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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva ucenim slovniku pro rekonstrukci signalu na zakladé rid-
kych reprezentaci. Jsou zde popsany zptisoby tvorby statickych a prizplsobenych slov-
nikovych matic, které jsou uzité s aproximativnim algoritmem Orthogonal Matching
Pursuit k rekonstrukci skupiny chybéjicich vzork( ve zvukovém signalu. Je zde teoreticky
rozebran algoritmus pro uceni K-SVD slovniku spolecné s jeho implementaci v prostredi
Matlab. Dale jsou vybrané slovniky porovnavany na riiznych typech zvukového signalu.
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ABSTRACT

This bachelor thesis discusses the dictionary learning for the reconstruction of signal
based on sparse representations. There are methods of static and optimized dictionary
of matrices described that are used with approximative Orthogonal Matching Pursuit
algorithm to reconstruct the missing groups of samples in the audio signal. There is
theoretically analyzed algorithm for learning K-SVD dictionary together with its imple-
mentation in Matlab. Furthermore, the selected dictionaries are compared to the various
types of audio signals.
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UVOD

Libovolné vlnéni je zpravidla ovlivnéno prenosovym kanalem, kterym se siti. V pri-
padé prenosu muze nastat situace, kdy kanal nebude schopen prenést celou vinu
v puvodni podobé a bez poskozeni. Napriklad vypadky v prenosu nebo néjakym
dalsim rusenim. Tyto chyby mohou nastat v ¢asové oblasti, tedy budou chybét ¢asti
signalu nebo v oblasti irovné a prenosovy kanal pojme jenom ¢ast viny — vznikne
prebuzeny signdl.

Rekonstrukei zvukového signalu se rozumi oprava pribéhu idealné do co nejvétsi
podoby se signalem pred jeho poskozenim. Algoritmy feSici rekonstrukci prubéhu
na zakladé ridkych reprezentaci jsou v zasadé aproximacni. Kazdy ma své vyhody
¢i nevyhody a jejich vlastnosti jsou silné zavislé na parametrech, které jim uzivatel
pomoci které je mozné v kombinaci s fidkym vektorem aproximovat libovolny signal.

Tato bakalaiska prace se zaméruje na zhodnoceni nékolika znamych slovniki
a algoritmu zalozenych na ridkych reprezentacich, fesici rekonstrukce zvukového sig-
nalu, popis a vyznam jednotlivych parametri a vhodnost jejich nastaveni. Prvni ¢ast
prace teoreticky popisuje pojmy a podminky pripustnych feseni souvisejici s ridkymi
reprezentacemi. V nésledujici kapitole jsou tato zjisténi aplikovana na zobrazené al-
goritmy spolu s dalsimi definicemi jako nasobici okénkové funkce a zptusoby jak
vibec se signalem pracovat. Treti ¢ast se vénuje pouze slovniktim. Jsou zde popsany
piedevsim rozdily mezi zastupci statickych a pfizptisobenych slovniki. Ctvrta kapi-
tola se vénuje algoritmu pro uceni prizptisobeného K-SVD slovniku. Dale pokracuje
prakticka cast, kde se nejdiive popisuje implementace celého problému rekonstrukce
v prostiedi Matlab, nasledné se rozebira vhodné nastaveni K-SVD algoritmu a nako-
nec v posledni kapitole srovnani vybranych slovnikt na raznych druzich zvukového

signalu.
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1 RIDKE REPREZENTACE SIGNALU

Ridké reprezentace (Sparse Representation — SR) tizce souvisi s nedourc¢enym systé-
mem linearnich rovnic. Jedna se o soustavu, ve které je vice neznamych nez rovnic.
Protoze ma soustava nekonecny pocet feseni, rtizné metody zalozené na ridkych re-
prezentacich budou hledat takova, kterda maji nejvice soucasné nulovych koeficient,
respektive nejméné nenulovych koeficientti. Prave tyto feseni maji vyhody jako vétsi
datovd komprese a snazsi numerickd manipulace [7]. Algoritmy naznacené v této

praci jsou mimo jiné vhodné i k restauraci zvukovych signali.

1.1 Definice zakladnich pojmi

Problematika se opird o pojmy vysvétlené v [7]. Nejdulezitéjsi je bezesporu tzv.
Lridky vektor® x. Ten je vyjadien jako x = [z1,...,x,] o velikosti N. Za pomoci
slovniku D a pozorovaného signalu y je vyjadren jako bézna soustava linearnich

rovnic Dx = y. Pfidem? y € C™ a matice D € C™*¥,

Dale je ale nutné urcit dalsi vyrazy, jako 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 fidkosti vektoru x. Napiiklad jako supp(x) = {1,4} pro vektor x =
[i[}l, e ,.1'5] = [2,0,0,7,0}.

Velice dilezité jsou jednotlivé normy vektoru [, které lze definovat jako

N 1/p
Ixll, = (z |xi|p> PO
i—1
N
x|, = Z |x;|? pro 1 < p < oo, (1.2)
i—1

|Ix[[o0 := max]z;],
[Ixllo := |supp(x)].
V tomto pripadé jsou stézejni predevsim normy f a /. Tedy pocet nenulovych
prvkil vektoru x pro ly a soucet nenulovych prvki pro ;. Jak je patrné, vektor x =
[0,5,3,2,0,1,0] bude v normé [[x||, = /(02 + 52 + 32 + 22 + 02 + 12 + 0?) = 6,245.
Pro urcovani vzdélenosti matic se ¢asto pouziva Frobeniova norma [6]

S5 a2 (1.3

i=1j=1

IX|[F =
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Déle je nutné urcit stupen ridkosti, do kterého bude x dostatecné ridké, pripadné
se bude pokracovat v jeho zpracovani. Za K-iidky vektor se da povazovat takovy
vektor x € CV, ktery m4a pocet nenulovych sloZzek mensi nebo rovny poétu K. Tedy

pokud splni podminku
Ix[lo < K, (1.4)

kde K je maximdlni pocet nenulovych slozek (Sparsity level). Relativni fidkosti se
rozumi pomeér % Mnozina vsech K-tfidkych vektori se znaci jako

; = {x € CY||lx]jo < K}. (1.5)

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

op(x) = o (x), := inf |[x — z][,. (1.6)

ZGE ,JCV
Jedna se o chybu mezi vektorem x a K-Tfidkym vektorem. V pripadé, ze x bude
primo K-fidky vektor, bude chyba oy (x), nulova pro jakékoliv p, tedy pro jakoukoliv

normau.

1.2 Ridkéi FeSeni a podminky

Hlavni myslenka TeSeni vychézi z potieby ziskat co nejiidsi feseni. Pozadované (pfi-
pustné) feseni je tedy vektor x o dostatecné ridkosti (K-tidky). Zakladni podminka
oznacovana jako (Po) je [4][7]

min l|x|lo vzhledem k y = Dx, (1.7)

kde y € C™ je vektor znamych hodnot (pochézi z obecného méfeného signilu)
a D e C™% je tzv. slovnik (Dictionary). Sloupce slovniku se zde oznacuji jako

atomy (Atoms). Jak se slovnik zisk& popisuje kapitola . Moznych reprezentaci y je

.....

odchylkou ¢
min l|x|lo vzhledem k ||[Dx —y]||, <. (1.8)

Problém ale nastéava v uziti néjakého z algoritmi konvexni optimalizace [7]. Pro-
toze norma [y neni konvexni funkce, nelze na ni zadny tento algoritmus aplikovat.

Ovsem nejblizsi norma [y uz konvexni je,
min [|x[[; vzhledem k  [|Dx —yl|, <9, (1.9)

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

podminky jsou naznaceny v [7].
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2 REKONSTRUKCE AUDIO SIGNALU

Tato kapitola se zabyva rekonstrukci zvukového signalu. Jinak oznacovana jako
saudio inpainting“. Ve zvukovych vlnach se mohou objevit rizné na poslech ne-
prijemné artefakty. Naptiklad pti pfenosu zvukovych dat ze starych a poskozenych
nosi¢a (CD, magnetické pasky, gramofonové desky) mohou byt nékteré shluky dat
Spatné ¢teny a vzniknou zkreslené nebo vynechané informace. Takové chyby vznikaji
také pri prenosu prenosovym médiem (napiiklad telefonni linka - typicky u interne-
tové VoIP telefonie).

Chyby v audio signalu se projevi riznymi zpusoby. Mezi nejcastéjsi patii sSum
s praskanim, prebuzené viny a u VolP ztrata paketii. V takovych pripadech 1ze za-
znamenany signal vyhodnotit, tyto artefakty najit a nasledné rekonstruovat. Rekon-
strukei se mysli vhodnou technikou signal opravit nebo docilit co nejvétsi podobnosti
s puvodnim neposkozenym signalem.

Techniky rekonstrukce fesené v praci jsou zalozeny na tidkych reprezentacich
signalu. Tedy nastinéné algoritmy se snazi o co nejvhodnéjsi aproximace tidkého

vektoru a tim dosazeni rekonstrukce poskozené ¢asti zvukového signalu.

2.1 Oznaceni poskozenych vzorkt

Audio signal je ovlivnény pouze v nékterych mistech. Aby se daly opravit, je nutné
tyto ¢asti detekovat. Poskozeny signél definovany vektorem y € RY vychézi z ptivod-
niho neovlivnéného vektoru s € RL. Po navzorkovani pribéhu je I € {1,2,...,L}
definovana jako mnozina vzorkt, kde I jsou poskozené prvky, I neposkozené prvky,
pticemz {I", I} € I. Déle vektor n predstavuje zkresleni signalu (chybéjici vzorky,

prebuzeni). Lze napsat

y =yI') =s(I'), (2.1)
=y

Pomoci linearnitho modelu s maticemi se data daji vyjadrit jako

y =My =M’s, (2.2)
y"=M"y =M"s+n.

Matice M" je tzv. ,matice méreni“. Sestavi se jako jednotkova diagondlni matice
o rozméru L x L s hodnotou jedna v diagonale na tadku M7, 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. = 8, ktery vychéazi z poskozeného signalu. Jeho pribéh je po analyzovani
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y = [I, ', I, I, I, 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 rozméru 6 x 6 tedy I a vzorka I I, jsou sestaveny matice

100000
000000

arexs _ [00 100 0f (23)
000100
000000
000000
000000
010000

prixs _ |0 00 0 00 2.4)
000000
000010
000001

2.2 Segmentové zpracovani

Aby bylo k dispozici vice nezavislych dat, pouzitelnych pro modelovani priubéhu, je
vhodné signdl rozdélit do vice segmentti. Podle [I] je priméfena velikost zpracovavané
Casti 64 ms s presahem 75 %. OvSem kazdy segment dat je zpracovan nezavisle
na ostatnich. Z celkového signédlu jsou jednotlivé tseky ziskané pomoci nasobiciho
okénka.

Tyto ramce, o délce N € Z, s indexem i, ziskané z celkového pribéhu L, jsou
tvofené vzorky I' a I". Z nich nasledné y; € RV, N < L. Pomoci nasobictho okna
analyzy w, je z celkového prubéhu ziskan ramec y;(t) = y;(t +¢;),0 <t < N — 1,
respektive s;(t) = s;(t +;),0 <t < N — 1. Diky rovnici Ize na takovy ramec
aplikovat

Matice méreni M je submatice o rozméru N x N z pivodni M". Po zpracovani po-
moci metod naznacenych v sekci [2.4]se jednotlivé segmenty opét diky OLA (Overlap-
add) vhodné poskladaji [9]. Hledany signal s; je pomoci téchto naznacenych algo-
ritmu aproximovan jako 8;. Jednotlivé ramce jsou pomoci nasobiciho okénka syntézy

w, sestavené podle

o Xiws(t—t)si(t —t)

' Siws(t —t) (2'6)

14



Pouzité druhy okénkovych funkei:
Pravotihlé nasobici okénko (Rectangular) je nejjednodussi okénkova funkce. Jeho
vyhoda je predevsim to, ze nijak nemodifikuje signal se kterym se nasobi. Proto je

vhodné ho pouzit jako okno analyzy w,. Obecny vztah
w(l)=1. (2.7)

Sinusové nasobici okénko (Sine) je pouzity pro okno syntézy w,. Jeho definice

w(I) = sin ( N”_[ 1) . (2.8)

2.3 Ridké reprezentace pro rekonstrukci zvuko-

vych segmenti

Podle [7] je puvodni signalovy vektor vyjadien linedrni kombinaci fidkého sloupco-

vého vektoru x; a slovniku D. Tedy je mozné i signalovy segment definovat jako

s; ~ Dx;. (2.9)

.....

nici (2.5) je mozné ziskat vztah, ktery fesi fidky model pro segment obsahujici

neovlivnéné vzorky

Zjisténim ridkého vektoru x; diky I” a rdmcové matice méreni M" je vlastné mozné
odhadovat a modelovat podobu ptvodniho signalu s;. Tento ziskany prubéh §; je

tedy zjistén ze vztahu

Tyto vztahy jsou znamé z [I].

2.4 Aproximacni algoritmy
Zpusobu zjistovani fidkych vektoru je celd fada. Vyjadieni X je
X; = arg, min ||x;||o na zékladé ||y] — M/Dx|[3 < 6;. (2.12)

Problém je ale v feseni tohoto vektoru. Prestoze je vztah primo nefesitelny, muze byt
nahrazen aproximativnim algoritmem. Znamych a pouzitelnych metod je v soucasné
dobé vice [7]. V podstaté by se daly rozdélit do dvou skupin. Algoritmy vychézejic
z l-relaxace a tzv.  hladové“ (Greedy) algoritmy.

Mezi relaxacni patti napriklad:

15



« BP (Basis Pursuit),

« modifikovany LARS (Least Angle Regression homothropy method),

o IRLS (Iterative Reweighted Least Squares),

o Dantzing Selector.
Jejich princip spociva v hledéni relativné blizkého teseni za podminek [;-relaxace,
jak je naznaceno v kapitole [1.2]

Hladové algoritmy jsou realizovany predevsim riznymi modifikacemi Matching
Pursuit [4][5]:

e 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 algoritmi patii nizka slozitost. Nejvétsi nevyhoda
je zase neschopnost zajisténi globalniho optima. Z vypsanych hladovych algoritmu
jsou vsechny zalozeny na podobném principu popsaném v kapitole Metody
MP jsou zjednodusené OMP, Weak-OMP zase zjednodusené MP. Tyto varianty jsou
jednodussi na vypocet ale prinaseji horsi vysledky. Protoze v této praci neni kladen

diiraz na rychlost ale spiSe na i¢innost a vykonnost, bude se déle tesit OMP.

2.4.1 Algoritmus OMP

Metoda, resici ridky vektor x;, OMP je zalozena na aproximaci, kdy pri kazdé iteraci
vybird jeden (piipadné vice) atomt. Tyto atomy se pii dal$im prichodu podileji
na vysledném feseni.

Ukolem algoritmu je tedy najit fesenf (Py) : min, ||x||o vzhledem k y7 = M Dx;
[ [2] [5]. V tabulce je znézornény postup algoritmu OMP. Nejprve jsou pro-
gramu dodany vstupni parametry: vektor neposkozeného pribéhu, matice méreni
pro vektor y7, maximalni pocet nenulovych slozek x viz a chyba nejlepsi apro-
ximace viz (|1.6]).

Prvnim krokem je urc¢eni poc¢atecnich podminek. Slovnik D vznikne vynasobenim
M, ptavodni podobou slovniku D a matici W. Diagondlni matice W je slozena
z prvkit W; = ||[M’d,||3* v hlavn{ diagondle. Ostatni buiiky j # j’ jsou rovny nule
W,;» = 0. Proménna 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. . Druha podminka zastavi cyklus pokud
bude reziduum v 12 normé mensi, nez definovana chyba nejlepsi aproximace 5. Ji-
nymi slovy bude bud dosazeno vektoru o dostatec¢né ridkosti nebo chyby o prijatelné

velikosti.
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Tab. 2.1: Algoritmus OMP

Vstupni parametry:

5, My, D = {d,};er, Kuax, 05
Prvni inicializace:

Slovnik: D = M/DW.

Citag iteraci k = 0.

Nosi¢ vektoru €y = supp(xg) = 0.

Rezidua ry = y;.

Hlavni cyklus:

Dvé podminky k = K., nebo ||rg][3 < 65.
Inkrementace citace iteraci k = k + 1.

Vybér atomu: hledej j = argmax; | < rj, — 1,d; > |.
Obnoveni nosice vektoru 0 = Q1 U j.

Nalezeni feseni v kroku k, x; = argmin, ||y} — Dg,ul|2.

Aktualizace rezidui ry =y — Dg, Xy.

Vystupni parametry:
x; = Wx;,

2.5 Vypocet SNR

K vyhodnoceni vykonnosti téchto riznych algoritmi muze byt pouzito SNR (odstup
signdlu od Sumu — Signal-to-Noise Ratio). V nasem pripadé SNR reprezentuje spise
,odstup opraveného od poskozeného signdlu“ [I]. Vypocitd se z hodnot vektoru

poskozeného s(I¢) a rekonstruovaného signalu § jako

R s(I¢ 2
SNR.(s,8) = 101log ||S(I|l)(— é|(|;c)||% (2.13)
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2.6 Vypocet RMSE

V dalsich ¢astech bude zminka o vypoétu RMSE (odmocnina ze stiedni kvadratické
chyby). Jedné se o Casto pouzivanou hodnotu pro urceni kvality predikce signalu
(mezi referenénim a odhadovanym) [8]. Témto rozdilim se také rikd rezidua.

Referencni signal je vektor x a odhadovany x

T |

R To X2

X = 7X = )
i’?’b xn

Licy (Fi — i) (2.14)
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3 SLOVNIKY

Pro nalezeni nejlepsi aproximace signalu x je nutné pouzit vhodny slovnik D. Tato
matice je soubor predem zndmych hodnot (diskrétnich frekvenci). Volba slovniku
signalu. K vytvoreni D lze ptistupovat dvéma riznymi zpusoby.

« Statické slovniky (DCT, Gaboruv)

« Prizpisobené slovniky (K-SVD, ILS-DLA, RLS-DLA, MDCT, ODL, MOD)

Oba pristupy maji své vyhody a nevyhody. V bakalarské praci jsou tyto metody

rozebrany a déle prakticky vyzkouseny na rekonstrukce zvukovych signalu.

3.1 Statické slovniky

Statické slovniky jsou matice diskrétnich koeficientii sestavenych z pevné funkce.
Podle zvolené funkce v sobé jednotlivé koeficienty nesou potrebné informace, jako
jsou naptiklad frekvence a faze. S vétsim mmnozstvim téchto informaci teoreticky

rostou i moznosti a presnost rekonstrukce libovolného signalu.

3.1.1 DCT slovnik

Prvni ze statickych slovnikti zaloZzenych na feSeni tidkych vektort je DCT slov-
nik (Discrete Cosine Transform). Vynika predevsim svou jednoduchosti a nenéroc-
nou aplikaci. Jeho matice je slozena ze sloupcovych vektorti podle funkce D¢ =
[d§, ... ,d% _,]. Tyto sloupce j jsou z rozsahu 0 < j < K. — 1. Pro kazdy sloupec
o délce N plati 0 <t < N — 1 jako

dj(t) = wq(t) cos (;C (t + ;) (j + ;)) . (3.1)

Parametr K. znaci pocet sloupct matice. Prakticky tedy slovnik udava pomérné
maly pocet diskrétnich frekvenci. Nasobici okno wy miize byt realizovano naptiklad
sinusovym nasobicim okénkem.

Slovnik DCT ve své definici nese tedy pouze informace o frekvencich. Diky tomu
je velice casto pouzivan v oblasti komprese zvukovych a obrazovych signali. Jeho

aplikaci je dosazeno kompaktni spektralni reprezentace [§][2].
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3.1.2 Gaboruv slovnik

Oproti DCT slovniku, Gaboriiv nese ve své definici navic informace o fazi kazdé

g
() }(j,¢)er

0, K, — 1] x [0, 27], kde K, urcuje rozmér slovniku. Jednd se tedy o matici, kterd

frekvence. Jeho vytvoreni je podle D9 = {d pro sadu parametra I' =

ma dalsi rozmér pro fazi kmitoctu . Slozky matice se zjisti z

d?_(t) = wa(t) cos (; (t 4 ;) (j 4 ;) + go) . (3.2)

g
Jak je patrné v [2], uziti Gaborova slovniku prindsi casto tidsi, tedy prijatelnéjsi
i TeSeny vektor a proto je nasazeni tohoto slovniku komplikovanéjsi. Navic se vyrazné

zvysSuje naroc¢nost na vypocet.

3.2 Prizptsobené slovniky

Jedna se o slovniky vytvorené na miru néjakému signalu. Prakticky se pouzivaji algo-
ritmy, které vytvori libovolny slovnik a nasledné jej natrénuji sadou dostupnych dat.
Teoreticky pak vznikne velice specificky slovnik optimalizovany pro konkrétni sig-
nal. Dalsi moznosti je sestaveni matice ze sady statickych funkci a podle charakteru
signélu (naptiklad rozdéleni segmentu do vice samostatnych ¢asti) jsou do atomu vy-
brany ty nejvhodnéjsi. Oba tyto druhy maji jiz Siroké vyuziti v kddovani obrazovych

dat a prace se zaméri na uziti slovniku pro zvukové signaly.

3.2.1 Sjednocené MDCT baze

Reprezentace signélu je v tomto pripadé Tesena vicebazovym DCT slovnikem [IT].

Struktura D je slozena z M bloku slovniku

D | D, (3.3)

m=0

Kazdy blok MDCT se sklad4 z atomi podle
D,, = {8mpr|0 <p < Py, 0 <k < Ly}, (3.4)

kde m predstavuje index bloku, p index segmentu a k index frekvence.
Bloky MDCT jsou v podstaté totozné se statickym DCT slovnikem. Lisi se ovsem
ve skdlovatelnosti sitky okénkové funkce w(u). Délka m-tého bloku je polovina okna

analyzy

L = Lo2™, (3.5)
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a kazdy atom bloku

Snsl) = wali) [ Zcos [ (w5 (64 )] )

L,
5

Myslenka pouziti vicebazového slovniku spoc¢iva v rozdéleni zpracovavaného seg-

u=mn—pL,, —

(3.7)

mentu signalu na rtzné dlouhé ¢asti podle priubéhu. Kazdé ¢ast je pri reprezentaci
aproximovana jinym blokem MDCT. Jak je naznaceno vyse, rizné bloky pouzivaji
jiné délky okénkové funkce (s nasledujicim blokem je sifka polovicni).

Timto pristupem lze pri analyze signalu s rozdélenim na proménné tseky dlouhé
statické c¢asti aproximovat pomoci bloku s dlouhymi okénky a naopak kratké pro-
ménné tseky aproximovat blokem s kratkymi okénky.

Podle [11] je optimalni pocet bazi M = 8 pro délky okének mezi 2,9 az 370 ms.
S vétsim poctem bloku roste slozitost a zaroven nedochazi k vyrazné lepsim aproxi-

macim.

3.2.2 K-SVD

Metoda K-SVD pro prizptisobeni slovniku vychazi z principu zobecnéného algoritmu
K-means pro kvantizaci vektortt a SVD pro rozklad signalu. Uprava atomt probih4
ve dvou fazich. Nejprve se zafixuje pocatecni vygenerovana matice slovniku a hleda
se Tidky vektor x pri dané sadé vzorku signalu, nasledné se zafixuje x a hleda se

vhodnd kombinace atomit [3]. Detailnimu popisu algoritmu se vénuje kapitola [4]

3.2.3 RLS-DLA

Dalsi z fady algoritmi vyuziva rekurzivni metodu nejmensich ¢tverci — Recursive
Least Squares Dictionary Learning Algorithm (RLS-DLA). Ta je v prvni ¢asti to-
tozna s algoritmem K-SVD, ve druhé ale namisto SVD rozkladu signalu pouziva
metodu nejmensich ¢tvercti. Pro hleddni f(D) = |[Y — DX||% pti pevné sadé Tid-

kych vektori X je reseni
D = (YX)(xXXT)~ (3.8)

Metoda pro trénovani slovniku RLS-DLA vychézi ze starsi Iterative Least Squa-
res Dictionary Learning Algorithm (ILS-DLA). OvSem hlavni rozdil oproti ILS-DLA
a K-SVD je v pouziti jiného pfistupu. Zatimco se diive zminéné slovniky nejprve se-
stavi a natrénuji na sadu signali, RLS-DLA se obménuje postupné. Tedy s kazdym
zpracovavanym vektorem se atomy slovniku sestavuji znovu. Proto je algoritmus

oznacovan jako ,rekurzivni® [12][13].
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3.24 ODL

Odlisnym pristupem vynika Online Dictionary Learning (ODL) [10]. Pfedchozi slov-
niky vyuzivaji koneény pocet vzorki signalu k nalezeni optimalniho slovniku. To ale
v pripadé pozadavku na velky rozmér slovniku a tedy i velkého mnozstvi trénovacich
dat mtize byt problém. Velké problémy nastanou pti potiebé dynamického trénovani
D pro vice signalu. V takovém pripadé je nutné generovat a trénovat na kazdy sig-
nal novy slovnik a to je pro tisice signalu nepraktické. Typicky naptiklad pro video
sekvenci nebo spoustu kratkych zvukovych signalii.

Slovnik ODL zde funguje podobné jako RLS-DLA ale pro reprezentaci kratsich
signali se vybird a trénuje pouze jeden atom (piipadné mensi submatice z D).
Takovy pristup oproti ostatnim metodam prinasi rychlejsi vypocet ale za cenu horsi
aproximace. Nicméné k nékterym aplikacim, kde je vyzadovana rychlost mize byt

vhodna.
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4 NATRENOVANI K-SVD

Ukolem préce je zhodnotit a srovnat rizné druhy slovniku pro idké reprezentace
k rekonstrukei zvukového signédlu. Jako zastupce prizptisobenych slovnikt byl zvolen
K-SVD. Protoze po natrénovani D vznika strukturou podobna matice jako DCT, je
jeho zapojeni do rekonstrukéniho algoritmu OMP jednodussi nez napriklad MDCT.

Hlavnim davodem zvoleni K-SVD je volna dostupnost toolboxu k uceni slov-
niku (viz kapitola . Diky sadé funkei realizujici samotny algoritmus je mozné se

zamérit spiSe na nastavovani vhodnych parametri a samotné srovnani slovnika [3].

4.1 Kvantizace vektoru a K-means

Princip K-SVD algoritmu fesi problematiku kvantizace vektoru VQ (vector quanti-
zation nebo také ,clustering). Kvantizace vektori je vlastné extrémni piipad ridké
reprezentace. V rozkladu signélu se sada deskriptivnich vektorii {d;}_; natrénuje
na signal. Kazdy vzorek signélu je tedy reprezentovan pouze jednim z téchto vektorti.

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

Ucel je ve dvou krocich najit atomy D, vhodné k reprezentaci signglu. V prvnim
kroku je snaha o aproximaci sady vzorkit Y = {y;}¥ (N > K) hledanim F{dkého
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
Meéteni kvality reprezentace signalu mtze byt podle matice rezidui E, kde

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

4.2.1 Pouziti K-means

Hlavni podminka pro optimalizaci slovniku je tedy

%11)1(1“’3% — Dx;||3} na zakladé Vi, ||x;|[o < Tp. (4.2)
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Parametr Ty = |supp(x)| predstavuje miru fidkosti x; Protoze je nalezeni D a X
pomeérné obtizny problém, hledani se rozdéli do dvou krokt.

1. Pevny D a hledd se X

2. Pevné X a hleda se D

V prvni fazi jde o nalezeni X slozené z ridkych vektort o ridkosti 7j. Problém

lze vyjadrit jako funkci
min{||y; — Dx;|[3} na zékladé ||x;|o < Tp (4.3)
proi=1,2,..., N.

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

x a s pozadavkem na dostatecnou ridkost jsou vektory ziskany.

vvvvvv

K dosazeni co nejmensi chyby — rezidui [.1] je nutné rozlozit kombinaci DX podle

2

K

Y - DX|[7 = ||[Y - >_djxr
j=1

F
2

(4.4)
J#k

= ||Ex — dix}| |3

= (Y -y djx§> — d;xk

F

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

Nésledné se definuje wy, jako vektor indexti ¢ ukazujici na nenulové prvky x%.
wy, = {ill <i < K,x4(i) # 0}, (4.5)

Z téchto ukazatelu se sestavi matice méreni Qj o velikosti N X |wy| s jednickami
na pozicich Q(wg(i),7) a nulami vsude jinde. Vznikne vlastné maska na nenulové
prvky a po vynasobeni s x% = x%Q, bude ziskdn vektor x% o délce |w;|. Obdobné
pro Y2 = Y vznikne ,podsada“ vzorkt aktudlné pouZivané atomem dj, s rozmé-
rem n X |wg| . Stejné s chybovou matici Eff = E;€.

Timto postupem dojde k vybéru atomii, které se budou ucastnit aktualizace.
Piedeviim ale byly odstranény nulové a nezajimavé prvky z x%. P¥i ndsledném
rozkladu matice Eff pomoci SVD bude mit Fesené %% zajisténou stejnou ¥idkost

jako xk.
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4.2.2 Pouziti SVD

Nyni se prace zaméri na vhodnou tpravu atomi d. Momentalné je dosazeno stavu,

kdy se da minimalizace vyjadrit jako
B — dixp Qi[5 = ||EF — dixil[- (4.6)

Jak aktualizovat atomy dj ze slovniku D se zjisti z rozloZeni chybové matice EZ.
Metoda pouzita k rozkladu matice je Singularni rozklad (SVD). Po aplikaci dojde

k rozebrani Ef do ti{ matic
Ef = UZVT ¢ Rl (4.7)

kde U € R™"™ a V e Rl jsou unitdrni matice a ¥ je diagonalni matice
s kladnymi redlnymi prvky. Podrobny popis singularniho rozkladu matic lze nalézt
v [6].

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

Vektor x% je nasobek prvnfho sloupce V a X(1,1)

d, =U(k,1) (4.8)
x% = V(k,1)2(1,1). (4.9)

Déle je nutné podotknout, ze algoritmus K-SVD je iteracni. Tedy pro kazdou

iteraci dochéazi k aktualizaci atomti. Ke shrnuti je uveden cely algoritmus v tabulce

4.1l
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Tab. 4.1: Shrnuti K-SVD algoritmu

Vstupni parametry: vzorky {y;}¥ ,, pocet iteraci .Jy, idkost Ty,

Ukol: nalezeni slovniku pro nejlepsi reprezentaci sady vzorkt {y;}~, vyfeSenim

minp x{||y; — Dx;||3} na zékladé Vi, ||x;||o < To.

Inicializace: sestaveni poc¢ateéniho D©® € R™*X a Pocitadlo iteraci J = 0

Hlavni cyklus: dokud neni splnéno J = Jj.

Pront krok:

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

aktualizace kazdého atomu k = 1,2, ..., K slovniku D/~

Urceni skupiny vzorkt, které pouzivaji aktudlni atom definici

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

Zjigténi chybové matice Ey podle By =Y — 32, d;x).

Omezeni E; vybérem prvki uréenych wy a tim ziskdni EX.
Singuldrni rozklad matice Eff na Eff = UXVT a z nich aktualizace
d, = U(k, 1),

xk = V(k,1)2(1,1).

Navyseni iteracniho kroku J = J + 1.

Vystupni parametry:
D, X
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4.3 Sada vzorku

Dilezitym prvkem pii optimalizaci slovniku je vhodna volba sady trénovacich dat
Y. Struktura odpovidda matici slozené z N vzorkl. Délka vzorka odpovida sitce
slovniku (poétu atomi) a pocet vzorku musi byt vétsi nez pocet atom.

Méjme ptvodni zvukovy signal bez jakychkoliv vnéjsich zkresleni. Takovy na-
hodny signal mtze vypadat napiiklad jako na obrazku V idedlnim pripadé by
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Obr. 4.1: Plvodni signal

bylo nejlepsi sadu vzorki pro natrénovani slovniku ziskat z tohoto pribéhu. To je
ale mozné pouze v laboratornich podminkach, kdy je ptivodni neposkozeny signal
k dispozici.

Realné ovsem byva dostupny pouze poskozeny signél, protoze se snazime o jeho
rekonstrukei. Pifklad takového signélu je na obrézku 4.2 Zde jsou vidét jiz chybéjic
vzorky mezi 100 az 200 ps , reprezentované nulou. Sestavit segmenty z poskozeného
pribéhu neni vhodné. V pritomnosti chybnych vzorkii nema smysl slovnik na tyto
zkresleni optimalizovat.

Jednoduchym ftesenim je pred sestavovanim sady vzorku vsechny chybné udaje
uplné vypustit. V laboratornich podminkéach se ovlivnéné c¢asti odstrani jednoduse.
Obvykle na signal ukazuje maska zkreslenych vzorkt. Podle masky je mozné presné
identifikovat chyby a ze signédlu je jednoduse smazat. Pro rekonstrukce zvuki u kte-
rych nejsou znamé puvodni prubéhy (ve skutecnosti vsechny) musi byt tato maska
vytvorena.

Signal po odstranéni chybnych vzorkt lze vidét na obrdzku[d.3] Je zfejmé, Ze do-
slo také ke zmenseni délky z 300 na 200 ps.
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Obr. 4.3: Trénovaci signal
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4.3.1 Sestaveni vzorku

Matice Y obsahujici vzorky signalu méa tyto useky ulozeny po sloupcich. K sesta-
veni sady vzorki muze byt signal rovnomérné rozdélen (napiiklad po 256 vzorcich)
do segmentii. OvSem pro kratké zvuky (fadové nékolik sekund) nebude pocet seg-
mentl dostatecny.

Priklad: mame zvukovy signdl o délce 1 s o vzorkovaci frekvenci f,, = 8 kHz.
Tedy na jednu vterinu pripadd 8000 vzorka signalu. Pii rovnomérném rozdéleni
na segmenty o délce 256 vzorkl budeme schopni sestavit pouze 31 celych segmentii.
To s pozadavkem poctu segmentii vzorka vétsim nez pocet atomu slovniku Y =
{yi ¥, (N > K), kdy slovnik pro takovou aplikaci bude mit 256 atomi nebude
stacit.

Resenim je pouziti posuvu o méné vzorkl nez cely segment tzv. ,shift“. Pfi
posuvu shift = 16 vzorkl je jiz mozné vytvorit dostatek segmentt do matice Y.
Pro vysSe zminéné parametry je proto idedlni mit signaly o délce alespon 10 s, aby

nebylo nutné posuv realizovat.
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5 IMPLEMENTACE V PROSTREDI MATLAB

Prace se zvukovymi signaly a jejich rekonstrukce pomoci popsanych metod je mozna
diky sadé funkci nazvanych Audio Inpainting Toolbox. Tento toolbox je sestaven
ze zdrojovych kédu tzv. M-filti, kdy kazdy soubor predstavuje dil¢i program Tesici
danou problematiku. Jedna se o sadu volné pouzitelnych nastroji s licenci GNU
Public Licence verze 3, urcenych predevsim pro demonstraci rekonstrukce zvukovych
signali na zakladé ridkych reprezentaci.

Vytvoreni a natrénovani K-SVD slovniku zajistuje ksvd toolbox. Oba balicky
jsou jiz pritomny v kompletnim SMALLboxu, volné dostupném na adrese autori
http://small-project.eu/.

Verze pouzitych soucésti:

o« SMALLbox v. 1.9

o Audio Inpainting Toolbox v. 1.0

e ksvdbox v. 13

e ompbox v. 10.

5.1 Audio Inpainting Toolbox

K préci s toolboxem je nutné mit nainstalovany Matlab alespon ve verzi R2010a.
Na nizsich neni zarucena funkcénost. Funkce s konkrétnimi resicimi algoritmy navic
vyzaduji nainstalovany CVX toolbox pritomny ve SMALLboxu. Soubory jsou roz-
déleny do slozek podle oblasti svych pouziti. Umisténi AIT v adresarové strukture

je ,,/toolboxes/AudiolnpaintingToolbox/*.

5.1.1 Metody reseni

Jednotlivé algoritmy pro hledani ¥idkého vektoru jsou ve slozce ,Solvers/“. Zavola-
nim jména v prikazovém okné matlabu dojde k jejich spusténi. V kazdé funkci jsou
na zacatku vypisy vstupnich a vystupnich parametrii, se kterymi se pracuje.

Naptiklad inpaintFrame OMP.m i inpaintFrame OMP_Gabor.m pracuji s para-
metry ,problemData‘“, ktery urcuje vstupni signal a ,param® pro nastaveni slov-
niku a okénkové funkce. Zadané ,problemData“ v sobé nese samotny reSeny signél
a masku oznacujici chybné vzorky. Vsechny pritomné metody pracuji pouze se seg-
menty s vyjimkou inpaintSignal_ IndependentProcessing0fFrames.m. Ta zpra-
covava cely signal a realizuje rozdéleni na segmenty, volani OMP a néasledné skladani
za pomoci OLA.

Ve slozce ,,Utils/“ se nachazi pomocné funkce wRect.m a wSine.m. Podslozka

,Dictionaries/*“ obsahuje knihovny pro vypocet DCT a Gaborova slovniku.
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5.1.2 Experimenty

Priklady experimentu jsou obsazeny ve slozce ,Experiments/“. Vsechny pracuji
s jednokanalovou zvukovou vlnou ulozenou ve formatu .wav. Prvni z nich ve slozce
»DeclippingExperiment /“ Tesi prebuzeny signal. Dopliiovanim chybéjicich vzorku se
zabyva MissingSampleTopologyExperiment.m v dalsim adresari. Ten ovsem z cel-
kového signalu vybira ndhodné segmenty a na nich demonstruje rekonstrukéni me-
tody. Kvili ndhodné volbé segmentti v kazdém méreni ale neni vhodny ke statistic-
kému vyhodnoceni.

Proto byl ptivodni toolbox doplnén o experiment InpaintingExperiment.m. Pti

zavolani jména experimentu lze urcit nékolik klicovych parametri zobrazenych v ta-

bulce (.11

Tab. 5.1: Parametry InpaintingExperiment

Vstupni parametr Popis

expParam.N velikost zpracovavanych segmentt

expParam.totalMissSamplesList | sitky dér k testovani

expParam.position pozice zacatku generovani diry
expParam.soundDir cesta k souboriim
expParam.solvers struktura metod a parametri k rekonstrukei

Volani: InpaintingExperiment(expParam)

5.2 K-SVD toolbox

Implementace K-SVD algoritmu k natrénovani slovniku pro fidké reprezentace je
moznd diky ksvdboxu. Toolbox je umistén v ,/toolboxes/KSVD /ksvdbox“. Né-
které funkce ksvdboxu nutné pro spusténi trénovani slovniku vyzaduji MEX kom-
pilator. Ve slozce ,private/“ se nachazi soubory, které musi byt zkompilovany. Pti
spravné nainstalovaném kompilatoru (napiiklad Microsoft Visual C++4) staci spus-
tit start_ksvd.m v adresaii SMALLboxu a soubory se zkompiluji. Déle je nutné
pro hledani reprezentacniho vektoru algoritmus OMP, ktery je vytvoren v toolboxu
,/toolboxes/KSVD /ompbox “.

5.2.1 Prace s toolboxem

Proces uceni slovniku realizuje funkce ksvd.m. K lepsi manipulaci a jednodussimu

volani byla vytvorena dalsi funkce KSVD_Dictionary.m. Ta analogicky jako funkce
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DCT_Dictionary.m a Gabor Dictionary.m vraci slovnik vhodny pro rekonstrukci

chybéjicich vzorki signalu. Parametry k natrénovani slovniku jsou v tabulce [5.2]

Tab. 5.2: Parametry K-SVD

Vstupni parametr Popis
trainData vektor s daty pro natrénovani slovniku
shift posuv o

param.KSVDparam.initdict | pocatecéni slovnik

param.KSVDparam.Tdata fidkost dosahovanych vektori

param.KSVDparam.iternum | pocet iteraci

param.N sitka zpracovavaného segmentu

param.redundancyFactor faktor nadbytecnosti slovniku
Volani: D = KSVD_ Dictionary(param, trainData, shift)
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6 PARAMETRY NASTAVENI K-SVD

Nésledujici kapitola se zabyva vhodnou volbou parametri k natrénovani K-SVD
slovniku. Snaha je predevsim o urceni kolik iteraci, jakou fidkost, pocatecni slovnik
a presah segmenti pouzit k optimalni funkci.

Pokusy budou realizovany pro zvukovy signal music07_16kHz.wav. Soubor pred-

stavuje jednokanalovou vinu, ve které je zaznamenany hudebni signél s f,, = 16 kHz.

6.1 Volba posuvu segmenti

Jak je naznaceno v kapitole [£.3.1], pii zpracovani kratsich signdli je nutné pouzit
posuv mensi nez je sitka segmentii. Nabizi se otdzka, zda je lepsi s mensim posuvem
ziskat velké mmnozstvi trénovacich dat nebo nejvyssim moznym ziskat méné dat.
Nutno podotknout, ze se jedna o umélé zvétsovani mnozstvi dat a vzorky mezi
jednotlivymi segmenty se z ¢asti opakuji.

Testovany signal ma délku t = 5 s a vzorkovaci frekvenci f,, = 16 kHz. K dis-
pozici je tedy 80000 vzorki. Pro uvazovanou sitku segmentti 256 vzorku s faktorem
nadbytecnosti slovniku redundancy = 3 (D o rozméru 256 x 768) muzeme posun
realizovat pro hodnotu v intervalu shift = (1;100).

Na obrézku [6.1] je vidét G¢innost trénovani pro rizné parametry shift. Z grafu lze
vyvodit, ze pro snizeni RMSE je dobré nastavit posun na nejvyssi moznou hodnotu.

Ke srovnani slovniki na signéalech s podobnou délkou bude pouzivany shift = 100.

0.016
shift = 10
0.014 | shift = 30
shift = 50
0.012} shift = 80
shift = 100
0.01F
0.008

RMSE -

A AR

0.002 -
0 \ﬁv‘r T T T T ]
0 10 20 30 40 50 60

Iterace —

Obr. 6.1: Srovnani posuva

33



6.2 Volba inicializacniho slovniku

Funkce algoritmu vyzaduje néjaky prvotni slovnik, na ktery se bude K-SVD apli-
kovat. Zde muzou byt zvoleny rtzné druhy. Napiiklad je mozné nejprve vytvorit
nektery ze statickych a nasledné jej natrénovat. Stejné tak ale lze zvolit ndhodna
¢isla, pouze je normalizovat a nechat natrénovat. Obrazek [6.2] ukazuje Gc¢innost na-
trénovani K-SVD pro tii rizné inicializac¢ni slovniky. Je mozné vidét, ze po nékolika
prvnich iteracich dochazi k vyrovnani tc¢innosti natrénovani. Da se tedy ocekavat
minimalni a prakticky zanedbatelny vliv volby inicializa¢niho slovniku. Do para-
metru initdict bude v dalsich pokusech generovana matice slozend z nadhodnych,

normalizovanych c¢isel.

x10°
151
initdict = Nahodny
initdict = DCT
initdict = Gaboruv
1 -
1
w
%)
>
o
0.5F
0 L L L L L L L J
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Iterace -

Obr. 6.2: Srovnani inicializacnich slovnikt

6.3 Volba ridkosti

Zvysend pozornost by méla byt vénovana také parametru pro urceni ridkosti 7y z rov-
popsaném v [3], nebude Ty = 1 nebo Ty = 2 vykazovat nejlepsi vysledky.

V detailu pribéhi na obrazku jsou srovnany rozdily slovnikii trénované
na stejny signal. Jednotlivé pribéhy se lisi pouze v nastavené tidkosti 7. Na ob-
razku je predevsim vidét vyssi RMSE pro Ty = 1 a Ty = 2. Protoze dalsi nejmensi
parametr T, = 3 vykazuje nizsi RMSE budeme v dalsi praci uvazovat pravé takové

nastaveni.

34



-4

x 10

RMSE -

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Iterace -

Obr. 6.3: Srovnani ridkosti

6.4 Volba poctu iteraci

Algoritmus K-SVD je iterac¢ni. Tedy s kazdou dalsi iteraci by mélo dochézet ke
snizovani RMSE. Hodnoty se samoziejmé po nékolika krocich zacinaji ustalovat.
Proto zbytecné velké mnozstvi iteraci natrénovani slovniku nijak vyrazné nepomiize.
Je tedy nutné rozhodnout, kolik jich pro natrénovani D nastavit.

Na zvoleny signal byl proto spustén K-SVD v 200 krocich. Jak lze vidét na ob-
razku k ustéaleni dochazi jiz pri prvnich iteracich. Pojem ustéleni je nutné brat
s rezervou, v charakteristice pribéh spise osciluje.

Pro rzné signaly ale miize byt ustaleni pomalejsi. Z toho dtivodu je lepsi nechat
probéhnout vice iteraci jako rezervu. Podle pokust zaznamenanych v [3] je dopo-

ruceny pocet 80. U dalsich méreni bude dale uvazovan parametr iternum = 80.
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Obr. 6.4: Pribéh pro 200 iteraci

36

160

180

200



7 SROVNANI SLOVNIKU

Nyni se prace zaméri na rekonstrukce chybéjicich tisekti zvukového signdlu a budou
srovnany vysledky za pouziti riznych slovniki. Ze statickych slovniki se porovnavaji
DCT a Gabortv, jako zastupce prizptisobeného K-SVD slovnik.

Experimentem budou vyhodnocovany zvukové soubory formatu .wav, v adresa-
rich ,testSpeech16kHz/“ a ,testMusicl6kHz/“. Jedn4 se o sadu fecovych a hudeb-
nich signalt. Vyhodou je, ze vSechny signaly v téchto adresarich jsou stejné dlouhé
(maji stejny pocet vzorki — 80 000). Vzorkovaci frekvence f,, = 16 kHz. Pro méfeni
na né tedy budou aplikovana stejna nastaveni parametri a bude pozorovano, jaké

podavaji jednotlivé slovniky vysledky.

7.1 Priabéh experimentu

Ke srovnéni slovnikti byla vytvorena funkce InpaintingExperiment.m. Tento pokus
demonstruje rekonstrukce chybéjicich tisekti zvukového signalu a nasledné vysledky
vyhodnoceni zobrazi do grafu. Faze experimentu probihaji v nasledujicim sledu:

1. inicializace parametri,
nacteni zvukového souboru,
vynulovani skupiny vzorkl na ur¢eném miste,

postupna rekonstrukce pro vsechny slovniky;,

AN e B

opakovani od kroku 3 pro vétsi skupinu vzorki,

6. vyhodnoceni a srovnani slovniki.
Parametry nastavené v experimentu lze nalézt v tabulce [7.1] Budou se zpracovavat
segmenty o délce 256 vzorki, generované diry budou v rozmezi (1;240) vzorku.
Nadbytecnost slovniku je 3 (generované slovniky budou o velikosti 256 x 768). Okénka

Wy a W, jsou pravouhla, pouze okénko syntézy w je sinusové.

Tab. 7.1: Nastaveni experimentu

Vstupni parametry a jejich hodnoty

expParam.N = 256;
expParam.totalMissSamplesList = [1,5,10 : 10 : 240]
expParam.position = 6 000 a 33000

param.redundancyFactor = 3

param.wd = @QwRect

param.wa = QwRect

param.OLA_ws = QwSine
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Po nacteni signalu a vygenerovani chyb dochazi k samotné rekonstrukei. Slovniky
DCT a K-SVD rekonstruuji segmenty funkcemi inpaintFrame OMP.m a Gaboriv
inpaintFrame_0OMP_Gabor.m.

Vyhodnoceni kvality rekonstrukce je provadéno srovnanim odstupi signalit SNR

(viz kapitola [2.5)) v zavislosti na velikosti chybéjiciho useku.

7.2 Vysledky srovnani

Porovnani bude provedeno pro fecové signaly v souborech female04 16kHz.wav a
maleO4_ 16kHz.wav. Prvni predstavuje zensky, druhy muzsky anglicky mluveny hlas.
Generované diry se za¢nou vytvaret od pozice 6 000. vzorku.

Na obrazku je pribéh pro zensky hlas. Nejlepsi rekonstrukce lze v tomto
pripadé dosdhnout s Gaborovym slovnikem. Neocekavané vysledky vraci K-SVD
slovnik. Pro vétsinu velikosti tuseki je aproximace K-SVD dokonce horsi nez DCT.
To je vzhledem k ocekavani lepsich vysledku od komplexnéjsitho prizpiisobeného

slovniku ptrekvapivé.

female04_16kHz
40~

OMP-Gabor
OMP-DCT
OMP-KSVD

35

SNR [dB] —

-10 I I I I |
0 50 100 150 200 250

Velikost diry [vzorku] —

Obr. 7.1: Zensky hlas

V dalsim obrazku je srovnani pro muzsky hlas. Jak je mozné vidét, od dér
s velikosti 130 vzorkid je K-SVD o par decibelt lepsi nez oba statické slovniky.
Zaroven lze na téchto mistech pozorovat drobny naskok DCT. Da se ocekavat, ze
se s vétsim poctem informaci ve slovniku (frekvence, faze) mélo dosahovat lepsich
aproximaci signalu. Podle ziskanych dat to je ve vétsiné pripadech pravda, ovSem
na nékterych mistech vykazuje DCT lepsi odstup nez Gabortuv slovnik.

Jako zastupci hudebnich signdlu jsou vyhodnoceny music06_16kHz.wav, na-

sledné music07_16kHz.wav a nakonec musicll 16kHz.wav. Spolecné pro hudebni
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Obr. 7.2: Muzsky hlas

250

signély se chybéjici tiseky generuji od pozice 33 000. vzorku. Signal music06_16kHz
predstavuje porad spise zensky hlas, nyni ale zpév. Charakteristiku kvality rekon-
strukce je mozné vidét na obrazku [7.3] Zde je K-SVD podobné uéinny jako Gabortv
a zaroven lze pozorovat jeho vétsi stalost. Nedochazi k prudkym vykyvim. Slovnik

DCT vychazi tentokrat nejhire.

music06_16kHz
30

25

OMP-Gabor
OMP-DCT
OMP-KSVD

SNR [dB] —

-5 1 1 1 1

0 50 100 150 200
Velikost diry [vzorku] —

Obr. 7.3: Zensky zpév

250

U dalsiho souboru music07_16kHz se zdznamem hry na bici a charakteristikou

na obrazku[7.4]je mozné pozorovat velmi vyrovnané vysledky. Slovnik DCT na hodné

mistech opét predéi Gabortv.
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Obr. 7.4: Hra na bici

250

Nakonec je na obrazku|(7.5|zobrazeno srovnani ze souborumusic11_16kHz. Signal
predstavuje hru na kytaru. V prvni éasti (30. az 130. vzorek) vychazi vyrazné lépe K-

SVD. Opét jsou velmi srovnatelné oba statické slovniky. Je dobré se tedy zamyslet,

zda v aplikacich, kde bude pozadovano predevsim rychlé zpracovani nevyuzit radsi

DCT.

musicll_16kHz

20

15

OMP-Gabor
OMP-DCT
OMP-KSVD

-5 1 1 1 1

50 100 150 200
Velikost diry [vzorku] -

Obr. 7.5: Hra na kytaru
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8 ZAVER

V bakalarské praci bylo tikolem seznameni s technikami k optimalizaci slovniku pro
rekonstrukei fidkého signalu a praktické srovnani jednoho optimalizovaného se za-
stupci nejznameéjsich statickych slovnikii. Ze Sirokého spektra pouzivanych algoritmii
k aproximaci byl vybran a popsan OMP (Orthogonal Matching Pursuit). V kombi-
naci s OMP bylo dale voleno mezi statickymi slovniky DCT a Gaborovym. Ve treti
kapitole byly tyto slovniky definovany.

Mezi riznymi metodami pro optimalizaci slovniki byly vybrany a popsany ty
nejznaméjsi pripadné svou funkei nejzajimavejsi. Z nich byl vybran k realizaci a po-
rovnani pravé algoritmus K-SVD. Ctvrta kapitola proto detailné popisuje cely al-
goritmus od prvotniho definovani slovnikové matice pres hledani chybové matice az
k jejimu rozkladu a nésledné aktualizaci slovnikovych atomu.

Pata kapitola pak popisuje implementaci v prostfedi Matlab. Pro realizaci re-
konstrukce je uzity Audio Inpainting Toolbox. K natrénovani K-SVD slovniku je
vyuzivany K-SVD toolbox. Oba jako soucéast baliku SMALLbox. Tyto soucasti byly
upraveny a pretvoreny do podoby uzitelné k reprodukci vsech, v praci dosazenych
vysledkii.

Déle byly feseny optimalni parametry k nastaveni algoritmu pro uceni K-SVD
slovniku. Mezi tyto parametry patfi posun segmenti, inicializa¢ni slovnik, fidkost
a pocet iteraci. Jednotlivd nastaveni byla prakticky otestovdna a vybrana ta nej-
vhodnéjsi. Nakonec bylo provedeno srovnani vybranych slovnikii na rtznych zvu-
kovych signalech. Na urcenych mistech byly do signalu generovany chybéjici useky
predstavované nulovymi vzorky a nasledné rekonstruovany za pouziti slovniku. Vy-
hodnocovéna byla kvalita rekonstrukce (predstavovana odstupem puvodniho a re-
konstruovaného signalu) na ruznych velikostech chybéjiciho tseku.

Srovnani prokazalo ve vétsiné pripadech lepsi rekonstrukce za pouziti Gabo-
rova oproti DCT slovniku. Ale lepsich vysledkii nebylo dosazeno vzdy. U zpracovani
signalu s muzskym hlasem a dvou hudebnich signalt DCT navzdory své jednodu-
chosti Gabortv slovnik predc¢il. Prizptisobeny slovnik K-SVD vykazuje také pomérné
prekvapivé vysledky. Vzhledem k jeho komplexnosti byly ocekavany vyrazné lepsi
aproximace. Ve vétsiné pripadech je K-SVD srovnatelny s Gaborovym. Na signdlu
se zvukem kytary vykazuje dobré vysledky pro mensi chybéjici tseky. Zvlastni je
srovnani u zenského hlasu, kde je dokonce horsi nez DCT.

Nelze tedy jednoznacné tici, ktery slovnik je nejlepsi ale pokud je vyzadovana
rychlost vytvoreni slovnikové matice, je vhodné pouzit néktery ze statickych. Pri
dostatku trénovacich dat a vysokém vypocetnim vykonu je mozné vyuzit K-SVD

algoritmus.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AIT Audio Inpainting Toolbox

BP  Basis Pursuit

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

ILS-DLA TIterative Least Squares Dictionary Learning Algorithm
IRLS Iterative Reweighted Least Squares

LARS Least Angle Regression homothropy method

LS-OMP Least Squares Orthogonal Matching Pursuit

ODL Online Dictionary Learning

OMP Orthogonal Matching Pursuit

OLA Overlap-add

RMSE Odmocnina ze sttedni kvadratické chyby — Root-Mean-Square Error
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 OBSAH ELEKTRONICKE PRILOHY

Na prilozeném CD je elektronické verze bakalarské prace ve formatu PDF. Daéle se
zde nachézi upraveny SMALLbox se sou¢astmi nutnymi k reprodukci dosazenych

vysledki. Adresarova struktura dilezitych soucasti prilohy je nasledujici:

smallbox_ 1.9 _mod/

ata/audio/wav — pouZité zvukové soubory
d di Zité zvukové soub
/inpainting/source/ — zdrojovy adresar pro Inpainting
/toolboxes/Audiolnpainting Toolbox/ — funkce z AIT
/Experiments/InpaintingExperiment/ — experiment ke srovnéni slovniki
roblems — generatory chybéjicich vzorku
/Problems/ generatory chybéjicich kt
/Solvers/ — metody k rekonstrukci
/Utils/ — pomocné funkce
ictionaries — generatory statickych slovniku
/d- . . / g ’ y . k}/’ h 1 /k O
/evaluation/ — funkce k vypoctu SNR
/toolboxes/CVX/ — balik funkci potfebny pro K-SVD
/toolboxes/KSVD /ksvdbox/ — funkce k natrénovani K-SVD
/toolboxes/KSVD /ompbox/ — balik s OMP algoritmy
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