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ABSTRAKT

Bakalarska praca sa tyka problematiky rekonstrukcie zvukovych signalov s vyuzitim au-
toregresnych modelov, ktoré boli poskodené vypadkom vzoriek. Samotna rekonstrukcia
je rieSend pomocou algoritmov W. Ettera a A. Janssena. Tieto algoritmy st implemen-
tované v MATLABe, otestované na simulovanych signadloch a redlnych nahravkach a
nasledne je porovnana kvalita rekonstrukcie v zavislosti na réznych parametroch signalu.

KLUCOVE SLOVA
audio signal, autoregresny model, doplnienie vzoriek, digitalne spracovanie signalu, extra-
polacia, interpolacia.

ABSTRACT

The bachelor thesis deals with the problem of restoring audio signals damaged by sample
loss, using autoregressive models. The restoration itself is solved by W. Etter and A.
Janssen’s algorithms. These algorithms are implemented in MATLAB and tested on
artificial signals aswell as on real recordings. Algorithms are then compared based on
quality of restoration dependent on different parameters of signals.
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audio signal, autoregressive model, audio inpaiting, digital signal processing, extrapola-
tion, interpolation.
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1 Uvod

V dnesnej digitalnej dobe sa kazdodenne stretavame s prenosom audio signalov
roznymi médiami.

Tento proces ale nie je dokonaly a velmi casto sa stava, ze je dany signél posko-
deny a nie je mozné ho spractuvat dalej. Existuji rozne formy znehodnotenia signélu.
Jednou z foriem poskodenia je skreslenie signdlu pri¢itanim nahodného Sumu zo zvu-
kového zariadenia alebo hluku prostredia k signalu. Dalej moze nastat saturacia, teda
orezanie $piciek zvukového signdlu, ktora nastava ak vzorky signdlu prekrocia dy-
namicky rozsah zvukového zariadenia, ktory obmedzuje amplitiidu daného signélu.
Rekonstrukcie takto poskodenych signalov sa v anglickej literatire oznacuju ako de-
noising resp. declipping. Poslednou velmi c¢astou formou znehodnotenia signalu je
vypadok vzoriek. RieSenim tohto znehodnotenia je doplnenie chybajucich vzoriek
(problematika rekonstrukcie audiosignalu pomocou dopliovania chybajuicich tsekov
sa v anglickej literature oznacuje ako audio inpainting [4]). Hoci sa touto problema-
tikou zaobera vedecka komunita od 80. rokov minulého storocia [3], stale vznikaji
nové metoddy rekonstrukcie poskodenych signalov. V tejto praci sa budeme veno-
vat prave doplnovanim chybajicich vzoriek pomocou algoritmov, ktoré boli uvedené
v ¢ldnkoch [2], [5], [6]. Zékladom tychto algoritmov je modelovanie poskodeného sig-
nalu ako autoregresného procesu. To ndm umoznuje predpovedat chybajice vzorky
na zaklade predchédzajicich hodnot. Tieto algoritmy implementujeme v MATLABe
a otestujeme ho na na simulovanych signdloch arealnych nahravkach.

Riesenie problému bakalarskej prace je uvedené v kapitolach 2 az 4. V druhej
kapitole st uvedené znacenia vyuzivané v bakalarskej praci. V kapitole tretej je
rieSena problematika extrapolacie a interpolédcie signalu a taktiez modelovanie sig-
nalu ako autoregresného procesu. Nasledne st v tejto kapitole uvedené algoritmy;,
pomocou ktoryjch je riesené doplnenie chybajtcich vzoriek. Stvrtad kapitola sa ve-
nuje rekonstrukeii konkrétnych signalov pomocou uvedenych algoritmov a je v nej

vyhodnotena kvalita rekonstrukcie signalov.
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2 Znacenie

V tejto kapitole definujeme znacenie spojené s doplnovanim chybajicich vzoriek

pomocou autoregresného modelu a taktiez so spracovanim signalov.

2.1 Oznacenie povodného poskodeného signalu

Na to, aby sme mohli tspesne doplnit chybajice vzorky, musime najprv definovat

znacenie pre signal, u ktorého tento vypadok nastal.
Definicia 1. Definujme signal z(i):

(2(1), 2(2), (3). .., o(N)}, (2.1)

ktorého M wvzoriek

(), (I +1), ..., z(l+ M —1)}. (2.2)

povaiujeme za chybajice. Tento chybajici dsek diZky M budeme oznacovat ako diera.

Definicia 2. Mnoziny T C {1,....N} a T C {1,...,N} budi oznacovat indexy
s chygbagicimi resp. zndmymi vzorkami a plati {1,...,N} =T U T,T aT si dis-

junktné.
Predikcia poskodenych vzoriek bude v algoritme W. Ettera [5] zaloZend na vyc¢is-
leni parametrov zo vzoriek, ktoré predchadzaju diere a zo vzoriek, ktoré budu v ¢ase

nasledovat po diere. Preto taktiez zavadzame nasledujtce znacenie.

Definicia 3. Oznacme pocet vzoriek lavého okolia diery ako N a pocet pravého

okolia ako Ng. Signal x1 (i) potom definujume ako
{z(l—Np), ..., z(l=2), z(l—1)} (2.3)
a signdl xp(i) ako:

{z(l+ M), I+ M+1), ..., z(l+ M+ Nr—1)}. (2.4)

Predpokladame, Ze okolie diery nepresahuje hranice signdlu:

(1= Np>1)A(l+ M+ Ng < N). (2.5)

17



2.2 Oznacenie zrekonstruovaného signalu

Dalej ozna¢me signél, ktorého chybajice vzorky boli doplnené Etterovym algorit-
mom ako Z(1).

Cast signalu, ktorého vzorky boli odhadnuté z lavého okolia diery ozna¢me ako
21(i) a ¢ast odhadnuti z pravého okolia ako (7).

Na tsekoch 2. (i) a Zg(i) budeme musiet po doplneni vzoriek vykonat vazeny
priemer pomocou funkeii, ktoré budeme oznacovat pre lavé okolie diery ako wy, ps(7)

a pre pravé okolie diery ako wp (7). Tieto funkcie spliuji v mieste diery podmienku
wL,M(i)jLwR,M(i):l, iIO,...,M—l

a su blizie definované v sekcii [3.2.1} Vykonanim vazeného priemeru nasledne definu-

jeme signél z(i) ako

A

ZE(i):wL,M(i—l)-i’L(Z‘)—FwR,M(i—l)-fR(Z'), l§i<l+M. (26)

2.3 Popis a znac€enie autoregresného modelu
V tejto sekcil popiSeme jednotlivé znacenenie autoregresného modelu (dalej AR).

Definicia 4. Autoregresny model signdlu x(i) je definovany ako:

z(i) =) a(j)-z(i—j)+u(i), peN, acR?, (2.7)

Jj=1

kde p je rdd AR modelu, a su koeficienty AR modelu a u(i) je chybovy clen, ktory je

v spracovani signdlov reprezentovany bielym Sumom.

V kapitole [4] budeme modelovat signal x pomocou koeficientov a, ktoré st radu
p. Modelovanie signalu ako autoregresného procesu vychadza vlastnosti AR proce-
sov, ktoré umoznuju velmi dobrii reprezentaciu harmonického zlozenia ludskej reci
a hudobnych signalov [9]. Je to prave pritomnost harmonickych zloziek, ktord nam
umoznuje doplnif chybajice vzorky s minimalnou odchylkou.

Este predtym nez prejdeme k samotnému doplneniu vzoriek, musi dany signal
splnovat niekolko zasadnych podmienok.

Chybajuce vzorky sa musia vyskytovat v kratkych tsekoch, ako to mézeme vidiet
na obrazku a nebudu ndhodne rozmiestnené medzi zndmymi vzorkami. Signél
tiez musi byt modelovatelny ako AR proces konecného radu a doplnenie vzoriek musi

byt vykonané tak, aby zrekonstruovany signal vyhovoval AR modelu ¢o najlepsie.
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2.4 Autokorelacna funkcia a Yule—Walkerove rovnice

Na vypocet koeficientov autoregresného modelu a vyuzivame v sekcii vztahu

AR koeficientami signalu a autokorelacnou funkciou, ktora je definovana ako:
R(7) = Elz(i) z(i — 7)]. (2.8)

Upravou tejto rovnice s vyuzitim definicie autoregresného modelu ziskame:

R(r) = Elx(z’) (ga@ w(k—1—7)+u(i— T)ﬂ

(2.9)

l

a(l) R(t — 1) + E[x(i) u(i + 7)].

P
-1

Z rovnic 2.7 a 2.9 s vyuzitim vlastnosti autokorela¢nej funkcie R(—7) = R(7) nako-

niec ziskame:

R(0) R(1) - Rip-1)] [1 o2
hay RO Re-2) el (0],
Rp—1) R(p-2) ---  R(0) ap 0

Téato sustava rovnic je charakteristicka pre autoregresné procesy a nazyvame ju

Yule—-Walkerove rovnice.

2.5 Definicia odstupu signalu od Sumu

V tejto sekeii definujeme veli¢inu odstup signdlu od sumu (dalej SNR), ktord bu-
deme pouzivat na ohodnotenie kvality rekonstrukcie signalu. SNR je definovana

nasledovne:

2
R x
2

Je nutné poznamenat, Ze testované signaly budi porovnavané len na tiseku, ktory bol
poskodeny resp. zrekonstruovany a to kvoli totoznosti signdlov mimo tohto useku.

Taktiez vyssia hodnota SNR indikuje presnejsiu rekonstrukciu.
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3 Doplinovanie chybajicich vzoriek audiosig-
nalu

Pri rieseni tohto problému budeme uvazovat audiosignél, ktory obsahuje tisek znamej
pozicie, v ktorom nepozname hodnoty vzoriek.

Nasim cielom bude nasledne vyplnit tito dieru vzorkami, ktoré budu ¢o najver-
nejsie odpovedat neposkodenému signalu.

K dosiahnutiu ¢o najpresnejsich vysledkov vyuzijeme dva algoritmy zalozené na

interpolécii resp. extrapolacii poskodeného signalu.

3.1 BIlizsi popis problému

Obr. 3.1: Graficka reprezentacia chybajiceho tseku

3.2 Extrapolacia/Interpolacia signalu

V tejto sekcii sa budeme venovat interpolécii a extrapolacii. Tieto matematické mo-
dely ndm umoznuji odhadnif hodnoty fubovolného radu ¢isiel na zaklade predcha-
dzajuacich dat. Rozdiel medzi nimi je v pozicii hodndt, pri interpolécii odhadujeme
hodnoty, ktoré sa nachddzaji v znamom c¢iselnom rozpéti (tj. medzi hodnotami,
ktoré st ndm zname) zatial ¢o pri extrapolacii vyuzivame na odhad data, ktoré sa

nachadzaji pred alebo za neznamymi hodnotami.

3.2.1 Extrapolacia signalu podla algoritmu W. Ettera

Je nutné poznamenat, Ze pri pouziti extrapoladcie musime pocitat s tym, ze odchylka

od redlnych dat rastie s dlzkou extrapolovaného tseku.
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Preto budeme pre doplnenie vzoriek kombinovat extrapolaciu signédlu z lavého a
pravého okolia diery. Tymto spésobom docielime toho, ze doplneny tsek bude pri-
rodzene nadvazovat na lavé a pravé okolie diery. Navyse vzorky, ktoré sa nachézaju
v strede diery a su z hladiska extrapolacie najdalej ,vyhladime” pomocou vahovej

funkcie v snahe znizit chybu rekonstrukcie.

Upresnenie Etterovej metody

Signalu x(i), ktory bol definovany vztahom budeme doplnovat chybajice vzorky
do diery dizky M pomocou vzoriek z (i) a x5 (i) z lavého resp. pravého okolia diery.
Tymto postupom sa dopracujeme k signdlom Z (i) a (i), ktoré si definované
v sekcii a ktoré nasledne vazene spriemerujeme pomocou funkcif wy, p/(7) resp.
wrMm (). V rovnici k suctu vyuzivame vazené funkcie raised cosine, ktoré boli

uvedené v ¢lanku [5] od W. Ettera a su definované nasledovne:

wrm(i) = %<1 B COS(QW%]\?)% ak 0<i< M
0, ostatné
a
wr,m (1) = 3(1—cos(2m5ly)), ak0<i<M
0, ostatné.

1 Véhové f‘unkcic‘-: raisefj-cosipe -
09 |
0.8 [ |
0.7 |
0.6 - |
051 |
0.4 7
03[ |
0.2 |
0.1 |

29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39

Obr. 3.2: Graficka reprezentacia funkcii raised-cosine

Tymto sposobom by sme mali docielit rekonstrukciu znehodnoteného signalu

s uspokojivou presnosnostou. Dalej sa presunieme k navrhu samotného algoritmu.
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Navrh algoritmu

input : Casti signalu x (i) a xg(i) z lavého resp. pravého okolia diery,
rad AR procesu p, zaciatok a koniec chybajiceho tiseku

output: zrekonstruovany signdl z(7)

1 vypocitaj koeficienty a AR modelu pomocou funkcie arburg pre lavé
okolie diery;

2 7z AR koeficientov a signalu z (i) uréi pomocou funkcie filter
pociatocné podmienky zf pre filtraciu;

3 odhadni signdl z (i) IIR filtraciou pomocou funkcie filter;

4 oto€ signal x (i) funkciou flip v zmysle ¢asovej osi;

5 vypocitaj koeficienty a AR modelu pre pravé okolie diery ;

6 z AR koeficientov a signalu xg(i) urci pociatocné podmienky zf pre
filtraciu;

7 odhadni signdl (i) IR filtraciou;

8 oto¢ odhadnuty signal Zx(i) v zmysle ¢asovej osi;

9 vykonaj vazeny priemer signdlov Z (i) a 2g(i) podla rovnice 2.6}

Algoritmus 1: Algoritmus doplnenia vzoriek podla W. Ettera

3.2.2 Interpolacia signalu podla algoritmu A. Janssena

Pri Janssenovom algoritme budeme taktiez pracovat so signalom x(7) , ktorého
chybajice vzorky M st na znamej pozicii.

V tomto pripade nebudeme signél x(i) rozdelovat na lavi a pravi c¢ast diery a na
vypocet koeficientov autoregresného modelu a pouzijeme vzorky z celého signalu
2(T), z(T) s obmedzenou dizkou kontextu a prislusny rad autoregresného modelu p.
Pomocou neposkodenych vzoriek x(f), radu p a koeficientov a nasledne dopocitame
chybajiuce vzorky tak aby ¢o najlepsie vyhovovali autoregresnému modelu. Tymto

sposobom bude efektivne minimalizovana podmienkas:

Qa,x) = k; z(k) + lia(l) cx(k =1 = k; lu(k)|?. (3.1)

Uspokojivé vysledky dosiahneme opakovanim tohto procesu, ¢o z neho robi itera-

tivny algoritmus.

Vycdislenie koeficientov autoregresného modelu

K vyéisleniu koeficientov a pouzijeme autokorelacni metédu z ¢lanku [6], ktord vy-

uziva vztah medzi koeficientami autoregresného modelu a autokorela¢nou funkciou,
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ktoru sme vyjadrili v sekcii ako Yule-Walkerove rovnice. Metoda je zalozend na

odhade autokorelacnej funkcie:

R(r) = 1\14 S a(k)- 2k — 1) (3.2)

k=741

pomocou, ktorej méZeme upravit rovnicu [3.1] do maticového tvaru:

R(0) R(1) Rp-1)| |a R(1)
R() R(ZO) | R(p‘— 2) “l R(:2) | 53
Rip—1) Rlp—2) - R(©0) ay R(p)

Na riesenie tejto stustavy rovnic a néasledné vycislenie koeficientov a pouzijeme fun-
kciu aryule, ktora je sucastou Signal Processing Toolbox v MATLABe.

Vycislenie chybajicich vzoriek

Koeficienty autoregresného modelu a pouzijeme na vycislenie chybajicich vzoriek
tak aby sme minimalizovali podmienku Q(a, z) zo vztahu (3.1]), ktort mézeme upra-

vit nasledovne:
Qa, ) = 2(T)" Ba(T) +22(T)"d + T (2(T)), (3.4)

kde B reprezentuje zavislosti medzi neznamymi vzorkami, d spaja zavilosti znamych
a neznamych vzoriek a I' (x(f)) je &len, ktory zavisi od z(T). RieSenie minimalizacnej
ulohy :

Bz(T) = —d. (3.5)

Autori Janssen [2] a Oudre [6] uviedli vo svojich ¢lankoch rozne spdsoby vy-
¢islenia vektoru a matice d resp. B. Jednotlivé rovnice budu z hladiska rychlosti
vypoctu porovnané v kapitole tykajicej sa experimentov a na samotné doplnenie

vzoriek bude pouzita najrychlejsia metoda. Vektor d bol definovany:

VieTdt) = S b(|k|) z(t — k) (3.6)
—p<k<p
alebo: .
d =" b(k) z(t(i) — k) (3.7)
kde: )
by = ;}a(j) a(j + k) (3.8)
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a matica B:

S aya(l+ [t —1]) ak0< [t —#] <p

V(t,t) € T? by = (3.9)
0, ostatné
alebo:
B(a) = AT A, (3.10)
kde A je t(M) —t(1) + p+ 1 x M matica definovana ako:
Ali,5) = a(j,i) = a(t(j) —i — t(1) + p+ 1). (3.11)

Vyriesenim rovnice ziskame hodnoty chybajtcich vzoriek, ktoré doplnime na
znaému poziciu diery a tak zrekonstruujeme poskodeny signal. Dalej sa presunieme

na algoritmizaciu popisaného problému.

Algoritmizacia problému

input : signdl z(i), rdd AR procesu p, zac¢iatok a koniec chybajiceho
useku

output: zrekonstruovany signal Z(7)

1 vypocitaj koeficienty a AR modelu signalu (i) pomocou funkcie
aryule;

2 z AR koeficientov vypocitaj hodnoty vektoru a matice d resp. B;

3 vyries rovnicu

4 dopln chybajtice vzorky x(7T") na miesto diery;

5 kroky 1 az 4 opakuj dokym nie je rekonstrukcia uspojiva

Algoritmus 2: Algoritmus doplnenia vzoriek podla A. Janssena
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4 Experimenty spojené s doplnovanim vzo-
riek

V tejto kapitole sa budeme venovat testovaniu algoritmov s cielom dosiahnutia ¢o

najlepsich vysledkov pri rekonstrukcii poskodeného signalu.

4.1 Zavislost kvality rekonstrukcie na parametroch sig-

V4

nalu

Pred uvedenim vysledkov zo samotnych experimentov si musime stanovif podmienky
potrebné k ich prevedeniu, ktoré sa tykaji charakteru testovanych signélov, dlzky
diery a kontextu, z ktorého budua vycislované koeficienty a. Postupne budeme tes-
tovat doplnenie vzoriek pre rozne signély, od jednoduchej sinusoidy a simulovaného
AR procesu cez signaly vytvoréne suc¢tom niekolkych sinusoid az po rekonstrukciu
redlnej nahravky. Kvalitu rekonstrukcie poskodeného signalu budeme testovat vyne-
senim zavislosti pomeru signalu k sumu SNR na velkosti radu modelu p, na pocte
chybajtcich vzoriek a taktiez na dizke kontextu, z ktorej budi koeficienty vyéis-
lované. Pri metéde A. Janssena navysSe vynesieme zavilost SNR na pocte iteracii
algoritmu. Tymto sposobom otestujeme oba algoritmy a vysledky nasledne porov-
ndme. Vietky testované signaly budd dizky 264600 vzoriek ¢o odpoveda dlzke 6 s
pri vzorkovacej frekvencii 44,1 kHz. Dlzka diery bude premenliva od 5 ms po 50 ms
a jej zaciatok sa bude nachadzat na 80000 vzorke. Testovany rad modelu bude od
p = 1 po p = 1000. Koeficienty AR modelu a buda vycislené s vyuzitim kontextu
od 23 ms po 113 ms.

4.1.1 Testovanie signalov sinusového charakteru

V tejto ¢asti budeme testovat sinusové signély, vynesieme zavilost SNR na rade AR
modelu p a dlzke kontextu pre premennt dizku diery M = 5,15, 25,30, 40, 50 ms.
Budeme vyuzivat 5 sinusovych signalov, ktoré budu postupne naberat na zlozitosti
tym, zZe ich vzdy sc¢itame s dalsim sinusoidami.
Jednotlivé vzorky budeme znacit nasledovne:
(i 32
(ii) z2(n) = x1(n) + sin(

)
) 2

(iii) z3(n) = xo(n) + sin(
) a( 3 (
) @s(

x1(n) = sin(57n),

[y

—67m),

7n) + sin(=7n)

— 00| =
[\

n
(iv n) + sin(=mn) + sm( ™m

(v

+ sin(37n) + sin(37n),
+ sin(§7n) + sin(Z7n) + sin(Fmn) +

\_/\_/\.
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Obr. 4.1: Vysledky pre jeden sinusovy signal (Etter)

28



Dizka kontextu 23 ms

Dizka kontextu 34 ms

300 300
& 200 & 200
3 =
= =
Z 100 & 100
0 0
50 50
100
1000 o 1000 0 20
Rad AR modelu 5 Dizka diery [ms] Rad AR modelu 5 Dizka diery [ms]
(a) (b)
Dizka kontextu 68 ms Dizka kontextu 79 ms
300 300
e 200 o 200
i) =
= =
Z 100 & 100
0 0
50 50
100
1000 20 1000 10
Rad AR modelu 5 10 Dizka diery [ms] Rad AR modelu 5 Dizka diery [ms]
(c) (d)
Dizka kontextu 102 ms Dizka kontextu 113 ms
300 300
o 200 o 200
i) =
g g
Z 100 & 100

) 1000
Rad AR modelu 5 Dizka diery [ms]

50

25 30

1000 20
Rad AR modelu 5 Dizka diery [ms]

Obr. 4.2: Vysledky pre sti¢et dvoch sinusovych signélov (Etter)
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Obr. 4.3: Vysledky pre sticet styroch sinusovych signalov (Etter)
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Obr. 4.4: Vysledky pre sti¢et dsmich sinusovych signalov (Etter)
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Obr. 4.5: Vysledky pre stucet Sestnéstich sinusovych signalov (Etter)
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Posudenie experimentov

Z vysledku experimentov je zrejmych niekolko skutocnosti. S istotou mozeme pove-
dat, Ze ¢im viac naberd signél na zlozitosti tym je kvalita rekonstrukcie horsia ¢o sa
odraza na nizsej hodnote SNR. Taktiez mdézeme z grafov usudit, ze kvalita rekon-
strukcie je pre toto nastavenie vo vacsine pripadov najlepsia pri hodnote radu AR
modelu p = 1000 a pri dlzke diery 5 ms. Kvalita rekonstrukcie vo vieobecnosti klesé
s dlzkou diery a rastie s rastom AR modelu. Dalej je z vysledkov zrejmé, Ze pre zlo-
zitejsie signaly , je hodnota SNR =~ 0 pre nizky rad modelu p < 50. Z tychto
vysledkov mozeme predpokladat, ze pre realne signaly sa kvalita rekonstrukcie bude

podobat suctu Sestndstich sinusovych signalov [(v)]

4.1.2 Testovanie simulovaného AR procesu

V tejto sekcii st na obrazku [4.6| uvedené vysledky experimentov pre simulovany AR

proces 21. radu.

4.1.3 Testovanie realnych nahravok

V tejto sekcil otestujeme kvalitu rekonstrukcie pre signal Tudskej reci [7] a signal
hudobného diela [I]. Nahréavky ludskej reci bola vybrané z datdbazy WikiCommons
pod licenciou Creative Commons Attribution a nahravka hudby je z verejnej data-
bazy EBUM SQAM. Obe nahravky st vo forméate .WAV o vzorkovacej frekvencii
44,1 kHz a pre zjednodusenie boli zredukované na jeden mono kanal. Vysledky st
uvedené na obrazkoch [4.7 resp.

Posudenie experimentov na realnych nahravkach

Po vykonani experimentov sa ukédzalo, ze nizky rdd AR modelu (p < 100) nie je
postacujici na uspokojivu rekonstrukciu redlnych signalov. Taktiez si mézeme vsim-
nut, ze Etterov algoritmus dosahuje lepsie vysledky rekonstrukcie pre signal Tudskej

reci ako signal hudobného diela.
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Obr. 4.6: Vysledky pre simulovany AR proces (Etter
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Obr. 4.7: Vysledky pre rekonstrukciu Tudskej reci (Etter)
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Obr. 4.8: Vysledky pre rekonstrukciu hudobného diela (Etter)
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4.2 Testovanie algoritmu A. Janssena

V tejto sekcii budu uvedené vsetky experimenty tykajice sa Janssenovho algoritmu.
Najskor bude porovnana rychlost vypoc¢tu rovnice s vyuzitim rozdielnych sposo-
bov vypoctu vektoru d a matice B. Nasledne vyberieme najrychlejsiu kombinéciu,
ktori potom vyuzijeme na doplnenie vzoriek a experimenty tykajice sa kvality re-

konstrukcie signélu.

4.2.1 Rychlost vypoctu algoritmu

Schéma experimentu je nasledovnéd. Na doplnenie vzoriek sme vyuzili jednoduchy
sinusovy signal, ku ktorému bol pripoc¢itany ndhodny sum, tento signal bol umelo
poskodeny a k doplneniu vzoriek boli vyuzité kombinacie rovnic pre vypocet vektoru
d a matice B. Na vypocet dlizky vipoctu algoritmu bola pouzitd funkcia timeit.
Vystupom experimentu st grafy zavilosti rychlosti vypoc¢tu algoritmu na pocte chy-
bajucich vzoriek, type kombinécii a na rade AR modelu p.

Typy kombinécii:

1) rovnice + (3.7,

2) rovnice + (3.7,

3) rovnice + (3.6)),

4) rovnice + (3.6).

Experiment bol testovany pre rdd modelu p = [1 : 9,10 : 10 : 90,100 : 100 : 1000]
(jedna sa o zapis v MATLABe). Z dévodu velkého mnozstva grafov budi uvedené
len vysledky pre p = [1, 10, 50, 100, 500, 1000].

Posudenie experimentov

Na grafoch .9) mdézeme vidiet, Ze vo vacSine pripadov bola najrychlejsia kombinécia
. Tato skuto¢nost bola taktiez overend v MATLABe pomocou funkcie min. Dalej

sa presunieme na experimenty tykajice sa samotného doplnenia vzoriek.
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Obr. 4.9: Vysledky pre rychlost vypoctu algoritmu
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4.2.2 Kuvalita rekonstrukcie a iteracie algoritmu

Jednou zo zdkladnych odlisnosti medzi jednotlivymi algoritmami je ze v Jansseno-
vom pripade sa jednd o algoritmus iterac¢ny. V tejto sekcii preto uvedieme zavislost
kvality rekonstrukcie na pocte iteracii algoritmu. Tento experiment je prevedeny na
sinusovom signale a kontext vypoctu koeficientov AR modelu je 23 ms. Vysledky

st uvedené na obrazku [4.10

Vyhodnotenie experimentu

7 vysledkov experimentu mozeme usudit, zZe vo vacsine pripadov nie je po 4. iteracii
algoritmu zmena SNR velmi prudka. Taktiez mézeme povedat, Ze vyssi pocet iteracii
neznamend lepsiu kvalitu rekonstrukcie, toto moézeme vidiet na obrazku [£.10¢l Na
zaklade tychto vysledkov budu vysledky dalSich experimentov uvedené préave pre 4.

iteraciu.

4.2.3 Testovanie Janssenovho algoritmu

V tejto sekcii bude Janssenov algoritmus otestovany na réznych signdloch podobne

ako v sekcidch [4.1.1] [4.1.2] [4.1.3] Dalej budii experimenty vyhodnotené a porovnané

s vysledkami pre Etterov algoritmus.

Vyhodnotenie testovania Janssenovho algoritmu

Experimenty na sinusovych signaloch ukazuji podobné vysledky ako pri Etterovom
algoritme, na grafoch mézeme vidiet, ze ¢im vacsia je zlozitost signalu tym vyssi rad
AR modelu je nutné pouzit aby bola kvalita rekonstrukcie uspokojiva. Taktiez si mo-
zeme vsimnut, ze ¢im je signal zlozitejsi tym je kvalita rekonstrukcie horsia tzn. SNR
je mensi. Kvalita rekonstrukcie simulovaného AR procesu bola najlepsia pri dlzke
diery 5 ms, toto je sposobené nahodnosfou simulovaného AR proces kedze sa jedné
o vyfiltrovany biely sum. Na vSetkych testovanych signaloch sa taktiez ukazélo, ze
diZka diery a kontextu stvisia s kvalitou rekonstrukcie. Toto tvrdenie plati obzvldst
pre realne signaly . Pri hudobnom signale sa ukazalo, ze dlzka kon-
textu 23 ms nie je vhodna pre rekonstrukciu kedze aj pri vyssom rade AR modelu
(p = 1000) je hodnota SNR < 0. Oba algoritmy dosiahli velmi podobnu kvalitu re-
konstrukeie pri redlnych signaloch [1.7] [4.17] [4.8] a pri simulovanom AR procese
[4.6] [£.16] Rozdiel nastal pri rekonstrukcii sinusovych signalov. Na grafoch [4.1] [4.2]
a mozeme vidiet, Ze Etterov algoritmus dosiahol kvalitnejsiu rekonstruk-
ciu nez Janssenov. Naopak pri zlozitejsich signéloch , nastala kvalitnejsia
rekonstrukcia v Janssenovom pripade [4.14] [£.15]
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Obr. 4.10: Kvalita rekonstrukcie a iteracie algoritmu
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Obr. 4.12: Vysledky pre sii¢et dvoch sinusovych signalov (Janssen)
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Obr. 4.13: Vysledky pre sticet styroch sinusovych signalov (Janssen)
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Obr. 4.14: Vysledky pre stcet dsmich sinusovych signalov (Janssen)
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Obr. 4.15: Vysledky pre stcet Sestnastich sinusovych signélov (Janssen)
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Obr. 4.18: Vysledky pre rekonstrukciu hudobného diela (Janssen)
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5 Zaver

Cielom bakarskej bolo aplikovat algoritmy W. Ettera a A. Janssena urcené na do-
plnenie vzoriek [5] [2] a otestovat kvalitu rekonstrukcie na redlnych nahravkach.

V kapitolach [2| a [3| sme stanovili podmienky, ktoré musi poskodeny signal spliiat
na to aby mohol byt tspesne zrekonstruovany. V kapitole [3|sme popisali extrapolaciu
a interpolaciu signdlu uviedli sme navrh oboch algoritmov pre doplnenie chybajicich
vzoriek.

Experimenty tykajice sa rekonstrukcie poskodeného signalu sme popisali v ka-
pitole 4l V pripade Janssenovho algoritmu boli v kapitole [4.2.3] otestované rozne
sposoby vypoctu chybajucich vzoriek a zavilost iteracii algoritmu na kvalitu re-
konstriukcie. Vysledky experimentov ukazali niekolko skuto¢nosti, ktoré sa tykaju
presnosti rekonstrukcie. Zistili sme, ze kvalita doplnenia vzoriek zavisi od zlozitosti
rekonstruovaného signalu a radu autoregresného modelu tzn. klesa so zlozitostou sig-
nilu a dizkou diery, stipa s dizkou kontextu. Zavislost kvality rekonstrukcie na rade
AR modelu sme graficky zobrazili a ukazalo sa, Ze obe metody poskytuji uspokojivi
rekonstrukeiu signalov ak nie je dizka diery priis velkd. Taktiez sme zistili, Zze vy&si
rad AR modelu nie vzdy znamenad lepsiu rekonstrukciu, kedZe testovanie algoritmov
vzhladom na tento parameter neposkytovalo konzistentné vysledky. Na vysledkoch

testovania mozeme vidief, ze oba algoritmy dosahuju lepsiu kvalitu rekonstrukcie

pre Tudsku rec [£.7] nez pre hudobny signél [£.8] [4.18]
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Zoznam symbolov, veliCin a skratiek

N, R ¢iselné mnoziny prirodzenych, redlnych cisiel
x(7) poskodeny signal

M pocet chybajucich vzoriek

L zaciatok chybajuceho useku, diery

Np,Ng pocet vzoriek lavého a pravého okolia diery
Z(7) zrekonstruovany signdl

2(1),Zr(7) signaly, ktorych vzorky boli odhadnuté z lavého a pravého okolia

diery
a koeficienty autoregresného modelu
P rad autoregresného modelu

wrm,wWrym  vazené funkcie
AR autoregresny model
SNR odstup signalu od sumu
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A Obsah prilozeného .zip suboru

Prilozeny sibor obsahuje zdrojové kédy pre MATLAB, ktoré boli pouzité na expe-
rimenty v kapitole [4 Tieto kédy boli testované vo verzii MATLAB R2017b.
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