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ABSTRAKT

Tato prace by méla odpovédét z Ceho se sklada audio signal. Zabyva se tedy ucenim
slovnik(i pro audio signaly na zakladé ridkych reprezentaci. Jsou zde popsany jednotlivé
algoritmy, které jsou dilezité k vytvoreni prizptisobenych slovniki. Dale v praci nalezneme
srovnani reprezentace signalu pomoci fourierovy transformace a natrénovaného slovniku.
Je zde popspana tvorba databaze hudebnich zvuki.

KLICOVA SLOVA

Fourierova transformace, K-SVD, Fidka reprezentace signali, uceni slovniki

ABSTRACT

This thesis should answer what constitutes audio signal. It deals with the dictionary
learning based on sparse representations of signals. This thesis describing algrithms,
which are important for the creation of learning dictionaries. We find a comparison
of signal representation using Fourier transform and learned vocabulary. It describes the
creation of a database of musical sounds.

KEYWORDS

dictionary learning, Fourier transform, K-SVD, sparse representation of signals
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UVOD

Libovolny periodicky signél lze vyjadrit, rozlozit na soucet stavebnich blokt. Tyto
stavebni bloky byvaji vyjadieny pomoci harmonickych funkei. Systém (slovnik) vy-
tvofeny timto zpiisobem nazjvame jako univerzalni. Ukolem této bakalaiské préce
je nastudovat, popsat a navrhnout algoritmy, které jsou schopny vytvaret slovniky
primo na ,miru“ pro dany audio signél.

V posledni dobé se pro zpracovani zvuku a obrazu zac¢ind vyuzivat tzv. ridké
reprezentace. Redlné zvuky napt. hudebnich nastroji se sklddaji pomérné z ma-
lého poctu stavebnich blokti. Pochopeni fidké reprezentace signalu ma siroké vyuziti
v redlném svété. Zahrnuje spoustu matematickych disciplin a stale se objevuji nové
aplikace. Ukolem této préce je subjektivné i objektivné porovnat Gspésnost téchto
algoritm.

Prvni kapitola se zaméruje na vysvétleni problematiky ridkosti, je zde vysvét-
leno, ¢emu tikame slovnik. Druhd kapitola by ndm méla vysvétlit, jaké typy slov-
nikt mame a jaky slovnik je pro nasi aplikaci vyhodny. Jsou zde popsany jednotlivé
algoritmy. Dalsi kapitola se zabyva prostredim MATLAB, ndvrhem algoritmu, sa-
motnym fesenim a provnanim uUspésnosti. Soucasti bakalarské prace je vytvoreni
databéaze hudebnich zvukt, signdlti. O vytvareni databaze a tvahou nad vhodnym

zaznamem pojednava ¢tvrta kapitola.
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1 RIDKA REPREZENTACE SIGNALU

V dnesni dobé oblast tidké reprezantace signalii zaméstnava spousty védcu, kteri
stale objevuji nova odvétvi, kde se tato problematika muze aplikovat. Historie této
problematiky saha do pocatku 90. let 20. stoleti. Nejsledovanéjsi aplikaci je kompri-
mované sniméni. Tak zvana 1idké reprezentace signédlu (sparse signal representation)
lze chapat jako nedoruceny systém linearnich rovnic s existujicim resenim, které ma
velmi mélo nenulovych proménych. Zjednodusené miizeme Fict, Ze existuje vice ne-
znamych nez linedrnich vztahtt mezi nimi. Mizeme tedy nalézt nekonecné mnoho
feseni. Zakladni tlohu definujeme jako Dx =y, kde D je matice koeficientti, kte-
rou nazyvame slovnik, x je vektor neznamych, ve kterém nachazime ridkost, jako y
zna¢ime nami znadmy vektor (vétsinou realny naméreny signal). Nejvice atraktivni
jsou pro nés Teseni, které obsahuji co nejvice nulovych neznamych. Takova feSeni
nazyvame jako ridka Teseni a jsou velmi vyhodné z divodi usnadnéni interpretace
a komprese dat. Podle oc¢ekavani se teorie opirda o mnoho matematickych odvétvi,

mimo linedrni algebry také o optimalizace, aproximace atd. [3]

1.1 Zakladni znaceni

Pro lepsi prehlednost budeme v této praci znacit matice velkymi tucnymi pis-
meny napt. A. Vektory oznacujeme malymi tuénymi pismeny naptiklad a. Po-
¢et prvki mnoziny znacime jako absolutni hodnotu [{0,2,5,1,0}| = 5. Tuto hod-
notu nazyvame také jako kardinalita. Predpoklddand indexace prvka vektoru za-
¢ind jednickou x = [zy,...,x,] s velikosti N. Nosi¢em vektoru myslime vSechny
jeho prvky, ve kterych ma vektor nenulové hodnoty. Takova mnozina se potom znaci
supp(x). Tzn. supp(x) = {i |; # 0}. Pro ndmi jiz zminény signal x = [0, 2,5, 1, 0]
je supp(x) = {2,5,1} tedy |supp(x)| = 3. V ridké reprezentaci signali je pro nas
je nosi¢ vektoru a zarovén vétsi pocet prvki, tim je pro nas vektor atraktivnéjsi,
jelikoz je Tidsi.

Normou vektoru se mysli &slo, které nam ik, jaka je velikost vektoru. Siroké
vefejnosti nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi je norma eukleidovska. Tato norma se v na-

sich aplikacich vyuziva dosti ziidka. Proto zde definujeme dalsi typy norem: [3]
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N

xllp == O )P pro0<p <1, (1.1)
=1
N

x|y =D il pro0<p<1, (1.2)
=1

1% |0 == m?X|$i|, (1.3)

1xlo := |supp(x)]. (1.4)

Spravné bychom méli oznacovat normu pouze v pripadé, ze 1 < p < oo. [3] Pro
pfehlednost a zjednoduseni pouzivame pro vsechna p jednotné oznaceni /,-norma.
V nasich aplikacich a popisech je nejdulezitéjsi tzv. jednickova norma ||x||; = 3 |24,
kterd je souc¢tem absolutnich hodnot prvki vektoru. Druhou ¢asto vyuzivanou nor-
mou je norma nulovd [|x||o, ta pfedstavuje pocet nenulovych slozek vektoru, tedy
absolutni hodnotu nosic¢e vektoru. Pro lepsi pochopeni jednotlivy norem je dobra
vizualizace pomoci jednotkovych kouli v jednotlivych norméch. Jednotkovou kouli

rozumime vSechny body od pocatku ve vzdélenosti 1 a mensi.
BY = {ze O™ | |Ix], <1} (1.5)

Avsak v kazdé z norem jsou velikosti 1 jiné vzdalenosti od poc¢atku. Jednotkova koule

v normeé [y kopiruje osy souradnicového systému, jak vyplyva z definice normy [y.

B BE, | B
(a) (b) (€)
B BZ,

() (¢)

Obr. 1.1: Hustrace jednotkovych kouli (a) Bj, (b) B§; (c) B} a (d) B3 (e) B2,

Dale je dobré si urc¢it ridky vektor a stupen rtidkosti, do kterého bude x stale

ridké. Za k-tidky vektor se da povazovat takovy, ktery ma pocet nenulovych slozek
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rovny nebo mensi nez k. Jinymi slovy pokud je nulta norma rovna nebo mensi nez k
|x[lo < k. Relativnf F{dkost{ vektoru x o délce N se rozumi{ pomér £. K oznacujeme
jako maximalni pocet nenulovych slozek. [3]

Redlné tidké signdly, se kterymi budeme pracovat, nejsou ridké tak, jak jsme
si je definovali. Vétsinou obsahuji tfeba Sum a potom nejsou hodnoty pfimo rovny
nule, ale jsou nule velmi blizké. Pro tento stav je dobré definovat chybu aproximace.
Chybou aproximace se rozumi chyba mezi x a k-fidkym vektorem. Je-li x primo
k-tidky vektor, potom bude chyba rovna nule pro jakoukoliv normu. Pti vypocétu

chyby zéalezi s jakou normou pocitame.

op(x)p = inf [[x—z||, (1.6)
2€) 1

Cislo spark(X) je maximdalni pocet linearné zavislych sloupcti v matici. Tento
tidaj matice je dilezity pro rozhodovani existence feseni. Cim je spark matice mensi,
tim vetsi musi byt fidkost vektoru x, aby bylo zajisténo reSeni.

Vektorovy prostor miizeme chépat jako mnozinu ¢isel, ktera je témito vektory
vymezend (popsana), jedna se tedy o zobecnéni néjaké mnoziny Cisel (redlné, kom-
plexni... ). Bazi vektorového prostoru je mnozina linearne nezavislych vektoru, je-
jichz linearni kombinaci lze dosahnout na libovolny vektor v uvazovanem vektorovém
prostoru. Baze vektorového prostoru miizeme délit na ortogonalni a ortonormaélni.
V ortogonalni bazi jsou dvojice bazovych vektorii vzajemné kolmé. Jako ortonor-
malni bazi oznacujeme ortogonalni bazi, jejichz dvojice bazovych vektoru jsou jed-
notkové a tedy i kolmé. Konecné si tedy muzeme definovat pojem frame. Frame
vznikd, kdyz rozsitime bazi vektorového prostoru o dalsi vymezujici (,,nadbyteény*)
vektor, ktery uz bude linearné zavisly a tedy pocet generatort prostoru bude vétsi

nez dimenze prostoru. [2]

1.2 Aplikace ridkosti

Jak jiz bylo zminéno, teorie fidkych signaltt ma velké vyuziti ve zpracovani signalu,
predevsim jedna-li se o zvuk nebo obraz. Aplikovat muzeme vsude, kde o signdlu
vime, ze je signal ridky v néjakém systému. Mezi vyznamné aplikace radime: kom-
presi signalu, potlacovani sSumu, separaci riznych prvka signalu, zvysovani rozlisent,
doplnovani chybéjicich vzorkt signalu a dalsi. Vyuziti mizeme také najit v kon-
strukci novych typa A/D prevodniku. Nejatraktivnéjsi aplikaci teorie fidkych sig-
nalt je komprimované snimani, které vyuzivaji vysokorychlostni kamery, fotoaparat

s jednim pixelem, magneticka rezonance a dalsi. [3]
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1.3 Metody reseni uloh s aplikaci teorie ridkosti

V predeslych kapitolach jsme si vysvétlili zakladni pojmy a tudiz miizeme prozkou-
mat metody feSeni. Délime je do dvou hlavnich skupin podle pouzitého typu algo-
ritmu. Dva nejznaméjsi typy algoritmu jsou algoritmy relaxacni a hladové. VSechny
typy algoritmi jsou iterativni tedy cyklické a jsou zaloZeny na aproximaci. Algo-
ritmus nalezne vysledek, ktery je velmi mélo odliSny od presného teseni daného

problému.

(Py) min IIx|[o vzhledem k y = Dx (1.7)

1.3.1 Relaxace

Jelikoz [y je nekonvexni funkce, tak je v aplikacich neupocitatelna. Nejblizsi kon-
vexni norma, ktera je zaroven vhodna pro nas problém je norma [;. Potom muzeme

relaxacni tlohu definovat jako:

arg, min||x||; vzhledemk Dx =y (1.8)

Realny signal mize obsahovat sum, potom mizeme relaxovanou tlohu upravit

jako:

arg, min||x||; vzhledem k ||Dz —y|2 <6 (1.9)

1.3.2 Hladové Algoritmy

Jak jiz vyplyva z nazvu, jsou tyto algoritmy ,,nasilné, agresivni“. V angli¢tiné takovy
algoritmus nazyvame jako greedy. Jedna se o iterac¢ni algoritmy, které v kazdém
kroku zvoli jeden nebo vice atomi, které nejlépe aproximuji signal. Tyto atomy
se poté podileji na dalsich iteracich a tak ovlivni celé feseni. Hladové algoritmy
jsou velice rychlé, nemusi vsak dosdhnout optimalniho minima. Jednim ze zastupcti
hladovych algoritmi, je algoritmus OMP (Orthogonal Matching Pursuit). Tento
hladovy algoritmus je volan jako jeden krok algoritmu K-SVD, ktery bude podrobné
popsan v kapitole [2.2.2] V problému je podminkou hladovych algoritmu, Ze
matice slovniku D musi mit spark(D) > 2 a jediné ¥idké feSeni Dx = y. Potom oy
fikame, zZe je skalarnim souc¢inem daného sloupce slovniku a feseni je jednoznacné.
Hladovy algoritmus v j-té iteraci vynasobi vSechny atomy D s vektorem y a vytvori

j slozek vektoru e(j): [1]
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e(j) = myinlld;z; - 3 (1.10)

pro zj:

z;=dly"/ |d;z; -yl (1.11)
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2 SLOVNIKY

Teorii fidkych signdlti rozumime jako systém nedorucenych linearnich rovnic, kde
plati: y = Dx. Matici D oznacujeme jako slovnik, vektor x jako neznamé (¥idky
vektor) a vektor y jako namérené (pozorované) hodnoty tedy signél. Jednotlivym
sloupcim matice (slovniku) fikdme atomy. Slovnik muze byt libovolny zdstupce
baze nebo framu. Takovy slovnik nazyvame jako univerzalni nebo staticky. Nastava
vsak otazka, zda-li si mizeme vytvorit, naucit slovnik specialni, ptimo ,na miru*
slovnik pak budeme nazyvat prizptisobeny. Natrénovani slovniku vyzaduje mnohem

veétsi vypocetni narocnost.

2.1 Statické slovniky

Jako staticky slovnik oznacujeme matice sestavené z pevné funkce. Podle funkce,
kterd se podilela na vzniku slovniku, obsahuji jednotlivé koeficienty tzn. atomy in-
formace. Pro zvuk jsou to napiiklad frekvence, faze, amplitudy. Cim vice parametrii
takovy slovnik nese, tim vice by mél zmensit chybu pri syntéze ptivodniho signélu

y. Mezi nejznaméjsi statické slovniky radime slovniky DCT ¢ Gaboriv.

2.1.1 DCT slovnik

Zkratka DCT je zkratkou pro diskrétni cosinovu transformaci (Discrete Cosine
Transform). Tento slovnik je pouzivany pravé pro svoji nendro¢nost a jednoduchost.
DCT muze byt vicerozmérné, proto si zde uvedeme predpis, jak ziskat koeficienty
DCT. Vzdy budeme uvazovat Y jako ptivodni signal a X jako signal transformovany.

Koeficienty jednorozmérné DCT ziskame jako: [4]

X, = a3 Yicos (ML) 21)

= 2n
kde a; urcime jako:

1 =0
Qi = {\/;7 e (2.2)

\/%, prol<i<n-—1

Koeficienty pro dvourozmérné DCT ziskdme jako transformaci nejdiive po rad-
cich a potom po sloupeccich. Obecné vicerozmérnou DCT ziskdvame jako sérii jed-
norozmeérnych transformaci v kazdém rozméru. Koeficienty dvourozmérné DCT tedy

ziskdme jako: [4]
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n—1 m—1 2 . 1) 2 . 1)
Xips, = o, 35 Y, cos (W) cos <W> (2.3)

71=0j2=0 2n 2m

kde aq, as urcime jako:

1 .
\/j, proi =20
o, = n 2.4

' {\/z, prol<i<n-—1 (2.4)

1 =0
a, = {ﬁ o (2.5)

prol<i<m-—1

2.1.2 Gaboruv slovnik

Gabortv slovnik je oproti DCT slovniku lehce dokonalejsi, protoze soucasti slovniku
je informace o fazi kazdé frekvence. Aplikace algoritmu je potom slozitéjsi, kompli-
kovanéjsi a zvysuje vyrazné vypocetni naroc¢nost. Odménou je potom ridsi vysledek.

[5] Jednotlivé koeficienty matice D pak ziskdame takto:

0 (t) = Wi(t) cos (;g (t 4 ;) (j + ;) + go) (2.6)

kde K, urcuje rozmér slovniku

2.1.3 Fourierova a kratkodoba Fourierova synteza

Abychom mohli mluvit o Fourierové syntéze, musime nejdrive popsat analyzu. Har-
monickd analyza je operace, pri niz je periodicky signal rozklddan na dil¢i har-
monické slozky. Syntézu pak chapeme jako slozeni signdlu z dil¢ich harmonickych
slozek. Kmitocet harmonickych slozek urcuji n-nasobky zakladni harmonické slozky;,
kazda harmonické slozka ma svou amplitudu a pocatecni fazi. Je to tedy integralni
transformace prevadéjici signal z c¢asové oblasti do oblasti frekvenéni. Protoze se
zde zabyvame signaly v diskrétnim case, tak nas bude zajimat diskrétni Fourierova
transformace (DFT). Vysledkem DFT bude diskrétni spektrum. Pokud je pouzito

spravné vzorkovani signalu se spojitym casem, tak je DFT definovana jako:

o0

sia(t)= > s[nT|é(t—nT). (2.7)

n=—oo

Pokud si chceme signél syntetizovat ze spektra, tak nés zajima zpétna (inverzni)

diskrétni Fourierova transformace.

17



Sia () = ; S S (w— k). (2.8)

kde

1

- (2.9)

2
Wyz = ?afvz -

V roce 1964 byl pospan velmi efektivni algoritmus vypoctu DFT, tzv. rychlou
Fourierovu transformaci (FFT — Fast Fourier Transform). Rychla nebo-li kratkodoba
Fourierova transformace vychazi z DFT. Proto algoritmus FFT tak neleznem témér
ve vSech matematickych programech. Tento algoritmus je vysoce efektivni, protoze

jeho asymptoticka slozitost je linearitmicka.

2.2 Prizptisobené slovniky

Protoze natrénovani slovniku je vypocetné narocné, tak otazka, zda-li je viubec
mozné nalézt optimalni slovnik, zacala byt studovana az v roce 1996. [4] Jak jiz bylo
feCeno, prizpusobenym slovnikem myslime takovy slovnik, ktery je pfimo vytvoreny
na miru danému signdlu. Prakticky se vSak vyuzivaji specidlni algoritmy (MOD,
K-SVD), které nejprve vytvori slovnik obecny a nésledné ho upravi, natrénuji, aby
byl co nejvyhodnéjsim slovnikem pro dany signal. Uvazujeme tedy nésledujici opti-

malizac¢ni tlohu:

M
min > lIxillo vzhledem k [ly; — Dx;lls <€, 1<i<AM. (2.10)

D, {x; 'f\/:l i=1

Resenim takové tlohy je potom slovnik D, ktery je optimélni pro dany signal,
takovy slovnik nam zajistuje pro vsechny slozky ridkost kq.

2.2.1 MOD - metoda optimalnich sméru

V angli¢tiné je tato metoda znama pod nazvem Method of Optimal Directions. Jak
jiz bylo Teceno, jedna se o algoritmus, ktery vytvari slovnik na miru danému signalu.
Tato metoda pristupuje k danému problému jako ke slozenému minimaliza¢nimu
problému. Vnitini minimalizace ovliviiuje fidkost vektoru z; s pevné danym (fix-
nim) slovnikem D. Vnéjsi minimalizace se pak tyka samotného slovniku D. Potom
uz samotna minimalizace vypada celkem jednoduse. Protoze se jedna o algoritmus
iteracni, tak v kazdém k-tém kroku pouzijeme Dj_; a tak fesime matici Xy. Jakmile

vytesime Xy, tak hleddme Dy, jako celek pomoci metody nejmensich étvercu. [I]
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-1
D = arg min||Y — DX, |7 = YX{, (XwXh) =YX,

b (2.11)

Chybu pocitdme pomoci Forbeinovy normy, takto miizeme opakované hledat
reseni, dokud nejsme spokojeni s vysledkem.

2.2.2 K-SVD

Vv

K-means a SVD. K-SVD hleda slovnik po ¢astech v kazdé své iteraci, ne jako celek.
Postupné tedy urcuje kazdy atom zvlast. Nasim cilem je opét najit k-tidky vektor
x a vhodny slovnik D. Po natrénovani D vznikd podobna matice jako u DCT.
Algoritmus pracuje ve dvou hlavnich krocich. V prvnim kroku hleda nejvhodnéjsi
vektor x s pevné zafixovanou matici slovniku D. To se vétsinou déje pomoci néjakého
hladového algoritmu napi. OMP, o kterém hovoii nésledujici subkapitola [2.2.3] Ke
kazdému y; mi najde x;, parametrem muze byt, jak moc k-fidky x chci najit. V
druhém kroku musim matici slovniku D upravovat tak, aby po zpétném vynasobeni
Dx byl vysledek co nejvice podobny ptivodnimu signalu y. Rozdil mezi ptivodnim
signalem a signalem, ktery vznikne vynasobenim D a x, urcuje tzv. chybova matice
E.

Pokud v matici slovniku D nechame vSechny atomy stejné, kromeé jo-tého (d;o),
tak jeho hodnoty mizeme ménit pomoci koeficientit z X, které ho nasobi. Kdyz se

budeme snazit vyjadfit (d;o)z vyrazu |[Y — DXy ||, tak dojdeme k vyrazu:

2

Y = DXy =Y = > djx] |7 = H (Y -> dijT) —d;,x), (2.12)
j=1

J#jo

F

Xr; nam vyjadruje z-ty fddek matice X. V soucasné chvili se zajimame o vhodné
vyjadieni djo a xjor. Jako chybovou matici pak oznacujeme vyraz v zavorce. Tuto

chybovou matici oznacujeme jako E;:

E;, =Y - dx]. (2.13)

J#Jo
Vhodné d;, a x,,, mizeme ziskat pomoci SVD rozkladu chybové matice, bohuzel
vétsinou tento rozklad vede ke vzniku nenulovych prvki, coz neni nasim cilem,
protoze hledame ridké vyjadieni. Aby byl SVD rozklad pouzitelny, tak omezime E;,
jen na sloupecky a radky, které vyuzivaji jo-ty atom. Z tohoto divodu se zde zavadi

specidlni parametr Fy, kterym se ndsobim chybova matice E;, — omezujici operator.
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Potom uz muzeme pouzit SVD rozklad a najit optimalni slovnik. [I] Pfi pouziti SVD
rozkladu je pro nas nejzajimaveéjsi prvni sloupec matice U, ktery urcuje aktualizaci
atomu dj.

2.2.3 OMP

Algoritmus je zndmy jako Orthogonal Matching Pursuit. Jedné se o hladovy algorit-
mus, ktery je vyuzivan algoritmem K-SVD ve svém prvnim kroku, kdy hleda vhodné
x k zafixovanému slovniku D. Jak jiz bylo definovano, algoritmus méa za kol fesit
rovnici , ktera je ekvivalentni s tlohou hledani nejmensiho €(j) a nejvétsiho na-

(k1)

sobku mezi residuem r a normovanymi atomy matice D. Poté prejde na vzorec

[; normu

dTrk-t
e(g) = I3 — W (2.14)
j

Prakticky potom funguje algoritmus tak, ze na zacatku vytvori prazdny sloup-
covy vektor x o uréité délce a prazdny nosi¢ S* vektoru x. Do residua r prifadi
vektor y. V kazdé iteraci pfidd miniméln{ index slozky €(j) do nosice podle [2.14]
V danych iteracich nepracujeme s celym slovnikem D, proto ho mtizeme omezit na
¢ast, se kterou pracujeme a to na Dy, jehoz druhy rozmér (sloupce) ma stejny roz-
mér jako absolutni hodnota S*. Vektor x,; je vytvofen z pivodniho vektoru x a
nosice S*. Residuum vypoéitame jako r* = y Dg,x... Matice Ay, a r¥ jsou orto-
gonalni. Posledni krok iterace je porovnani normy residua r* a predem zvoleného
parametru (napt. k), pokud nerovnost vyhovuje, muze se pokracovat dalsi iteraci.

Takto postupné najdeme ndmi hledany k-idky vektor x. [I]
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3 PROSTREDI MATLAB

Interaktivni prostredi MATLAB je velice vhodné pro technické a védecké vypocty.
Vypocty jsou zalozeny na pocitani s maticemi. Nazev vznikl od matrix laboratory.
Umoznuje fesit spoustu technickych problémi, aniz bychom museli programovat slo-
zity vlastni program. Obsahuje spoustu knihoven (toolboxt), které jsou specializo-
vany na urcity problém. Matlab také umoznuje pohodlnou vizualizaci dat v podobé
2D a 3D grafi. Trénovani a testovani slovniki pro audiosignaly bylo provadéno ve
verzi R2016a.

3.1 Navrh algoritmu

Z obrazku(3.1]je patrné, zZe se jedna o algoritmus K-SVD, ktery pro hledani k-ridkych
x vyuziva hladového algoritmu OMP. V praxi méa algoritmus vice vstupnich para-
metri nez je uvedeno na obrazku. Ty nejdilezitéjsi jsou na obrazku uvedené. Matice
Y ve svych sloupcich obsahuje signédly y a vznika rozkouskovanim audio signélu na
hodnoty o stejném poctu prvki, které reprezetuji sloupce matice Y. Zde by mélo
platit pravidlo, kdy pocet atomt ve slovniku je vétsi jak pocet hodnot v atomu
matice signdlu Y (pocet sloupci ve slovniku je vétsi nez pocet radku matice Y).
Dalsi proménou je matice D, kterou oznacujeme jako inicializac¢ni slovnik, ktery ve
svych sloupcich obsahuje harmonické kmity nebo ndhodna ¢isla. Pocet iteraci celého
algoritmu urcuje iterator ¢. Pokud je ¢ nastaveno na nizkou hodnotu, tak algorit-
mus neni schopen natrénovat slovnik spravné. Idealni nastaveni je takové, kdy chyba
Y — DX||f za¢ind konvergovat k urcité chybové hodnoté. Poslednim parametrem
je Tidkost k, ta ndm urcuje, kolik hodnot maji obsahovat sloupce (vektory) matice
X. Vysledkem je pak natrénovany slovnik D pro vzorky Y a matice X, jejiz sloupce

obsahuji k-tidké vektory.

3.2 Trénovani a testovani

Pokud bych mél v jedné vété vysvétlit rozdil mezi trénovani a testovani, tak tréno-
vani chapeme jako analyzu a testovani jako syntézu signalu pomoci natrénovaného
slovniku. Proces trénovani slovniku je v podstaté popsan v subkapitole 3.1] Jak jiz
bylo zminéno, vysledkem je natrénovany slovnik D pro zadany signal. Uspé&nost
trénovan{ ndm urcuje forbeinova norma chybové matice ||E||%, kterou vypocitavame
po procesu natrénovan{ jako E =Y — DX. Cim mensi je ||E||2, tim bylo trénovani

vvvvvv

vany. Naopak testovani, je proces, kde vyuzijeme nami natrénovany slovnik k apro-
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Obr. 3.1: Navrh algoritmu
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ximaci (syntéze) jiného signdlu nez na kterém byl slovnik natrénovan. Tento signal
si oznacime jako Y. Vétsinou se snazime pouzit podobny zvukovy signél, naptiklad
stejny hudebni nastroj, hrajici podobny hudebni motiv. Zde muzeme predpokla-
dat, ze testovany signal Y; je mozno aproximovat pomoci natrénovaného slovniku
a k-tidkého X;. K nalezeni k-tidkého X; nam slouzi algoritmus OMP, protoze OMP
je vypocetné narocné a je pouzito v kazdém kroku testovani, tak je efektivnéjsi vy-
pocitat X; pomoci pseudo inverze. Pseudo inverze nam umoznuje stejné jako OMP
najit ortogonalni x k hyperoviné slovniku a to vsak mnohem rychleji, kde velikost

chyby vypocitame pomoci pseudo inverze jako:

E=|Y,-D(D'D) DY} (3.1)

Efektivnost nam opét ukaze velikost chybové matice. Vysledek je mozny porov-
nat i subjektivné kdyz si syntetizovany signal Y, tedy DX; poslechneme. Jestlize
nebude poslechovy rozdil znatelny, mizeme konstatovat, Ze ze subjektivniho hle-
diska trénovani i testovani probéhlo tspésné. Analyzovat a syntetizovat signaly je
také mozné pomoci Fourierovy transformace. Protoze ndmi testované signaly jsou re-
alné a spojité, muzeme v matlabu pomoci funkce fft analyzovat signal na spektrum.
Pokud sefadime jednotlivé harmonické podle jejich velikosti (absolutni hodnoty)
a k syntéze (zpétnd Fourierova transformace) pouzijeme jen k-nejvétsich, tak vznika
k-t4 aproximace Y. Vyuzijeme-li vSechny slozky spektra, bude chyba testovani nu-
lova. Chybu ziskdme obdobné jako pri testovani natrénovaného slovniku, je to rozdil
mezi puvodmin signalem a syntetizovanou aproximaci. Porovnat Fouriertv slovnik
a natrénovany slovnik lze nékolika zptisoby.

Prvni zpisob je natrénovat slovnik o maximalnim poc¢tu atomi (sloupct), kdy
rozmér slovniku je stejny jako rozmér matice trénovacich dat. Tento slovnik natrénu-
jeme tak, aby se jeho chyba zacala ustalovat. Takto natrénovany slovnik pouzijeme
k syntéze signdlu Y, kdy pomoci OMP najdeme nefidkd x. V prvni iteraci tes-
tovani pak vybereme podle absolutni hodnoty nejvétsi prvek z kazdého atomu X
a zbytek doplnime nulovymi hodnotami, vznikne tidké X;, které bude obsahovat jen
jednu hodnotu. Ve druhé iteraci testovani bude X; obsahovat dvé hodnoty v kazdém
atomu, takto fidkymi X; nasobime natrénovany slovnik a zkoumame chybu. Tento
zpusob testovani popisuje funkce TrenovaniTestovanil.m.

Parametrem pro druhy zptsob testovani je pocet atomi natrénovaného slov-
niku. Tento zpusob testovani popisuje funkce TrenovaniTestovani2.m. Podle poctu
sloupcti slovniku se odviji pocet fadkt matice X;, kde v prvni iteraci je natrénovan
slovnik D; o jednom sloupci a matice X; o jednom fadku. Proto fidkost trénovani
nastavujeme na pocet radk matice X;. Vysledkem trénovani je pak slovnik o ¢ sloup-

cich, ke kterému najdeme pomoci pseudo inverze nefidkou matici X a vypocitame
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chybu. Ridkost v tomto zptisobu testovani nachazime v tom, Ze jsme schopni aproxi-
movat signal pomoci malého poc¢tu atomu slovniku. Proto je tento zptsob testovani

mnohem atraktivnéjsi.

3.3 Ukazka kédi v MATLABu

Hlavni funkce pro trénovani a testovani jsou TrenovaniTestovanil.m a funkce
TrenovaniTestovani2.m. Tyto funkce si vyvolaji dalsi potifebné funkce, které jsou
soucasti prilohy. Kazda z funkci vyzaduje nékolik vstupnich dat, které jsou popsany

v komentarich funkci. Funkce TrenovaniTestovani2.m pak vypada takto:

function [vysledky] = TrenovaniTestovani2 (s,sl,c,n,i,K,I)
%s - trenovaci signal
%sl - testovaci signal
hc - casovy usek rozsekani signalu
»n - inicializacni slovnik 1 = nahodny cisla, 2 = haromnicke
%i - pocet iteraci trenovani
%K - pocatecni iterace testovani (musi byt mensi nez I)
%I - pocet iteraci testovani
if K>I
K = I-30;
warning(’Pocateni iterace byla nastavena na %d’,K)
end
A = cut(sl,c);
[E_Fourier] = test_fourier (si1,c); %Vypocet chyb Fourierova slovniku
param = parametry(s,c,size(E_Fourier,2),n,0,i); %vytvoreni iniciacni struktury
Dmax = param.initdic; %ulozeni iniciacniho slovniku o max poctu sloupcu
E = zeros (1,I); % prazdny vektor pro ukladani chyb KSVD
E_OMP = zeros (1,I); %Prazdy vektor pro ukladani chyb OMP
E_testself = zeros (1,I);
if I>size(A,2)
I = size(A,2);

warning(’Maximalni pocet iteraci byl zmenen na %d’,I)

end

for k = K:I Ysize(E_Fourier,2)
param.initdic = Dmax(:,1:k);
param.N = k;

param.Tdata = k;

[D,X] = ksvd_upravene(param);
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E(k) = norm((param.data - (D*X)),’fro’);

E OMP(k) = norm(A - D*xinv(D’*D)*D’*A,’fro’);

E_testself (k) = norm(param.data - D*inv(D’*D)*D’*param.data,’fro’);

if E_OMP(k) < E_Fourier (k)

disp(sprintf(’’%d. iterace, K-SVD slovnik je efektivnejsi’,k));
else
disp(sprintf(’j%d. iterace, Fourier je efektivnejsi’,k));

end
end
x = 1:size(E_Fourier,2);
x1 = 1l:size (E_OMP,2);
plot (x, E_Fourier, x1, E_OMP)
axis ([K I 1 E_OMP(1)])
title(’Trenovani a testovani)
xlabel (’Pocet iteraci [-]’)
ylabel (’Velikost chyby [-]’)
legend (’Fourieruv slovnik’,’Natrenovany slovnik’)
vysledky.chyba_fourier = E_Fourier;
vysledky.chyba_OMP = E_OMP;
vysledky.D = D;
vysledky.X = X;
vysledky.E_testself = E_testself;

end

3.4 Vyhodnoceni

Nejdrive bylo treba zjistit, jak ovliviuji jednotlivé parametry vystup algortimu
K-SVD. Z trénovani slovniku jsem zjistil, Ze na vystupni chybu nema4 vliv inicia-
liza¢ni slovnik. Vyznamny vliv mé zvolena ridkost trénovani, pocet atomi slovniku
a pocet iteraci algoritmu. U spravné natrénovaného slovniku se chyba po urcité
dobé ustali. Na grafu pozorujeme srovnani chyb natrénovaného slovniku pro
baskyatru o dvaceti atomech v zavislosti na zvolené fidkosti. Jako inicializa¢ni slov-
nik byla pouzita ndhodna ¢isla a pocet iteraci K-SVD byl nastaven na 100. Pro
fidkost nastavenou na ¢islo jedna zacne chyba konvergovat s chybou patnact jiz po
desti iteracich K-SVD. Nejpfesnéjsi aproximace vznika, kdyz je fidkost nastavend
alespon na pocet atomu slovniku, tzn. matice X jiz neni ridka.

Prvni zptsob testovani viz. jsem provadél na zvuku baskytary na vzorcich

Basal.wav a Basa2.wav o délce t = 2 s a vzorkovaci frekvenci f,, = 48 kHz. Vstupni
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matice testovacich a trénovacich dat vznikla rozkouskovanim signalu, kdy jeden slou-
pec matice obsahoval 0.008 sekund zaznamu. Postupné jsem natrénoval ¢tyti riizné
slovniky o 250 atomech, s fidkostmi trénovani nastavenymi na 1,10, 50 a 100, vzdy
pro 100 iteraci K-SVD. Cely proces trénovani a testovani byl vypocetné néroc¢ny.
Nejmensi chyba testovani byla 0.0018 pro baskytaru a 0.0053 pro piano se slovniky
natrénovanymi s tidkosti nastavenou na 100. Vysledek zobrazuje graf Takto
jsem pokracoval i se vzorky piana (Pianol.wav a Piano2.wav), vysledek je vynesen
v grafu 3.4

Druhy zptisob testovani viz. jsem pro srovnani opét provadél na baskytare na
vzorcich Basal.wav a Basa2.wav. Podle oc¢ekavani byl natrénovany slovnik ucinéjsi
jiz po nékolika iteracich testovani, proto je v grafu [3.5| uvedena jen c¢ast testovani,
kterd ma pro nas vyznam. Predpokladame, ze dale budou obé chyby klesat.

7 obou druht testovani miizeme konstatovat, ze natrénovany slovnik je schopny
aproximovat signal s vétsi presnosti i pii mensim poctu iteraci nez Fourieruv slovnik.
To vsak za cenu veétsi vypocetni narocnosti. Zajimavé bylo druhé testovani na zvuku
piana na vzorcich Pianol.wav a Piano2.wav, kde tény (frekvence), které vzorky
obsahuji odpovidaji ténim ve vzorcich pro baskytaru (Basal.wav a Basa2.wav).
Testovani piana nebylo tak efektivni jako testovani baskytary. Lepsich vysledki

dosdhl natrénovany slovnik az od 70-té iterace. Vysledek zobrazuje graf [3.6]

40 Chyba trenovani slovniku v zavisloti na ridkosti pro 100 iteraci K-SVD
‘I ML T T T T T T T T T

[ 11

1

ridkost 1

| ridkost 10

35 - |' L ridkost 20 | |
iy

30 - -

N
o
I
|

Velikost chyby []
N
Q
T

a
9]
T
)
3

10 | | /. I.-" ‘.lnl‘

1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Pocet iteraci [-]

Obr. 3.2: Chyba trénovani slovniku.
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40 Chyba testovani slovniku v zavisloti na ridkosti pro 100 iteraci K-SVD
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Obr. 3.3: Prvni zptsob testovani, srovnani Fourierova slovniku a natrénovaného slov-

niku pomoci K-SVD pro baskytaru s riznymi ridkostmi trénovani.
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Obr. 3.4: Prvni zptsob testovani, srovnani Fourierova slovniku a natrénovaného slov-
niku pomoci K-SVD pro piano s riznymi fidkostmi trénovani.
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Testovani fourierova slovniku a natrenovaneho slovniku baskytary pro 100 iteraci K-SVD
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Obr. 3.5: Druhy zpiisob testovani, srovnani Fourierova slovniku a natrénovaného
slovniku pomoci K-SVD pro baskytaru.

Trenovani a testovani pro piano
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Pocet iteraci [-]

Obr. 3.6: Druhy zpiisob testovani, srovnani Fourierova slovniku a natrénovaného
slovniku pomoci K-SVD pro piano.
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4 VYTVARENI DATABAZE HUDEBNICH ZVUKU

Soucasti zadani semestralni prace je vytvoreni databdze hudebnich zvukt riznych
charaktert (bici ndstroje, harmonické néstroje. .. ). Databdze bude slouzit pro natré-
novani slovnik a poté jejich testovani. Takto ziskame své vlastni a jedinecné signaly,
pro které vytvorime jedinecné slovniky. Mizeme predpokladat, ze napriklad obecné
zvuk housli nese urcité znaky, které jsou charakteristické pro vSechny housle. Diky
tomuto predpokladu by natrénované slovniky mohly mit Siroké vyuziti v hudebnich
aplikacich. Napriklad pro analyzu druhu hudebniho néstroje nebo pritazovani zvuku

na zakladé podobnosti jinému zvuku.

4.1 Zvuk

Jako zvuk oznac¢ujeme mechanické vinéni hmotného prostiedi zvukového pole. V dusledku
pruznosti prostredi se vytvareji pri kmitani castic mista se zhustenim nebo zrede-
nim prostredi postupujici od zdroje kmitani predavanim kineticke energie castic
prostredi. Zvuk se $iti prostiedim pomoci zvukové viny. Mista, kam dospéje vina za

stejnou dobu od zdroje zvuku se stejnou fazi, nazyvame vlnoplochou.

4.2 Elektroakusticky retézec

Za elektroakusticky retézec oznacujeme vse, co vstupuje zvukovému signalu do cesty
pii zézndmu a reprodukci. Pocinaje elektroakustickym ménic¢em (mikrofonem), za-
znamem, zesilenim a reprodukci. Pro danou aplikaci se typy elektroakustickych te-
tézct mohou lisit. Také prostor, ve kterém je zvuk zaznamenavan ¢i reprodukovan,
ovlivnuje kvalitu zvuku. Protoze vétsina zarizeni elektroakustického retézce je zapo-
jena v sérii, tak kvalita fetézce dosahuje takovych kvalit jako je kvalita nejslabsiho
prvku fetézce. Na elektroakusticky fetézec mizeme tedy nahlizet jako na systém s

prenosovou funkei H(z).

4.2.1 Volba elektroakustického retézce

Jak jiz bylo feceno, elektroakusticky retézec ma velky vliv na zdznam zvuku hudeb-
niho néastroje. V oblasti zdznamu hudebniho zvuku se pouzivaji jiné elektroakustické
retézce nez naptiklad pfi méfeni parametrit mistnosti, hudebnich néstroji, spekter
atd. Pro zaznam zvuku, ktery bude slouzit pro mérici icely, budeme urcité pouzi-
vat elektroakusticky retézec, ktery nam bude minimalné ovliviiovat zdznam zvuku.

Jinymi slovy budeme chtit, aby byl prenos takového tetézce konstantni v celém
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spektru. Naopak pro zaznam hudebniho zvuku urceny pro umeélecké ticely nam ne-
vadi vyuziti nelinedrni prenosové charakteristiky. Vétsinou je to i zadouci a volbou
elektroakustického fetézce ziskdvame (hudebniky oznacovany) tzv. pékny zvuk.

4.3 Vybér a vlastnosti prostoru

Rozhodl jsem se jit nejjednodussi cestou, vSechny nastroje jsem nahraval ve svém do-
macim nahravacim studiu. Zaroven jsem zvolil elektroakusticky retézec, ktery bude
jednoduchy a jeho prenos bude co nejvice konstantni v celém spektru. Rozmérove
se jedna o mistnost o velikosti 6m x 3,7m x 2,6m. Jsou zde nainstalovany prvky
upravujici akustiku mistnosti. V rozich mistnosti jsou nainstalované basové pasti,
vyrobené z akustické pény.

f [Hz] | 125 | 250 | 500 | 1000 | 2000 | 4000
a [-] 0,70 10,91 ] 0,65 | 0,70 | 0,64 | 0,78

Tab. 4.1: Tabulka koeficienti itlumu « pro basovou past.

Cést zdi je prokryta jehlany z akustické pény, kterd mé jiné vlastnosti nez péna
u basovych pasti, proto jeji vlastnosti muzeme vidét v tabulce. Bohuzel nemam
dozvuk zméreny, ale mistnost miizeme oznacit spise za akusticky suchou, bez velkého

dozvuku.

FHz] | 125 | 250 | 500 | 1000 | 2000 | 4000
al] [o014]040 0,75 0,98 | 0,98 | 1,00

Tab. 4.2: Tabulka koeficientti itlumu « pro jehlany.

4.4 Elektroakusticky ménic

Pro zaznam jsem se rozhodl zvolit pouze jeden kondenzatorovy mikrofon austral-
ské znacky RODE, model NT5. Jednd se o malomembranovy kondenzatorovy mi-
krofon, jehoz frekvencni charakteristika je vcelku konstantni. Smérova charakteris-
tika je ledvinova (kardioda), to s sebou nese znaéné vyhody i nevyhody. Vyhody
jsou naptiklad, ze potlacuje zvuky prichézejici ,ze zadu®“ a tak snimany zvuk ob-
sahuje vice uzitecného signalu nez sumu. Nevyhodou je to, ze mikrofony s touto
smérovou charakteristikou maji velky proximity efekt tzn. velky nartist basovych

(nizkych) frekvenci s priblizujicim se zdrojem zvuku. Proto neni vhodné nahrévat
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Obr. 4.1: Domaci studio

zvuk v bezprostiedni blizkosti (jednotky centimetrii). VSechny ostatni parametry
jako vlastni sum, dynamicky rozsah a maximalni akusticky tlak SPL jsou uvadéné
vyrobcem a jsou uvedeny v nasledujici tabulce. Nastroje budu tedy snimat pouze

jednim vhodné umisténym mikrofonem.

dBre 1V/Pa
'

| I
20Hz 100 1000 10000 20000

Obr. 4.2: Frekvenéni a smérova charakteristika mikrofonu RODE NT5.

4.5 Predzesilova¢ a A/D prevodnik

Dalsi zasadni volbou zaznamového elektroakustického fetézce je volba mikrofonniho

predzesilovace a A/D prevodniku. Casto se v praxi zménou mikrofonniho predzesi-
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Vlastni sum 16 dB(A)
Maximalni akusticky tlak 143 dB SPL
Vystupni impedance 100 ©
Maximalni vystupni napéti 13,9 mV
Kapsle 1/2"se zlatem pokrytou membranou

Tab. 4.3: Dalsi dilezité parametry mikrofonu RODE NT5 .

lovace da docilit zcela jiné barvy zvuku. To ale nebude nasim zameérem, nasim cilem
je zvolit predzesilovac¢ s nizkou hodnotou vlastniho Sumu a jehoz prenosova charak-
teristika bude v celém hudebnim spektru konstantni. Proto jsem zvolil predzesilovac
primo zabudovany v prevodniku RME Fireface 800, ktery mé podle vyrobce odstup
signdlu od Sumu vétsi jak 110 dB a frekvenéni rozsah 5 Hz - 200 kHz.

4.6 Obsah zaznamu

Pro jednoduchost jsem se rozhodl od kazdého melodického nastroje, ktery mi byl k
dispozici a ktery je schopny vytvorit ton s urcitou frekvenci zaznamenat ¢ast chro-
matické stupnice od ténu A (110Hz) nebo od ténu a (220Hz). U bicich nemelodickych
nastroju jsem vybral jednoduchy rytmicky patern. Nejdrive jsem zaznamenéval celé
chromatické stupnice, ale protoze jedna sekunda zaznamu se vzorkovaci frekvenci
48kHz obsahuje 48 000 hodnot a trénovani slovniki je vypocetné naroéné, tak jsem
volil signaly, jejichz délka neptresahovala 2 az 4 sekundy zdznamu. Tyto signaly tedy
neobsahuji celou chromatickou stupnici ale jen jeji ¢ast. Kazdy zvukovy vzorek jsem

musel zaznamenat dvakrat, jeden slouzi pro trénovani slovniku a druhy pro testovani.
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5 ZAVER

V bakaléarské praci bylo ikolem nastudovat a popsat algoritmy z oblasti strojového
uceni, ktere signalovy slovnik hledaji tak, aby byl prizpusobeny nejakemu typu sig-
nalu a porovnat je jak objektivné tak subjektivné s pouzitim malé databdze zvuki.
Z mnoha pouzivanych algoritmi byl pouzit a popsan algoritmus K-SVD a hladovy
algoritmus OMP (Orthogonal Matching Pursuit). V prvni kapitole bakaldtské préace
je vysvétleno zakladni znaceni a definice, které slouzi pro lepsi pochopeni nasledu-
jicich kapitol. Popisu jednotlivych slovniki se vénuje druhé kapitola, nejdrive jsou
zde rozebrany slovniky statické. Je zde popsan slovnik DCT a Gabortiv. Vice usili
jsem vénoval pochopeni a popsani prizptisobenych slovnikii a Fourierovy transfor-
mace. Toto téma vidim jako téma stézejni v této praci. Kapitola s ¢islem tti hovori
o praci v programu MATLAB, popisuje blokové schéma algoritmu K-SVD a ukazky
kodia v MATLABu, spravnou volbu parametru jako je ridkost, vliv inicializa¢niho
slovniku a pocet atomu slovniku pro natrénovani prizptisobenych slovnikt. Déle je
zde popsano, jak je mozné otestovat tyto natrénované slovniky a jak efektivni jsou.
V posledni kapitole je popsano, jak jsem vytvarel databazi zvuk.

Srovnani Fourierova slovniku a natrénovaného slovniku pomoci algoritmu K-SVD
ukazalo, ze ve vétsiné pripadech ma smysl slovnik natrénovat. Nevyhoda K-SVD je
vypocetni narocnost. Pokud bychom v praxi obdrzeli jiz natrénovany slovnik, ve
vétsiné pripadech by byl schopny aproximovat signal s mesni chybou a s mensim
poctem kroki nez Fourieruv slovnik. Vyhoda Fourierovy transformace je, ze ve vét-
siné matematickych programech je jiz implementovana a jeji vypocetni cas je velmi
kratky.

Je zajimavé, ze pro zvuk baskytary byl slovnik velice efektivni, ale pro zvuk
klaviru hrajici tény o stejné frekvenci jako baskytara uz byla efektivita mnohem
mensi pouze pti jednom zpusobu testovani. Pro kytaru, bici sadu, housle a trumpetu
také nebyl druhy zpiisob testovani K-SVD slovniku tak efektivni jako pri testovani
na zvuku baskytary. Pti subjektivnim porovnavani jsem nebyl schopen poznat rozdil

mezi origindlnim signalem a syntetizovanym signalem s odchylkou mensi jak 0,5.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

A/D Prevodnik analogového signalu na digitalni

OMP Hladovy algoritmus Orthogonal Matching Pursuit

K-SVD Algoritmus vyuzivany k uceni slovniku

MOD Algoritmus vyuzivany k uceni slovniku - method of directions
DCT Diskrétni cosinova transformace

SVD Cést algoritmu K-SVD

SPL Sound Pressure Level
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

Na prilozeném CD naleznete elektronickou verzi bakalarské praze ve formé PDF.
Déle se zde nachazi dvé slozky. Prvni s nazvem Zvuky 48kHz obsahuje datab&zi
pro trénovani a testovani slovnikti. Druha slozka s ndzvem Zdrojové kédy obsahuje
vsechny zdrojové kody vytvorené v programu MATLAB 2016a, které jsou potfebné
pro spusténi hlavnich funkci TrenovaniTestovanil.m a TrenovaniTestovanil.m.

Pro snadné pochopeni jsou vSechny zdrojové kody fadné okomentované.

37



	Úvod
	Řídká reprezentace signálů
	Základní značení
	Aplikace řídkosti
	Metody řešení úloh s aplikací teorie řídkosti
	Relaxace
	Hladové Algoritmy


	Slovníky
	Statické slovníky
	DCT slovník
	Gaborův slovník
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