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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyvd metodami uceni slovniku pro dopliovani chybéjicich
usekl ve zvukovém signalu. Jsou zde teoreticky rozebrany a prakticky vyuzity algoritmy
K-SVD a INK-SVD k uceni slovniku. Tyto slovniky jsou nasledné aplikovany na rekon-
strukce audio signali metodou OMP (Orthogonal Matching Pursuit). Déle je zde navrh-
nuty algoritmus pro vybér stacionarnich segmenti a jejich nasledné pouziti jako trénovaci
data pro K-SVD a INK-SVD. V praktické ¢asti prace je pozorovana Gcinnost pri vybéru
do trénovaci mnoziny z celého signalu v porovnani s pouzitim algoritmu pro stacionarni
segmentaci. Byl také zkouman vliv snizeni vzajemné koherence na kvalitu rekonstrukce
pro inkoherentni slovnik. Vytvorenymi skripty pro hromadné testovani v prostredi Matlab
je provedeno vzajemné porovnani uvedenych metod na zanrové odlisenych skladbach.

KLICOVA SLOVA
K-SVD, INK-SVD, DCT, inkoherentni, stacionarni, OMP, uceni slovniku, inpainting

ABSTRACT

This diploma thesis discusses methods of dictionary learning to inpaint missing sections
in the audio signal. There was theoretically analyzed and practically used algorithms
K-SVD and INK-SVD for dictionary learning. These dictionaries have been applied to
the reconstruction of audio signals using OMP (Orthogonal Matching Pursuit). Further-
more, there was proposed an algorithm for selecting the stationary segments and their
subsequent use as training data for K-SVD and INK-SVD. In the practical part of thesis
have been observed efficiency with training set selection from whole signal compared
with algorithm for stationary segmentation used. The influence of mutual coherence on
the quality of reconstruction with incoherent dictionary was also studied. With created
scripts for multiple testing in Matlab, there was performed comparison of these methods
on genre distinct songs.
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UVOD

Ridké reprezentace jsou v souc¢asné dobé vyuzivany v riznych oblastech védy. Jed-
nou z nich je prace se zvukovymi ¢i obrazovymi signaly. Typické aplikace jsou pak
odstranovani sumu, komprimované snimani a spousta dalsich. Na ridkych repre-
zentacich je zalozen také algoritmus OMP (Orthogonal Matching Pursuit) vyuzity
k dopnovani shlukt chybéjicich vzorkt v signalu. Rekonstrukce poskozenych nebo
chybéjicich oblasti ve zvukovém signalu se nazyva Audio Inpainting.

Nedilnou soucasti algoritmu OMP je slovnik. Jedna se o matici, jejiz sloupce
predstavuji frekvence. Jednim z nejpouzivanéjsich je DCT. Existuji ale i komplex-
neéjsi reseni a tim je napriklad algoritmus K-SVD. Tato metoda se po predlozeni
sady trénovacich dat postard o optimalizaci slovnikové matice na pozadovany sig-
nal. Matice se tedy definovana data nauci. Pti zavedeni dodatecnych pravidel lze
K-SVD vyuzit pro trénovani inkoherentnich slovniki.

Uceni slovnikil vyzaduje vstupni data. Jedna se o matici s diléimi signély tré-
novaci mnoziny ulozené ve sloupcich. Vhodné vybrana data pak urcuji kvalitu a
pouzitelnost nauceného slovniku ke konkrétnim rekonstrukcim. Trénovaci signaly
lze sbhirat z celé znamé skladby pripadné vyuzit metodu pro segmentovani signalu a
vybrat pouze vhodné tseky.

Snahou diplomové prace je prakticka aplikace OMP k Audio Inpaintingu. K to-
muto tcelu jsou vyuzity slovniky DCT, K-SVD a zvoleny algoritmus INK-SVD (In-
koherentni K-SVD). V ptipadé INK-SVD tato diplomova prace navazuje na vyzkum
disertacni prace [3] z roku 2013 a aplikuje pozorované jevy a specifika na praktickych
experimentech.

Z jiné disertacni prace [16] je zvolen algoritmus ,greedy selection“ pro adap-
tivni segmentaci a je nasledné vyuzit pro vybér stacionarnich segmentu do tréno-
vacich dat. V praktické ¢asti je vybér stacionarnich segmenti testovan v porovnani
s vybérem z celé znamé skladby. K tcelu testovani jsou sestaveny skripty v pro-
sttedi Matlab, které umoznuji hromadné testovani na zanrové odlisnych hudebnich
skladbach.
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1 RIDKE REPREZENTACE SIGNALU

V poslednich letech se do rtznych obortt védy a matematiky rozsitil pojem ridké
reprezentace (Sparse Representation — SR). Tento pojem tzce souvisi s nedource-
nym systémem linearnich rovnic. Jednd se o soustavu, ve které je vice neznamych
nez je v ni rovnic. Protoze ma soustava nekonecny pocet reseni, metody zalozené na
ridkych reprezentacich budou hledat praveé ta, ktera maji soucasné nejvice nulovych
koeficientti, respektive nejméné nenulovych koeficient. Takova feSeni maji vyhody
jako vetsi datova komprese a snazsi numerickd manipulace [10]. Mimo jiné oblasti
pouziti, jako rekonstrukce obrazovych dat a odsumovani signali jsou algoritmy na-

znacené v praci vhodné k rekonstrukei zvukovych signala.

1.1 Definice zakladnich pojmu

Problematika SR se opira o pojmy popisované v [10]. Prvnim z nich je ,7idky vektor“
x. Ten je vyjddfen jako x = [zy,...,x,] o velikosti N. Ridky vektor lze vyjadiit
v linearni kombinaci se slovnikem D, kde y je pozorovany signél. Tedy y je vyjadien
jako soustava linedrnich rovnic y = Dx, ve které y € C™ a matice D € C™*¥V,

Mezi dalsi, v praci pouzivané vyrazy patii nosi¢ vektoru

supp(x) = Q = {i|z; # 0}. (1.1)

Jedna se o mnozinu indext, ve kterych ma vektor x nenulovou hodnotu. Definuje
tedy miru ridkosti vektoru x. Napiiklad jako supp(x) = {1,4} pro vektor x =
[z1,...,25] = [2,0,0,7,0].

Pro potreby algoritmti zalozenych na tidkych reprezentacich se vyuziva urcovani
vzdalenosti vektori. U kazdého vektoru je tedy mozné uréit jednotlivé normy. Norma
je funkce, kterd k vektoru pfifadi hodnotu podle definice [,. Normu vektoru lze

definovat jako

1/p
||X||p = < |$i|p> pro 1 <p < oo,
i=1
N
x[lp = Z |zil” pro 1 < p < oo,
i=1

(1.2)
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V pripadé algoritmi souvisejicich s fidkymi reprezentacemi budou nejpouzivanéjsi
normy l, h a Frobeniova norma [8] pro matice X. Tedy pocet nenulovych prvku
vektoru x pro ly a soucet délek prvka pro /. Jako priklad budou pro vektor x =
0,5,3,—2,0,1,0] vnormeé ||x||p =4 a vnormé ||x|l; =0+5+3+2+0+1+0=11.

Dale je nutné urcit stupen tidkosti. Za K-ridky vektor se da povazovat takovy
vektor x € CV, ktery mé pocet nenulovych slozek mensi nebo rovny poc¢tu K. Tedy

pokud splni podminku
x[lo < K, (1.3)

kde K je maximélni pocet nenulovych slozek (Sparsity level). Tato hodnota se
vétsinou pouziva v dale uvedenych algoritmech jako pravidlo pro zastaveni — tzv.
,stopping rule“. Znamena to, Ze pri dosazeni stanovené ridkosti kondi iterace, pri-
padné cely algoritmus.
Relativni ridkosti se rozumi pomér % Mnozina vsech K-tidkych vektort se znaci
jako
N

> {x € CV[|Ixlo < K. (L4)

Chyba nejlepsi aproximace x € C¥ v normé I, je urcena jako

or(x) = op (x), ;= inf ||x — z]|,. (1.5)

ZGZ ]ICV

Jedna se o chybu mezi vektorem x a K-fidkym vektorem. V pripadé, ze x bude
primo K-tidky vektor, bude chyba oy (x), nulova pro jakékoliv p, tedy pro libovolnou

normau.

1.2 Ridkéi FeSeni a podminky

x. Pravé diky nému bude mozné reprezentovat y malym poctem rovnic. Pozado-
vané (pripustné) feseni je tedy vektor x o dostatecné ridkosti (K-tidky). Zakladni

podminka oznacovana jako (Pg) je [4][10]
min [[x||p vzhledem k y = Dx, (1.6)

kde y € C™ je vektor zndmych hodnot (pochézi z obecného méfeného signdlu) a
D € C™¥ je tzv. slovnik (dictionary). Sloupce slovniku se zde oznacuji jako atomy.

Moznosti pouzitého slovniku jsou Siroké a déle se jim vénuje kapitola 3. Moznych

13



reprezentaci y je nekonecné mnoho ale atraktivni a numericky vyhodné jsou prave

.....

min [[x[[op  vzhledem k [[Dx — ]|, <. (1.7)

Problém nastava v uziti néjakého z algoritmu konvexni optimalizace [10]. Protoze
norma [y neni konvexni funkce, nelze na ni zddny tento algoritmus aplikovat. Ovsem

nejblizsi norma [y uz konvexni je,
min l|x|[y vzhledem k ||Dx —y]||, <46, (1.8)

proto se hledaji podminky, pri kterych se feseni obou tloh v normach shoduji. Tyto

podminky jsou naznaceny v [10].
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2 REKONSTRUKCE ZVUKOVEHO SIGNALU

Tato kapitola se zabyva rekonstrukei audio signdlu, jinak oznacovana jako ,,Audio
Inpainting“. Ve zvukovych vlnach se mohou objevit rtizné na poslech nepiijemné
artefakty. Napriklad pti prenosu zvukovych dat ze starych a poskozenych nosicti
(magnetické péasky, gramofonové desky) mohou byt nékteré tseky signdlu sSpatné
digitalizovany a vzniknou zkreslené nebo uplné vynechané vzorky. Podobné chyby
vznikaji také pfi prenosu signalu prenosovym médiem (napriklad pii ztraté paketu
u internetové VolP telefonie).

Chyby v audio signalu se projevi rtiznymi zpusoby. Mezi nejcastéjsi patri Sum
s praskanim, prebuzené viny a u VolIP telefonie vypadky. V takovych pripadech
lze zaznamenany signal vyhodnotit, tyto artefakty najit a nasledné rekonstruovat.
Rekonstrukei se mysli vhodnou technikou signél opravit nebo docilit co nejvétsi po-
dobnosti s ptivodnim neposkozenym signalem. Snaha o docileni nejblizsi podobnosti
nemusi byt ale tou nejvétsi prioritou. Dilezité je aby byl vysledek ,,poslouchatelny“.
Tedy aby rekonstruované oblasti neptisobili rusivym dojmem a posluchac¢ tato mista
nerozeznal.

Techniky rekonstrukce fesené v praci jsou zalozeny na Ttidkych reprezentacich
signalu. Tedy nastinéné algoritmy se snazi o co nejvhodnéjsi aproximace slovniko-
vych atomt fidkym vektorem a tim dosazeni rekonstrukce poskozené ¢asti zvukového

signalu.

2.1 Vybér poskozenych vzorkt

Uvazovany audio signal je ovlivnény pouze v nékterych mistech. Aby se dala opravit,
musi se tyto ¢asti detekovat. Problematikou detekce poskozenych tseki se ale prace
nezabyva. Masku muze definovat ptimo uzivatel, pripadné ji sestavi externi program.

Poskozeny signal definovany y € R* vychazi z piivodniho neovlivnéného vektoru
s € RL. Po navzorkovani pritbéhu je I € N¥ definovana jako mnozina indexti vzorkii.
Poté I'™ jsou poskozené vzorky, I' neposkozené vzorky, pricemz {I', I} € I. Indexy

nasledné urcuji neposkozeny vzorek podle
¥ = y(I) = s(I). (2.1)
Naproti tomu poskozeny vzorek bude definovan jako
¥ = y(I) = s(I") + n,
Vybeér ze skupiny vzorku se da jednoduse uskutec¢nit pomoci M" a M°®
y' =My = M's, (2.2)
y" =M"y = M"s + n.

15



Matice zde vlastné plni funkci masky. Pro vybér spolehlivych vzorki bude cely
vektor vynasoben M". Sestavi se jako jednotkova diagonalni matice o rozméru L x L
s hodnotou jedna v diagonale na fadku M, pokud I; = I;. Pro M™ plati obdobné,
kdyz I, = I".

Tedy jako priklad vytvoreni takové matice M je k dispozici vektor y o veli-
kosti L = 6, ktery vychazi z poskozeného signélu. Jeho prubéh je po analyzovani
y = [, 55, L I, Pro nezasazené vzorky lze sestavit I' = [1,0,1,1,0,0]
a z ovlivnénych I = [0,1,0,0,1,1]. Na zdkladé podobnosti, z jednotkové matice

o rozmeéru 6 x 6 tedy Is a vzorka I' '™, jsou sestaveny matice

100 000
000 O0O00Q 0
001 000
M = , (2.3)
000100
000 O0O00Q 0
000 O0O00Q 0
00 0O0O0O0
01 00O0O0
00 0O0O0O0
M™ = (2.4)
00 0O0O0O0
000010
00 0O0¢O0T1
2.2 Aproximacni algoritmy
Zpusobu zjistovani fidkych vektori je celd fada. Vyjadieni X je
X = arg, min |[x||y na zédkladé ||y* — M'Dx]||3 < 6°. (2.5)

Problém je ale v feseni tohoto vektoru. Prestoze je vztah primo nefesitelny, mize byt
nahrazen aproximativnim algoritmem. Znamych a pouzitelnych metod je v soucasné
dobé vice jak je uvedeno napiiklad v [10]. V podstaté by se daly rozdélit do dvou
skupin — algoritmy vychazejici z l-relaxace a tzv. jhladové® (Greedy) algoritmy.
Mezi relaxacni patii napriklad:

« BP (Basis Pursuit),

» modifikovany LARS (Least Angle Regression homothropy method),

o IRLS (Iterative Reweighted Least Squares),

o Dantzing Selector.
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Jejich princip spoc¢iva v hledani relativné blizkého feseni za podminek [;-relaxace,
jak je naznaceno v kapitole 1.2.

Hladové algoritmy jsou realizovany predevsim rtznymi modifikacemi Matching
Pursuit [4][7]:

o OMP (Orthogonal Matching Pursuit),

o MP (Matching Pursuit),

o Weak-MP (Weak Matching Pursuit),

o LS-OMP (Least Squares Orthogonal Matching Pursuit).
Mezi hlavni vyhodu hladovych algoritmt patii nizkéa slozitost. Nejvétsi nevyhoda
je zase neschopnost zajisténi globdlniho optima. Z vypsanych hladovych algoritmi

jsou vsechny zaloZeny na podobném principu popsaném v kapitole 2.2.1.

2.2.1 Algoritmus OMP

Metoda pro vypocet fidkého vektoru x;, OMP je zaloZena na aproximaci, kdy se pri
kazdé iteraci vybira jeden (pripadné vice) atomu. Tyto atomy se pti dalsim prichodu
podileji na vysledném reseni.

Ukolem algoritmu je tedy najit feSeni (Pp) : min, ||x||o vzhledem k y* = M'Dx
[1] [7]. Nejprve jsou programu dodany vstupni parametry: vektor neposkozeného
prubéhu, M" pro vektor y*, maximélni pocet nenulovych slozek x viz (1.3) a chyba
nejlepsi aproximace viz (1.5).

Prvnim krokem je uréenf po¢ate¢nich podminek. Slovnik D vznikne vynasobenim
M*, pivodni podobou slovniku D a matici W. Diagonalni matice W je slozena
z prvkit W,; = ||[M*d;||; ! v hlavni diagonéle. Ostatni buiiky j # ;' jsou rovny nule
W, = 0. Proménnd k je zde pouzita jako ¢itac iterace.

Konec podminkového cyklu nastane v pripadé splnéni jedné ze dvou podminek.
Prvni bude splnéna za predpokladu, Ze cyklus probéhne tolikrat, aby algoritmus
nalezl vektor x; s fidkosti mensi nez K,.x. Druhd podminka zastavi cyklus pokud
bude reziduum v 12 normé mensi, nez definované chyba nejlepsi aproximace 6¢. Ji-
nymi slovy bude bud dosazeno vektoru o dostatecné ridkosti nebo chyby o prijatelné
velikosti [5].
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2.3 Hodnoceni kvality rekonstrukce

K posouzeni kvality rekonstrukce jsou v néasledujicich odstavcich predstaveny dve
metody. Obé z nich jsou objektivni metody hodnoceni. Prvni SNR méii podobnost
mezi dvéma signaly. Druha metoda PEMO-Q je komplexnéjsi a hodnocené signaly

prochazeji navic sadou filtri, které simuluji lidsky sluchovy aparat.

2.3.1 Vypocet SNR

Ke srovnani kvality rekonstrukce muze byt pouzito SNR (odstup signdlu od sumu —
Signal-to-Noise Ratio). V pripadé hodnoceni kvality rekonstrukce SNR reprezentuje
spise ,odstup rekonstruovaného od origindlniho signalu“ [1]. Vypocita se z oprave-

ného signélu reprezentovaného vektorem y (/) a puvodniho y(I) jako

. Iy ()13
SNR.(y,¥) = 10log ) =35I (2.6)
Vysledek je &slo v jednotkach decibelti. Cim vétsi bude tim shodnéjsi oba signély
jsou. Pokud budou oba totozné, vysledek se bude blizit nekonecnu.
Problém SNR je, Zze metoda do vysledku uvazuje pouze odstup dvou signali.
Tedy signaly neprochazi zadnymi filtry a nevyuziva se zadny akusticky model. Nelze
tedy jednoznacné tvrdit, ze rekonstrukce s lepsi hodnotou SNR bude na poslech

méné rusiva.

2.3.2 PEMO-Q

Dalsi metodou ke srovnani a vyhodnoceni kvality rekonstrukce je PEMO-Q. Oproti
SNR se PEMO-Q snazi do vysledku zahrnout psychoakusticky model. Vychéazi se
z referencniho a poskozeného signéalu a oba jsou dale zpracovany na zakladé lidského
sluchového modelu. Vystupy jsou po pruchodu sadou filtrua krizové korelovany a pri-
padné i vahovany a kvantovany. Samotné zpracovani signalt je pomérné komplexni
a do detailu jej popisuje [9)].

Vystupem jsou dvé hodnoty. Prvni Perceptual Similarity Measure (PSM) a druha
Temporary Perceptual Similarity Measure (PSMt) jsou ¢isla, ktera na stupnici pred-
stavuji ohodnoceni kvality rekonstrukce. Narozdil od PSM jsou data u PSMt zpraco-
vavany v 10 ms segmentech a v posledni ¢asti zpracovani navic dochézi k vahovani a
kvantovani. Diky tomu ma PSM¢t vétsi nezavislost na typu a charakteru signalu, za-
timco vysledek PSM je jim vyraznéji ovlivnén. Obé ¢isla vychazeji v rozmezi [—1, 1].
Pokud se vysledek blizi —1, znamend to Spatnou rekonstrukci a naopak hodnoty bli-

zici se 1 predstavuji perfektni rekonstrukei.
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3 SLOVNIKY

Pro aproximaci signalu algoritmy dale uvedenymi v praci se vyuziva slovnik D.
Slovnik je matice hodnot (diskrétnich frekvenci). Jednotlivé sloupce tvorici slovnik
se nazyvaji atomy. Volba vhodného slovniku je klicova pfi snaze najit co mozna
ziskani lze rozdélit do dvou zakladnich skupin.

o Statické slovniky (DCT)

o Naucené slovniky (algoritmy K-SVD, MOD, Inkoherentni K-SVD, RLS-DLA)
Oba typy maji své vyhody a nevyhody. V diplomové praci jsou k aplikaci na rekon-
strukce vybrany DCT, K-SVD a inkoherentni K-SVD.

3.1 Statické slovniky

Staticky slovnik je matice diskrétnich koeficientii, které jsou sestaveny z pevné
funkce. Tato transformacni funkce v podstaté urcuje vlastnosti samotného slovniku.
Jednotlivé atomy v sobé nesou potrebné informace, jako jsou naptiklad frekvence
a faze. S vétsim mnozstvim téchto informaci teoreticky rostou i moznosti a presnost
rekonstrukce libovolného signalu. Matice se v nékterych zdrojich oznacuje také jako
jadro transformace. Jejich vyhodou je rychlé sestaveni matice a univerzalnost pro
odlisné signdly. Zaroven muze slouzit jako inicializac¢ni slovnik pti adaptaci na spe-

cificky signal.

3.1.1 DCT slovnik

Typicky a ¢asto pouzivany zastupce statického slovniku je DCT (Discrete Cosine
Transform). Vynika predevsim svou jednoduchosti a dobou sestaveni. Jeho matice
je slozena ze sloupcovych vektori podle funkce D = [dy, ...,dx_1]. Tyto sloupce j
jsou z rozsahu 0 < j < K — 1. Pro kazdy sloupec o délce N plati 0 <t < N —1 jako

d;(t) = wq(t) cos (% (t + %) (j + %)) ; (3.1)

kde parametr K definuje pocet sloupcti matice. Prakticky tedy slovnik udava K
frekvenci. Nasobici okno w,; mtze byt realizovino naptiklad sinusovym nasobicim
okénkem.

Slovnik DCT ve své definici nese tedy pouze informace o frekvencich. Diky tomu
je ¢asto pouzivan v oblasti komprese zvukovych a obrazovych signalta. Jeho aplikaci
je dosazeno kompaktni spektralni reprezentace [11][1]. Uvedend definice je presnéji
DCT-IV. V praktické ¢asti se pouziva ortogonalni verze DCT, tedy slovnikova matice

je rozmérem symetricka.
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3.2 Naucené slovniky

Naucené slovniky (nebo také adaptované slovniky) jsou vytvorené na miru konkrét-
nimu signalu nebo signéltim. Prakticky se pouzivaji algoritmy, které pouziji iniciali-
zacni slovnik jako matici a nasledné ji natrénuji sadou trénovacich dat. Vystupem je
specificky slovnik optimalizovany pro konkrétni signal. Dalsi moznosti je sestaveni
matice ze sady statickych funkci a podle charakteru signdlu (naptiklad rozdéleni
segmentu do vice samostatnych ¢asti) jsou do atomt vybrany ty nejvhodnéjsi. Oba
tyto druhy maji jiz Siroké vyuziti v kédovani obrazovych dat a diplomova prace se

zaméri na uziti trénovacich algoritmii pro zvukové signaly.

3.2.1 K-SVD

Metoda K-SVD pro prizptsobeni slovnikt vychazi z principu zobecnéného algoritmu
K-means pro kvantizaci vektori a SVD (singular value decomposition — singularni
rozklad) pro rozklad signdlu. Uprava atomit probihd ve dvou fézich. Nejprve se
zafixuje pocatecni vygenerovana matice slovniku a hleda se ridky vektor x pfi dané
sadé vzorku signalu, nasledné se ur¢i neménné x a hleda se vhodna kombinace atomu

[2]. Detailnimu popisu algoritmu se vénuje kapitola 4.

3.2.2 Inkoherentni K-SVD

Algoritmus K-SVD nefesi, jak moc jsou si atomy uvnir matice podobné. Muze tedy
nastat situace, kdy pro dva rizné atomy bude vysoka vzajemna koherence. Ta urcuje
pravé miru podobnosti mezi dvéma atomy. Z hlediska pouziti rekonstruke na bazi
ridkych algoritmi je to ale nevyhodné. Protoze je k rekonstrukei vybirano co nejméné
moznych atomil, je zde pozadavek na jejich odlisnost. Na této myslence stoji inkohe-
rentni algoritmy pro uceni slovniku. V ném se technika K-SVD rozsiti o dekorelacéni
algoritmus, ktery provede vzajemné odliseni atomu [14]. Inkoherentnim algoritmtm

se podrobnéji vénuje kapitola 5.

3.3 Vizualizace slovniku

Slovnikové matice predstavené v praci maji své atomy ulozené v jednotlivych sloup-
cich. Tyto hodnoty se daji poméné jednoduse zobrazit v obrazovych maticich. Nej-
prve jsou hodnoty normovany v rozsahu 0-225, kde 0 predstavuje ¢ernou a ¢islo 255
bilou barvu.

Na obrazku 3.1 je potom takto zobrazeny DCT slovnik o velikosti 64 x 64. Jsou

v ném dobie vidét jednotlivé baze. Horsi je to se slovniky, které nemaji pravidelnou
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Obr. 3.1: DCT (64x64) Obr. 3.2: Preskladany DCT (64x64)

strukturu jako je napftiklad vysledek po K-SVD. V takovém pripadé jsou atomy,
rozlozené v celém sloupci hiife ¢itelné a porovnavatelné. Proto se pouziva preskla-
déni do submaticovych oblasti (takzvané ,patche®). Priklad DCT preskladaného
do oblasti je na obrazku 3.2. Zde se nachéazi stejny slovnik, jehoz atomy jsou se-
stavené do ¢tvercu o velikosti 8 x 8 (jeden atom je v jednom ctverci). I zde se daji
baze pomérné dobre rozeznat. Diky této podobé lze ale i lépe lokalizovat odlisnosti
uvnitt ¢tverce a pripadné artefakty u matic s méné pravidelnou strukturou. Uvedeny
zpusob skladani atomii a nasledné zobrazeni se casto pouziva pro slovniky urcené

k praci s obrazem. Da se ale i dobie zuzitkovat pri uziti pro zvukové signaly.
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4 ALGORITMUS K-SVD

Predstava vyuziti K-SVD vychézi z optimalizace libovolného pocatecniho slovniku a
to podle definovanych pripadné vypozorovanych parametri. Jde tedy o extrakci pa-

rametru z cilového signalu a jejich nasledné pouziti jako vstupni parametry pro uceni.

4.1 Kvantizace vektoru a K-means

K-SVD algoritmus se zaklada na problematice kvantizace vektoru VQ (vector quanti-
zation nebo také ,clustering®). Kvantizace vektoru zde predstavuje extrémni pripad
i{dké reprezentace. V rozkladu signalu se sada deskriptivnich vektori {d;}£ | na-
trénuje na signal. Kazdy vzorek signélu je tedy reprezentovan pouze jednim z téchto
vektort.

Trénovani K-SVD vychézi z principu zobecnéného , K-means“. Algoritmu se také
fikd Generalized Lloyd Algorithm (GLA). V pripadé K-SVD se zobecnénim mysli
pouziti vice vektort k vyjadreni signdlu (ale porad ridkych).

Uéel je ve dvou krocich najit atomy D, vhodné k reprezentaci signalu. V prvnim
kroku je snaha o aproximaci sady vzorkit Y = {y;}¥ (N > K) hledanim Fidkého
vektoru. Pocet atomti D je K, pocet vzorku signalu V. Druhy krok hleda aktualizace

atomu pro jiz ziskané reprezentacni vektory x;.

4.2 Popis algoritmu

Meéreni kvality reprezentace signalu se urcuje podle matice rezidui E, kde

K
E=Y ¢ =||Y - DX|[3. (4.1)
i=1
Rezidua zde predstavuji ¢iselnou chybu reprezentace signalu pomoci slovniku D
a matice Tidkych vektori X. S lépe reprezentujicim D se chyby v matici zmen-
$uji. Ukolem K-SVD je zajisténi co nejmensi chyby mezi sadou vzorkia Y a linedrni
kombinaci D s X [2].

4.2.1 Pouziti K-means

Hlavni podminka pro optimalizaci slovniku je tedy
r]%r)u)rcl{HyZ — Dx;||3} na zakladé Vi, ||x;||o < Tp. (4.2)

Parametr Ty = |supp(x)| predstavuje miru fidkosti x;. Protoze je nalezeni D a X

komplexni problém, hledani se rozdéli do dvou krokti.
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1. Pevny D a hleda se X.
2. Pevné X a hled4 se D.
V prvni fazi jde o nalezeni X slozené z ridkych vektort o ridkosti Ty. Problém

lze vyjadrit jako funkci
n}(ln{||yZ — Dx|[3} na zékladé ||x;||o < To (4.3)
proi=1,2,...,N.

Reseni je s pomoci OMP jednoduché. Staci pouzit aproximacni algoritmus k nalezeni

x a s pozadavkem na dostatecnou tidkost jsou vektory ziskany.

vvvvvv

K dosazeni co nejmensi chyby — rezidui 4.1 je nutné rozlozit kombinaci DX podle

2
K
1Y = DX = ||Y = 3" djxp
j=1 F
2
= (Y -y djx§> — dyxk (4.4)
J#k o
2
= Ek — deI%HF .

Vektor x% predstavuje k-tou fadu matice X a vektor dj, atom slovniku jemu odpo-
vidajici. Jak je naznaceno v 4.4 doslo k rozlozeni nasobku DX do sou¢tu K vektort.
Vysledkem je chybova matice Ej pro vSechny N vzorky ale bez k-tého atomu.

Nésledné se definuje wy jako vektor indexii 4 ukazujici na nenulové prvky x%.
wy = {i]1 <i < K,x5(i) # 0}. (4.5)

Z téchto ukazatell se sestavi matice €2y o velikosti N X |wy| s jednickami na pozicich
Q(wg(7),7) a nulami vsude jinde. Vznikne vlastné maska na nenulové prvky a po vy-
nasobeni s x§ = x5, bude ziskan vektor x% o délce |wy|. Obdobné pro Y£ = Y,
vznikne ,podsada“ vzorku aktudlné pouzivané atomem dj s rozmérem n X |wy| .
Stejné s chybovou matici Eff = E, ;.

Timto postupem dojde k vybéru atomt, které se budou ucastnit aktualizace.
Piedeviim ale byly odstranény nulové a nezajimavé prvky z x%. Pii ndsledném
rozkladu matice EF pomoci SVD bude mit feSené %% zajisténou stejnou fidkost
jako x% [2].

4.2.2 Pouziti SVD

Nyni se algoritmus zaméii na vhodnou tpravu atomt di. Momentélné je dosazeno

stavu, kdy lze minimalizaci vyjadrit jako

[Ex€% — dixi Q|7 = ||EF — dixGl[7- (4.6)
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Jak aktualizovat atomy dj, ze slovniku D se zjisti z rozlozen{ chybové matice EF.
Rozlozen{ Singularn{ rozklad (SVD). Po aplikaci dojde k rozebrani Eff do tif

matic
Ef = UnVT e Rl (4.7)

kde U € R™" a V € RlsXlerl jsou unitarni matice a ¥ je diagonalni matice
s kladnymi redlnymi prvky. Podrobny popis singularniho rozkladu matic 1ze nalézt
v [8].

Ziskat Teseni je nyni jednoduché. Aktualizace pro k-ty atom je prvni sloupec z U.

Vektor x5 je nasobek prvntho sloupce V a X(1,1)

dr, = U(k, 1) (4.8)
xh = V(k,1)2(1,1). (4.9)

Déle je nutné podotknout, ze algoritmus K-SVD je iterac¢ni. Tedy pro kazdou
iteraci dochézi k aktualizaci atomi [2]. Ke shrnuti je uveden cely algoritmus v tabulce
4.1.
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Tab. 4.1: Shrnuti K-SVD algoritmu

Vstupni parametry: vzorky {y;},, pocet iteraci Jy, idkost T,

Ukol: nalezeni slovniku pro nejlepsf reprezentaci sady vzorkt {y;}X, vyfesenim

minp x{|ly; — Dx;||3} na zakladé Vi, ||x;|lo < Tp.

Inicializace: sestaveni po¢ateéniho D € R™*K a Pocitadlo iteraci J = 0

Hlavni cyklus: dokud neni splnéno J = Jj.

Pruni krok:

za pomoci OMP najit vektor x; ke kazdému vzorku y;
proi=1,2,...,N, miny{|ly; — Dx;||3} na zdklad¢ ||x;||o < Tp.
Druhy krok:

aktualizace kazdého atomu k = 1,2, ..., K slovniku D771

Urceni skupiny vzorki, které pouzivaji aktualni atom definici

wi, = {i]1 <i < K, xk (i) # 0}.

Zjisténi chybové matice By, podle Ey =Y — 37, 4 djx’f.

Omezeni E; vybérem prvki uréenych wy a tim ziskdni EZ.
Singuldrn{ rozklad matice Ef na Ef = UXVT a z nich aktualizace
dp = U(k, 1),

xk =V(k,1)3(1,1).

Navyseni iteracniho kroku J = J + 1.

Vystupni parametry:
D, X
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4.3 Optimalni parametry pro K-SVD

Podminkou pro zajisténi optimalné natrénovaného K-SVD slovniku jsou vstupni pa-
rametry algoritmu. Tyto parametry jsou zavislé na charakteru signalu ale je mozné
zvolit obecné hodnoty. Obecné parametry jsou podrobné zkouméany a vénuje se jim
¢lanek [13]. Ze sady méteni byly vypozorovany a nasledné vybrany nésledujici hod-
noty.

Prvnim parametrem je volba a vybér trénovacich dat. Trénovacimi daty se dale
zabyva kapitola 6. Se sestavovanim matice trénovacich dat tzce souvisi parametr
posun segmenti (shift).

Dale 1ze specifikovat inicializac¢ni slovnik, tedy matici v kombinaci s kterou se
bude pocitat ridky vektor pri prvni iteraci. Volba inicializacniho slovniku nema
na vyslednou podobu matice témér vliv. Muze byt tedy slozen z nahodnych ¢isel.
Jedinou podminkou vsak je, aby vSechna c¢isla byla normovana.

Podstatnym parametrem pro prvni fazi algoritmu je hodnota maximalni fidkosti
vektoru x. Ze série méteni v [13] vyplyvd, ze vhodnd fidkost pro uvazované signaly
je 3. Znamena to, ze v fidkém vektoru x mohou byt maximélné 3 nenulové prvky.

Nakonec je potieba speicfikovat maximalni pocet iteraci algoritmu. Pro vétsinu
slovniki obvykle postacuje prvnich 10 iteraci. Je ale vhodné algoritmu povolit ale-
spon 80 iteraci.
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5 UCENI INKOHERENTNIHO SLOVNIKU

Nasledujici kapitola se vénuje upravené varianté algoritmu K-SVD a zavadi nové
uvahy a postupy do procesu uceni optimalniho slovniku. Mezi uc¢eni inkoherentnich
slovnikl se da zaradit nékolik skupin metod. Patii mezi né naptiklad konstrukce tzv.
,Grassmannovskych framt“, didle K-SVD s aplikaci dekorelacniho algoritmu INK-
SVD pripadné dekorelacniho algoritmu iterativni projekce a rotace. Tyto metody
by mély do vysledné naucené matice ptrinést odliSeni atomii, od kterého se oc¢ekava

pozitivni ovlivnéni aproximace signalu.

5.1 Vzajemna koherence

V textu se casto zminuje pojem vzajemnda koherence. Tato hodnota predstavuje
stupenl podobnosti mezi riznymi atomy, piipadné skupinou atomi. Jak uvadi [3]
a predevsim [18], vzdjemna koherence u(D) se vyjadii jako maximum absolutni
hodnoty ze skalarniho soucinu pro dva rizné atomy:

(D) = max[{d;, d;)] . (5.1)
Z uvedeného vztahu vyplyva, ze pokud dvé baze budou ortonormalni, jejich u = 0.
Hodnota p je vzdy z rozsahu (0, 1). Slovnik tedy muzeme oznaéit za inkoherentni,

pokud vzajemna koherence vSech atomt bude mensi nez stanovena .

5.2 Inkoherentni K-SVD

Jednim ze zpusobii uceni inkoherentnich slovnikti je metoda ,Grassmannovskych
framt“. Ke konstrukci se vyuziva algoritmus iterativnich projekci. Prace se ovSem
zameéruje na jiny zpusob vytvareni slovniki. Tento zplsob vychazi z pivodniho K-
SVD algoritmu, ktery je v kazdé iteraci doplnén o dekorelaci slovnikovych atomri.

Problematika feseni K-SVD je rozsitena o néasledujici pozadavek:
D* = arg n}:i)n C(D) na zékladé u(D) < po, (5.2)

kde C(D) je funkce, vyjadrujici kvalitu aproximace slovniku a fg je stanovend nej-
vyssi povolena vzédjemné koherence, tedy prah.

Uceni inkoherentniho slovniku zahrnujici krok dekorelace je podobné jako u K-
SVD rozdéleno — zde ovsem do t¥i podproblémii. Za¢ina se u inicializa¢niho slovniku
DY a v kazdé iteraci se provedou t¥i kroky [3].

1. Faze ¥idkého kédovani, pro dany pevny slovnik DU) se hledd X,
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2. Aktualizace slovniku, pro pevné danou matici aproximacnich koeficientii
X @ ge hledd DUHD.

3. Dekorelace slovniku, pro pevné X@ a DU se slovnik optimalizuje deko-
rela¢nim algoritmem podle vztahu 5.2 na D¢D,
V kazdé iteraci je tedy vysledkem slovnik se vzajemnou koherenci pod stanovenou

hranici.

5.3 Algoritmus INK-SVD

Z metod pro uceni inkoherentnich slovniki se prace zaméri na INK-SVD (Inkohe-
rentni K-SVD). Vyhodou INK-SVD oproti druhému algoritmu — IPR (Iterativni
projekce a rotace) je mensi vypocetni narocnost. Uz samotné rekonstrukece jsou ¢a-
sové narocné a uceni inkoherentnich algoritmu tuto dobu nasobné prodluzuje. Z toho
divodu byl pro rekonstrukce zvolen INK-SVD.

Problém se skldd4 z nalezeni nejblizsiho slovniku D k danému slovniku D podle
Frobeniovy normy, vzhledem k podmince vzajemné koherence urcené yiy. Vztah z rov-

nice 5.2 se da prepsat jako
D* = argrrllzi)n |D — D||r na zakladé (D) < po, (5.3)

kde D je matice, kterd vznikne hned po druhé fazi uceni — aktualizaci slovniku [14]

3].

5.3.1 Dekorelace dvou atomu

Aby se dal algoritmus aplikovat na cely slovnik, proces se rozdéli na diléi c¢asti.
Nejprve se zaméfit na dekorelaci dvou atomt. Tyto atomy budou oznaceny jako d;
a d, a predpokldds se, 7e jejich 1 > . Déle je uvazovan 0 jako poloviéni thel mezi
d; a dy. Obdobné pak 6* jako poloviéni tthel mezi d} a dj. Pro lepsi predstavu jsou
jednotlivé atomy a thly naznaceny v obrazku 5.1.

V obrézku jsou zaroveti vyznadeny soucty atomtl d; + ds a d;i + dj a predevsim

thel a, ktery mezi sebou sviraji. V orthonormalni bazi plati, ze

o ditdy di—dy
v (e el "
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Obr. 5.1: Dekorelace dvou atomu

Uvazované vektory atomt se daji za pomoci vyse zminénych uhli vyjadrit jako
. <~ cosf cosf
D = (di,dy) = ( ) (5.5)

sinf —sinf

(5.6)

. v s cosa+0*  cosa+ 0*
D :(d1>d2):( )

sina + 60* —sina + 6*

Podminka pro vzadjemnou koherenci z rovnice 5.3 a definice 5.1 se da prepsat

jako omezeni v nasledujicim tvaru:
[(d1, d3)| = [cos 20%| < po, (5.7)

kde se hlavni funkce vyjadii jako

H(Nil,d’{ =2—2cos(d — 6" —a), (5.8)
H(Nig,dz =2—2cos(f — 0" +a), (5.9)
HIN), D*|| = 4 — 4 cos(f — 0%) cos(a). (5.10)

Vysledné funkce ze vztahu 5.8 bude minimalni pri predpokladu cos (5 — 9*) prave
pokud a = 0 a zdroveti dhly 8 a 6* si budou co nejvice podobné. Problém zajisténi
koherence bude vyresen rotaci atomu d; a ds symetricky o thel #*. Tento thel se
zjisti jako:

cos 20" = py (5.11)

o — Arceos flo
2
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5.3.2 Dekorelace celého slovniku

vV,

vSemi pary atomu ve slovniku. Pokud se budou dekorelovat atomy postupné, tzn.
vybere se jeden par, dekoreluje a znovu, zmeéni ve zaroven hodnota koherence pro par
vybraného v kombinaci s jinym. Autor diserta¢ni prace [3] se rozhodl problém fe-
Sit a predevsim urychlit paralelnim zpracovanim. Vzdy se vyberou péary s nejvétsi
koherenci mezi sebou, priradi se do mnoziny zpracovavanych atomu a néasledné se
vsechny dekoreluji. Pribéh algoritmu je uveden v tabulkach 5.1 a 5.2.

Hlavni ¢ast algoritmu ukazuje tabulka 5.1, ve které je shrnuty jiz vyse zminény

postup dekorelace atomt. Druha tabulka 5.2 potom ukazuje vybér atomii s nejvyssi

Tab. 5.1: INK-SVD dekorelace

Vstupni parametry: D, ug

while ;(D) > po do

E = prirazeni(D, pg);
for V(d;,d;) € £ do

dekorelovat(d;, d;);
end

end

Vystupni parametr:
D*

vzajemnou koherenci a jejich parové pritazovani do E. Parametr E zde predstavuje

mnozinu parovych atomi.

Tab. 5.2: INK-SVD pftirazeni

Vstupni parametry: D, ug

// Inicializace

D+ D

E« 0

while (D) > uo do
(i,7) = arg maxi7j|(DTD —1),l;
D < D{d;,d;};
E <+ EU{(d;,d;)}

end

Vystupni parametr:
E
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5.3.3 Vizualizace odlisnosti uc¢enych slovnikt

Obréazky 5.2 a 5.3 jsou priklady zobrazeni K-SVD a inkoherentniho slovniku. Jedna
se o slovnik nauceny v obou pripadech stejnym postupem, stejnymi trénovacimi daty
a stejnymi parametry, jen ve druhém pripadé byl aplikovan dekorelac¢ni algoritmus.
Pri blizsim zkoumani je ale vidét, Ze se atomy mezi obéma obrazky prilis nepodo-
baji. Ugelem dekorelaéniho algoritmu je zajistit vzdjemnou koherenci mezi atomy
pod stanovenou troven. To znamend, ze atomy které jsou si prilis podobné budou
upraveny. Na obrazku 5.3 je nastavena vzajemna koherence pg = 0,1, atomy jsou

tedy vyrazné upravené a proto se od slovniku nauceného s K-SVD lisi.

Obr. 5.2: Slovnik K-SVD Obr. 5.3: Inkoherentni slovnik
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6 METODY SBERU DAT

Nasledujici kapitola se vénuje sestavovani mnozin trénovacich dat pro algoritmy
uceni transformacnich slovnik. Trénovaci data jsou algoritmu predana ve formé
matice, jejiz sloupce tvori tseky signdlu, na ktery ma byt slovnik optimalizovan.
Na zakladé velikosti segmentu, ktery zpracovava OMP bude odpovidajici i velikost

segmentu pro uceni K-SVD slovniku.

6.1 Vybér z celého signalu

Prvni a nejjednodussi moznosti jak vybirat data k sestaveni trénovaci matice je
vzit rekonstruovany signal a ten po segmentech poskladat do matice. Tato me-
toda ale neni optimalni. Napiiklad se u celé pisné da predpokladat nékolikanasobna
zména celé scény. Tedy stiidani refrénu, zpévu a rtznych nastroji v rtznych c¢éas-
tech skladby. V takovém pripadé se muze stat, ze rekonstruovany segment bude
doplnovany atomy, které nejsou optimalizované pro dany usek.

Samotny vybér by pak prakticky nemél zahrnovat poskozené oblasti. Nema
smysl slovnik optimalizovat na chyby. Proto se né¢jakym mechanismem musi tyto
useky odstranit. Nejjednodussi je diry prosté vystiihnout. Problém ale nastane pti
yslepovani“ dané oblasti. Je velka pravdépodobnost, ze vznikne nespojitost a ta za-
nese do vysledného segmentu chybu. Resenfm by bylo tseky vybirat pravé tak, aby
okraje diry byly zaroven okraje vybérového segmentu. Vhodnost takového vybéru

bude otestovana v kapitole vénujici se srovnéani.

6.2 Vybér z lokalni oblasti signalu

Dalsim zptsobem sbéru trénovacich dat by bylo tyto segmenty poskladat ze sta-
cionarnich segmentti skladby. Tim se mysli jasné rozdélené oblasti primo ptilehlé
k dite, ptipadné oblasti s velkou podobnosti k této ¢asti. To znamena pokud se dira
nachazi uvnitt refrénu, bylo by vhodné trénovaci data poskladat z refrénti v jinych
mistech skladby. Takovy ptistup dava celému algoritmu vétsi smysl. Problém mitize
byt mnozstvi dat potfebné k sestaveni matice.

Takové vybirani muze byt urceno uzivatelem, ktery podle poslechu podobné ob-
lasti definuje. Nicméné aby se dal proces algoritmizovat, diplomova prace se zaméri
na urceni a vybirani stacionarnich segmentti z libovolného signalu s vyuzitim algo-

ritmu pro adaptivni segmentaci.
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6.2.1 Segmentace na stacionarni tseky

Pro rozdéleni libovolného vstupniho signalu na stacionarni segmenty a jejich na-
sledné vyuziti do trénovacich dat byl zkouméan a vyuzit algoritmus popsany v praci
[16]. Autor zde popisuje metody — predevsim nékolik modifikaci algoritmu greedy se-
lection. Tato metoda je aplikovana na vstupni signal pro urceni stacionarnich tseku.
Detailnimu popisu se vénuje samotna disertac¢ni prace [16], ve které jsou srozumi-
telné uvedeny vyhody a nevyhody algoritmu.

Klicovym prvkem posuzovani podobnosti dvou segmentti v algoritmu je tzv. koe-
ficient lokalni spektralni spicatosti (local spectral kurtosis). Jeho definice je

i ’DFT{Yseg(n)}’4
(Zﬁ;é ’DFT{Yseg(n)}’2)2

kde yseg je obecny segment (zatim neohodnoceny) vybrany z obecného signalu y(n).

C(yseg) = (6.1)

Znak funkce DFT{} piedstavuje diskrétni Fourierovu transformaci segmentu yseg
o délce L jako

L1
DFT{yseg} = > yseg(n)e *™"/*. (6.2)

n=0
Funkci algoritmu Greedy selection je rozdélit signal na tseky podle koeficientu
C(yseg). Piiklad rozdéleni je vidét na obrazku 6.1. Barevné jsou zde odliSeny jed-
notlivé segmenty, které mohou byt chapany pravé jako lokalni oblasti vyuzitelné

pro trénovaci mnoziny.

0.4

0.2
4
Z 0
S
=

0.2

0.4

25 26 2.7 28 29 3 3.1 32
n- x 10

Obr. 6.1: Segmentace na stacionarni tiseky pro hudebni signal, zanr jazz

6.2.2 Aplikace segmentace pro vybér do trénovaci mnoziny

Metoda greedy selection bude dale vyuzita pro trénovaci mnozinu. V predchozi ¢asti

je popsano, jakym zptisobem se vytvari segmenty rozdélené do stacionarnich tsekt.
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Nyni je nutné tyto segmenty ohodnotit. K tomu opét poslouzi koeficient lokalni spek-
tralni Spicatosti. Kazdy segment tedy ponese svou hodnotu, ktera jej charakterizuje.
Predpoklad je, ze dva charakterové podobné segmenty v riizné c¢asti skladby budou
mit velmi blizké koeficienty. Vhodnost tohoto koeficientu pouzitého jako kvantifika-
tor Useki se bude ovérovat v praktické ¢asti prace.

Signal je nejprve nutné predzpracovat. To znamena vyplnit diry nulovymi hodno-
tami. Tento krok musi byt proveden jesté pred spusténim algoritmu greedy selection.
Diivodem je, ze nuly v misté diry nijak neovlivni hodnotu koeficientu. Zaroven je
mozné detekovat konkrétni segment, ktery se nachazi na dané dire a koeficient s nim
spojeny. V ptipadé delsi diry nebo vyrazné zmény charakteru signdlu mohou byt
v daném misté 2 segmenty. Tyto segmenty budou z vysledné trénovaci sady odstra-
nény, protoze obsahuji poskozena data. Jejich koeficienty se ale zapocitaji.

V tabulce 6.1 je naznacen pribéh vybéru segmenti. Vstupnimi parametry algo-
ritmu jsou segmenty signalu y;, jejich koeficienty ¢ a hodnota percg, ktera definuje
uzivatelem pozadované procento vybranych dat ze vstupniho signalu. V algoritmu se
dale nachazi proménné d predstavujici diferenci a t — vektor ktery ponese vybrana

trénovaci data. Po inicializacni ¢asti algoritmu se vybiraji koeficienty z intervalu

Tab. 6.1: Algoritmus pro vybér segmenti podle koeficientu

Vstupni parametry: y;,c = [C(y1),C(y2),...,C(yL)], perc,
t=0;
perc = 0;
d = 0;
while perc < perc;
fori=1:Ldo
if {(Cly:) < Clya) +d) && (Clys) > Clya) —d)}
t +=yi;
end
perc = 100 - length(t)\length(y);
d = d+ 0,0001;
end

end

Vystupni parametr:

t, perc

(C(yq) — d;C(yq) + d). VSechny segmenty s C(y;) vyhovujici podmince se pridaji
do t. Nasledné se spocita, jakda pomérna cast byla ze signalu vybrana a pokud

vysledna hodnota presdhne prednastaveny prah perc,, podminka while cyklu algo-
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ritmus ukonci. Pokud nebude vybrano dostatecné mnozstvi dat, zvysi se hodnota
odchylky d o ¢islo 0,0001 (tim se ve vysledku zvysi i mnozstvi vybranych dat) a
vybér se opakuje.

Hodnota 0,0001 pro navysovani d byla méfenim a experimenty zvolena jako kom-
promis mezi dobou pocitani algoritmu a procentualni odchylkou vybéru. S vhodné
nastavenou délkou okénkové funkce a délkou zpracovavaného segmentu pro OMP
neni tfeba pouzivat parametr ,shift* u K-SVD. To znamen4, Ze pokud bude délka
segmentu OMP 512 vzorkt, okénko analyzy pro greedy selection bude také 512

vzorku.
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7 IMPLEMENTACE A APLIKACE

Pro testovani jsou k rekonstrukcim vyuzity implementace algoritmi pro uceni slov-
nikt z toolboxu ,SMALLbox v2.1¢ [6]. Jednd se o robustni balik, ktery obsahuje
diléi toolboxy. Konkrétné algoritmus K-SVD je realizovan v ,KSVD-Box v13“. Al-
goritmus pro inkoherentni slovniky je v dopliikovém baliku ,incoherentdl-v1l 1¢.
Samotny toolbox je volné dostupny na strankach tvirci na adrese:
http://small-project.eu/software-data/smallbox /.

Problémem SMALLboxu je jeho roztristénost a Spatna provdzanost vnitinich
funkci. Ve verzi ziskané ze stranek tvircta nékteré metody nefunguji spravné. Z toho
divodu je opravend verze prilozena k diplomové praci v elektronické podobé. Do této
verze jsou také nainstalovany doplnkové balicky, které v puvodnim SMALLboxu
nejsou a zaroven jsou odstranény nevyuzivané toolboxy.

Zatimco KSVD-Box ma své vypocetné narocné funkce realizované v jazyce C
za pomoci MEX souborti, inkoherentni algoritmy jsou programované pouze v Matla-
bovském kodu. To znamend znacnou ¢asovou nevyvazenost. Zatimco K-SVD slovnik
o velikosti 1024 x 1024 trva naucit zhruba 10 minut, inkoherentni slovnik aplikuje
vypocet par hodin pri stejném mnozstvi trénovacich dat. Snizeni mnozstvi tréno-
vacich dat tyto doby redukuje. Nizsi hodnoty nastavené koherence tyto doby zase
prodluzuje. Z toho dtvodu se praktické vysledky zaméri na doplnovani mensich dér
a budou rekonstruovany kratsimi segmenty. V pripadé inkoherentniho slovniku to
bude maximalné segment o velikosti 256 vzorkt a slovnik o velikosti 256 x 256.

Samotné rekonstrukce signali jsou implementovany v Audio Inpainting toolboxu.
Toolbox obsahuje sadu matlabovskych funkei vyvijenych v rdmci projektu ,,Nové
metody doplnovani chybéjicich vzorkt v audio datech“ na Fakulté elektrotechniky
a komunikacnich technologii VUT v Brné. Jeho predstaveni se vénuje [12].

Vsechny uvedené funkce potrebuji pro sviij chod nainstalovany Matlab ve verzi
alesponn R2012a. Navic vétsina dil¢ich funkei v Audio Inpainting toolboxu ma za-
lozené konstrukce zékladnich operatort na dalsich toolboxech LTFAT (The Large
Time-Frequency Analysis Toolbox) [17] a UnLocBox (Matlab convex optimization
toolbox) [15]. Pro spravnou funkénost funkci v nasledujici kapitole je vyzadovana

instalace obou.

7.1 Popis funkci

V elektronické priloze se nachéazi funkce a skripty potfebné pro spusténi experimenti.
Inicializace celého rozhrani se provede spusténim skriptu ,run_ initialization.m*.
Skripty pro hromadné testovani se nachazeji ve slozce ,experimenty/“. Pro repro-

dukci vysledkt dosazenych v ¢asti 8.1.2 slouzi skript:
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e test na cele skladbe.m.

Zde se pro vSechny nastavené zanry spusti uceni slovniku metodou K-SVD, pro ktery
se trénovaci data sesbiraji na celé skladbé. Vysledkem jsou rekonstruované hudebni
soubory s ohodnocenou kvalitou rekonstrukce parametrem SNR ulozenym v texto-
vém souboru.

Experimenty z kapitoly 8.1.3 1ze opakovat ve skriptu:

o test_stacionarni_segmentace.m.

Spusténim se postupné pro definované hodnoty vola funkce ,stacionarnim®. V ni
je realizovany algoritmus z ¢asti 6.2. Pro rtizné hodnoty vybéru (procentudlni ¢ast
vyuziti signdlu k vybéru) se ve funkci sestavuje mnozina trénovacich dat. Ta se
nasledné vyuzije k uceni slovniku a naslednou rekonstrukci signalti.

Ke spusténi hromadného testu, ktery pro vSechny nastavené zanry spusti tré-
novani inkoherentniho slovniku a s nim postupné rekonstruuje jednotlivé skladby
slouzi skript:

e test koherence.m.

Jednd se o experiment popsany v kapitole 8.2.

Posledni skript pro hromadné testovani je

e test_ pro_ pemoq.m.

Jeho tcelem je sesbirat trénovaci data na celém signalu a nasledné ze signalu vybrat
4 vtetiny. Tato ¢ast se pouzije k rekonstrukci. Vysledky jsou poté hodnoceny PEMO-
Q. U vsech skriptii pro hromadné testovani je navic mozné zménit slovnik, se kterym

se signal rekonstruuje. K tomu slouzi parametr ,script“ na zacatku vsech souborii.

7.2 Implementace PEMO-Q

Praktické experimenty vyuzivaji k hodnoceni hudebnich soubort kromé objektivni
metody SNR také PEMO-Q. K vypoctu vsech uvedenych PEMO-Q parametri byla
v diplomové praci vyuzita demo verze programu PEMO-Q Demo-Version 1.3 od Hor-
Tech gGmbH. Jedna se o verzi volné ke stazeni, ovSem s omezenimi. Napiiklad
pro kazdy testovany soubor musi byt opisovan captcha koéd a otestované soubory
mohou byt dlouhé pouze 4 sekundy. Tato verze je zdarma ke stazeni na adrese
autori: http://www.hoertech.de/web__en/produkte/downloads.shtml.

7.3 Knihovna hudebnich signala

Pro méreni a aplikace algoritmi byla vyuzita databaze GTZAN. Jedna se o kolekci
hudebnich skladeb rozdélenych do 10 hudebnich zanrt. Konkrétné: Blues, Classi-
cal, Country, Disco, Hiphop, Jazz, Metal, Pop, Reggae a Rock. Pro kazdy zanr je
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sestavena kolekce 100 pisni pres Siroké spektrum interpreti. Kazda nahravka ma
nasledujici parametry:

o Délka: 30 sekund,

« Kanaly: Mono,

o Vzorkovaci frekvence: 22050 Hz,

o Koédovani vzorki: 16-bit,

o Format: .au.

Vyhodou kolekce je rozsdhlost a pisné navic odpovidaji svému prirazeni k zanrim.
I pfes stejné parametry nahravky je nevyhodou jejich rozdilnéd kvalita. Nékteré na-
hravky jsou kvalitnéjsi, jiné obsahuji vyrazneé slysitelny Sum. Pro testovani jsou tedy
z celé kolekce vybirany skladby s odpovidajici si kvalitou na zakladé poslechu.

Kv1li velikosti a autorskym pravim databaze nejsou soubory prilozené k elek-
tronické priloze prace. Pro reprodukci vysledkt dosazenych v praci je tieba databéazi
stahnout ze stranek autora, soubory umistit do slozky /experimenty/signal input/

a odkomentovat polozky ve skriptech pro hromadné testovani.
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8 VYSLEDKY A POROVNANI

Snahou diplomové prace je aplikovat algoritmus segmentace stacionarnich isekt do
trénovaciho procesu. Dale pak ovérit pouzitelnost inkoherentniho slovniku ve srov-
nani s algoritmem K-SVD a statickym DCT. Dale predstavené experimenty se za-
meéruji na srovnani téinnosti rekonstrukce pro rizné zanry.

Kvalita rekonstrukce se bude hodnotit na zakladé vypocitaného SNR. Hodnota
SNR nabizi slusnou predstavu o tispésnosti rekonstrukce, ovsem vypocet neuvazuje
vlastnosti lidského sluchového aparatu. Z toho divodu se nakonec specificky upra-

vené soubory ohodnoti pomoci metody PEMO-Q.

8.1 Hodnoceni metod sbéru dat

Nésledujici podkapitoly se vénuji sbirani trénovacich dat. Sestaveni trénovaci mno-
ziny je klicova ¢ast uceni slovniku. Snizenim mnozstvi dat se jednak snizi doba

trénovani slovniku a zaroven se presnéji specifikuji trénovaci data.

8.1.1 Aplikované sady dér

Pro 1dcely méreni kvality rekonstrukce byly navrhnuty dvé matice sady chybéjicich
vzorkl. Jedna se celkem o 10 shluki chybejicich vzorkt o rtznych délkach, které
predstavuji diry v signalu. Kvili charakteru testt a srovnani icelnosti rekonstrukece
byly sestaveny dvé sady. Jednak sada malych dér o velikosti mezi 0,8 — 3,4 ms, a sada
vétsich o velikosti 2,0 — 13, 2 ms. Konkrétni délky a pozice je mozné vidét v tabulce
8.1, kde pole zacatek oznacuje zacatek poskozené oblasti, [ délku oblasti a t dobu
trvani diry v pouzitém vzorkovacim kmitoctu.

Nevyhodou sady malych dér je jejich délka. Lidské ucho neni schopné detekovat
diry pod 2 ms. Vétsinu z nich tedy nema smysl rekonstruovat. Ale v ramci expe-
rimenttt bude presto pozorovana kvalita jejich rekonstrukce. Divodem je dlouhd
vypocetni doba INK-SVD u vétsich segmentti pri velkém mnozstvi trénovacich dat.

Pro lepsi predstavu o rozlozeni dér v hudebnich souborech dlouhych 30 vtefin
jsou na obrazku 8.1 diry aplikovany. Na popové skladbé jsou ¢ernymi carami vidét

poskozend mista, ktera budou rekonstruovana.
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y(n) [-] -

Tab. 8.1: Seznam dér pro experimenty

Malé diry

Velké diry

Zacatek [vzorku] | 1 [vzorka] | t [ms] | | [vzorkd] | t [ms]
64524 43 2,0 43 2,0
84003 60 2.7 288 13,1
184228 32 1,5 127 5.8
261765 75 3,4 275 12,5
318309 29 1,0 241 10,9
438043 33 1,5 48 2.2
499185 17 0,8 292 13,2
554202 58 2,7 146 6,6
603395 39 1,8 238 10,8
638278 63 2.9 288 13,1

Obr. 8.1: Rozlozeni dér na popové skladbé
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8.1.2 Experiment pro trénovaci data z celé skladby

V ¢asti 6.1 byla predstavena metoda sbéru trénovacich dat z celé skladby. Nasledujici
experiment tuto metodu aplikuje na uceni slovnikti. VSechny zpracovavané signaly
maji z divodu zajisténi stejnych podminek pro rekonstrukce délku 30 sekund. Jak
bylo uvedeno, nahravky maji vzorkovaci frekvenci 22050 kHz.

Pro optimalizaci K-SVD slovniku byla sesbirana trénovaci data z celého znamého
signalu. Tedy z rekonstruované skladby byly vymazany diry a poskladala se trénovaci
matice s parametrem ,shift“ rovnym délce zpracovavaného segmentu. Pro srovnani
ucinnosti jednotlivych slovnikti byly rekonstruovany pravé obé velikosti sad deér.
Zaroven byly testy provedeny na vsech 10 uvedenych zanrech z databaze GTZAN.
Segmenty predlozené OMP jsou pro malou sadu dér 256 vzorkia a pro velkou 1024
vzorki. Tabulky A.1 a A.2 prilozené v priloze ukazuji vysledky. Zelenou barvou jsou
vyznaceny lepsi vysledky.

Jak je vidét v tabulkach, pro sadu malych dér jsou hodnoty SNR lepsi u slovniku
DCT. Rekonstrukce s K-SVD dopadla lépe pouze u zanru Disco, Hiphop, Jazz a
Rock. Ovsem u sady velkych dér uz K-SVD jasné zvysuje SNR.

Jako priklad je na obrazku 8.2 ukézan vysledek experimentu. Jedné se o skladbu

zanru pop, a rekonstrukce jedné z vétsich dér.

0.8 T
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0.6 — pcT
—K-SVD

0.4

0.2
0

yWwi-l—

I
o
[N

-0.4

-0.6 —

-0.8

1 | | | |
22.635 22.64 22.645 22.65 22.655
t[s] —

Obr. 8.2: Priklad rekonstrukce skladby pop

Nejvétsim problémem pouzitého K-SVD slovniku mohou byt pravé trénovaci
data. K optimalizaci K-SVD je pouzita cela skladba, kterda ma nékolik dynamicky
se ménicich scén. Muze tedy nastat situace, kdy se bude dira umisténa v refrénu
rekonstruovat za pomoci atomu, které byly optimalizované pro uplné jinou cast

signalu.
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8.1.3 Experiment pro trénovaci data ze stacionarnich seg-

mentu

Nasledujici ¢ast se vénuje vyuziti algoritmu pro segmentaci stacionarnich tseku. Jak
bylo naznaceno v kapitole 6.2.2, vstupnim parametrem metody je pozadovana po-
mérnd ¢ast vybéru segmentti ze signalu. Tedy pri zadani perc, = 20 se ze vstupniho
signalu vybere alespor 20% staciondrnich segmentt, podobnych jako v rekonstruo-
vanych mistech do trénovacich dat.

Na obé sady pripravenych dér byl aplikovan experiment s proménnou hodnotou
percy. Pro hodnoty percy = 5 : 5 : 70 byly postupné skladany trénovaci matice,
na které se natrénoval K-SVD slovnik. Vysledny slovnik byl vyuzit k rekonstrukci
obou sad dér. Pro kazdou diléi rekonstrukeci byla zaznamenana hodnota SNR.

V grafech na obrazcich B.1 a B.2 jsou vysledky pro malé diry, na B.3 a B.4
pro velké diry. Pro vétsinu zanri lze pozorovat navyseni SNR pri snizeni mnozstvi
vybranych trénovacich dat. To znamena ze ¢im nizsi procento vybéru je nastaveno,
tim specifi¢téji bude vysledny slovnik optimalizovan na oblasti signalu ve kterych se
nachazi diry.

U rekonstrukci s velkou sadou dér je mozné pozorovat stalejsi prubehy a tedy
nedochézi zde k vyraznému vychyleni hodnot jako u malych dér. Dalsim rysem
druhého péaru grafi je délka krivek. Je napriklad vidét, ze u zanru Pop nebylo mozné
dosédhnout vybéru pod 45 % a nad 71 %. To je dusledek odlisné délky tsektu. Pokud
bude mit signal dlouhé stacionarni tseky a segmenty s dirami budou z trénovaci
mnoziny odstranény, nebude mozné vybrat data napiiklad nad 71 %. Zaroven jak
lze odhadnout z principu algorimu — pokud bude pti dlouhych tsecich v jedné iteraci
vybrano vétsi mnozstvi dat nez je podminkové perc;, bude algoritmus ukoncen.
Ovsem diky délce segmenti muze pribrani par segmenttit do mnoziny tvorit velkou
¢ast signdlu. Proto neni napiiklad mozné dosdhnout hodnoty pod 45 %.

Na obrazku 8.3 je vidét jaka data byla vybrana ze skladby zanru Country pri

perc; = 30. Cervené oznacené oblasti jsou skladany do trénovaci matice.

1 T

0.5

0 1 2 3 4 5 6
n- x 10

Obr. 8.3: Vybér 30 % stacionarnich segmentu ze skladby zanru Country
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8.2 Srovnani algoritmu pro uceni slovnikii

Pro tcely srovnani inkoherentniho slovniku s K-SVD algoritmem a DCT slovnikem
byl sestaven nasledujici experiment. V prvni fadé je pozorovan vliv nastavené maxi-
malni vzajemné koherence na ic¢innost rekonstrukce signalu u INK-SVD. Vzajemna
koherence miuze nabyvat hodnot mezi (0,1). Vysledky rekonstrukce pro vsechny
zanry jsou vyneseny do grafii na obrazcich B.5 a B.6. Hodnota koherence se po-
stupné méni po kroku 0,1. Jak je vidét na vysledku, pro vétsinu zanrt ma pribéh
rostouci charakter. Tedy s klesajici vzajemnou koherenci se zvysuje SNR, ovSem
metoda je podstatné zavisla na dekorelovaném signalu. Diky tomu lze pozorovat
vykyvy hodnot. Naptiklad jak je patrné v grafu na hodnotach 0,7 a 0,8.

Obecné lze tedy Tict, ze pouziti inkohherentniho slovniku misto obycejného K-
SVD ma smysl. Nelze ale jednoznac¢né urcit obecnou hodnotu vzajemné koherence,
pro kterou budou rekonstrukce nejlepsi u vsech zanri. Nadruhou stranu jy nastavené
mezi 0,1 a 0,2 vykazuje alespon srovnatelné nebo lepsi hodnoty SNR oproti K-SVD.
Prehled nelepsich hodnot z konfiguraci je uveden v tabulce A.3. Jedna se o sadu
malych dér. Pro K-SVD byl pouzit algoritmus pro stacionarni segmentaci a vybiralo
se nejvyssi SNR z experimentu.

Jak ukazuji vysledky, ve srovnani tabulek A.1 a A.3 je mozné vidét pozitivni
vliv aplikace algoritmu pro segmentaci stacionarnich tsekiu. Stejné tak zavedeni

dekorela¢niho kroku pozitivné ovlivni vysledky pro ¢ast zanrt.

8.3 Hodnoceni na zakladé PEMO-Q

Jak bylo uvedeno v ¢asti popisujici testovaci rozhrani metody PEMO-Q, uvedena
demoverze zpracuje signaly dlouhé maximalné 4 sekundy. Z toho divodu byly pred-
chozi experimenty upraveny. K testiim je tentokrat pouzita sada velkych dér, které
jsou rozmistény v 4 sekundovém tseku vybraného z ptivodniho signdlu. Malé diry
zde nema smysl rekonstruovat, protoze metoda PEMO-Q neni dostatecné citliva a
vysledky by byly totozné. Tedy signaly by byly oznaceny za témér shodné.

Byla provedena rekonstrukce se slovniky DCT, K-SVD a nakonec INK-SVD.
Pro trénovaci algoritmy se vybrala trénovaci data z celého 30 sekundového signalu
s pouzitim algoritmu pro vybér stacionarnich segmenti. Parametr perc; mél hodnotu
20. Hodnota maximalni vzajemné koherence pro INK-SVD byla nastavena na 0,2.

Uéelem experimentu je ohodnoceni kvality rekonstrukce druhou metodou PEMO-
Q pro ruzné zanry a slovniky. Vysledky jsou uvedeny v tabulce A.4. Ve srovnani
je pouzita také hodnota SNR. Vysledkem PEMO-Q metody jsou parametry PSM
a PSMt. Pro zavedeny experiment nemé smysl pozorovat parametr PSM, protoze

témér pro kazdy zanr je jeho hodnota 0,999.
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Pro lepsi prehlednost jsou nejvyssi hodnoty oznaceny zelenou a nejnizsi ¢ervenou
barvou. Z vysledkt jsou patrné protiklady. Napriklad u DCT slovniku jsou pro zanry
Blues, Country a Hiphop hodnoty SNR nejnizsi ze vSech slovnikl, hodnoty PSMt
jsou ale nejvyssi. Zvlastni jev je zpusoben odlisnym principem hodnoticich metod.
Zatimco SNR vyhodnocuje podobnost signalti, PEMO-Q vyhodnocuje kvalitu re-

konstrukce pro lidské sluchové tstroji.

8.4 Poslechové testy

Rekonstruované skladby byly nakonec podrobeny poslechovému testu. Jak ukazuji
vysledky SNR oproti PEMO-Q, kvalita rekonstrukce muze byt na poslech horsi i
pri vyssi hodnoté SNR. V signalech, u nichz byla rekonstruovana sada malych dér
maji na poslech velmi dobou kvalitu. Diry kratsi nez 2 ms jsou neslysitelné. Diry
nad 2 ms uz slysitelné jsou ale ve vétsiné skladeb se ztraci. Ve skladbach zanru
classical, disco, hiphop, jazz, metal, pop, reggae a rock jsou pak vsechny témér
nepostiehnutelné. V zanrech blues a country jsou delsi tseky slyset ale pii poslechu
nerusi. Pri doplnéni dér zminénymi metodami se jejich polechovost zlepsi. Obzvlaste
se slovnikem DCT jsou oblasti témér nezaznamenatelné.

Pro signély s doplnénymi dels$imi diramy jsou jiz slysSitelné vyraznéjsi rozdily.
Pokud jsou chybéjici shluky vzorkid v signalu ponechény je v nich slyset nepti-
jemné praskani. To plati pro vsechny zanry obdobné. Nejlepsim dojmem pusobi
rekonstrukce s DCT slovnikem. Doplnéné diry jsou méné slysitelné navic v signélu
neptisobi rusivé a tlumi se zminéné praskani, které tvori vynechané vzorky. Rekon-
strukce s K-SVD slovnikem mé na vétsinu dopocitanych tseki kladny vliv. Vétsinou
poskozené oblasti plisobi stejné jako u DCT ale zvlasté u tech delSich je vyraznéji
slysitelny Sum.

S vyuzitim algoritmu pro inkoherentni slovniky jsou zase u vétsiny signalii opra-
vené useky na poslech nepiijemné. Diky tpravam atomu kvuli zajisténi inkoherence
se méni podoba celého slovniku a oproti K-SVD priinasi tyto rekonstrukce mno-
hem vyraznéjsi hladinu Sumu. I pfi mensich opravenych usecich je slySet vyrazné a
neprijemné Suméni. Tedy zatimco s ohodnocenim SNR prindsi INK-SVD zlepseni,

na poslech prinasi spise zhorseni.
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9 ZAVER

Ukolem diplomové prace bylo vyuZzit algoritmus pro segmentaci staciondrnich tsek,
pouzit ho pro uceni transformacnich slovnikti a ten nasledné aplikovat spolecné s me-
todou OMP k doplnovani chybéjicich oblasti ve zvukovém signalu. Jako zastupce
algoritmu pro uceni slovniku byl zvolen K-SVD a jako zastupce inkoherentniho slov-
niku byl vybran INK-SVD.

Prvni kapitola se vénuje teorii fidkych reprezentaci. Nasledujici ¢ast pak teo-
reticky popisuje rekonstrukce zvuku. Treti kapitola dodava prehled mezi rtiznymi
typy slovnikt — statické a optimalizované trénovacim algoritmem. Néasledujici ¢ast
detailné vysvétluje K-SVD algoritmus a vénuje se nastaveni jeho zakladnich para-
metri. Predevsim pak optimalni a obecné konfiguraci téch nejvlivnéjsich. Pridanim
kroku dekorelace atomt do K-SVD je dosazeno natrénovani inkoherentniho slov-
niku. Tato modifikovana metoda se jmenuje INK-SVD. Obecnym popisem metody
a vysvetlenim dekorela¢niho kroku se zabyva pata kapitola préce.

Metody sbéru trénovacich dat jsou popsany v Sesté casti. Predevsim je zde uve-
den navrh na vyuziti adaptivni segmentace pro sbér trénovacich dat. S jeho vyuzitim
lze ziskat charakterové podobné ¢asti skladby do trénovaci mnoziny. Tedy napriklad
pro diru umisténou v refrénu skladby se signal rozdéli na charakterové odlisné seg-
menty a vyberou se ty nejblizsi k segmentu s chybéjicimi vzorky. To mohou byt
praveé refrény v jinych mistech skladby a dalsi podobné tseky.

Pro vybér stacionarnich segmenti byla v prostiedi Matlab vytvorena funkce.
Navic byly sestaveny skripty pro hromadné testovani rekonstrukce metodou OMP
s vyuzitim uvedenych transformacnich slovniki. K testovani jsou vyuzity sady ma-
lIych a velkych dér. Vysledky hromadnych testi ukazuji, Ze hodnoty SNR jsou s pou-
zitim K-SVD algoritm vyssi nez pii DCT a pro vétsinu zanrovych skladeb méa smysl
slovnik trénovat. Dale byl pozorovan vliv vybéru trénovacich dat z lokalnich oblasti
v porovnani se sbiranim dat z celé skladby. Bylo zjisténo, ze vybirani pouze uréitého
procenta segmentu do trénovaci mnoziny na zakladé koeficientu lokalni spektralni
Spicatosti pozitivné ovlivni rekonstrukei. V posledni radé se sledoval vliv snizeni vza-
jemné koherence atomu slovniku na hodnotu SNR vSech zanri. Predevsim snizeni
povolené maximalni koherence na 0,1 a 0,2 se projevilo narustem SNR.

Rekonstruované signaly byly navic ohodnoceny metodou PEMO-Q a poslecho-
vym testem a z vysledkt jsou patrné rozpory ve vyhodnocovacich metodach. Za-
zvysovalo, degradovala se zaroven poslechovost doplnovanych signalt. Predevsim
pak inkoherentni slovniky prinaseji do rekonstruovaného signalu znacné mnozstvi

sumu.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

BP  Basis Pursuit

DCT Diskrétni kosinova transformace — Discrete Cosine Transform
DFT Diskrétni Fourierova transformace — Discrete Fourier Transform
GLA Generalized Lloyd Algorithm

INK-SVD Inkoherentni K-SVD — Incoherent K-SVD

IPR Iterativni projekce a rotace

IRLS Iterative Reweighted Least Squares

LARS Least Angle Regression homothropy method

LS-OMP Least Squares Orthogonal Matching Pursuit

LTFAT The Large Time-Frequency Analysis Toolbox

OMP Orthogonal Matching Pursuit

PSM Perceptual Similarity Measure

PSM¢t Temporary Perceptual Similarity Measure

RLS-DLA Recursive Least Squares Dictionary Learning Algorithm
SNR Odstup signalu od sumu — Signal-to-Noise Ratio

SVD Singularni rozklad — Singular Value Decomposition

SR Ridké reprezentace — Sparse Representation

Weak-MP Weak Matching Pursuit
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A TABULKY

Tab. A.1: Srovnani kvality rekonstrukce na celé skladbé — sada malych dér

Slovnik DCT K-SVD
Hodnoceni | SNR [dB] | SNR [dB]
Blues 28,892 22,254
Classical 29,966 26,726
Country 30,671 24,728
Disco 30,671 31,358
Hiphop 22,062 27,075
Jazz 28,986 29,405
Metal 25,409 25,095
Pop 28,828 28,058
Reggae 32,522 25,781
Rock 24,938 28,976

Tab. A.2: Srovnani kvality rekonstrukce na celé skladbé — sada velkych dér

Slovnik DCT K-SVD
Hodnoceni | SNR [dB] | SNR [dB]
Blues 24,434 24,540
Classical 20,388 27,030
Country 25,010 27,207
Disco 33,166 35,051
Hiphop 20,890 23,129
Jazz 31,515 30,222
Metal 22,155 22,871
Pop 28,102 33,146
Reggae 19,780 22,126
Rock 21,646 26,545
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Tab. A.3: Srovnani rekonstrukce pro nejlepsi parametry trénovacich algoritmi— sada

malych dér

Slovnik DCT K-SVD INK-SVD
Hodnoceni | SNR [dB] || SNR [dB] | Vybréno [%] || SNR [dB] | po [-]
Blues 28,892 28,145 13,113 32,387 0,1
Classical 29,966 32,902 66,457 30,834 0,1
Country 30,671 | 30,117 | 48,051 28541 | 0,2
Disco 30,671 37,231 13,298 36,548 0,1
Hiphop 22062 | 29,694 | 35875 28511 | 0,1
Jazz 28,986 32,234 17,601 36,669 0,2
Metal 25,409 28,584 20,008 27,546 0,2
Pop 28,828 34,048 35,255 34,947 0,1
Reggae 32522 | 34.433 | 45,375 34131 |08
Rock 24,038 | 20.197 | 66,418 32123 |08
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Tab. A.4: Srovnani rekonstrukci pro rtzné slovniky s metodou PEMO-Q na sadé

velkych dér

Slovnik DCT K-SVD INK-SVD
Hodnoceni | SNR [dB] | PSMt [-] || SNR [dB] | PSMt [-] || SNR [dB] | PSMt []
Blues 23,869 | 0,793 25,151 | 0,772 28320 | 0,715
Classical 18,327 | 0,720 17,901 | 0,834 18,239 | 0,736
Country 10,836 | 0,772 16,727 | 0,754 15,603 | 0,705
Disco 20,674 | 0,820 19,920 | 0,795 20,104 | 0,810
Hiphop 10,446 | 0,787 16,962 | 0,786 15,730 | 0,665
Jazz 16,199 | 0,735 16,081 | 0,685 14553 | 0,718
Metal 12,324 | 0,818 14,711 | 0,858 14,990 | 0,839
Pop 19397 | 0,813 21,723 | 0,795 18,601 | 0,728
Reggae 17,102 | 0,823 20,188 | 0,842 19578 | 0,777
Rock 12,306 | 0,770 16,842 | 0,828 18,565 | 0,734
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B GRAFY S VYSLEDKY REKONSTRUKCE
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Obr. B.1: Vysledky rekonstrukce na malé sadé dér pro prvni polovinu zanru, zavislost

SNR na mnozstvi vybranych trénovacich dat pro K-SVD
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Obr. B.2: Vysledky rekonstrukce na malé sadé dér pro druhou polovinu zanru, za-

vislost SNR na mnozstvi vybranych trénovacich dat pro K-SVD
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Obr. B.3: Vysledky rekonstrukce na velké sadé dér pro prvni polovinu zanrt, zavis-

lost SNR na mnozstvi vybranych trénovacich dat pro K-SVD

34r —%—Jazz
—*— Metal
32 | —=—Pop
—*— Reggae
30 —— Rock
28

SNR [dB] -
nN
o
T

n
~
T

I\
N
I

|

i i i i i
20 30 40 60 70 80

—
©

50
vybrano [%] —

Obr. B.4: Vysledky rekonstrukce na velké sadé dér pro druhou polovinu zanru, za-

vislost SNR na mnozstvi vybranych trénovacich dat pro K-SVD
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Obr. B.5: Srovnéani prvni poloviny zanrt, vztah SNR pro rizné trovné maximalni
koherence u INK-SVD
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Obr. B.6: Srovnani druhé poloviny zanrti, vztah SNR pro riizné trovné maximalni
koherence u INK-SVD
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C OBSAH ELEKTRONICKE PRILOHY

Na prilozeném CD je elektronicka verze diplomové prace. Déle jsou na disku umis-
tény zdrojové kédy skripti pro hromadné testovani. Priloha obsahuje také upra-

venou verzi toolboxu SMALLBox. Struktura dulezitych adresaiu a jejich obsah je

nasledujici:

/smallbox-2.1/ — obsahuje SMALLbox
toolboxes/incoherentdl-vl 1/ — funkce pro uceni inkoherentnich slovniki
toolboxes/KSVD/ — funkce pro uceni K-SVD

/experimenty / — experimenty pro hromadné testovani
signal _input/ — testované signaly
signal _output/ — vysledky testovani
gaps/ — definované sady dér

/ait/ — Audio Inpainting toolbox
solvers/ — funkce pro rekonstrukce (OMP)
scripts/ — skripty s parametry pro slovniky a OMP
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