou v programe MATLAB v nasledujlcej kapitole. V
poslednej Casti prace su tieto algoritmy otestované pomocou objektivnych ukazovatelov
ASDR, PEMO-Q, PEAQ a subjektivneho posluchového testu MUSHRA.

KLUCOVE SLOVA
Kvantizacia, dekvantizacia, riedka reprezentacia, Douglas—Rachford, Chambolle—Pock,
SPADEQ), zvukovy signél, spracovanie signalu

ABSTRACT

This master’s thesis deals with the restoration of audio signals damaged by quantiza-
tion. The theoretical part starts with a description of quantization and dequantization
in general, few existing methods of dequantization of audio signals and theory of sparse
representations of signals are also presented. The next part introduces algorithms suit-
able for dequantization, specifically Douglas—Rachford, Chambolle—-Pock, SPADEQ and
implementation of these algorithms in MATLAB application in the next chapter. In the
last part of this thesis, testing of reconstructed signals using the algorithms takes place
and results are evaluated by objective measures ASDR, PEMO-Q, PEAQ and subjective
listening test MUSHRA.

KEYWORDS
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Uvod

S kvantizaciou sa d& dnes stretnif v mnohych oblastiach, ¢i uz v spracovani signalov
alebo inde. Je to nezvratny proces a pri nespravne zvolenej kvantizécii nie je rekon-
strukcia signalu do povodného stavu mozna. Tato praca sa bude zaoberaf rieSenim
dekvantizacie s vyuzitim riedkych reprezentacii.

V prvej kapitole tejto prace je opisana kvantizacia vSeobecne, jej pouzitie v spra-
covani Cislicovych signalov, a aky ma kvantizacia vplyv na signal. Taktiez sa pojed-
nava o dekvantizacii a potom je spisany vyber existujicich metod pre dekvantizaciu.

Druha kapitola obsahuje teoreticki cast o riedkych reprezentaciach, najprv za-
kladné poznatky, dalej casti popisujice normy vektorov, bazy a framy a popis ried-
kych rieseni, ktorymi sa dnes zaobera coraz viac prac. V predposlednom bode st
zhrnuté algoritmy, ktoré su vyuzivané pre konvexnui optimalizaciu.

V tretej kapitole sa pojednava o pouziti roznych algoritmov s popisom ich fungo-
vania. Opisané algoritmy zahinaji Douglas—Rachford, Chambolle-Pock a SPADEQ
pre analyzujuci aj syntezujuci model signalu.

Vo stvrtej kapitole je popisand implementacia tychto algoritmov v programe
MATLAB a opisanie vstupnych parametrov, s ktorymi sa meni spravanie algoritmov.

Posledna kapitola pojednava o réznych moznostiach testovania rekonstrukénych
algoritmov podla objektivnych aj subjektivnych ukazovatelov. Najskor je popisany
proces hladania najlepsich nastaveni vstupnych parametrov algoritmov. V ramci
tejto kapitoly si obsahom aj vysledky testovania signalov rekonstruovanych pomo-
cou algoritmov s roznymi hodnotami vstupnych parametrov. Na hodnotenie kvality
rekonstrukcie s vyuzité objektivne ukazovatele (A)SDR, PEMO-Q, PEAQ a sub-
jektivny posluchovy test podla metédy MUSHRA. Vysledky st spracované pre nie-

kolko signdlov hudobnych néastrojov.



1 Kvantizacia a dekvantizacia audiosignalov

Kvantizacia ma v sucasnosti velké vyuzitie v roznych sférach, najma v matema-
tike a spracovani signalov. Kvantizacia sa da chapat ako proces priradenia urcitého
mnozstva hodnot na mensi pocet diskrétnych hodnot, pricom ich pocet byva casto
konecny. Typickym prikladom procesu kvantizacie v matematike je zaokrithlovanie.

Pri spracovani ¢islicovych signdlov sa kvantizacia vyuziva takmer vzdy, kedze
reprezentacia signalu v c¢islicovej forme vyzaduje zaokrthlovanie hodnot. Zariade-
nie alebo algoritmus, ktory vykonava kvantizaciu sa nazyva kvantizator. Prikladom
kvantizatora je napriklad A /D prevodnik.

Najstarsim prikladom pouzitia kvantizacie je zaokruhlovanie, ktoré analyzoval
Sheppard pre ziskavanie odhadu hustot podla histogramu. Kazdé realne ¢islo z je
mozné zaokrihlit na najblizsie celé ¢islo ¢(z) s tym, ze vznikne kvantiza¢na chyba
¢ = q(z) — z, a potom plati ¢(z) =z + c.

Vseobecne mozeme kvantizator definovat ako vektor hodndt, ktory obsahuje
mnozinu intervalov S = {S;;¢ € I}, kde vektor indexov I je zvycajne rad po sebe
iducich celych cisel zac¢inajicich 0 alebo 1, spolu s radom reprodukénych hodnot
C = {y;; 1 € I} tak, 7ze celkovy kvantizator ¢ je definovany ¢(z) = y; pre z € S;, ¢o
sa da vyjadrit ako [1]

) = 3 yils, (), (1)

kde 1g(z) je indikatorova funkcia, ktorda ma hodnotu 1 pre x € S a v opa¢nom pri-
pade 0. U tejto definicie predpokladame, Ze mnozina kvantizacnych krokov (interva-
lov) S je ¢astou redlneho radu, pricom jednotlivé intervaly si nesuvislé a kompletné.

Vseobecne plati, ze intervaly m6zu mat podobu S; = (a;_1, a;], kde a; sa nazyvaju
prahy a utvdraji rasticu postupnost. Sirka intervalu S; je jeho dizka a; — a;_;.
Funkcia ¢(x) sa ¢asto nazyva kvantizacné pravidlo (quantization rule).

Kvantizator je uniformny (na obr. 1.1 hore), ked kvantiza¢né hladiny y; st od seba
rovnomerne rozlozené o A a prahy a; su v strede medzi prilahlymi hladinami. Keby
sa pocitalo s nekonecnym mnozstvom hladin, potom vsetky intervaly S; budi mat
sirku rovnu rozdielu medzi dvoma susediacimi hladinami A. Ak pocitame s konec-
nym mnozstvom hladin, vsetky okrem dvoch intervalov budid mat Sirku A a krajné
intervaly budi polootvorené. [1]

U neuniformného kvantizatora budi mat intervaly S; roznu sirku A, a to kvoli
nerovnomerne rozlozenym hladinam y;.

Kvalita kvantizatora sa d4 zmerat ako presnost vysledného signalu v porovnani
s origindlom. Jednym zo sposobov je definovanie miery skreslenia d(z, &), ktoré sta-
novuje skreslenie vzniknuté pri reprodukcii povodnej vzorky signalu x na kvantizo-

vand vzorku Z, a uvazenie priemerného skreslenia ako miery kvality systému, pricom
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Obr. 1.1: Kvantizacia harmonického signdlu uniformnym kvantizatorom so 6 kvan-

tiza¢nymi hladinami a vzniknuté kvantizacné skreslenie.

¢im mensie je priemerné skreslenie, tym vyssia je kvalita kvantizatora. NajcastejSou
mierou skreslenia je kvadrat chyby d(z, %) = |z — 2|° [1].

Kvantizacné skreslenie je tvorené radom pridanych harmonickych, spolu s ich ob-
razmi, ktoré vzniknu pri aliasingu. U komplikovanejsich signdlov je takéto skreslenie
pomerne neskodné, podoba sa bielemu Sumu. Ak je ale signal jednoduchy, skreslenie
je zretelné.

Naviac sa mozu relativne drovne pridanych harmonickych vyznamne lisit s ma-
Iymi zmenami v trovni vstupného signalu. To moze byt rusivé v hudobnych signa-
loch, ktoré vytvaraji hudobné nastroje ako napriklad klavir, ktorého tony sa s do-
znievanim stavaju viac sinusoidné a nastdva u nich amplitidova modulacia skres-
lenych harmonickych zloziek. Tento efekt sa nazyva granulacny Sum (granulation
noise) [2].

Je ziaduce ziskat ¢o najmensie skreslenie, pricom to sa da dosiahnuf zmensenim
di7ky intervalov a zvySenim ich poctu. Aviak, to ma za nasledok zvySené poziadavky
na pocet bitov pre popisanie signalu z vystupu kvantizatora do dekddera, kvoli comu
treba brat do iivahy obmedzent kapacitu tloziska a médii pre ulozenie reprodukcie.

Jednoduchou metédou pre zistenie poziadavky na kapacitu tloziska je predpo-

11



kladanie, ze kvantizator kéduje vstup x na binarnu reprezentaciu indexu kvantizacie
1, ktory stanovuje hladinu reprodukcie, ktora sa pouzije pri rekonstrukcii. Ak exis-
tuje N moznych hladin a vetky bindrne reprezentdcie majt rovnakid dizku, bindrne
vektory budu potrebovat logn bitov. Z toho sa d& definovat tok kédu v bitoch na
vstupnu vzorku

R(q) = log N. (1.2)

Kvantizdtor s pevne stanovenou dlzkou bindrneho slova ma pevne stanoveny tok,
pretoze vietky kvantizacné hladiny majd predpokladant dlzku bindrneho slova rov-
naku [1].

Cielom kvantizacie je zakdédovat informéciu zo zdroja na ¢o najmenej bitov, tj.
s ¢o najnizsim datovym tokom tak, aby sa reprodukcia zo zakédovanych bitov mohla
vykonat s ¢o najvyssou kvalitou, tj. s malym priemernym skreslenim. Je potrebné
zabezpecit kompromis medzi priemernym skreslenim a tokom dat, ¢o sa da stanovit
ako operational distortion—rate function §(R), ktord je definovand ako najmensie
skreslenie D(q) skaldrneho kvantizétora ¢ s tokom R alebo menej:

O(R) = inf_ Dlq). (1.3)

Pocet kvantizacnych hladin N odpoveda poctu pouzitych bitov kvantizatoru m,
pricom N = 2™—1. S tymito veli¢inami stuvisi odstup signalu od sumu, da sa vyjadrit
ako

S
N =20log N =20log (2™ — 1) = 6m + k, (1.4)

kde konstanta k zavisi na definicii kvantizac¢ného skreslenia [3].

Kvantizéacia je nezvratny proces, signal ktory bol poskodeny je prakticky nemozné
spracovat do povodnej podoby, da sa k nej iba priblizit. Na to sa vyuziva dekvantiza-
cia, proces opacny ku kvantizacii. Pri dekvantizacii sa zvysuje pocet kvantiza¢nych
hladin, ktoré mézu jednotlivé vzorky poskodeného signalu nadobudnuf, spolu s tym
sa zvysi pocet bitov, zlepsi sa odstup signalu od Sumu a zmensi sa kvantizacné
skreslenie. Ulohou pri dekvantizacii bude sa ¢o najviac priblizit k hodnotdm vzoriek

povodného signélu.

1.1 Metédy dekvantizacie audiosignalov

Existuje viacero vyskumov, u ktorych sa autori pokusali rekonstruovat kvantizovany
signal. Niektoré z vyskumov budu v tejto sekcii predstavené a uvedené budu ich
dosiahnuté vysledky. Prvym z nich je Bayesian restoration of quantised audio signals
using a sinusoidal model with autoregressive residuals (4], dalsim je Dequantization of
speech signals by primal-dual networks [6], a tretia metéda je nazvand Fast iterative

shrinkage for signal declipping and dequantization [7).
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1.1.1 Bayesian restoration of quantised audio signals using a
sinusoidal model with autoregressive residuals

Tato metdda rekonstrukcie signalu je zalozena na Bayesovskej metdéde zmensSenia
kvantiza¢ného skreslenia pri presivani zvukového signalu na médium s vyssim roz-
lisSenim. Vystupny signdal je modelovany ako stcet autoregresivneho procesu nezna-
meho radu vyvolaného vstupnym poskodenym signdlom, ktory je zvoleny ako biely
gausovsky sum a sinusoidovych komponentov, ktoré koresponduji so signalmi obsa-
hujicimi najma sinusoidy, u ktorych je skreslenie zretelné. Odhad vysledného signélu
sa vykonava pouzitim metédy Markov chain Monte Carlo (MCMCO).

Na testovanie bol pouzity komercéne nahraty zvuk klavirnej skladby s doznieva-
jucimi téonmi. Kvantizaciou tohto signalu sa zvysilo skreslenie na 23 dB pod hodnotu
neposkodeného signalu a bolo jasne pocutelné. Signal bol spracovany v blokoch zlo-
zenych z 1024 vzoriek. V kazdom bloku bolo vybratych 30 kmitoc¢tov pre sinusoidové
komponenty a algoritmus sa zopakoval 400-krat.

U vysledného rekonstruovaného signalu sa podarilo skreslenie znizif priemerne
o 11 dB (rms), v niektorych tichsich castiach signalu az o 17 dB (rms) [4].

1.1.2 Sparse reconstruction of quantized speech signals

V tejto metdde sa autori zamerali na hladanie recového kédeku pre bezdrotové
akustické senzory. V siefach akustickych senzorov musia najmé vysielace pracovat
s ¢o najnizsou vypocetnou naroc¢nostou kvoli obmedzeniam v zivotnosti batérii, preto
bol signal kvantizovany na nizke bitové rozlisenie. Na rekonstrukciu takéhoto signélu
sa vyuzila riedkost signalu a pristup podobny komprimovanému snimaniu.

Na dekvantizaciu signalu bol vyuzity Chambolle-Pockov algoritmus pre kon-
vexnu optimalizaciu bez vahovacich filtrov. Rekonstrukcia bola testovana na sade
720 viet muzského hlasu pri vzorkovani na 16 kHz. Algoritmus bol nastaveny na 25
iteracii a vysledky testovania boli vyjadrené pomocou ukazovatela vnemové ohodno-
tenie kvality reci (Perceptual Evaluation of Speech Quality, PESQL). Testy ukéazali
vyznamné zlepSenie hodnoty PESQL a zaroven je mozné tito metédu pouzit v re-

alnom case. [5]

1.1.3 Dequantization of speech signals by primal-dual networks

Autori tejto metody vylepsili predoslia metodu rekonstrukeie recovych signdlov 1.1.2.
Na vylepsenie kvality skalarnej kvantizacie pre siete akustickych senzorov boli vy-
uzité riedka rekonstrukcia, umelé neurénové siete a vahovacie filtre. Najskor sa zis-
tilo, Ze optimizacia zaloZena na riedkych rekonstrukciach je podobna struktire ne-

urénovych sieti. Na zaklade vytvorenia takéhoto algoritmu sa to nasledne vyuzilo
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pre vybudovanie neurénovej siete, ktora bola trénovana pre ziskanie vylepseného de-
kédovania. Taktiez bol do stratovej funkcie neurénove;j siete pridany vahovaci filter
z kédom budeného linearneho prediktivneho kddovania reci (code—excited linear pre-
dictive speech coding, CELP), ¢im sa ziskal vylepSeny zrekonstruovany recovy signal.
Metoda pracuje s kratkymi oknami signalu, ¢o umoznuje jej fungovanie v redlnom
case.

Pre dekvantizaciu signalu bol znova pouzity Chambolle-Pockov algoritmus. Tiez
sa vyuziva objektivna funkcia pre trénovanie zalozené na vahovacom filtri posta-
venom na CELP kdédovani, napriklad typu adaptive multi-rate (AMR) a wideband
AMR (AMR-WB).

Celkovy algoritmus bol vyskisany na sade 720 viet muzského hlasu, vzorkovanych
na 16 kHz. Cast z nich bola pouzitd na trénovanie neurénovej siete, dalsia na vyvoj
a posledna na testovanie. Vysledky ukéazali zlepsenie v odstupe signalu od sSumu
(SNR) pri akomkolvek datovom toku oproti predoslej metode s pouzitim Chambolle—
Pockovho algoritmu bez vahovacieho filtra a priemeru kvadratu chyby (mean squared
error, MSE). Pri porovnani druhého ukazovatela PESQL bola tato metoda lepsia

pri bitovom toku 4 a 5 bitov na vzorku [6].

1.1.4 Fast iterative shrinkage for signal declipping and dequan-
tization

Tato praca sa zaobera rieSenim declippingu a dekvantizacie signalu pouzitim ite-
rativneho zmensovacieho /prahovacieho algoritmu (Iterative Shrinkage/Thresholding
Algorithm, ISTA) a jeho zrychlenej verzie (FISTA), a ich porovnanim s algoritmom
ADMM (Alternating Direction Method of Multipliers). VSetky algoritmy boli nasta-
vené maximalne na 400 iteracii, pripadne dovtedy, kym sa algoritmus nekonvergoval.

Ukazalo sa, ze kvoli nizkej rychlosti konvergencie bol algoritmus ISTA daleko od
optimalnych hodnét aj po maximalnom pocte iteracii, zatial ¢o algoritmu FISTA
stacilo 150 iteracii na dosiahnutie optima, ¢o zaroven znamenalo vyrazné zlepsSenie
v rychlosti prevedenia rekonstrukcie signélu.

Autori ukazuju, ze pouzitie ADMM algoritmu je vypocetne ovela narocCnejsie
a zaroven velmi podobné vo vysledkoch odstupu signalu od Sumu oproti ostatnym
algoritmom. Cas potrebny pre vypocet ADMM algoritmu bol okolo 16 mintt pre
declipping aj dekvantizaciu, pre algoritmy ISTA aj FISTA sa doba vypoctu skratila
na jednotky sekind, konkrétne u ISTA to bolo 3,8 s a pri FISTA 1,56 — 1,81 s.

Vyhodou tychto metdd je teda hlavne ovela nizsia vypocetna narocnost s 250 —

600-krat mensim ¢asom potrebnym na vypocet [7].

14



2 Tedria riedkych reprezentacii signalov v kon-
texte k dekvantizacii audiosignalov

V tejto kapitole sa bude pojednavat o riedkych reprezentaciach, nakolko metody
rieSeni na nich zalozené budu vyuzité k dekvantizacii signalu. Najskor budi zhrnuté
zékladné znacenie a pojmy, vektorové normy, bazy a framy. Nasledne bude zhrnuta
riedkost signédlu a hladanie riedkych rieseni. V zavere kapitoly budu strucne uvedené
principy algoritmov pre hladanie riedkych rieseni, proximalny operator a porovnanie

syntezujiceho a analyzujiceho modelu signalu.

2.1 Znacenie a zakladné poznatky

Pocet prvkov mnoziny (kardinalita) bude znaceny ako absolitna hodnota, napr.
{—2,3,—9,8}| = 4. Skalarne veli¢iny budt znacené kurzivou, napriklad m, N. Vek-
tory budu znacené tuénym pismom, napr. x,y. Vektory s koneénymi rozmermi sa
budt uvazovat ako stipcové, ak nebude napisané inak.

Indexovanie prvkov vektorov bude zacé¢inat jednotkou, ako napr. x =
(21,72, ..., 2n]". Nosi¢ vektora x je mnoZina jeho indexov nenulovych hodnét, ozna-
¢uje sa supp(x); supp(x) = {i | z; # 0}. Napriklad pre x = [z1,...,25]" =
[1,0,0,5,2]" plati supp(x) = {1,4,5} a |supp(x)| = 3.

Matice budu znacené velkym tuénym pismenom, napr. A, Y. Vektorové priestory

sa budi znadit ako V,R”" a vsade budii uvazované ako neprazdne.

2.2 Normy vektorov

Norma vektora je ¢islo vyjadrujice jeho velkost. £,-norma vektora x € CV je defi-

novana ako

N
Ixll, := (O fa:l") /P pre 1 < p < oo,
i=1
N
Il := > fal” pre 0 <p <1,
1%l = max |, (2.1)

||y := [supp(x)].

O normu sa prisne vzaté jedna len v pripade 1 < p < oo, pre zjednodusenie sa ale

pre vsetky p bude pouzivat jednotné oznacenie ¢,-norma [8].
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Norma ||-||; predstavuje stcet absolitnych hodnoét prvkov vektora (||x|; =
>i|zi|) a norma ||-||, reprezentuje pocet nenulovych zloziek vektoru. Eukleidovska

norma ||-||, = /3 |#:]* predstavuje vzdialenost vektora od pociatku stradnic.

2.3 Bazy a framy

Vektorovy priestor (VP) je algebraické struktira, ktorej prvkami st vektory. Kazdy
vektor x € V je nejakou linedrnou kombinaciou generatorov vektorového priestoru
V. Ak je generatorov V viac ako dimenzii n, potom sa da vektor x € V vyjadrit ako
vzajomne rozne linearne kombinacie, preto jeden vektor moze mat viac reprezentacii,
¢o sa nazyva nedourCenost. Ak sa v systéme generdatorov E = {e;,e,,...,e,} da
x zapisat ako

X = c1€e1 + €9 + - - - + e, = Ec, (2.2)

potom skaldry ¢; st siradnice x v E [8]. Zdpis Ec znamena ndsobenie vektoru
T . . . , .

¢ = [c1,...,¢n] maticou E, ktord vznikne zoradenim stlpcov e; vedla seba. To

stuhlasi s najcastejsie pouzivanym sposobom modelovania signalu, tzv. aditivnym,

kde signal x je linearne kombinovany z diel¢ich signélov:
X = Z Ci€e;. (23)
i=1

Vektorové priestory mézu mat uréenii normu, ktora informuje o velkosti vek-
tora, a skalarny sicin, ktory udéava uhol medzi dvoma vektormi. Vtedy sa jedna

o normované priestory, resp. priestory s vaitornym stucinom [12]. Norma sa zavadza

indukovane pomocou skaldrneho sté¢inu ||x|| = /(x,x). Vektory x = [z1,... ,{L’N]T
nachddzajici sa v priestore CV sa vicsinou doplni o skaldrny stcin [8]
N
(x,y) =z =y'x (2.4)
i=1

a indukovani normu

N

Ixlly = llx]| = | > lail” = Vxx. (2.5)

i=1

Béaza vektorového priestoru je minimalny systém jeho generatorov; mnozina line-
arne nezavislych vektorov, ktorych linedrnou kombinaciou sa dé& uré¢it kazdy vektor
v danom vektorovom priestore. V priestore s kone¢nymi rozmermi a dimenziou N ob-
sahuje baza N vektorov, ktoré su linedrne nezavislé. Ak je B = {by,..., by} béza,

potom sa kazdy prvok x € V v tej bazi da vyjadrit pomocou jednoznacnych stiradnic
C; [8]

N
X = Z Cibi = Bec. (26)

i=1
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Najviac sa pouzivaju bdzy ortogonalne a ortonormalne. Ak pre Iubovolné 2 vek-
tory z bazy B = {by,...,b,} plati

(bi,bj) =0 pre i # j, (b;,b;) #0, (2.7)
potom vsetky dvojice bazovych vektorov st na seba kolmé a tato baza je ortogonalna.
V ortonormélnej baze naviac plati pre kazdy jej prvok ||b;|]| = 1, alebo B* = B™!
[3].

Dve rozne bazy v rovnakom vektorovom priestore E = {e1,...,ey} a F =
{f1, ..., £y} st navzajom biortogonalne, ak spliiaju nasledujicu podmienku:
1 pre v = 7,
(enf) = = (2.8)
0 pre i # j,

alebo F*E = 1. Nie je potrebné aby dvojice vektorov z E a F na seba boli kolmé, no
kazdy vektor z E musi byt kolmy na vsSetky vektory z F okrem jedného. Existuji aj
béazy biortonormaélne.

Pri vacsom pocte generatorov ako dimenzie je stdle mozné vyjadrit hocijaky
vektor vo vektorovom priestore, no generatory budu linearne zavislé. Takato mnozina
vektorov sa vola frame. Framy st menej obmedzené ako bazy a vdaka ich flexibilite
sa vyuzivaju, s tym ale prichadzaji nevyhody v podobe vacsej numerickej nestability
a tazsich vypoctovych metod.

Frame je vytvoreny v priestore V mnozinou vektorov { ¢y }rer, ak existuju také
konstanty 0 < A < B < o0, ze plati [§]

Al < X 16 a0l < Bl vx e V. (2.9
kel

Prvky framu sa nazyvaju atémy a konstanty A, B su medze framu [8].

Pre linedrny obal framu je frame kazd4 koneéna mnozina vektorov. Z kazdého
framu v konecnej dimenzii sa da zvolit baza [13].

Frame je tesny (tight), ak plati A = B. Tato rovnost plati aj pre ortogonalne
bazy s rovnako velkymi prvkami. Zvlastny pripad nastava ak A = B = 1, frame je
potom 1-tesny, taktiez nazyvany ako Parsevalov tesny frame.

Dalej sa bude pracovat so separabilnym Hilbertovym priestorom A, ktorého
vlastnosti si unitarnost, iplnost a separabilita [8]. Definované bazy v H st napr.
Schauderova alebo Riezsova.

Prikladom tplného separabilného Hilbertovho priestoru je priestor funkcii s ko-

necnou energiou L?(R). Je definovany ako

L2(R) = {f: 1//_O:o F(O)]P dt < oo}, (2.10)

pricom f je komplexnda funkcia redlnej premennej.

17



Systémy generatorov pre su casto stavané na principoch dilatacie a translacie.
Takéto systémy pre L?(R) existuji v casovo-kmitoctovom pojati signdlov, kde st
framy vytvarané pomocou transldcie a moduldcie fixnej funkcie ¢ € L*(R). Subor
takychto funkeii [§]

{ej%mbmg(x — na)}

pre zvolené hodnoty a a b sa nazyva Gaborov systém. Iné nazvy si kratkodoba

(2.11)

m,neL

Fourierova analyza alebo transformacia, STFT (Short-Time Fourier Transform).
Tento typ systému sa pouziva kvoli tomu, ze klasicka Fourierova transformacia pra-
cuje s harmonickymi funkciami s globalnym dosahom, tzn. jeden koeficient dokéze
ovplyvnit cely signal. Clovek vnima zvuk jeho kmito¢tovou charakteristikou, umiest-
nenou v ¢ase, preto je potrebné analyzovat casovo lokalne spektra signalu. Odtial je
poévod pojmu casovo—kmitoctova reprezentacia.

Ak je gaborovsky systém frame, da sa kazdy signal zrekonstruovat z jeho ¢asovo—
kmitoctovych koeficientov. Gaborova transforméacia sa vSak vac¢sinou pouziva na
analyzu signalu. Koeficienty maji mriezkovi struktiru, vdaka comu sa da signél

vyobrazit v podobe spektrogramu — dvojrozmerné pole Gaborovych koeficientov.

2.4 Riedkost signalu a riedke riesenia

K modernym metédam v spracovani signalov patria reprezentacie signalov pomocou
nedourcenych systémov linearnych rovnic. V takychto systémoch nie je reprezentacia
signalu jednoznacne urcend, pretoze v nich existuje viac neznamych ako linearnych
vztahov medzi nimi. Reprezentacia signalu preto nie je jednoznacne urcena a kvoli
tomu sa hlada reprezentacia, ktora je z nejakého pohladu optimélna. Dnes sa ¢asto
vyuzivaju algoritmy, ktoré hladaji tzv. riedku reprezentaciu signalu, tzn. ked je
signal v nejakom systéme urceny len niekolkymi prvkami [8].

Riedke riesenia systémov linearnych rovnic su také, ktoré maju ¢o najviac ne-
znamych sucasne nulovych. Uplatiuje sa to pri ulahceni interpretacie dat, pri jed-
noduchsej a silnej kompresii a pri vela inych aplikaciach.

Vektor x € CY mozme nazvat k-riedkym (k-sparse), ak plati
Ixlp < & (2.12)

k-riedky vektor je teda taky, ktory ma najviac k nenulovych zloziek. Realtivna ried-
kost vektora x s dizkou N je potom definovand ako pomer %

Podstatnu cast informacie o signali obsahuje len zlomok koeficientov. Nie je to
vsak presné pojatie riedkosti, teda ako pocet nenulovych koeficientov podla vztahu
(2.2). Vécsina koeficientov signalu je sice zanedbatelnych, no nie st nulové. Preto sa

zavadza pojem aproximativna riedkost alebo kompresibilita signalu. Charakterizacia
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takého signalu y € RY je, ze y = Ax + ¢, pricom |ell, < |lyll, a ||x[|;, < N, teda
signal je mozné az na mali chybu reprezentovat riedkou linearnou kombinaciou
stipcov A [8].

Pri riedkych rieseniach ma byt obvykla ststava rovnic Ax = y riesena tak, aby
neznamy hladany vektor x bol ¢o najviac riedky, ¢ize aby obsahoval, ak je mozné,

¢o najviac nulovych zloziek. Ide teda o tlohu

argmin ||x||, vzhladom k Ax =y, (2.13)

pricom pozndme vektor y € C™ (pozorovanie, meranie, signal) a maticu A € C™¥
definujicu linearne zobrazenie. Bude sa predpokladat s pripadnmi, ked m < N
alebo m < N, a A m4a plni hodnost. Matica A je najCastejSie nazvand slovnik (dic-
tionary) a stipce matice st nazvané atémy (atoms). Vietky x, ktoré spliiaji Ax =y
nazyvame pripustné riesenia. Pri vyssie uvedenych podmienkach pre maticu A je
pripustnych rieseni nekonecno a tvoria afinny priestor (priestor, na ktorom je defi-
nované sc¢itanie bodov a vektorov; jednd sa o zobecnenie Euklidovského priestoru).

Pri rieseni sa da pracovat aj s aproximacnou tlohou, kde splnenie Ax = y nie je

striktné a povolena je odchylka:
arg min [|x||, vzhladom k [|[Ax =yl|, <4, (2.14)

kde najcastejsie sa uvazuje p = 2. Takato tloha vac¢sinou plati pre pripad, ked je
signal zasumeny alebo chybne zmerany, a to moze sposobif odchylku od presného
riesenia [8].

Dalsim pojmom je spark (,iskra”), je to vlastnost pre rozhodovanie o existencii
a vlastnostiach rieseni. Cislo spark(A) je definované ako najmensi pocet linedrne
zavislych stipcov matice A

spark(A) = . Gnllje?A, l|z]|, - (2.15)
z#0

Pre maticu A € C™*¥ ktord je nenulovd am < N, platispark € (A){2,...,m + 1},
pricom nadobudne hodnotu 2, ak je jeden stipec ndsobkom iného. Cim mensi je
spark, tym redsi musi byt vektor x pre zaistenie jedine¢nosti riesenia [8].

Ak rieSenie x v sistave Ax = y spliia
spark(A)
5
potom plati, Ze x je najredSie mozné resenie a ziadne iné rovnako riedke rieSenie

[xllp < (2.16)

neexistuje. Ak sa podari ndjst riesenie, ktorého kardinalita vyhovuje predoslému
vztahu, potom toto riesenie je zaroven rieSenie povodného problému (2.13). Vypo-
¢etnd narocnost hladania hodnoty spark(A) je ale podobne velka ako riesenie samot-
ného problému, preto je potrebné pouzit jednoduchsi sposob overenia unikatneho

riesenia.

19



Toto je mozné vdaka vzajomnej koherencii (mutual coherence), vlastnosti matice
A, definovanej ako najvacsi absolutny normalizovany skaldrny sucin dvoch réznych
stipcov matice A [14]:

.
’aj a’f’

p(A) =

= max ——————— (2.17)
Ll <N gl - flall,
i#k
kde a; znac¢i j-ty stlpec matice A. Vzdjomnou koherenciou sa teda moze ziskat
,miera linedrnej nezavislosti” medzi stlpcami matice [8].

Pre cislo spark(A) a maticu A plati vztah

spark(A) > 1+ @ (2.18)
Ak rieSenie x sistavy Ax = b splita podmienku
1 1
[xlly < 5(1 + m)’ (2.19)

potom x je jediné najredsie rieSenie, a je dosiahnutelné ¢;-minimalizaciou [8].

Nizsia vypocetna naroc¢nost u tejto metody je ale vyvazena vacsou nerovnostou.
Ak sa blizi koherencia nule, prava strana vztahu (2.19) sa zvysuje nad vSetky medze,
a opacne ak sa koherencia blizi 1, prava strana sa tiez priblizuje k 1. Existuje teda

Predpokladajme, Ze plati spark(A) > 2k, a existuje nejaké riesenie sistavy, ktoré
je ko-riedke, teda podla podmienky (2.16) je toto rieSenie jednoznacné a najredsie
mozné. Ak by bolo potrebné nédjst presné rieSenie, muselo by sa prejst vSetkych (é\g )
kombinacii podmnozin stlpcov matice [8].

Toto odpoveda NP—zlozitosti, kde ak N je vysoké cislo, je to v praxi neprija-
telné vzhladom k vypocetnému casu, ktory by so sicasnou technikou mohol trvat
minimalne niekolko tyzdnov. Nezostava teda ni¢ iné, nez zvysit rychlost procesu pri

zvacsSeni rizika ubytku presnosti, ak chcem vysledok ziskat v norméalnom case.

2.5 /; relaxacia

KedZe norma ¢ nie je konvexnou funkciou, nie je mozné pre problém (2.13) vyuzit
ziadnu z metdd a algoritmov konvexnej optimalizécie (konvexného programovania),
ktoré si v dnesnej dobe k dispozicii [15].

Pretoze normy ¢, st konvexné pre p > 1, je mozné vyuzit najblizsiu konvexnu
normu, v tomto pripade ¢;, aspon k pribliznému, no z ¢asového hladiska priaznivej-

siemu rieseniu problému (2.13). Bude sa teda riesit uloha

argmin ||x||; vzhladom k Ax =y. (2.20)
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Vo vécsine pripadov budu riesenia tloh (2.13) a (2.20) zhodné [8]. Ak vstupné

data budi zasumené, povoli sa odchylka vplyvom Sumu alebo nepresnosti:
arg min ||x||; vzhladom k ||Ax =y]|, <. (2.21)

Tento problém sa nazyva LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)
3].

Na obrdzku 2.2 je vyobrazené rieSenie dlohy miny [|x[|, vzhladom k Ax =y
v priestore R? pre p = 0, 1 a 2. Pripustné rieSenia st dané éervenou priamkou
a z obrazka je zrejmé, ze riesenie problémov (2.13) a (2.20) je zhodné. U euklidovskej

normy p = 2 je rieSenie odlisné, ide o riesenie s minimalnou energiou.

/
N

(a) (b) (¢)

Obr. 2.2: Zobrazenie vrstevnic (a) g, (b) ¢1 a (¢) f5 noriem a ich dotyk s nadrovinou

Ax =y.

Na maticu A a mieru riedkosti vektora x sa vztahuju dalsie podmienky, ako

napr. vlastnost nulového priestoru (NSP) a vlastnost zoslabenej izometrie (RIP) [8].

2.6 Proximalne algoritmy pre konvexni optimalizaciu

Ziadna metéda rieSenia optimalizacnych tloh neméze najst vidy presné rieSenie,
ktoré vedie k ziskaniu riedkej reprezentécie signalu. Preto sa pouzivaji metody ap-
roximativne, Specidlny pripad st proximéalne algoritmy, ktoré sa pouzivaju v apli-
kaciach pri praktickych vypoctoch. Algoritmy sa daju rozdelit do troch kategérii
8].

Prvou kategériou su tzv. ,hladné” (greedy) algoritmy, ktoré st zaloZené na prin-
cipe, ze v kazdej iteracii najdu jeden alebo viac najdodlezitejsich atomov. V kazdom
dalsom priebehu algoritmu je konec¢né riesenie zavislé na vybranych atémoch a nie

je mozné sa ich zbavit. Tieto metédy nie st velmi zlozité, no nie je u nich zarucené
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dosiahnutie globdlneho optima, a v niektorych pripadoch mézu tplne zlyhat. Algo-
ritmy v tejto kategorii st napriklad Matching Pursuit (MP), Orthogonal Matching
Pursuit (OMP) a rozne dalsie.

Dalsie met6dy vyuzivaji £4-relaxéciu a podla toho st aj nazvané ako relaxacéné al-
goritmy. U tychto algoritmov sa pracuje s tym, Ze za urcitych podmienok sa dostani
k presnému rieseniu, pripadne aspon relativne blizkemu. V tejto kategérii existuju
metoédy Basis Pursuit (BP), Least Angle Regression (LARS), Iterative Reweighted
Least Squares (IRLS), niekedy tiez nazvana FOCUSS (FOCal Underdetermined Sys-
tem Solver) alebo Dantzig Selector. Na tieto tlohy je mozné pouzit aj proximalne
algoritmy, kedze ¢;-norma je konvexnd funkcia [8].

Mimo uvedenych kategorii st algoritmy vyuzivajice prahovanie (thresholding)
a tie, ktoré su postavené na vyhodach oboch skupin algoritmov. Tato kategoria sa
uvadza ako hybridna. Jednym z algoritmov je A*OMP, ktory vyuziva A*-algoritmus
prehladdvania informaénych stromov. Dalsie algoritmy si postavené na myslienke

aproximativneho posielani sprav v grafovom modeli (approzimate message passing).

2.6.1 Proximalne algoritmy, proximalny operator

Proximélne algoritmy st postupy z tedrie optimalizacie a zahinaju cely rad kon-
vexnych uloh, vratane relaxovanych tloh s ¢; normou. Optimalizacia si zaklada na
iterativnej minimalizacii funkciondlov pri znamych podmienkach konvergencie al-
goritmu k optimu tlohy. Tieto metddy su flexibilné, no ich rychlost spracovania je
o nie¢o mensia ako u Specializovanych algoritmov.

Pracovat sa bude s algoritmom, ktory dokaze najst celkom obecné riesenie tzv.

konvexnej tlohy bez obmedzujicich (constrained) podmienok [8]
arg min g(x) + h(x). (2.22)
Uloha (2.20) je optimaliza¢na tloha s obmedzujticimi podmienkami, no neodpo-
vedd (2.22). Na formu bez obmedzujucich podmienok sa ju vsak dé transformovat

s vyuzitim indikatorovej (charakteristickej) funkcie. Indikatorova funkcia mnoziny
I, ktora je neprazdna podmnozina RV, je

0 r
X { prex €L, (2.23)
oo inak.

Obecné riesenie tlohy (2.23) je potom
arg min ||x||, + ¢r. (2.24)

Namiesto (2.20) sa potom riesi tloha, ktord uz je v potrebnom tvare, a druhy

s¢itanec zabezpecuje rieSenie v pripustnej mnozine:

argmin ||x||; + t{x: Ax=y}- (2.25)

22



Medzi obmedzenou tlohou (2.21) a neobmedzenou existuje ekvivalencia, sc¢asti
nespravne tiez nazyvana LASSO [8]. Ekvivalencia znamend, ze obidve tlohy davajt
rovnaky vektor optimalnych x. Tato tloha sa nazyva tiez regularizovand linearna
inverzna uloha, kedze dodatoc¢nym ¢lenom sa v nej penalizuji niektoré riesenia z ne-
kone¢ne mnohych, ¢im sa tloha tzv. regularizuje.

Cim vadsi bude dodatoény ¢len, tym viac budd penalizované neriedke riesenia,
na druhu stranu pri moc vysokej hodnote tohto ¢lena bude prilis velka odchylka od
dat. Volba spravnej hodnoty regularizacného parametra tohto clena je teda velmi
dolezita.

Proximélny operator konvexnej funkcie je zaklad algoritmov. Prirodzene rozsi-
ruje pojem projekény operator na konvexnd mnozinu, ktory nachddza bod v tejto
mnozine leziaci najblizsie k predvolenému bodu.

Nech f: RY — (—o00,00) je konvexnd funkcia, zdola polospojita s neprazdnym
definiénym oborom. Pre kazdé x € RY m4 minimaliza¢n4 tiloha

argmin = [|x — y[2 + f(y) (2.26)
yeRN 2
riesenie, ktoré je jednoznacné a bude sa znacit ako prox,x. Operator prox;, sa nazyva
proximalny operator funkcie f [8].

Vztah (2.26) je mozné povazovat za regularizované potlacovanie Sumu (regulari-
zed denoising). Ak dany signdl x vznikol pridanim sumu do ¢istého signdlu, potom
¢len ||x — y||§ zabezpecuje, aby vysledok odSumovania bol ,,blizko” od znameho sig-
nalu x, no pridany Sum musi byt rozumne velky. Regularizér f(y) penalizuje y,
ktoré st hladané za pomoci konvexnej funkcie, a tym vynucuje niektoré vlastnosti

y, ako napr. energiu, relaxovanu riedkost alebo totalnu variaciu.

2.6.2 Proximalny operator /; normy

Pri hladani riedkych reprezentécii signalu je velmi délezitd norma ¢;. Proximalny
operator pre pripad f(y) = v ||yll;, kde v je regularizacny skalar, ktory sa vyuziva
v aplikdcidch, sa da podla definicie odvodit ako [§]

!
pl"OX7||.||1(X) = arg;nln 2 [x — YIlg + 1yl - (2.27)

Analyzou po intervaloch, kde je funkcia |-| diferencovatelnd, dostaneme funkciu

X

Yi = max (|517z| - %0)> (2-28)

e
ktord sa nazyva mékké prahovanie (soft thresholding). T4 sa bude znacit ako

y; = soft,(z;), alebo vektorovo y = soft, (x), pricom operator bude prahovat kazda
zlozku x zvlast [8]. Priklad prevodnej charakteristiky méakkého prahovania je uve-

deny na obrazku 2.3.
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Obr. 2.3: Prevodna charakteristika mékkého prahovania pre v = 0,2

2.7 Syntezujuci a analyzujici model signalu

Kazdy diskrétny signal y sa da zapisat ako sucin vektora sturadnic a tzv. transformac-
nej matice, pricom tento proces sa nazyva transformacia. Ststava rovnic Ax =y sa
da riesit pomocou riedkych reprezentacii signalu a vyuzivaju sa dva modely pre toto
rieSenie.

Prvy model je syntezujuci alebo aditivny, kedze signél y je vyjadreny ako stcin
transformacnej matice A a vektoru stradnic x, a je poskladany z niekolkych zloziek.

Druhy model sa nazyva analyzujtici. V nom sa hlada vektor suradnic x, ktory
je dany ako sucin vektora reprezentacie signalu y a transformacnej matice €2. Pri
pouziti béz s oba modely signalu zhodné, plati A = Q7. Prikladom tohto modelu
je napriklad Fourierova transformacia, kde signal je urceny ako sicet harmonickych
signalov roznych kmitoc¢tov [9]. Pre hladanie riedkych rieSeni sa potom pouzivaji

algoritmy, ktorych typy st uvedené v sekcii 2.6.1.
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3 Algoritmy pre rekonstrukciu signalu

V tejto casti budd popisané priebehy rekonstrukénych algoritmov.

K dispozicii je vstupny éislicovy signdl x € RY, kvantizovany na bezne pouzivané
16-bitové rozlisenie, teda pocet kvantizacnych hladin, ktoré jednotlivé vzorky signélu
mozu nadobniit je 216 = 65536. Tento signal sa bude najprv kvantizovat na n kvan-
tiza¢nych hladin q s hodnotami (—1, 1), ktoré mdzu byt rézne rozlozené a vzdialené
od seba s rovnakymi alebo réznymi intervalmi, a tym sa ziska kvantizovany signal
y € RY,

Vytvori sa vektor kvantiza¢nych hladin q a zaroven sa vypocitaju prahy kvanti-
zacnych hladin b — rozhodovacie irovne medzi kvantizacnymi hladinami, na ktoré
sa budu vzorky signalu zaokrihlovat.

Pre kvantizovany signal budt vytvorené dva vektory najblizsich kvantizac¢nych
prahov kazdej vzorky, pre spodné prahy a pre vrchné prahy. Pre rekonstrukciu je
to dolezité v tom, ze kazda vzorka poskodeného signalu ma hodnotu medzi kores-
pondujicim spodnym a vrchnym prahom, a toto plati aj u pévodného vstupného

signalu.

3.1 Algoritmy zalozené na konvexnej optimalizacii

Algoritmy budd pracovat so syntezujicim alebo analyzujicim modelom signalu.
Pre syntezujici model sa bude pouzivat Douglas—Rachfordov (DR) algoritmus, pre

analyzujici sa vyuzije Chambolle-Pockov (CP) algoritmus.

3.1.1 Algoritmus pre syntezujici model signalu

Bude sa predpokladat, ze spracovany signal je riedky napr. v Gaborovej transfor-
macii a pre rekonstrukciu y sa bude hladat ¢o najredsi vektor koeficientov c tejto
reprezentacie. Pre hladanie riedkeho riesenia sa vyuzije ¢; norma. Problém pre syn-

tezujuici model riesenia sa dé zapisat ako

g

¢ = argmin ||c||; vzhladom k ||y — Dc|| < 5 (3.1)

kde A je rozdiel medzi dvoma susediacimi kvantizaé¢nymi hladinami a D: C¥ — R¥
je operator syntézy Parsevalovho tesného framu. Restaurovany signél sa potom ziska
spatnou transformaciou Dc.

Mnozina pripustnych rieseni pre koeficienty bude

A
= {el Iy el < 5}, 52)
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Pre pouzitie vyhovujiceho algoritmu je vhodné prepisat problém (3.1) do neob-
medzeného tvaru [10]

argmin ||c||; + ¢r+(c), (3.3)
a indikatorova funkcia je potom
0 prec eI™,
Ll"* (C) - { « (34)
+o00 pre ¢ ¢ I'™*.

K ¢; norme v probléme (3.3) je mozné pridat vektor vah w, ktord moze znacne
ovplyvnit vysledok behu algoritmu. Tato funkcia vo vlastnom rieseni nebude pouzité.

Vlastnost indikatorovej funkcie je taka, ze ak rieSenie lezi v mnozine I'*, bude
sa rovnat 0, a potom v probléme (3.1) sa bude brat do ivahy len ¢; minimaliacia.
Ak rieSenie nelezi v mnozine I'*, potom hodnota tp+ bude +o00. To znamena, ze
minimalizacia nadobudne hodnotu +oco a riesenie nebude zarucene minimélne.

Pre hladanie riesenia tulohy tvaru (3.3) je pre syntezujuci model vhodné pouzit
Douglas—Rachfordov algoritmus, pricom je nutné aby obe funkcie boli konvexné, ¢o
je pri tlohe (3.3) splnené.

Obecny zapis DR algoritmu [16] je nasledovny:

Algoritmus 1: Obecny Douglas—Rachfordov algoritmus
Input: Funkcie fi, fo

Output: ¢+
Nastav parametre A =1 a v > 0;

Nastav podiatoéni hodnotu premennej ¢ € C”;
Nastav hodnotu iteracného citaca i = 0;
repeat

¢l = prox, f2C(i);

¢l = ¢ + \(prox. ;, (2¢@ — @) — &®);
until convergence;

return ¢t

Algoritmus iteruje v dvoch krokoch. V prvom kroku proximalny operator proxy,,
kde f5 znad¢i indikatorovu funkciu cp«, odpoveda projekcii na mnozinu pripustnych

rieSeni projp., ktord koresponduje s tr-. Tento krok sa da vypocitat ako |11
r
projp«(c) = ¢ — D*(Dc — proj(Dc)), (3.5)

kde D* je operdtor analyzy a vnutorna projekcia proj(Dc) je jednoduchd projekcia
v Casovej doméne, ktora sa vypocita postupne pre kazdu vzorku ako
(Dc),, pre n € Mg(Dc),,

(proj(Dc))n = ¢ (by), pre n € My(Dc),, (3.6)
(by), pre n € My,(Dc),,
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kde by a by, st vektory najblizsich spodnych a vrchnych kvantizaénych prahov pre
celt dizku signélu.

V druhom kroku proximdlny operdtor £; normy prox, predstavuje mékkeé pra-
hovanie soft, opisané v sekcii 2.6.2, ktoré sa vypocita podla

soft,(c) = sgn(c) ® max(|c — 7/, 0). (3.7)

DR algoritmus pre dekvantizaciu ma nasledujici zapis:

Algoritmus 2: Douglas-Rachfordov algoritmus pre dekvantizéciu
Input: Funkcie fi, fo

Output: ¢+
Nastav parametre A =1 a v > 0;

Nastav podiatoéni hodnotu premennej ¢ € C”;
Nastav hodnotu iteracného citaca i = 0;
repeat

¢l = projp*c(i);

el = ¢ 1 A(soft, (260 — ¢@) — &),
until convergence;

return ¢t

3.1.2 Algoritmus pre analyzujici model signalu

Pri pouziti analyzujiceho modelu je riesenie tlohy dekvantizacie nasledovné [17]:
arginin ||Ax||; vzhladom k x € T, (3.8)
alebo v neobmedzenom tvare
arginin |Ax||; + ¢r(x), (3.9)

kde A: RY — C* je operator analyzy.

Mnozina pripustnych rieseni pre vzorky v ¢asovej doméne bude dana

r— {x [yl < %} (3.10)

Pre nijdenie riesenia tlohy tvaru (3.9) je vhodné pouzit Chambolle-Pockov algo-
ritmus, pri¢om obe funkcie musia byt konvexné, ¢o je pri tilohe (3.9) splnené. Ziadna
z tychto funkcii nemusi byt hladka.

Obecny zapis CP algoritmu [17] je nasledovny:
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Algoritmus 3: Obecny Chambolle-Pockov algoritmus
Input: Funkcie fi, fo, linearny operator A: RY — C¥
Output: X
Nastav parametre (,0 >0 a 0 € [0, 1];

Nastav podiatoéni hodnotu primarnej premennej x(© € RN a duélnej
premennej c¢© e CF;
Nastav hodnotu vystupnej premennej %% = x©:
Nastav hodnotu iteracného citaca i = 0;
repeat
cli ) = ProX, () + o A%");
x(+) = ProX.p, (x() — ¢A*clHD);
21 — x(+1) | g(xli+D) _ x(0).
until convergence;

return x(

Splnenie konvergencie pri # = 1 nastane, ak plati podmienka (0||A||2 < 1
A nadobtda hodnoty ||A]| < 1 a parametre ¢, o sa nastavia podla vztahu ( = 1/o.
Oznacenie f* reprezentuje Fenchell-Rockafellarovo zdruzenie ku konvexnej funkcii
f. Proximalny operator f* sa potom ziska pomocou Moreauovej identity [17].

Funkcia f; je indikatorova funkcia a takisto ako u DR algoritmu, jej proximalny
operator je projekcia na mnozinu pripustnych rieseni I', projp. Projekcia je jedno-
duché, vypocita sa podla vztahu (3.6).

Funkcia f, predstavuje £; normu a jej proximalnym operatorom je makké pra-
hovanie soft,, pre ktoré plati vztah (3.7). Kedze CP algoritmus neobsahuje priamo
funkciu fy ale jej Fenchell-Rockafellerovské zdruzenie, potom proximéalny operator

tejto funkcie bude funkcia clip [17], ktora je definovana ako
clip,,(c) = sgn(c) © min(|c|, 7). (3.11)

Pri vyuziti tychto funkcii je CP algoritmus pre dekvantizaciu popisany nasledovne:
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Algoritmus 4: Chambolle-Pockov algoritmus pre dekvantizaciu

Input: Funkcie fi, fo, linearny operator A: RY — C¥

Output: X

Nastav parametre (,0 >0 a 0 € [0, 1];

Nastav podiatoéni hodnotu primarnej premennej x(© € RN a duélnej

premennej c¢© e CF;

Nastav hodnotu vystupnej premennej %% = x©:

Nastav hodnotu iteracného citaca i = 0;

repeat
c ) = clip(c? + 0 A%");
x4 = projp (x® — CA*c(+D);
) = x4 g(x(+D) — x@).

until convergence;

Y

return x(9

3.2 Algoritmy zaloZzené na nekonvexnej optimalizacii
— SPADE

SPADE (SParse Audio DEclipper) [18] je heuristicky algoritmus, p6vodne urc¢eny pre
declipping, vyuzivajuci riedkost signdlu. V tejto casti bude opisand metéda ADMM
— zéklad algoritmov SPADE, a pouzitie tychto algoritmov pre analyzujuci aj synte-

zujici model signalu.

3.2.1 ADMM

SPADE je odvodeny od metoédy ADMM (Alternating Direction Method of Multip-
liers). ADMM dokaze riesit problémy formy

min f(x) + g(Lx), (3.12)

kde x € RY a L: RY — CPF je linedrny operator. Bude sa predpokladat, Ze f a ¢ st
realne konvexné funkcie redlnych, pripadne komplexnych premennych [19]. Problém

(3.12) sa da prepracovat na
min f(x) 4 g(z) vzhladom k Lx —z = 0. (3.13)

Pre riesenie optimalizac¢nej tlohy (3.13) sa vytvori tzv. Augmented Lagrangian rov-

nica v tvare

Ly(x,y,2) = f(x) + g(z) + ¥ (Lx — z) + £ | Lx — 2]}, (3.14)

29



kde p > 0 je penalizacny parameter. ADMM pozostava z troch krokov:

X(Z+1) = a,rg mln LP(X7 Z(i)’ y(l))’ (3158:)
20D = argmin LP(X(HI), z,y"), (3.15b)
yHD = y0) 4 p(Lx (D) — gD, (3.15¢)

Pre prepisanie rovnice do zmensenej (scaled) formy, ktora je praktickejsia, je
potrebné zadefinovat rezidudl r = Lx — z a dudlnu premennt u = y/p. Rovnica

Augmented Lagrangian v zmensenej forme potom bude

p p
Ly(x,w,2) = £() + g(2) + & v+ w2 = £ 3, (3.16)

Zmensend (scaled) verzia ADMM ma nasledujici tvar [19]:
2
2) , (3.17a)

2
2) , (3.17b)
a ) = u® 4 x D _ LG+, (3.17¢)

x*tD) = arg min (f(x) + g HLX —z® 4 @

2™ = arg min (g(z) + g HLX(H—I) —z+u®

Pri minimalizacii (3.14) podla x v prvom kroku (3.17a) je mozné opomentt ¢(z),
pretoZe nie je zavislé na x. Podobne v druhom kroku (3.17b) je mozné vypustit f(x),
pretoze nie je zavislé na z, podla ktorého sa minimalizuje. To isté plati aj pre ¢len
¢ full?.

Pred rekonstrukciou signdlu je potrebné signal rozdelit na predom definované
casti (bloky), pri¢om pre rozdelenie a zloZenie naspét — segmentéciu signélu sa pou-
ziva metdéda OLA (overlap—add). Signél sa rozdeli na bloky s nejakou dizkou a casti
blokov sa prekryvaju so susednymi blokmi. Bloky st potom vahované, pouziva sa
najmé Hannovo okno. Po restauracii sa bloky s¢itaji do vysledného signalu [18].

SPADE algoritmus aproximuje riesenie NP-hard optimalizacnych problémov pre

analyzujuci, resp. syntezujici model signalu:
win ||z[|, vzhladom k x € I'(y) a [|Ax —z[, <, (3.18)
min ||z[|, vzhladom k x € T'(y) a ||x — Dz, < e. (3.19)

I" oznac¢uje mnozinu pripustnych rieSenf (3.2), x € RY znadi signal v asovej doméne
a z € C? obsahuje koeficienty. Linedrne operdtory analyzy A: RY — C? a syntézy
D: CP — RN maji vztah D = A* a pracuje sa s Parsevalovymi tesnymi framami.
Na transformdciu signalu sa pouziva DFT a IDFT [18].

Po uprave kroku s projekciou je SPADE algoritmus mozné pouzit aj pre dekvanti-
zaciu signélu, v tejto praci bude verzia pre dekvantizaciu nazvanad SPADEQ (SParse
Audio DEQuantizer). Vypocetna narocnost vsetkych verzii SPADEQ algoritmov je

rovnaka a vypocetne najnarocnejsie procesy su transformacie.
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3.2.2 A-SPADEQ algoritmus pre analyzujici model signalu

Problém (3.18) sa riesi cez tri ADMM kroky:

. . 12
20D = arg min HAX(Z) —z+u® ) vzhladom k ||z||, < &, (3.20a)
. . (12
x*) = arg min HAX — 7D 4@ , vzhladom k x € T, (3.20b)
a ) = u® 4 AxEHD g6+, (3.20¢)

Riesenie prvého kroku (3.20a) sa da dosiahnut implementéciou operatora tvrdého
prahovania (hard thresholding) Hj, na (AxU+Y+u®). Vyberie sa k najvicsich hodnot
koeficientov, ktoré budi nezmenené a vsetkym ostatnym sa hodnota prepise na nulu.
Na zaciatku sa stanovi nizka hodnota k a algoritmus pracuje iterativne s rastiicim
k tak dlho, kym algoritmus nedosiahne kritérium pre terminaciu. Hodnota k narasta
kazdu r-tu iteraciu algoritmu.

Dalsi krok (3.20b) je v skutocnosti projekcia A*(z + u?) na I', implemento-
vand postupne pre kazdu vzorku v ¢asovej doméne [19]. Je to jednoducha projekcia,
prevedena podla (3.6).

Po tomto kroku nasleduje podmienka, ktora skonci priebeh algoritmu, ak rozdiel
signalu po projekcii a pred nou je mensi ako parameter e.

Posledny krok algoritmu predstavuje aktualizaciu dualnej premennej u, citaca
¢isla iteracie a poctu koeficientov, ktoré vstupuji do operatora tvrdého prahovania.

Cely algoritmus je popisany nasledovne:

Algoritmus 5: A-SPADEQ
Input: A,y, Mg, My, My, s,r, €

1 X0 =y u®=0i=1k=s

2 7D =, (Afc(i) + u(i))

3 XD = argmin, HAX —z(+) 4 u®

a if HA)E(HD - Z(Z'“)H2 < ¢ then

z vzhladom k x € T

5 | terminate
6 else
7 w1 = g L Ax(E+D _ ZG+1)
8 14 1+1
9 if ¢ mod r = 0 then
10 k< k+s
11 end
12 go to 2
13 end

14 return x = x(+1
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3.2.3 S-SPADEQ a S-SPADEQpg algoritmy pre syntezujici mo-
del signalu

Podobne pre syntezujtci model sa problém (3.19) riesi cez tri ADMM kroky:

S-SPADEQ S-SPADEQpr

2

20 = arg min Hz — 2z 4 u® ) ’

20 = argmin HDZ — x4 @

vzhladom k ||z||, < F, (3.21a) vzhladom k ||z||, < , (3.22a)
. , 2 . , 2
z(+Y = argmin Hz — 2D 4 @ ) x) = argmin HDZ(ZH) —x+ul )
vzhladom k Dz € T, (3.21b) vzhladom k x € T', (3.22b)

u ) = @ 4z _ 50+ (3.21c¢) ultt = u® 4 pg+h _ (41
(3.22¢)

V povodnej S-SPADE verzii sa oba minimalizacné kroky (3.21a), (3.21b) vykona-
vaji pomocou premennej z. Aj ked je tento postup zaloZzeny na ADMM, algoritmus
riesi odlisny problém od (3.19) [20]. Preto sa o S-SPADE neda hovorit ako o syntezu-
jucom néprotivku verzie vyuzivajicej analyzujici model. Kvoli tomu bola vytvorena
nova verzia S-SPADE, nazvand S-SPADEpg (S-SPADE done right) [19], kde sa au-
tori snazili odstranit chyby pdvodnej verzie. Rozdiel je najmé v prvom kroku (3.22a),
kde kvoli neortogonalite linedrneho operatora D je vysledny vektor iba aproximo-
vanymi riesenim, na rozdiel od A-SPADE, kde tvrdé prahovanie H, rieSi rovnicu
(3.20a) presne. Druhy krok (3.22b) sa potom ziska jednoduchou projekciou v case,
podobne ako u A-SPADEQ. Zapis S-SPADEQ algoritmov je nasledovny:
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Algoritmus 6: S-SPADEQ

Algoritmus 7: S-SPADEQpg

Input: Dy, Mg, My, My, s,r, €
129 =Dy u® =0,i=1k=s

. . (12
3 Z0H) = argmin, Hz —z(+) 4 u® ,

vzhladom k Dz € I’
a if Hi(i“) - Z(Z'“)H2 < € then

5 ’ terminate

6 else
7 ul ) = @ 4 z@+) _ Z6@+1)
8 14 1+1
9 if ¢ mod r = 0 then
10 k<« k+s
11 end
12 go to 2
13 end

14 return x = Dzt

© oW =N o

10

11

12

13

14

Input: D,y, Mg, My, My, s,7,¢€
O =Dxy,u® =0,i=1k=s
2+ = 74, (D*(i(i) _ u(i)))
%0+ = arg min, HDZ(HD —x+u® z
vzhladom k x € '

if HDZ(i+1) — fg(i+1)H2 < ¢ then

’ terminate

else

u ) = ) 4 pglit+h) _ G+1)

141+ 1

if ¢ mod r = 0 then
k+k+s

end

go to 2
end

return x = Dz0+D
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4 Implementacia v programe MATLAB

Kéd bol vytvoreny vo verzii MATLAB R2015a. Pre priebeh niektorych funkcii sa
vyuziva toolbox LTFAT (Large Time-Frequency Analysis Toolbox), vytvoreny pre
pracu casovo-frekvencénou analyzou a syntézou. Tento toolbox je mozné ziskat na
stranke <https://1ltfat.github.io/>.

4.1 Hlavny sabor

Hlavny stibor programu je projekt.m. Na zaciatku prebehne nacitanie zvukového
suboru. Stubor musi byt jednokandlovy vo forméte *.wav, alebo v inom formate
podporovanom MATLABom. Pre nacitanie zvuku sa pouziva funkcia audioread,
vystup funkcie je vektor vzoriek signalu a vzorkovaci kmitocet. Nasledne je signél
normalizovany.

V dalSej casti je mozné nastavit vstupné parametre. Parameter alg sluzi pre
vyber dekvantizacného algoritmu, distrib vyberie rozlozZenie kvantiza¢nych hladin,
quantize urcuje, ¢i sa podla hodnoty n_level vyberie priamo pocet kvantizacych
hladin, alebo toto ¢islo bude urcovat bitové rozlisenie kvantizovaného signalu. Na-
sledne sa vyberaju parametre framu, window udava velkost okna, timeShift posun
okna, red redundanciu kmitoé¢tovych kanalov reprezentacie signalu, channels po-
¢et kanalov framu a windowType urcuje typ okna. Nasledne je prevedena kvantizacia
signalu (vid obr. 1.1) a konstrukcia framu s vyuzitim LTFAT toolboxu podla na-
stavenych parametrov na zaciatku siboru a prednastavenych parametrov. Frame je
uloZeny v premennej f.

Pre DR a CP algoritmy je nastaveny typ framu ‘dgtreal’, ktory oznacuje, ze
sa jednd o Gaborov frame, a typ okna Hannovo (‘hann’). Bude sa pracovat s Par-
sevalovym tesnym framom, ¢o je zabezpecené funkciou frametight. Pre rychlejsie
operacie vyuzivajuce frame je pouzita funkcia frameaccel.

SPADEQ algoritmy na rozdiel od predchadzajucich algoritmov pre ¢; minimali-
zaciu spracovavaju signal po blokoch, ktoré si oknované. Pre kazdé okno sa pouzije
DFT transformécia, kde operator analyzy bude DFT a operator syntézy IDFT. To
sa dosiahne cez typ framu ‘dft’, alebo ‘reddft’ pri redundancii koeficientov.

Po vytvoreni framu je poskodeny signal rekonstruovany pomocou algoritmu vy-
bratého na zaciatku vyberu vstupnych parametrov. Vstupné premenné do algorit-
mov su vektory povodného signalu xd, kvantizovaného signalu xq, frame £, prahov
najblizsich kvantizaénych hladin stepL a stepH a dizka povodného signilu xLength.
SPADEQ algoritmy vyuzivaji naviac vstupné parametre framu pre vytvorenie okna

pre segmentaciu signalu do blokov, ktoré si detailnejsie popisané v casti 4.7.
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Po priebehu algoritmu sa do prikazového okna vypiSe vysledna hodnota ASDR,
ziskand zo vztahu (5.1.1), a objektivnej funkcie a ¢as trvania priebehu algoritmu.
Rekonstruovany signal je mozné prehrat a tiez je mozné zapisat zrestaurovany signél
na pevny disk. Poslednym krokom hlavného skriptu je moznost zobrazit si postupy
objektivnej funkcie a ASDR po iteracidch algoritmu, a spektrogramy koeficientov

povodného, kvantizovaného a restaurovaného signalu.

4.2 Kvantizacia

Funkcia quant sa nachadza v sibore quant.m. Vstupmi tejto funkcie st pévodny
signal xd, ¢islo n_level pre parameter quantize a rozlozenie hladin distrib. Na
zaciatku funkcia zisti pocet hladin na kvantizaciu a skontroluje, ¢i pocet vstupnych
parametrov je dostatoény. Ak nie, priradi predvolené hodnoty n_level = 16 a line-
arne rozlozenie hladin. Potom je vytvoreny vektor s kvantiza¢nymi hladinami podla
nastaveného rozlozenia. Vytvori sa vektor prahov kvantiza¢nych hladin b, oznaceny
step a nasledne prebehne kvantizacia vstupného signalu xd, uloZenie poskodeného
signalu do premennej xq a vytvorenie vektorov by a by, ako premenné stepH a stepL.

Vystupom tejto funkcie su vektory xq, stepH a stepL.

4.3 Douglas—Rachfordov algoritmus

Nasleduju funkcie algoritmov pre dekvantizaciu. Prvym z nich je DR algoritmus,
nachadzajtci sa v subore douglas.m. Vstupmi tejto funkcie si vektory povodného
xd a kvantizovaného signalu xq, frame £, vektory najblizsich kvantiza¢nych prahov
signalu stepH a stepL a dlzka povodného signalu xLength.

Vo funkcii je najskor uréeny pocet opakovani algoritmu iter, prahova hodnota
mékkého prahovania gamma a vdhovaci parameter lambda. Nasleduje funkcia pre
mékké prahovanie soft_thr (3.7), vytvorenie reprezentacie signdlu cq a inicializacia
vektora ¢ pre druhy krok algoritmu. Nésledne je vytvorend funkcia pre vypocet SDR,
vyjadreny v rovnici (5.1), a logicky operator pre vykreslovanie grafov pocas priebehu
algoritmu render.

Dalej sa vo funkcii nachidza samotny DR algoritmus, opisany v Casti 3.1.1.
Projekcia na mnozinu pripustnych rieseni sa uklada do vektora x a kroky algoritmu
sa ukladaju do vektorov c_tilde a c. Vysledny restaurovany signal sa zapise do
vektora xr.

V poslednom kroku algoritmu sa vykresluju grafy objektivnej funkcie a ASDR,
objektivneho ukazovatela popisaného v sekcii 5.1.1, a po kazdej iteracii algoritmu

sa prekreslia s novoziskanymi hodnotami. Algoritmus sa opakuje pre zadany pocet
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iteracii a po jeho dokonceni sa vystupy ulozia do hlavnej funkcie. Vystupy su vek-
tor zrekonstruovaného signalu xr, vektor priebehu objektivnej funkcie obj a vektor
priebehu ASDR, dSDR.

4.4 Chambolle—Pockov algoritmus

Podobne ako pre funkciu DR algoritmu opisant v ¢asti 4.3, vstupmi funkcie si xd,
xq, f, stepH, stepL axLength.

Na zaciatku je nastavenie poctu iteracii algoritmu a vahovacich parametrov ¢, o, 0
a A. Nasleduje zapis funkcie pre mékké prahovanie soft_thr, ktorého zapis je uve-
deny vo vztahu (3.7), vytvorenie reprezentacie signalu cq a inicializacia vektorov
pre jednotlivé kroky algoritmu. Potom sa vytvori funkcia pre vypocet SDR, opi-
sany v Casti (5.1), a nastavenie operatora pre vykreslenie hodnot objektivnej funkcie
a ASDR pocas priebehu algoritmu.

CP algoritmus, ktory je detailnejSie popisany v casti 3.1.2, je dalsim krokom
tejto funkcie, pricom projekcia na mnozinu pripustnych rieseni sa uklada do vektora
x a kroky algoritmu sa ukladaji do vektorov x_tilde a c. Zrekonstruovany signal
sa zapise do vektora xr.

Posledna cast funkcie obsahuje vykreslenie objektivnej funkcie a ASDR, ktoré sa
po kazdej iteracii algoritmu prekreslia s nadobudnutymi hodnotami. Po dokonceni
algoritmu st vystupmi funkcie vektor zrekonstruovaného signélu xr, vektor priebehu
objektivnej funkcie obj a vektor priebehu ASDR, dSDR.

4.5 Projekcia na mnozinu pripustnych rieSeni v Caso-

vej oblasti

Vstupmi funkcie proj.m si vektory signalu x a najblizsich kvantiza¢nych prahov
stepyy, step;. Vektory stepH a stepL je najprv potrebné upravit tak, aby ich dizka
korespondovala s vektorom xp.

Projekcia spracovava kazdu vzorku signalu. Logické operatory My, My a My, pre
dani vzorku st urcéené tym, ¢i ma vzorka signélu vyssiu, resp. nizsiu hodnotu nez
najblizsi vyssi (alebo nizsi) kvantizacny prah, alebo sa nachddza medzi nimi. Vzorky
signalu s hodnotou medzi kvantizacnymi prahmi budu zohladnené v Mg a ich hod-
nota ostane nezmenenda. My je urcené vzorkami, ktorych hodnota je nad najblizsim
vrchnym kvantizaénym prahom by a tieto vzorky nadobudni hodnotu by. Pre M,
to budu vzorky s hodnotou pod najblizsim spodnym kvantizacnym prahom by, a na

tito hodnotu sa aktualizuju.
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Nové hodnoty signalu po projekcii sa ulozia do vektora x ako jediny vystup tejto

funkcie.

4.6 Projekcia na mnozinu pripustnych rieSeni v oblasti

koeficientov

Vstupom funkcie proj_c.m st vektory koeficientov ¢ a najblizsich kvantiza¢nych
prahov stepyy, step;. Pred samotnou projekciou je potrebné vektor koeficientov
c transformovat na vektor signalu xp, ktory spolu s step; a step; vstupuji do
funkcie projekcie v ¢asovej oblasti, opisanej v sekcii 4.5. T4 sa nasledne vykona a jej
vystupny vektor x je sucastou kroku (3.5) ako vektor proj(Dc).

Vystupom funkcie bude vektor koeficientov ¢_tilde.

4.7 Segmentacia signalu pre SPADEQ algoritmy

Pred volanim SPADEQ algoritmov je potrebné signal rozdelit do blokov, ¢o sa
deje vo funkcii spadeq_segment.m. Vstupmi tejto funkcie si vektor povodného xd
a kvantizovaného signalu xq, frame £, typ algoritmu alg, parametre framu window,
timeShift, windowType, vektory najblizsich kvantiza¢nych prahov signdlu stepH,
stepL a di7ka povodného signalu xLength.

Najskor je vo funkcii niekolko parametrov, ktorych hodnoty sa daji menit. Pre-
menna stepSize, odpovedajica premennej s v popisoch priebehov algoritmov v sek-
ciach 3.2.2 a 3.2.3, udava hodnotu, o kolko sa zvysi pocet koeficientov, ktoré sa budua
brat do ivahy pri tvrdom prahovani. Hodnota stepRate, odpovedajiica premennej
r v popisoch algoritmov v castiach 3.2.2 a 3.2.3 urcuje, po kolkych iteraciach sa
zvysi pocet koeficientov o hodnotu stepSize. epsilon oznacuje prah pre funkciu
na prerusenie algoritmu a iter je maximalny pocet opakovani algoritmu.

Potom sa vykondva tprava diziek signalu a najblizsich kvantizaénych prahov na
ich konci, aby posledné bloky boli rovnako velké ako ostatné. Vytvori sa tiez okno
pre analyzu gana a syntézu gsyn a premennd nahradzujica posun okna idxrange.
Nésledne sa inicializuju bloky signéalu, najblizsich kvantizacnych prahov, zaroven aj
matice ASDR a objektivnej funkcie. Tiez je mozné zapnut vykreslenie grafu ASDR.

Cyklus s algoritmom obsahuje najskor poc¢itadlo zrekonstruovanych blokov a vy-
nasobenie signalu a najblizsich kvantizacnych hladin oknom pre analyzu. Nasledne je
prevedeny jeden zo SPADEQ algoritmov podla nastavenia alg, jednotlivé algoritmy

su oznacené ‘aspadeq’, ‘sspadeq’ a ‘sspadeq_new’.
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Po priebehu algoritmu sa bloky signalu skladaji naspét do povodnej podoby s vy-
uzitim metédy OLA. Vystupmi funkcie pre segmentaciu signalu su vektor zrekon-
struovaného signalu xr, priebeh ASDR po kazdej iteracii dSDR a vektor objektivnej

funkcie obj.

4.8 A-SPADEQ algoritmus

Do tejto funkcie vstupuju bloky povodného xd block a poskodeného signalu
xq_block, frame f, hodnota zvysSenia poctu koeficientov pre tvrdé prahovanie
stepSize a pocet iteracii, po kolkych nastane zvysenie poctu koeficientov stepRate,
prah pre funkciu na prerusenie algoritmu epsilon, maximélny pocet iteracii algo-
ritmu iter a bloky vektorov najblizsich kvantiza¢nych prahov stepL_block,
stepH_block.

Inicializuju sa vstupné vektory podla prvého riadku algoritmu 5 a vytvori sa fun-
kcia pre vypocet SDR, opisany v sekcii 5.1.1. Nasleduje algoritmus popisany v casti
3.2.2 a ukladanie postupov objektivnej funkcie a ASDR do vektorov. Vystupom tejto
funkcie je vektor blokov rekonstruovaného signalu xr_block a vektory objektivnej
funkcie obj a ASDR, dSDR.

4.9 S-SPADEQ a S-SPADEQpR algoritmy

Vstupy a priebehy tychto funkcii st rovnaké ako ako u funkcie pre A-SPADEQ algo-
ritmus 4.8. Inicializuja sa vstupné vektory podla prvého riadku algoritmu 14 alebo
14 a vytvori sa funkcia pre vypocet SDR vyjadreny v rovnici (5.1). Nasleduje je-
den z algoritmov popisanych v casti 3.2.3 a ukladanie postupov objektivnej funkcie
a ASDR do vektorov. Vystupy S-SPADEQ funkcii st vektor blokov rekonstruova-
ného signalu xr_block a vektory objektivnej funkcie obj a ASDR, dSDR.

4.10 Hard thresholding

Pomocné funkcia pre SPADEQ algoritmy vyuzivajuce tvrdé prahovanie ma ako
vstupy vektor DF'T koeficientov signalu a a pocet koeficientov, ktoré buda praho-
vané k. Najprv sa vyberie polovica spektra koeficientov a DC koeficientu, nasledne
sa koeficienty vytriedia podla ich velkosti a vSetkym okrem k najvacsim koeficien-
tom sa prideli nula. Prebehne vypocet konjugatu vybranych koeficientov a takto

upravené koeficienty sa ulozia do vektora s, ktory je aj vystupom tejto funkcie.
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5 Testovanie algoritmov, vysledky testova-
nia

V tejto kapitole budi podrobnejsie opisané ukazovatele a metody, podla ktorych
boli algoritmy pre rekonstrukciu signalu otestované, a predstavené vysledky testo-
vania. V prvej Casti kapitoly bude opis objektivnych ukazovatelov a subjektivneho
posluchového testu. V dalsej Casti bude popisané hladanie najlepsieho nastavenia
parametrov algoritmov a v poslednej casti budi uvedené a popisané dosiahnuté
vysledky:.

Testovanie algoritmov prebiehalo na desiatich signdloch réznych hudobnych na-
strojov, medzi nimi boli husle, klarinet, hoboj, harfa, zvonkohra, celesta, akordeén,

gitara, klavir a orchester. Nahravky boli jednokanalové, vo formate .wav so vzorko-

vacim kmitoc¢tom 44,1 kHz.

5.1 Testovanie podla objektivhych ukazovatelov

5.1.1 SDR

Vysledna rekonstrukcia signdlu sa bude porovnavat s pomocou ukazovatela SDR —
hodnota odstupu signalu od skreslenia. SDR pre dva signaly a a b je mozné vypocitat
ako [10]

a]l3

la = bll3

ASDR vyhodnocuje kvalitu rekonstrukcie, ako velmi sa restaurovany signal z po-

SDR(a, b) = 10log;, (5.1)

doba na povodny signal x, a vypocita sa ako rozdiel SDR hodnot restaurovaného

a poskodeného signdlu y voci pévodnému, ASDR = SDR(x,z) — SDR(x,y) .

5.1.2 PEMO-Q

Jednou z metéd pre objektivne posudenie a predikciu kvality signalu podla sub-
jektivneho vnemu je PEMO-Q (Perceptual Model-Quality) [21]. Na vyhodnotenie
kvality skresleného signalu voci referenénému signalu sa vyuziva sluchovy model na
vypocet vnitorngch reprezentdcii signalu, ktoré oznacuju informécie, o ktorych sa
predpokladd, Ze st na vystupe periférneho sluchového systému v zmysle neuralnej
aktivity a sluzia ako vstup pre vyssie kognitivne drovne. Vnitorné reprezentécie
su dalej spracovavané a vicsinou porovnané mierou podobnosti. Vysledna miera
v idedlnom pripade koresponduje s vnimanymi odlisSnostami signdlu, ktoré st inter-
pretované ako zhorsenie kvality zvuku testovaného signalu voci referenénému, ktory

predstavuje optimalnu kvalitu zvuku.
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MATLAB kody s funkciami pre vyhodnotenie signalu pomocou PEMO-Q je
mozné stiahnut z https://www.hoertech.de/de/f-e-produkte/pemo-q.html.

Zékladny postup tejto metddy je aplikovanie modelu sluchového spracovavania na
par signalov tvoreny testovacim a referenénym. Vnimana podobnost signdlov bude
zmerana pomocou koeficientu korelacie vystupov modelu. Kazda vnimana zmena
signalu voci referencii sa bude pokladat za zhorsenie kvality zvuku. Koeficient kore-
lacie preto slizi ako objektivna miera zhorSenia kvality zvuku [21].

Pred spracovanim signalov sluchovym modelom je potrebné odstranit ich mozné
vzajomné casové oneskorenie a rozdiel medzi irovinami. Tieto odchylky st pri vni-
mani irelevantné, no pri objektivnom hodnoteni kvality mézu celkom vyrazne ovplyv-
nit vysledok. Casové oneskorenie sa da opravit posunutim referenéného signalu
o znamu alebo odhadovani hodnotu. Toto plati v pripade, Ze sa oneskorenie v Case
nemeni, v opacnom pripade je oneskorenie potrebné opravovat blok po bloku. Vy-
rovnanie drovni signalu sa vykonava dosiahnutim rovnakych RMS hodnot. Tento
postup bude fungovat, ak troven signalu v case prilis nekolise. Poslednym krokom
predspracovania spoc¢iva v odstraneni tichych casti signalu. Z referenéného aj tes-
tovacieho signalu sa vymazua casti, ktorych trovne st zjavne pod prahom pocutia.
Predpoklada sa, ze tiché Casti nijak neprispievaji k hodnoteniu zvukovej kvality po-
sluchacom. Kvoli moznym docasnym maskovacim efektom nie si pauzy odstranené
uplne, ale iba skratené na dobu 200 ms [21].

Pre simulaciu transforméacie zvukového stimulu na nervova aktivitu Iudského
ucha je pouzity kvantitativny model spracovania zvukového signélu z vyskumu po-
pisaného v [22]. Tento model transformuje oba signaly na korespondujice vnutorné
reprezentacie zlozené z trojdimenzionalnych vzorcov meniacich sa v case, frekven-
cii a modulacnej frekvencii. Vstupny signal je rozlozeny na 35 kritickych pasiem,
zodpovedajucich charakteristike pasmovych priepusti bazilarnej membrany. Kazdé
pasmo je potom spracované jednotlivo, najskor korigovanim polviny a filtrovanim
dolnou priepustou. V tejto Casti sa zachova obalka signalu pre kmitoc¢ty nad dol-
nou priepustou a amplitida a faza pre kmitocty pod dolnou priepustou. Vo faze
adaptacie sa beri do tvahy zmeny amplitidy, rychle zmeny st zdoéraznené a staci-
onarne casti signdlu si potlacené. V poslednom kroku spracovania je signal s obalkou
analyzovany bankou 6smich filtrov, pouzitou pre detekciu amplitiidovej modulacie.
Pre znizZenie vypoctovej narocnosti v dalSom spracovani st vnutorné reprezentécie
podvzorkované pre kazdy modulaény kandl [21].

Simulované subjektivne hodnotenie vnimanej podobnosti signdlov je nutné pred-
povedat. Na to sa vyuzije koeficient linedrnej vzajomnej korelacie vnutornych re-

prezentacii. Predtym sa vSak vnutorna reprezentacia testovacieho signédlu ¢iastocne
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zahrnie do reprezentacie referenéného signalu:

(ytfm'f'mtfm)
~ 5 |Ytfm < |Ttfm P
ytfm:{ z o Vet < farsal (5.2)

Ytfm |ytfm| 2 |xtfm|>

kde yian je reprezentacia poskodeného signalu, i, reprezentacia referenéného
signalu a indexy t, f a m odkazuji na Cas, frekvenciu a modula¢ni frekvenciu. Ak
maju elementy testovaného signalu mensie absolttne hodnoty ako elementy referenc-
ného, za dané hodnoty sa dosadi priemer hodnot oboch elementov, ¢im sa rozdiely
medzi elementmi zmensia na polovicu. Tento postup sa riadi hypotézou, ze chybajice
komponenty poskodeného signalu st menej rusivé ako pridavné komponenty.

Posledna operécia vzajomnej korelacie, ktorej vystup je percepcéna miera kvality
PSM (perceptual quality measure) sa vykondva jednotlivo pre kazdy kandl, tie su
reprezentované maticami velkosti N x M. Koeficient linedrnej vzajomnej korelacie

sa potom vypocita ako [21]

o Ty = 2y — )
\/Zt,f(xtf —2)23 (g — ?j)z’

kde N a M reprezentuju pocet vzoriek a frekvencénych kanalov a x,y udavaja

(5.3)

priemerné hodnoty. Nasledne st korelacné koeficienty modula¢nych kanélov r,, vaho-
vané normalizovanymi priemernymi kvadratmi hodndt korespondujtcich podmatic
a sc¢itané do findlnej miery kvality

NM [ 9
PSM = Zwmrm, kde w,, = %7%7=L1(?thm)

9
t.fom/=1 (ytzfm’)

(5.4)

kde L je pocet modulacnych kanalov. Vahovacie funkcie st vypocitané z vnu-
aktivite v korespondujicom modula¢nom kanali. PSM moze nadobudniit hodnoty
v intervale [—1, 1], kde 1 udéva totoznost a ¢im mensia hodnota, tym vacsia je od-
chylka voci referencii a tym viac je naznacend strata kvality signalu.

Druhotny ukazovatel miery kvality PSM; sa vypocita postupnou vzajomnou ko-
reldciou vntatornych reprezentécii s oknom dlhym 10 ms, nasledne vahovanou kiza-
vym priemerom vniitornej reprezentacie a piatym percentilom z tejto hodnoty. Z vy-
sledku tohto procesu sa ziska spojitost medzi okamzitou a celkovou vnimanou kvali-
tou zvuku. Aby bolo mozné predpovedat objektivne hodnotenie podla ODG stupnice
(Objective Difference Grade) v tabulke 5.1, hodnoty PSM; st do nej dosadené po-
mocou regresivnej funkcie [21].

Stupnica ODG je definované ako

ODG = Gradeges; — Gradeyer, (5.5)
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Tab. 5.1: ODG a SDG stupnica hodnotenia kvality signdlu

Hodnotenie | ODG, SDG Zhorsenie
5,0 0,0 Nerozoznatelné
40 -1,0 Rozoznatelné, nie neprijemné
3,0 -2,0 Trochu neprijemné
2,0 -3,0 Neprijemné
1,0 -4,0 Velmi neprijemné

kde Gradeies; je hodnotenie kvality testovaného a Grade,.s hodnotenie kvality refe-

ren¢ného signélu.

5.1.3 PEAQ

Metéda percepcéného ohodnotenia kvality zvuku (Perceptual Evaluation of Audio
Quality) je zalozena na hodnoteni odchylky vnitornej reprezentécie medzi referenc-
nym a testovanym zvukom. Vypocty prebiehaji v redlnom case a je vhodna pre
priebezné hodnotenie kvality rozhlasového vysielania [25].

Tato metéda je Standardizovand v odporucani ITU-R BS.1387 [24]. Pouzivanie
oficidlnej verzie vyzaduje plateni licenciu, preto bude v tejto praci pouzita bez-
platnd verzia nazvand PQEvalAudio (PQEA), opisand v [23] a dostupnd na stia-
hnutie z http://www-mmsp.ece.mcgill.ca/Documents/Software/Matlab/PEAQ/
PQevalAudio-vlir0O.tar.gz.

Standard BS.1387 ma 2 verzie, zékladnid a rozsirend. Zakladna verzia pouZiva
model ucha zalozeny na FFT a rozsirend vyuziva okrem modelu zalozeného na FF'T
naviac aj model ucha s bankou filtrov. Vystupom algoritmu su tzv. MOV (model
output variables), z ktorych sa vypocita vyslednd zndmka ODG podla tabulky 5.1.

Spracovanie zakladného modelu pozostava z FFT transforméacie vstupného sig-
nalu, nasleduje modelovanie podla vonkajsieho a stredného ucha, preskupenie do
kritickych pasiem, pridanie vnttorného sumu generovaného v uchu, frekvenéné a ca-
sové maskovanie a poslednym krokom je vypocet vystupnych premennych MOV.
V zakladnom modeli je 11 MOV a st to parametre hodnotiace zmeny v modulécii,
hlasitost deformacie, priemerni sirku pasma, frekvenciu pocutelnych deformacii, od-
stup Sumu od maskovacieho prahu, pravdepodobnost detekcie chyby a harmonickt
struktiru chyby. Tieto premenné st nasledne spracované kognitivnym modelom re-
alizovanym neurénovou sietou natrénovanou vysledkami subjektivnych testov [25].

PEAQ model vyzaduje, aby vstupny referencny aj testovany signal boli vzorko-

vané na 48 kHz a bez vzajomného oneskorenia. Signaly z pouzitej banky zvukov st
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vzorkované na 44,1 kHz a preto ich bolo spolu s rekonstruovanymi signalmi potrebné

prevzorkovat.

5.2 Subjektivne posluchové testy

Pre subjektivne testovanie sa pouzili rekonstrukcie signalov s parametrami, ktoré
dosiahli najlepsie vysledky podla ASDR.

Existuju dve kategérie subjektivnych metdd merania kvality, metddy zalozené na
relativnej preferencii a na priradeni ¢iselnej hodnoty kvalite, tj. absolitne hodnotenie
kvality.

Pri metdédach relativnej preferencie su posluchacom prehraté pary referenéného
a testovaného tseku zvuku. Referen¢ny tsek je zvukovy signal degradovany pridanim
sumu alebo filtraciou. Poslucha¢ zvoli z tychto tsekov zvuk, ktory preferuje, tj.
subjektivne kvalitnejsi [25].

V testoch absolitneho hodnotenia kvality je posluchacovi prehraty tsek zvuku,
ktorého kvalitu méa ohodnotif na ¢iselnej, typicky pétstupnovej stupnici. Nie je tu
pouzity ziadny referencny signal. Najcastejsie sa pouziva metoda absolttneho ohod-
notenia ACR (Absolute Category Rating), pre testovanie kvalitnych signélov je vhod-
nejsia metdéda ohodnotenia degradacie DCR, (Degradation Category Rating) alebo
metdda ohodnotenia rozdielov CCR (Comparison Category Rating) [25].

5.2.1 MUSHRA

V tejto praci bude subjektivne hodnotenie kvality rekonstrukcie signalov prevedené
pomocou metédy MUSHRA (MUIti Stimulus test with Hidden Reference and An-
chor), viac-stimulovy test so skrytou referenciou a kotvou. Této metodika sa za-
meriava najma na hodnotenie kvality pri prenose zvuku prostrednictvom internetu
alebo satelitného vysielania, teda v systémoch, kde sa ocakava urcité znizenie kva-
lity zvuku a poslucha¢ to moze odhalif. Posluchac¢ dostane niekolko nahravok spolu
so znamou referenciou. Medzi nahravkami je aj tzv. kotva, najviac zhorseny tsek
zvuku zo vSetkych testovanych zvukov. Kotva slizi na lepsie vymedzenie hodnotiacej
stupnice, ktord sa bude sistredit medzi 1iou a referenciou [25].

Jedna sktska testu sa moze vykonat maximalne s patnastimi stimulmi, kde jeden
stimul je znama referencia, druhy je ndhodne skryta referencia, treti je ndhodne
skryta kotva a ostatné su testované signaly. Medzi najviac pouzivané kotvy patri
referencia filtrovana dolnou priepusfou s medznym kmitoc¢tom 3,5 kHz. Preto ma
kotva najhorsie posluchové vlastnosti a posluchac¢ ju ohodnoti najnizsou znamkou.
Ak je kotva rozpoznand a ostatné podnety posluchd¢ porovnava aj s referenciou,

ziska sa jemnejsie hodnotenie testu. Ziadny stimul nesmie presiahnut dizku dvadsat
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Tab. 5.2: Stupnica hodnotenia kvality signalu podla metédy MUSHRA

Hodnotenie Kyvalita
100 — 80 Vynikajtca
80 — 60 Dobra
60 — 40 Dostacujica
40 - 20 Z1a

20-0 Neprijatelna

sektind [25]. Hodnotiaca stupnica je plynula s piatimi definovanymi bodmi, v praxi
sa pouzivaju celé ¢isla od 0 do 100.

Ziskané hodnoty sa vztahuju len na testovani vzorku posluchacov, tato vzorka
sa oznacuje ako vyber. Cielom vediiceho testu je z vyberu dosiahnut zaver pre celu
populaciu. Preto sa bude pracovat s intervalom spolahlivosti, vnuitri ktorého s ur-
¢itou vysokou pravdepodobnostou lezi hodnota populacného priemeru. Najskor sa

vypocita priemernd hodnota kazdého stimulu (vyberovy priemer)

1 N
Uik = 37 D Uijs (5.6)
i=1

kde w,j, je priemernd hodnota stimulu, IV je pocet hodnotiacich posluchacov a
je absolutne hodnotenie stimulov jednotlivych subjektov. Podobne sa da vypocitat
priemerna hodnota u jednotlivych testov j a testovacich podmienok k.

Studentovo rozdelenie je rozdelenie pravdepodobnosti, ktoré je pri vacsom vybere
totozné s normalnym rozdelenim. Premennd Sj; je vyberova smerodajna odchylka
a to,05 oznacuje kritickd hodnotu Studentovho rozdelenia ¢ pri hladine vyznamnosti
a = 0,05 [25]

Si = \I%M (5.7)

i=1 N -1
Vysledky vyberového priemeru je nutné prezentovat 95% intervalom spolahlivosti
s krajnymi bodmi |w;, — 0, ujr + 6], kde d;; je polovica Sirky intervalu spolahli-
vosti
Sik
Sin = too5—==.
Jk 0,05 \/N

Hodnota tg 05 sa odcita zo Statistickych tabuliek. Tymto sa ziska 95% istota, ze

(5.8)

hodnota popula¢ného priemeru lezi vovnitri vypocitaného intervalu spolahlivosti.
Pre testovanie bola pouzitda aplikacia pre vyhodnocovanie kvality restauracie

zvukovych signalov popisana v [26]. V tomto programe je moznost vyberu viacero
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roznych metod, ako si ABX, MOS alebo MUSHRA. Po vybere testu sa do programu
daju nacitat zvukové stibory, ktoré budu testované v skuskach (strandch) testu.
Zvukové subory budi ndhodne usporiadané, okrem referencie, ktora bude v poradi
vzdy ako prvy stimul. Ohodnotit jednotlivé stimuly sa da posuvnikmi, ktoré urcéuju
ohodnotenie jednotlivych vzoriek a vedla neho je tlacidlo pre prehratie stimulu.
Ulozené vysledky sa vypisu do .csv suboru.

Testovanie prebiehalo pre tri signaly hudobnych nastrojov, konkrétne husli, kla-
rinetu a orchestra. Kazdy signal bol otestovany pre 3 kvantizacné hladiny vybraté
tak, aby bolo mozné vysledky interpretovat pre roéznu mieru poskodenia rozlicnych
signalov. V kazdej skuiske testu bolo hodnotenych 7 podnetov — referenény neposko-
deny signél, kvantizovany signal na dany pocet kvantiza¢nych hladin (kotva) a pét
zreStaurovanych signalov DR, CP a SPADEQ algoritmami. Zucastnenych poslucha-
¢ov bolo 9, vSetci boli otestovani v rovnakych podmienkach z hladiska posluchového
prostredia a pouzitych zariadeni. Test bol prevedeny na notebooku Lenovo Y50-70,
externej zvukovej karte Focusrite Scarlett Solo 2nd Gen a sliichadlach Beyerdynamic
DT 770 Pro. Dizka testovania sa u jednotlivych posluchacov pohybovala od 15 do

50 minut.

5.3 Nastavovanie parametrov algoritmov

Pri testovani boli postupne empiricky skiisané rozne nastavenia parametrov — pocet
kvantizacnych hladin, velkost okna, posun framu, pocet kmitoc¢tovych kanalov a po-
¢et iteracii. U DR algoritmu naviac aj hodnota prahu mékkého prahovania, pri CP
algoritme vahovaci parameter ( a u SPADEQ algoritmov € — prah pre funkciu na
prerusenie algoritmu. Parametre boli nastavované tak, aby pre dany pocet iteracii
algoritmu boli hodnoty ukazovatela ASDR najvyssie, aj ked minimalizacia normy
|lc||, stale prebiehala. V tejto Casti bol pre véac¢sinu grafickych znazorneni z testovania
vybraty signal husli, rekonstruovany DR algoritmom, ak nie je uvedené inak. Pocet
kmitoc¢tovych kanalov framu bol nastaveny na dvojnasobok hodnoty velkosti okna.

Typicky priebeh hodnét ASDR spolu s normou ||c||; je mozné vidiet na obrazku
5.1. Na dalsom obrazku 5.2 sa d& vSimnuft, Ze po priblizne 200. opakovani algoritmu
zacina ASDR s dalsimi iterdciami klesat. Jednd sa o testovanie toho istého signdlu
so vsetkymi vstupnymi parametrami nastavenymi rovnako, az na prah mékkého
prahovania. Hodnota prahu méakkého prahovania bola zvolené prilis vysoka pre dany
pocet iteracii, aj ked norma ||c||; ma stale klesajicu tendenciu o hodnoty radovo

v jednotkach.
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Obr. 5.1: Priebeh hodnoét normy ||c||; a ASDR pri spravne nastavenom prahu méak-
kého prahovania
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Obr. 5.2: Priebeh hodnét normy |/c||, a ASDR pri prili§ velkom prahu mékkého

prahovania

5.3.1 Nastavenie poctu iteracii

Najskor sa niektoré parametre nastavili na urcité hodnoty a potom z priebehu objek-
tivnej funkcie a ASDR boli upravované tak, aby bol dosiahnuty ¢o najlepsi vysledok
hodn6t ASDR. Pre zaciatok boli zvolené parametre pocet kvantizacnych hladin 8,
velkost okna 8192 a posun okna 0,25-nasobok velkosti okna. Parameter, ktory sa me-
nil, bol pocet iteracii. Cielom bolo zistit, kolko iteracii algoritmu je pre rekonstrukciu
signalu potrebnych, aby bol vysledok ¢o najpriaznivejsi pri ¢o najnizsej vypocetnej
narocnosti. Postupne boli nastavené hodnoty: 10 — 100 iteracii so zvysovanim o 10
iteracii, 100 — 500 so zvysovanim o 100 iteracii, a 1000.

Na obrazku 5.3 je mozné vidiet, ze pri 500 iteraciach je vyslednd hodnota ASDR
rovnaka ako po 1000 iteraciach, pre 400 iteracii je nizsia o 0,01 dB a pri 300 opa-
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5 Zavislost’ ASDR na pocte iteracii algoritmu

© D

48 7

461 .

4.4 $ . ! : . ! : . ! :

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Pocet iteracii

Obr. 5.3: Zavislost ASDR na pocte opakovani algoritmu pre signal husli

kovaniach algoritmu o 0,02 dB. Pri nizsom pocte iteracii bol rozdiel oproti 1000

.....

ako najlepsia volba z hladiska kvality rekonstrukcie vo¢i narocnosti na vypocet.

5.3.2 Nastavenie parametrov v a (

7 rovnakého testovania ako v sekcii 5.3.1 boli vybraté hodnoty prahu mékkého
prahovania podla dosiahnutého ASDR, zobrazené na obr. 5.4 a vysledna hodnota
normy ||c||; pre dany pocet iteracii. Nastavenie hodnoty prahu mé tendenciu byt
nepriamo tmerné k poctu iteracii algoritmu, napr. pre 1000 iteracii bola nastavena
hodnota prahu 0,00033, pricom pre 100 iteracii to bolo presne 10-krat vécsie cislo.
Pre iné signaly boli hodnoty prahu nastavené na iné hodnoty, pricom tendencia
nepriamej tmery hodnoty prahu k poctu iteracii platila pri vSetkych testovanych
signaloch.
iteracii sa hladané riesenie stava ¢im viac redsim. Od urcitého poctu iteracii este klesa
objektivna funkcia, no hodnoty ASDR sa menia len minimalne, ako je zndzornené
na obr. 5.3.

Hodnoty parametra ¢ pre CP algoritmus mali podobnt tendenciu priebehu ako
~v v grafe 5.4. Tieto parametre pre kazdy signal a pocet kvantizacnych hladin st

uvedené v tabulkach v elektronickej prilohe.
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5Ig1dnota prahu mékkého prahovania pre dany pocet iteracii algoritmu
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Obr. 5.4: Zistené hodnoty parametra ~ pre rozny pocet iteracii algoritmu

OVysledné hodnota objektivnej funkcie pri danom pocte iteracii

6000

5000

[

= 4000

llell

3000

2000

1000 1 I 1 I 74 1 I I T D
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Pocet iteracii

Obr. 5.5: Hodnoty ||c||, pre dany pocet iteracii

5.3.3 Nastavenie velkosti a posunu okna

Dalsie testované parametre boli velkost a posun okna. Najskor bol testovany vplyv
velkosti okna na rekonstrukciu. Nastavené parametre boli: pocet kvantiza¢nych hla-
din 8, pocet iteracii 500 a posun okna 0,25-nasobok velkosti okna. Velkost okna

bola testovana na hodnoty 1024 — 65536, vzdy so zvysenim o dvojnasobok predoslej
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hodnoty.

Zavislost’ A SDR na velkosti okna
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Obr. 5.6: Zavislost ASDR na velkosti okna pre signal husli pre 8 hladin
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Obr. 5.7: Vysledky testovania pre rozne hodnoty velkosti a posunu okna

Z grafu 5.6 vyplyva, Ze rekonstrukcia prebehla v tomto pripade najlepsie pre
velkost okna 8192. Velkost okna bola pre kazdy signal testovana pre 3 rozne hodnoty
poctu kvantiza¢nych hladin a vo vécsine pripadov dosiahla rekonstrukcia najvyssiu

hodnotu ASDR pre jednu velkost okna, preto boli zvysné rekonstrukcie z ostatnych
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poctov hladin prevedené s touto velkostou okna. Pre rozne signdly a algoritmy boli
najvyhodnejsie velkosti okna 8192, 16384, 32768 alebo 65536 vzoriek.

Pre testovanie posunu okna boli vybraté hodnoty 0,25-, 0,5- a 0,75-nasobok vel-
kosti okna. Otestované boli velkosti okna 4096, 8192 a 16384. Z grafu 5.7 vyplyva, ze
najlepsi vysledok je dosiahnuty s posunom 0,25-nasobku velkosti okna 8192. ASDR
bola pre vsetky velkosti okna vyssia o 0,16 — 0,23 dB ako u 0,5-nasobného posunu,
a o dalsich 0,24 — 0,27 dB oproti 0,75-nasobku velkosti okna.

S roéznymi hodnotami posunu okna sa meni aj vypoctovi naroc¢nost. Kym pri
posune okna s hodnotou 0,75-nasobku velkosti okna trval priebeh algoritmu pre 500
iteracii priemerne 125 — 167 s, pri 0,5-nasobku to bolo 183 — 217 s a pri 0,25-nasobku
350 — 425 s.

5.3.4 Nastavenie poctu kvantizac¢nych hladin

Nasledujice testovanie bolo zamerané na zistenie poctu kvantizacnych hladin pre
poskodenie signalu tak, aby po rekonstrukcii bola hodnota odstupu signalu od skres-
lenia ¢o najvyssia. Testovany pocet hladin bol 4-20 s pridavanim po jednej hladine,
a 32, 48 a 64. Vstupné parametre boli pocet iteracii 500 a posun okna 0,25-nasobok
velkosti okna pre hodnotu 8192.

Zavislost’ hodnoty ASDR na pocte kvantizaénych hladin
T

7 T T T T T T T T T T T T T T T T T

ASDR [dB]

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 32 48 64
Pocet kvantizaénych hladin

Obr. 5.8: Vysledky rekonstrukcie signalu husli DR algoritmom pre rézny pocet kvan-
tizacnych hladin
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Zavislost’ hodnoty SDR na poéte kvantizacnych hladin
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Obr. 5.9: Hodnoty SDR po rekonstrukcii signalu husli DR algoritmom pre rozny

pocet kvantizacnych hladin

Z obrazka 5.8 vyplyva, Ze najuspesnejsia rekonstrukcia podla hodnoty ASDR vy-

chadza pre signal husli rekonstruovany DR algoritmom zo 6 hladin, hodnota ASDR
nadobudla v tomto pripade hodnotu 6,09 dB. Najmensiu hodnotu ASDR dosiahla

rekonstrukcia signalu kvantizovaného na 64 hladin. Hodnoty SDR po rekonstruk-

cii signalu husli DR algoritmom je mozné vidiet na obr. 5.9. Pri zvysovani poctu

kvantizacnych hladin poskodeného signdlu sa zvysuje aj dosiahnutda hodnota SDR

rekonstruovaného signalu, z ¢oho vyplyva, ze rekonstrukcia bola ispesnd pre vsetky

testované hodnoty kvantiza¢nych hladin.

5.3.5 Nastavenie parametrov pre SPADEQ algoritmy

Pre SPADEQ algoritmy je potrebné nastavit parameter €, prah pre funkciu na pre-

rusenie algoritmu tak, aby vyslednd hodnota ASDR rekonstrukcie bola ¢o najvyssia

pri o najnizsej vypocetnej naroc¢nosti algoritmu. Algoritmus bude iterovat dovtedy,

kym norma rozdielu medzi signdlom po projekcii na mnozinu pripustnych rieseni

a signdlom pred krokom projekcie nedosiahne hodnotu nizsiu ako e. Cim nizsia je

hodnota tohto parametra, tym bude signal zrekonstruovany lepsie.

Prednastavené parametre boli velkost okna 8192 vzoriek, posun okna 0,25-

nasobok velkosti okna, pocet kvantizacnych hladin 8, parametre s a r mali hod-

notu 1 a pocet iteracii bol nastaveny podla maximalneho mnozstva koeficientov
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vstupujucich do funkcie tvrdého prahovania.

Hodngty SDR pre rozne hodnoty prahu pre funkciu na prerusenie algoritmu

o= o A

ASDR [dB]
N

0
0.0001 0.001 0.01 0.1 1 10
<[]

Obr. 5.10: Hodnoty ASDR zrekonstruovaného signalu husli algoritmom
S-SPADEQpr v zavislosti na parametri e

Vysledné hodnoty ASDR podla hodnoty € st uvedené na obr. violinspadeq. Naj-
vyssiu hodnotu ASDR dosahuje algoritmus pre € < 0,02, a to 7,47 dB. Pri e = 0,05
to bolo 0 0,06 dB menej, pri vyssich hodnotach prahu klesala hodnota ASDR este
viac. Pre dalsie testovanie bude hodnota e nastavena na 0,02, pre najlepsi pomer

dosiahnutej rekonstrukcie a vypocetnej narocnosti.

5.4 \Vysledky testovania

Téato sekcia obsahuje vysledky testovania pre vsetky testované algoritmy a signaly.
Vysledky budi spriemerované zo vsetkych signdlov pre dany vyber poc¢tu kvantizac-
nych hladin. V niektorych grafoch budd k hodnotdm, ktoré dosiahli rekonstruované
signaly pridané na porovnanie aj hodnoty kvantizovanych alebo pévodnych nepos-
kodenych signalov. Podrobné grafické znazornenia budi uvedené v elektronickej pri-
lohe.

5.4.1 Vysledky podla hodn6t ASDR a SDR

Pre vsetky signaly bol posun okna nastaveny na 0,25-nasobok hodnoty velkosti okna,
pocet iteracii 500 pre DR a CP, a také hodnoty parametrov v a (, aby bola dosia-

hnutd hodnota ASDR ¢o najvyssia, pricom sa tieto parametre menili pre kazda
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Priemerna hodnota A SDR testovanych signalov na poéte kvantizaénych hladin pre rézne algoritmy
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Obr. 5.11: Priemernd hodnota ASDR rekonstrukcie testovanych signalov podla po-

uzitého algoritmu pre rozny pocet kvantizacnych hladin
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Priemerna hodnota SDR zavisla na pocte kvantizacnych hladin pre rekonstruovany a kvantizovany signal
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Obr. 5.12: Priemerna hodnota SDR rekonstrukcie testovanych signalov podla pou-

zitého algoritmu pre rézny pocet kvantizacnych hladin
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zmenu poctu hladin, na ktoré bol signal kvantizovany. Pre SPADEQ algoritmy bola
hodnota prahu pre funkciu na prerusenie algoritmu nastavena na € = 0,02 a algo-
ritmy iterovali dovtedy, kym nebola nedosiahnuta tato hodnota, pricom potom sa
algoritmus prerusil; v opac¢nom pripade pokracoval, kym do funkcie tvrdého praho-
vania nevstupil maximélny mozny pocet koeficientov. Pre rozne signédly sa u DR,
CP a SPADEQ algoritmov menili aj velkosti okna, pricom boli zistované rovnakym
postupom, akym sa dosiahli hodnoty zobrazené na obr. 5.6. Najvyhodnejsie zistené
velkosti okna pre kazdy algoritmus a signal s uvedené v tabulke v elektronickej
prilohe.

Na obr. 5.11 je vyobrazena priemerna hodnota ASDR rekonstrukcie zo vsetkych
testovanych signalov pre dany pocet kvantizacnych hladin. Najlepsi algoritmus je
z hladiska hodnét ASDR S-SPADEQ. Pri malom pocte kvantiza¢nych hladin sa
k vysledkom SPADEQ algoritmov priblizuje DR, no od 15 hladin dosahuji SPADEQ
algoritmy najlepsie hodnoty. Priemerné hodnoty SDR pre vSetky testované signély
podla kvantizac¢nych hladin st zndzornené na obr. 5.12.

Podla dosiahnutych priemernych hodnét ASDR sa déa vyvodit, ze najkvalitnejsiu
rekonstrukciu by mali vykonavat SPADEQ algoritmy. Spomedzi SPADEQ algorit-
mov nadobudla najvyssie hodnoty ASDR S-SPADEQ verzia.

5.4.2 \Vysledky podla metédy PEMO-Q

Vyhodnotenie rekonstrukcie pre signél husli podla ukazovatela ODG ziskaného me-
todou PEMO-Q je zobrazené na obr. ??7. Pre rézny pocet kvantizacnych hladin
sa ODG pohybuje medzi -4 a -3,5, ¢o znadi, ze algoritmus vyhodnotil subjektivne
zhorsenie kvality vSetkych rekonstruovanych signélov ako ,velmi neprijemné” oproti
referenénému neposkodenému signalu. Graf tiez zobrazuje hodnoty ODG kvantizo-
vaného signalu ako horsie nez rekonstruovanych signalov, ¢o znaci, ze rekonstrukcia
signalu bola tspesna.

Priemerné hodnoty ODG pre rekonstrukcie zo vsetkych testovanych signalov st
uvedené na obr. 5.13. Pre rozny pocet kvantizacnych hladin sa ODG pohybuje me-
dzi -4 a -3, ¢o znadi, ze algoritmus vyhodnotil subjektivne zhorsenie kvality vacsiny
rekonstruovanych signalov ako ,,velmi neprijemné” oproti referenénému neposkode-
nému signalu, jedine pre 64 hladin je priemerné zhorsenie kvality uréené o stupen
lepsie ako ,neprijemné”. Graf tiez zobrazuje hodnoty ODG kvantizovaného signalu
ako horsie nez rekonstruovanych signalov, ¢o znaci, Ze rekonstrukcia signalu bola
uspesna.

Druhé vyhodnotenie podla met6dy PEMO-Q bude zobrazenie ukazovatela PSM;.
Priemerné hodnoty PSM,; zo vSetkych signalov su zobrazené na obr. 5.14. Kvantizo-

vany signal dosahuje zaporni hodnotu PSM; pre 7 kvantizacnych hladin, ¢o znaci
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Obr. 5.13: Priemerna hodnota ODG(PEMO-Q) rekonstrukcie testovanych signalov

podla pouzitého algoritmu pre rézny pocet kvantizacnych hladin

velktl odchylku od pévodného neposkodeného signalu. Ostatné hodnoty si kladné,
a najvyssiu hodnotu dosahuje pre 64 hladin. Takisto aj rekonstruované signaly do-
sahuji najlepsich hodno6t pre 64 kvantizacnych hladin a pohybuji sa medzi 0,58 —
0,69.

Priemer hodnot PSMl testovanych signalov podla metody PEMO-Q
| T T T | T T T |

0.7 I~ | I Douglas-Rachford n
[ chambolle-Pock

7 8 11 12 15 16 19 20 32 64
Pocet kvantizaénych hladin

Obr. 5.14: Priemerna hodnota PSM; rekonstrukcie testovanych signalov podla pou-

zitého algoritmu pre rézny pocet kvantizacnych hladin

Podla ukazovatelov ODG a PSM; ziskanych metédou PEMO-Q sa da vyvodif
zéaver, ze najlepsie subjektivne vnimané restaurované signaly by mali byt rekonstru-
ované pomocou CP alebo A-SPADEQ algoritmov.
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5.4.3 Vysledky podla metédy PEAQ

Vyhodnotenie restauracie signalov podla metédy PEAQ je uvedené na obr. 5.15.
ODG pre poskodeny signédl dosahuje vyssich hodnot ako pre restaurovany signal, ¢o
nekoresponduje s vysledkami uvedenymi v sekcii 5.4.2. Ziadny priemer hodnét ODG
rekonstruovanych signalov nedosahuje lepsie hodnoty ako -3,5, ¢o oznacuje ,,velmi
neprijemné” zhorsenie kvality signalu. Hodnotenie metédou PEAQ bude zrejme
chybné, a moze to byt skutocnosfou, ze tato metdéda nebola vytvorena pre hod-
notenie signalu poskodeného kvantizaciou, pripadne jej odliSnou metodikou vyhod-
nocovania ODG oproti metéde PEMO-Q.

Priemer hodn6t ODG testovanych signalov podfa metody PEAQ

I Douglas-Rachford |-
[ chambolle-Pock
[ A-sPADEQ
[ s-spADEQ
[ S-SPADEQ, —
[ Kvantizovany signal

4 I | I I I | I I I |
7 8 11 12 15 16 19 20 32 64
Pocet kvantizaénych hladin

Obr. 5.15: Priemerna hodnota SDR rekonstrukcie testovanych signalov podla pou-

zitého algoritmu pre rézny pocet kvantizacnych hladin

5.4.4 Vysledky podla testu MUSHRA

Vysledky subjektivneho testovania st uvedené v grafe 5.16. Posluchaci nemali velké
problémy pri rozpoznavani referenc¢ného signalu, priemerné hodnotenie bolo pri vset-
kych testovanych signdloch viac ako 95 bodov. Takisto bola vo vSetkych pripadoch
rozpoznana kotva, ktorej priemerné hodnoty boli v 6smich pripadoch mensie ako
10, teda ,neprijatelnej” kvality, a v pripade signalu orchestra kvantizovaného na 64
hladin dosiahla kotva ,z11” kvalitu s hodnotenim 23 bodov.

Pri signale husli bol pre maly pocet hladin subjektivne najlepsie zrekonstru-
ovany signal pomocou A-SPADEQ algoritmu, o par bodov menej boli hodnotené
S-SPADEQ a S-SPADEQpg. Pre 15 a 32 hladin bol najlepSie hodnoteny CP algo-

ritmus, ktory v oboch pripadoch ziskal ,,dobré” hodnotenie kvality, pricom pre 32
hladin bol iba o jeden bod horSie hodnoteny S-SPADEQ algoritmus.
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Obr. 5.16: Priemerné hodnotenie stimulov z testu MUSHRA pre rozne signaly a po-

¢ty kvantizacénych hladin

Restaurovany signal klarinetu bol pre vsetky testované kvantizacné hladiny hod-
noteny najlepsie pre SPADEQ algoritmy, konkrétne A—-SPADEQ pre 11 a 16 hladin
a S-SPADEQpg pre 20 hladin, ktorého rekonstrukcia ako jediného algoritmu bola
hodnotend ako ,,dobra”. Algoritmy DR a CP boli ohodnotené navzajom podobne,
vzdy o 5 — 20 bodov horsie ako najlepsi zo SPADEQ algoritmov.

Pre signal orchestra boli restauracie vsetkych algoritmov pre 7 kvantizacnych
hladin hodnotené ako ,neprijatelné”. Pre 12 hladin boli SPADEQ algoritmy hodno-
tené najlepsie, vsetky ziskali okolo 40 bodov s rozdielmi mensimi ako jeden bod. Pre
64 hladin boli rekonstruované signély vSetkymi algoritmami okrem DR hodnotené

ako ,,dobrej” kvality.

5.5 Porovnanie dosiahnutych vysledkov ukazovatela
ODG a MUSHRA testu

Kedze metéda MUSHRA pouziva ini hodnotiacu stupnicu ako metdédy pracujice
s ODG, hodnoty jednotlivych rekonstrukcii z MUSHRA testu bolo najprv potrebné
vhodne transformovat do ODG stupnice. MUSHRA hodnoty boli transformované
linearne, do tvahy sa brali hodnoty medzi referenénym signdlom a kotvou, tzn.
hodnotenie referencného stimulu pre kazdu skisku testu bolo prevedené na hodnotu
0,0 ODG stupnice a hodnotenie kotvy na najnizsiu znamku, -4,0. Hodnoty ODG
z met6éd PEMO-Q a PEAQ boli ziskané spriemerovanim hodnét pre vsetky algoritmy
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pre dany signal a pocet kvantizacnych hladin. Porovnanie vysledkov je zobrazené na
obr. 5.17.
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Obr. 5.17: Porovnanie priemernych hodnoteni stimulov z testu MUSHRA transfor-
movanych na SDG stupnicu a hodnét ODG z metéd PEMO-Q a PEAQ

Z grafu 5.17 je zrejmé, zZe vo vsetkych pripadoch rekonstruované signaly boli hod-
notené subjektivne kvalitnejsie, nez na hodnoty, ktoré boli predpovedané pomocou
metéd PEMO-Q a PEAQ. Najvacsi rozdiel bol pre signal husli pre 32 kvantizac-
nych hladin, kde PEMO-Q a PEAQ vyhodnotili zhorSenie kvality rekonstrukcie ako
wvelmi neprijemné”, pricom posluchaci v teste ohodnotili zhorsenie v priemere ako
,rozoznatelné, nie neprijemné” alebo ,,trochu neprijemné”.
tizacnych hladin hodnotenda lepsie ako pre mensi pocet, ¢o by aj malo odpovedat
skutoc¢nosti. Jediny pripad, kde toto neplati, bol pre signal orchestra pre 7 a 12
hladin rekonstruovany CP algoritmom. Subjektivne hodnotenie dosiahlo znamku
,neprijemného” zhorsenia kvality, a znaci, ze CP algoritmus je pre rekonstrukciu
signdlu kvantizovaného na maly pocet hladin (menej ako 12) nevhodny.

Rozdiely medzi hodnotami ODG ziskanymi z metéd PEMO-Q a PEAQ a trans-
formovanym MUSHRA hodnotenim mo6zu byt sposobené tym, ze PEMO-Q ani
PEAQ neboli vytvorené primarne pre ohodnotenie rekonstrukcii signalov posko-
denych kvantizaciou. Z vysledkov v grafe 5.17 sa da vyvodit, Ze ani jedna z tychto

metod nie je vhodné na predpovedanie subjektivneho hodnotenia zhorsenia kvality,
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miniméalne pre hodnoty poctu kvantizacnych hladin testované v tejto praci.

Z porovnania vysledkov posluchového testu MUSHRA a hodnotenia ODG z me-
tod PEMO-Q a PEAQ sa da skonstatovat, ze pre hocijaky pocet kvantizaénych
hladin je vyhodné signal restaurovat niektorym zo SPADEQ algoritmov. Vysledky
verzii pre analyzujici model signalu aj verzii pre syntezujici model si velmi podobné
a jednoznacna odpoved na to, ktory z nich je najlepsi pre vicsinu pripadov sa neda
urcit. Pre pocet kvantizacnych hladin 15, 32 a 64 je mozné pouzif aj CP algoritmus,
ktory v tychto pripadoch dosiahol podobné hodnotenie ako SPADEQ algoritmy. Re-
konstrukcie DR algoritmom dosahovali vo vSetkych testovanych signaloch najhorsie
alebo druhé najhorsie hodnotenia, a da sa vyvodit zaver, zZe tento algoritmus nie je

pre restauraciu kvantizovanych signalov velmi vhodny.
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6 Zaver

Téato diplomova praca sa zaoberd problematikou restauracie zvukového signalu po
poskodeni kvantizaciou.

V prvej kapitole je popisany obecny opis javov kvantizacie a dekvantizacie a vy-
uZitie tychto javov v spracovani signalov. Dalej st uvedené rézne existujice metédy
pre dekvantizaciu zvukovych signalov, ich principy fungovania a dosiahnuté vysledky
z testovania.

Druha kapitola rozobera tedriu riedkych reprezentacii, vztahujicu sa k dekvan-
tizacii. Najskor je uvedené pouzité znacenie a zakladné poznatky ako si normy
vektorov, bazy vektorovych priestorov a framy. Tiez je tu opisana Gaborova trans-
formécia. V Dalsej casti tejto kapitoly je popisand problematika riedkosti signalu.
Uvedené su tlohy, s ktorymi sa bude pracovat, a ich riesenia vyuzivajice minima-
lizaciu ¢; normy. Néasledne st vymenované rézne druhy proximalnych algoritmov
a podmienky, s ktorymi sa hladaji vyhovujice riesenia. V poslednej casti tejto ka-
pitoly je popis proximalnych operatorov a syntezujiceho a analyzujiceho modelu
signalu.

Obsahom tretej kapitoly je implementacia riesenia dekvantizacie v podobe algo-
ritmov zalozenych na konvexnej (Douglas—Rachford, Chambolle-Pock) a nekonvex-
nej (SPADEQ) optimalizécii pre analyzujuci aj syntezujici model signalu. Opisané
si principy tychto algoritmov, ich jednotlivé kroky a vstupné a vystupné parametre.

V dalSej kapitole je popis programového riesenia vytvoreného v aplikacii MAT-
LAB. Popisané su jednotlivé subory skriptu pre dekvantizaciu a ich pouzitie v prog-
rame.

Posledna kapitola obsahuje opis metod testovania rekonstrukcie signalu podla
objektivnych aj subjektivnych testov a vysledky testovania. Objektivne ukazova-
tele, podla ktorych boli algoritmy otestované, zahinaji (A)SDR, PEMO-Q, PEAQ
a subjektivny posluchovy test bol vykonany metédou MUSHRA. V prvej casti tejto
kapitoly st opisané metodiky jednotlivych ukazovatelov. Dalsia ¢ast je zamerana
na hladanie najvhodnejsich hodnot vstupnych parametrov jednotlivych algoritmov
pre ziskanie ¢o najlepsieho vysledku ASDR. Pre kazdy signél boli ndjdené vhodné
parametre pre algoritmy a takto rekonstruované signély sa pouzili v dalsich castiach
kapitoly aj na testovanie podla ostatnych ukazovatelov.

Podla ukazovatela ASDR vykonava rekonstrukciu signalov s najvicSou uspes-
nostou algoritmus S-SPADEQ), a celkovo SPADEQ algoritmy boli uspesSnejsie ako
DR a CP, pricom DR algoritmus podaval najhorsie vysledky. Ukazovatele PEMO-Q
a najmi PEAQ ukéazali nejednoznacnost predoslych vysledkov, kedze najispesnejsie
algoritmy podla tychto ukazovatelov boli CP a A-SPADEQ). Velky rozdiel hodnoteni
podla PEMO-Q a PEAQ voci subjektivnym hodnotam z testu MUSHRA ukazuje, ze
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ani jedna z tychto metdd nie je vhodna na predpovedanie subjektivneho hodnotenia
restaurovanych signalov, ktoré boli poskodené kvantizaciou.

Vysledky subjektivneho testovania metédou MUSHRA ukéazali, ze najlepsia re-
konstrukcia sa dosiahne pouzitim SPADEQ algoritmov pre vsetky hodnoty poctu
kvantizacnych hladin a pre vyssi pocet hladin je vyhodné na rekonstrukciu pouzit

aj CP algoritmus.
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Zoznam symbolov, velicin a skratiek

DR Douglas—Rachford

CP Chambolle-Pock

SPADEQ Sparse Audio Dequantizer

SDR Signal to Distortion Ratio

(F)ISTA  (Fast) Iterative Shrinkage/Thresholding Algorithm
A/D Analog-to-Digital

MCMC Markov Chain Monte Carlo

RMS Root Mean Square

CELP Code-Excited Linear Predictive speech coding
AMR Adaptive Multi-Rate

AMR-WB Wideband Adaptive Multi-Rate

DFT Discrete Fourier Transform

SNR Signal to Noise Ratio

MSE Mean Squared Error

PESQ Perceptual Evaluation of Speech Quality
ADMM Alternating Direction Method of Multipliers
STFT Short-Time Fourier Transform

LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
NSP Null Space Property

RIP Restricted Isometry Property

MP Matching Pursuit

OMP Orthogonal Matching Pursuit

BP Basis Pursuit

LARS Least Angle Regression

IRLS [terative Reweighted Least Squares
FOCUSS Focal Underdetermined System Solver

DC Direct Current

PEMO-Q Perception Model-Quality

SDG Subjective Difference Grade

ODG Objective Difference Grade

PSM Perceptual Similarity Measure

PEAQ Perceptual Evaluation of Audio Quality

MUSHRA Multiple Stimuli with Hidden Reference and Anchor
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A Elektronicka priloha

V elektronickej prilohe sa v hlavnej zlozke nachadzaju skripty s funkciami pre spuste-
nie v programe MATLAB. Hlavny skript je nazvany main.m, v nom je mozné nastavit
vstupné parametre ako napr. pocet kvantizacnych hladin, typ kvantizacie, velkost
a posun okna framu, pocet iteracii algoritmu alebo hodnota prahu méakkého praho-
vania. Funkcia quant.m vytvori kvantizator na zdklade vstupnych parametrov zada-
nych v hlavnom skripte, vstupny signal kvantizuje a vrati poskodeny signal. Funkcie
douglas.m a chambolle.m obsahuji kédy pre Douglas-Rachfordov a Chambolle-
Pockov algoritmus, po ich priebehu vrati do hlavného skriptu rekonstruovany sig-
nal. Funkcie proj.m a proj_c.m oznacuju projekcie na mnozinu pripustnych rieseni
v casovej, resp. kmitoc¢tovej oblasti. Pre segmentaciu signalu potrebnu pre realizaciu
SPADEQ algoritmov je urc¢ena funkcia spadeq_segment.m, pricom z tejto funkcie
sa volaju funkcie SPADEQ algoritmov aspadeq.m, sspadeq.m a sspadeq_new.m.
Poslednou funkciou je hard_thr.m, ktora sluzi pre vykonanie tvrdého prahovania
ako jedného z krokov SPADEQ algoritmov.

Zlozka Grafy obsahuje grafické znazornenia hodndt ukazovatelov ASDR, SDR,
ODG a PSM; pre testované signaly pre rozny pocet kvantizacnych hladin.

V zlozke Tabulky sa nachadzaja tabulky s najlepsimi hodnotami parametrov pre
jednotlivé algoritmy pre kazdy signal a rdzne pocty kvantizacnych hladin.

Testované signaly su ulozené v zlozke Zvukové signaly.

Kéd bol vytvoreny a testovany vo verzii programu MATLAB R2015a.
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