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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva vyuzitim ridkych reprezentaci signalu za Gcelem re-
staurace audiosignalu poskozeného clippingem. Nejprve je zde probrana teorie tykajici
se limiteru a samotné limitace signalu. Poté jsou zde uvedeny nékteré soucasné metody
zalozené na teorii ridkych reprezentaci. Ta je popsana v nasledujici kapitole. Nasledné je
zde popsan psychoakusticky model a jeho vyuziti pro declipping. Na zavér teoretické Casti
jsou zde predstaveny dvé metody reseni této Ulohy. Prvni je zalozend na syntezujicim
modelu signalu a vyuziva algoritmus Douglas-Rachford. Druha je zaloZena na analyzu-
jicim modelu signalu a byl pro ni zvolen algoritmus Chambolle-Pock. V dalsi ¢asti je
popsana jejich implementace v prostredi Matlab. Na zavér jsou vyhodnoceny vysledky
dosazené obéma algoritmy.

KLICOVA SLOVA

audiosignal, clipping, declipping, psychoakusticky model, fidké reprezentace, fidkost,
zpracovani signalu, Douglas-Rachford, Chambolle-Pock

ABSTRACT

This Bachelor thesis deals with the use of sparse representaions for the purpose of resto-
ration clipping-damaged audiosignal. First, a theory of limiter and signal limiting itself is
discussed. Subsequently, some of present methods based on sparse representations theory
are given. The theory of sparse representations is discussed in following chapture. After
that is here described a psychoacoustic model and it's use for declipping. At the end of
theoretical part, two methods dealing with this problem are introduced. First is based on
synthesis model of signal using Douglas-Rachford algorithm. Second is based on analysis
signal model using Chambolle-Pock algorithm. In the next part is their implementation
in the Matlab environment. Finally, the result achieved by both algorithms are evaluated.
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UVOD

Pt1i zpracovavani audiosignalu, at uz v analogové nebo digitalni podobé, se mnohdy
nevyhneme jistym poskozenim nebo zkreslenim. K tomu mtze dochazet z mnoha
divodi a jednim z nich je poskozeni signalu pti prichodu limiterem, tedy jev znamy
jako clipping. Timto problémem a jeho fesenim (declipping), se tato prace bude
zabyvat.

Existuje nekolik zptisobii, jak takto poskozené signaly restaurovat, aby se alespon
priblizily pivodnim signaliim, protoze tiplna rekonstrukce signélu zatim neni mozna.
V posledni dobé nejpouzivanéjsim pristupem je vyuziti modelu ridkych reprezentaci
signalu.

V prvni kapitole je obecné popsan limiter a jeho funkce. Dale také dva druhy
clippingu, jejich vliv na signal a pripady, kdy k témto limitacim dochazi.

Kapitola druha obsahuje vycet vyznamnych publikaci, které se zabyvaji vyuzitim
ridkych reprezentaci pri declippingu. Je zde také struéné vysvétleno, v ¢em spocivaji
metody v téchto ¢lancich uvedené.

Treti kapitola obsahuje ivod do teorie fidkych reprezentaci a zakladni znaceni.
Jsou zde definovany vztahy, které jsou dale vyuzity pro samotny declipping. Kapi-
tola obsahuje i ¢asti popisujici baze, syntezujici a analyzujici model signalu a také
algoritmy pro hledani fidkych FeSeni, které jsou dale popsany v kapitole [5

Ctvrté kapitola je lehky tivod do problémt psychoakustiky. Je zde vysvétlen jev
kmitoctového maskovani a je zde popsan psychoakusticky model, ktery bude vyuzit
pri restauraci signalu.

Pata kapitola obsahuje blizsi sezndmeni s algoritmy pouzivanymi pti declippingu
s vyuzitim ridkych reprezentaci a jsou zde predstaveny feseni pro syntezujici a analy-
zujici model signalu. Pro kazdé z téchto feseni je v zavéru navrzeno blokové schéma.

V Sesté kapitole je popsana samotné implementace téchto algoritmt v prostiedi
Matlab a jsou zde vysvétleny moznosti nastaveni programu pro declipping.

V posledni kapitole jsou demonstrovany vysledky restaurace signalu pomoci
predstavenych algoritmi. Jsou zde porovnany vysledky riznych nastaveni programu
pro declipping. Vysledné restaurovany signaly jsou porovnany pomoci hodnot ASNR

a pomoci subjektivnich poslechovych testi.
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1 TEORETICKY UVOD

V teoretickém tvodu popisu stavbu limiteru a jeho funkci pfi zpracovavani audio
signalu. Déale se budu zabyvat jevem zvanym clipping, ktery vznika pii prichodu
signalu limiterem. Popisu dva druhy clippingu — tzv. soft clipping a hard clipping.
Vysvétleni obou téchto jevli pro nazornost doplnim i grafickym zobrazenim vlivu
clippingu na amplitudu a frekvenéni spektrum redlného signélu a porovnam ho s jeho
puvodnimi charakteristikami. Uvedu také pripady, kdy k témto limitacim dochéazi

a k ¢emu se pripadné pouzivaji.

1.1 Limiter

Pojmem limitace se rozumi jakykoliv proces, pri kterém zabranime prekroceni pre-
dem stanovené hodnoty dané charakteristiky (v nasem piipadé amplitudy) na vy-
stupu zarizeni. Limiter je jednim z druhtt kompresort dynamiky s vysokou hodnotou
kompresniho poméru. V idedlnim ptipadé by zpracovavany signal nemél presahnout
nastavenou turoven. Takto tvrdou limitaci dochazi neodvratné i k zkresleni vstupniho

signalu [1].

1.1.1 Stavba limiteru

Limiter ma obecné vzato tii parametry nastaveni. Prah limitace — threshold, kterym
nastavujeme, na jaké trovni bude signal omezen, rychlost sepnuti limiteru — attack
a dobu vypusténi limiteru — release. Rychlost, jakou limiter sepne (attack) vétsinou
volime co nejkratsi, aby limiter byl schopny zaznamenat i nejkratsi zmény signalu

a potlacit vSechna prekroceni prahu (threshold) [2]. Na obrazku vidime blokové
schéma zakladniho analogového limiteru. Jak je z obrazku zirejmé, vyuziva se zde
odhad Spic¢kové hodnoty vstupniho signdlu, diky kterému je limiter schopny ménit

prahovou hodnotu — threshold a zamezit tak tvrdé saturaci signalu.

1.1.2 Vyuziti limiteru

Limiter se ve vétsiné pripadt pouziva jako ochranny prvek, aby nedoslo k poskozeni
dalsich ¢lankt Tetézce. Byva soucasti koncovych zesilovaci audio systémi, kde za-
branuje zkresleni vystupniho signalu nebo poskozeni reproduktorové soustavy.

V tomto pripadé je vstupni signal limitovan, pokud je jeho troven vyssi nez droven,
kterou je zesilova¢ schopny zpracovat. Déle se limiter objevuje naptiklad jako sou-
¢ast baskytarovych aparati, mixaznich pultti nebo jako samostatny pedalovy efekt,

kterym miizeme docilit zamérného zkresleni signalu za umeéleckym tcelem.

11



" Vstup Vystup

|

|
|
: Treshold Release :

|
|

|
: l
| |
! Odhad o ‘
. L 3pitkove Dyne;vlincky o
! hodnoty iltr :
|

|
|

|

Obr. 1.1: Blokové schéma bézného limiteru

V FM radiovém vysilani se limiter vyuziva v prijimacich pfi prijmu dvou a vice

signali zaroven k snizeni rozdila hlasitosti na vystupu a potlaceni Sumu [I].

1.2 Clipping

Clipping je jev, ktery vznika pri limitaci signdlu. Jedna se o nelinearni zkresleni,
ke kterému dochazi, pokud je hodnota vstupniho signdlu vyssi, nez je dynamicky
rozsah zpracovatelny systémem. Césti signalu, které tento rozsah pirekrod, jsou li-
mitovany na prahovych trovnich systému, ¢imz ztracime ¢ast puvodniho signélu.
Ke clippingu zejména dochazi v pripadé, Ze je zpracovavany signal upravovan po
dynamické strance pomoci zmény zesileni (gainu) nebo kdyz je signél prevadén

z analogové formy do digitalni nebo naopak [3].

Pri praci s audiosignalem se clipping projevuje jako praskani nebo zkresleni sig-
nalu. K tomuto nejcastéji dochazi pokud je zesilovac¢ nucen zesilit signal na troven
vyssi, nez je jeho vlastni napajeci napéti. Pokud k tomuto dojde, prechazi zesilovac¢
do tzv. stavu saturace. Maximalni vystupni napéti tedy odpovida napajecimu na-
péti zesilovace a vsechny trovné vstupniho signalu, které by ho po zesileni presahly,
budou na této hodnoté napéti limitovany [4].

Zamérneé se clippingu vyuziva pri zkreslovani elektrické kytary efektem distortion.

Mimo oblast audio techniky se s clippingem setkavame napriklad pfi zdznamu
digitalnich fotografii. Pokud je foceny objekt moc svétly nebo naopak moc tmavy
(tj. nenachézi se v dynamickém rozsahu snimace fotoaparatu), dojde opét k limitaci

a na vysledné fotografii budou objekty nad horni drovni tohoto rozsahu zobrazeny
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jako bila barva, objekty pod spodni drovni jako ¢erna. Mluvime poté o preexpono-
vani, respektive podexponovani. Ve filmové fotografii predstavuje dynamicky rozsah
citlivost filmu.

V praxi rozlisujeme mezi dvéma druhy clippingu podle ostrosti limitace vstup-
niho signalu na prahové trovni. Pokud je signdal tvrdé ofiznut po prekroceni tirovné
limitace, mluvime o hard clippingu neboli tvrdé limitaci, nékdy také oznacované jako
digitalni clipping.

Druhym pripadem je jev zvany soft clipping. Vstupni signal neni tvrdé limitovan,

ale ¢im vice se blizi prahové tirovni, tim vice jsou jeho Spicky komprimovany.

1.2.1 Hard clipping

Jak jiz bylo Teceno, hard clipping je pripad dynamické limitace signalu, pti které
dochéazi k tvrdému oriznuti Spicek vstupniho signalu na prahové trovni 6. Dochazi
tak ke ztratam veskeré informace komprimovanych Spic¢ek signalu a iplnd zpétné
rekonstrukce takto limitovaného signdlu je takika nemozna.

Pfevodni charakteriku hard clippingu muZzeme vidét na obrézku [1.2] a matema-

ticky lze tuto funkei zapsat jako [5]:

(1.1)

x ro |x|n 0,
%M:{ pro [a[n]] <

0 -sgn(z[n]) pro |z[n]| > 6.

Hard clipping - prevodni charakteristika

2 T

T

15 g

05 1

vystupni signal

2 1 1 1 1 1 1 1
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

vstupni signal

Obr. 1.2: Prevodni charakteristika hard clippingu.
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Obr. 1.3: Vliv hard clippingu na realny signal.
Lze vidét, ze mezi hodnotami +6, = 0,7 a —0, = —0,7 je prenosova funkce

linedrni a mimo tuto oblast je rovna prahovym hodnotam +6.. Pokud tedy vstupni
signal prekroc¢i meze dané témito prahy, vystupni signal bude limitovan na hodnotach
téchto praha +6, [3].
Na obrazku [I.3] je zobrazen vliv hard clippingu na redlny harmonicky signél

s kmitoctem 10 Hz a amplitudou £1[—]. Prdh limitace 6. je opét £0,7. Na prvnim
grafu je vidét vliv limitace na casovou oblast signalu, zajimavéjsi jsou vsak zbylé
dva grafy, na kterych je zndzornéno frekvenéni spektrum pitivodniho a saturovaného
signalu zobrazené pomoci fourierovy transformace. Zatimco spektrum nezkresleného
signalu logicky obsahuje pouze jednu slozku na kmitoc¢tu 10 Hz, spektrum signalu po
zpracovani prenosovou funkei obsahuje nekone¢né mnoho harmonickych slozek.
Orfiznutim na hodnotach +6, funkce prestava byt hladka a z toho divodu vznikaji
vyssi harmonické slozky tvorené lichymi nasobky fundamentu, tedy 30 Hz, 50 Hz,
70 Hz, atd.

1.2.2 Soft clipping

P1i soft clippingu dochazi stejné jako u hard clippingu k dynamické limitaci signélu

na hodnoty +6,., na rozdil od hard clippingu vsak nedochazi k tvrdému ofiznuti Spi-
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ek, ale postupné kompresi. Cim vice se dynamické troveti vstupniho signalu bude
blizit hodnotam =46, tim vice bude signal komprimovan, k tvrdé limitaci vsak nikdy
nedojde. PTi malém zkresleni tedy nemusi dojit k zadné ztraté informace vstupniho
signalu. Pti znalosti prevodni charakteristiky jsme dokonce schopni dokonalé rekon-
strukce ptivodniho signalu [3].

Na obrazku vidime prevodni charakteristiku soft clippingu, pro kterou jsem
zvolil jednoduchou funkci

tanhzg[n]  pro|z[n]| <1,
xsn] = (1.2)
1-sgn(z[n]) pro|z[n]| > 1.

Soft clipping - prevodni charakteristika

T T

2 T

soft clipping
15 F — — ~hard clipping | 4

vystupni signal
o

vstupni signél

Obr. 1.4: Prevodni charakteristika soft clippingu.

Tato funkce vykazuje pomérné linearni charakteristiku pro nizké hodnoty vstup-

niho signalu a velmi hladkou kfivku v okoli meznich hodnot. Nicméné prevodni

funkei soft clippingu lze vyjadrit jakoukoliv sigmoidou, napt. arctan z nebo ; ﬁﬂ [3].

Na obrazku je opét vidét vliv limitace na harmonicky signal, tentokrat pro
soft clipping. Frekvence vstupniho signélu je opét 10 Hz a amplituda +1[—]. Pfevodni
charakteristika byla lehce upravena pro mezni hodnoty +6. = 0.7.

Jak je vidét na prvnim grafu, signal na této hodnoté neni ostie oriznut, ale
zachovava si hladky pribéh.

Tato skutecnost zaptic¢inuje ve frekvencénim spektru, ze signal po zpracovani sys-

témem sice obsahuje vyssi harmonické slozky, nicméné jich uZz neni nekonecné
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mnoho a navic jejich amplituda postupné klesa. Opét lze ale vidét, ze limitaci se
objevuji liché nasobky kmito¢tu piivodniho signalu.

Soft clipping
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Obr. 1.5: Vliv soft clippingu na realny signal.
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2 METODY RESTAURACE SIGNALU

V této kapitole nejprve vysvétlim pojem declipping a uvedu nékteré metody teseni
této problematiky. Dale se jiz budu vénovat metodam zalozenym na tidkych repre-

vvvvvv

problematiku a popisu, v ¢em spocivaji predstavené metody.

2.1 Declipping

Pojmem declipping se rozumi proces, pii némz se ze signalu poskozeného limitaci
snazime rekonstruovat ptuvodni signal nebo alespon signal co nejpodobnéjsi. Zaro-
ven je ucelem declippingu odstranéni co nejvice, pro posluchace, rusivych slozek
vzniklych zkreslenim saturovaného signalu [3].

Pokud se bavime o restauraci signalu poskozeného clippingem, ve vétsiné pri-
padi mame na mysli hard clipping. Jak jiz bylo vySe zminéno, pri soft clippingu
nedochazi k tak radikalnimu poskozeni signalu a pokud je znama prevodni charak-
teristika, jsme schopni ptvodni signal jednoduse rekonstruovat za pouziti inverzni
funkce. Navic pro posluchace neni vliv soft clippingu natolik neptijemny jako tvrda
limitace.

Poprvé se s pojmem declippingu a jeho resenim setkavame v ¢lanku Restoring
a clipped signal [6], vydaném v roce 1991 Abelem a Smithem. Od té doby se objevilo
mnoho riznych pristupii k této problematice a jejiho feseni. Nejcastéji se setkavame
s vyuzivanim statistiky, kdy se na zakladé parametri vstupniho signalu snazime
pomoci algoritmu nahradit chybéjici vzorky témi nejvice pravdépodobnymi [3].

Casto se také setkdvame s vyuzitim linedrni predikce, jakozto metody analyzy
audiosignalu. Tato metoda vychéazi z predpokladu, ze po navzorkovani signalu lze
kazdy dalsi vzorek diskrétniho signalu vyjadrit jako linearni kombinaci jeho predcho-
zich vzorki. Tudiz kazdy dalsi vzorek je predvidatelny (predictable), odtud pochdzi
nézev linearni predikce [7].

V posledni dobé vsak nejlepsi vysledky vykazuji algoritmy vyuzivajici princip

ridkych reprezentaci, kterymi se tato prace zabyva.

2.2 Metody zalozené na ridkych reprezentacich

vvvvvv

ridké reprezentace, které se dodnes objevily. Jednotlivé ¢lanky budou pokud mozno

sefazeny chronologicky dle data vzniku.
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2.2.1 A Constrained Matching Pursuit to Audio Declipping

Poprvé se v oblasti rekonstrukce audio signalta objevilo vyuziti fidkych reprezentaci
v ¢lanku A Constrained Matching Pursuit to Audio Declipping [8] vydaném roku
2011. Rekonstrukce byla aplikovana na obecny audio signél, u kterého bylo znamo,
které vzorky byly limitovany (z tohoto predpokladu vychazeji vSechny souc¢asné me-
tody). Metoda, kterou autori publikace vyuzivaji je zalozend na zpracovavani signilu
po blocich, které se ze 75 % prekryvaji a jejichz délku udavaji 64 ms. Tento princip se
nazyva OLA (Owerlap-add approach). K nalezeni ¥idkych feseni byl na kazdy zpra-
covany blok pouzit omezeny OMP algoritmus (Constrained Orthogonal Matching
Pursuit) a diskrétni kosinova transformace (DCT), jakozto slovnik.

Pro porovnani autori restaurovali signal i pomoci metody zalozené na linearni
predikci. Vysledky aplikace metody na fecovy a hudebni signal byly porovnany podle
hodnot SNR (signal-to-noise ratio) a rekonstruované signaly vykazovaly oproti pu-
vodnimu saturovanému signalu zlepseni okolo 4 dB. Zatimco rekonstrukce signalu

pomoci linearni predikce pouze 1,9 dB.

2.2.2 Recovering a Clipped Signal in Sparseland

O nékolik mésict pozdéji autori Weinstein a Wakin zvefejnili ¢lanek [9], ve kterém
predstavili své dvé metody zalozené opét na fidkych reprezentacich a vysledky po-
rovnali s vySe zminénou metodou. Testovanymi signdly byly uméle generované ridké
signaly o délce N = 128 vzorku s ndhodné generovanou amplitudou (mezi hodno-
tami 0,5 a 1,5), fazi a frekvenci jednotlivych slozek pro kazdou k droven ridkosti.
Prvni z uvedenych metod je zaloZena na ¢;-minimalizaci a dostala nézev R¢;CC
(Reweighted ¢, minimization with clipping constraints). Jako slovnik byla zvolena
diskrétni fourierova transformace (DFT).

Druhou, zde predstavenou metodou je, Trivial Pursuit with Clipping Constraints
(TPCC). Princip této metody je rozdélen do dvou ¢asti. Nejprve se pomoci DET
uréi umisténi jednotlivych harmonickych slozek v kmitoc¢tové oblasti a poté se po-
moci metody nejmensich ¢tvercu (least-squares approach) vypocitaji hodnoty téchto
koeficientt. Podobné jako u jinych hladovych algoritmi, jako napt. Matching Pur-
suit nebo OMP (viz [3.6). Pokud je ndm zndma hladina fdkosti pivodniho signdlu
k, spociva feseni v nalezeni k£ nejvétsich harmonickych slozek poskozeného signalu.
Pokud nédm tato hladina neni zndma, je tfeba pouzit hladovy (greedy) algoritmus,
dokud nebude chyba rekonstrukce na dostatecné nizké trovni.

Oba algoritmy byly aplikovany na 100 ruznych simulaci a vysledky ukazuji, ze
podle zmérenych parametrt R¢;CC fungoval 1épe nez druhy TPCC algoritmus, ktery
vsak byl mnohem méné vypocetné narocny. Oproti algoritmu uvedenému v predcho-

zim c¢lanku vykazovaly obé zde popsané metody lepsi vysledky dle danych kritérii.
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2.2.3 Least Squares with Examples in Signal Processing

Clanek Least Squares with Evamples in Signal Processing [10], publikovany roku
2013 se zamétuje na vyuziti metody nejmensich ¢tverci pri zpracovavani signalu.
Autor uvadi nékolik moznych vyuziti této metody, a to pri linearnich predikcich,
vyhlazovani, dekonvoluci nebo pro nas nejzajimavéjsim odhadu chybéjicich dat.
V ramci této problematiky je uveden i ptripad vyuziti pro declipping audiosignéli,
a to za ucelem minimalizace treti derivace saturovaného signalu.

Metoda nejmensich ¢tverci vykazuje vyborné vysledky z hlediska rychlosti vypoc-
tu, kvalitu rekonstrukce vsak nemizeme posoudit, jelikoz autor neuvedl praktické

vysledky:.

2.2.4 Consistent Iterative Hard Thresholding for Signal Dec-
lipping

Dalsi ¢lanek, ktery se opét primo vénuje vyuziti ridkych reprezentaci na tilohu declip-
pingu je publikace [11] autori z belgické univerzity. Predstavuji zde novy algoritmus
Iterative Hard Thresholding — Declipping Constraints (IHT-DC), pro ktery jako slov-
nik opét vyuzivaji DCT s délkou bloku 64 ms a prekryvem 75 %, stejné jako vyse
zminény algoritmus C-OMP, ktery je v této praci vyuzit jako srovnani. Tato délka
bloku pti vzorkovaci frekvenci 16 kHz odpovida délce N = 1024 vzorkii.

Vyhodou této metody oproti uvedenému C-OMP je fakt, ze IHT-DC vyuziva pro
vypocet i informace ze saturovaného signal, jako napriklad prah limitace kazdého
vzorku.

Algoritmus byl testovan na jednom uméle generovaném zvukovém signalu s na-
hodné volenou tidkosti a na dvou redlnych hudebnich nahravkach. Vysledky téchto
aplikaci byly porovnany s C-OMP algoritmem, metodou zalozenou na autoregresnim
modelu (AR) a programem Adobe DeClipper. Pro porovnéani byly pouzity hodnoty
SNR a subjektivni poslechovy test. Ze vSech testovanych metod vysel nejlépe pravé

predstaveny I'TH-DC algoritmus.

2.2.5 Declipping of Audio Signals Using Perceptual Com-

pressed Sensing

Pro tuto praci velice zajimava metoda byla predstavena v ¢lanku Declipping of Au-
dio Signals Using Perceptual Compressed Sensing [12] roku 2013, skupinou autort
kolem Bruna Defraene. V této publikaci je predstaven algoritmus pro restauraci
audiosignalii doplnény o poznatky z oboru psychoakustiky, ktery dostal nézev per-
ceptual compressed sensing (PCS1). Jak z ndzvu vyplyva, mél by vychazet z metody

komprimovaného snimani, k tomu zde vSak nedochazi.
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Hledani chybéjicich vzorki je zde feSeno pomoci ¢;-minimalizace, jako slovnik je
pouzita DFT a délka blokt zpracovavaného signalu je N = 512. Poprvé je pro tuto
ulohu pouzité jiné okno nez obdélnikové, a to Hannovo. Prekryv jednotlivych blokt
byl zvolen 50 %.

Jak jiz bylo zminéno, nejzajimaveéjsi na této metodé je vyuziti psychoakustického
modelu. V potaz se zde berou dva aspekty lidského vnimani zvuku, absolutni prah
slyseni a jev maskovani. Tyto dva jevy autori spojili v jeden parametr kmitoctové
(simultélni) maskovani (instantaneous global masking threshold). Tato hodnota je
zjistovana pomoci standardu MPEG-1 Layer 1 z kazdého zpracovavaného bloku.
Nejprve jsou zjistény tonové a netonové slozky signalu, jejich lokalni maskovaci prahy
a poté se jejich kombinaci s absolutnim prahem slySeni vypocita okamzity globdlni
maskovaci prah daného bloku. Ten je pak, jako parametr, vlozen do vypoctu dalsiho
bloku pfi minimalizaci.

Pri hledani fidkého feseni pomoci /1-minimalizace zde nevystupuje pouze hle-
dany vektor z, ale soucet tohoto vektort s vahovaci matici P, tedy Pz. Tato matice
je tvorena reciprokymi hodnotami okamzitého globalniho maskovaciho prahu zasa-
zenymi v hlavni diagondle. Pouziti této matice je z diivodu uprednostnéni slozek
s vys$im maskovacim prahem. Diky tomu jsou pri rekonstrukci zvyraznény slozky
signalu, které jsou pro lidsky sluch a vnimani zvuku dulezité.

Pro porovnani vysledkii dosazenych ptredstavenym algoritmem PCSL1 s psy-
choakustickym modelem byly vytvoreny dalsi dva algoritmy zalozené na tidkych
reprezentacich. Prvni, CSLO, vyuzivajici {y-minimalizaci a druhy CSL1 zalozeny na
¢1-minimalizaci.

Jako objektivni srovnavaci parametry zde byly opét pouzity hodnoty SNR, ale
také hodnoty PEAQ ODG (Perceptual Evaluation of Audio Quality — Objective Di-
fference), které 1épe vyjadiuji perceptudlni hodnoceni signalu. Hodnoceni bylo opét
doplnéno subjektivnimi vysledky poslechovych testii.

U vsech pouzitych algoritmti doslo k nartstu hodnot SNR i PEAQ ODQ u re-
konstruovaného signalu oproti saturovanému. Nejvyssich hodnot SNR dosahoval al-
goritmus CSLO, z hlediska hodnot PEAQ ODQ zdaleka nejlépe uspél model PCSL1.
Vysledky poslechovych testi také hovotily jasné pro algoritmus pouzivajici psycho-
akusticky model. Dochazime tedy k zavéru, ze parametr SNR zcela nevypovida

o kvalité restaurace signalu z hlediska sluchového vnimani.

2.2.6 Audio Declipping with Social Sparsity

Dalsi zajimavy clanek [I3] publikovany roku 2014 p¥inasi opét nové poznatky v ob-
lasti rekonstrukce signalu pomoci fidkych reprezentaci. Tentokrat se jedna o vyuziti

tzv. socidlni ¥idkosti (social sparcity) v minimaliza¢ni tloze. Jedna se o metodu, pri
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niz se v algoritmu hledajicim ridka reseni berou v potaz i sousedni vzorky a sdruzuji
se do skupin, k tomuto tikolu slouzi tzv. shrinkage operatory [14]. Porovnéni pouziti
riuznych shrinkage operatoru je také obsahem této publikace.

Cilem autori zaroven bylo omezit mnozinu pripustnych reseni. Pro tento ucel je
zde vyuzita square hinge funkce. Jako optimalizac¢ni algoritmus zalozeny na socidlni
ridkost je zde pouzit relaxovany (F)ISTA Fast Iterative Shrinkage—Thresholding al-
goritmus, jako slovnik je zde poprvé namisto baze vyuzit frame, a to Gaboruv frame.
Délka blokti byla 64 ms a vzorkovaci frekvence 16 kHz, okno zde opét bylo zvoleno
Hannovo.

Vysledky byly porovnany s dalsimi metodami predstavenymi v ¢lanku [I1] a me-
todou predstavenou v ¢lanku [15]. Jak jiz bylo zminéno, druhou ¢ésti hodnoceni bylo
i porovnéani ruznych shrinkage operatort, jmenovité Lasso (L), Windowed Group-
Lasso (WGL), Empirical Weiner (EW) a jeho variace Persistent Empirical Weiner
(PEW).

Testovani bylo provedeno na hudebnich i fecovych ukazkach pomoci rozdili hod-
not SNR restaurovaného signalu oproti saturovanému. Toto bylo provedeno pro
rizné urovneé clippingu.

Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno pomoci operatorit PEW a EW. L a WGL uz
tak uspokojivé vysledky nepodavaly. U PEW doslo pri trovni clippingu
0. = 0,7 k primérnému zvyseni SNR az o 16 dB oproti saturovanému signalu
u vzorku mluveného slova. Co se tyce vlivu na hudebni vzorek, dosahoval PEW
prumérnych hodnot SNR az 10 dB pfi drovnich clippingu 6. = {0,3,0,4,0,5,0,6}.

V porovnani s metodami predstavenymi v ¢lancich [8] a [15] dosahovaly vysledky
s pouzitymi parametry PEW a EW znacného zlepseni, L. a WGL vsSak zaostavaly.
Pouze v pripadé hudebniho signalu byly vysledky L a WGL srovnatelné s metodou
z ¢lanku [15].

2.2.7 Audio Declipping by Cosparse Hard Thresholding

Téhoz roku vysel ¢lanek [16] od autori vyse zminéné publikace Consistent Iterative
Hard Thresholding for Signal Declipping. Metoda, ktera je zde predstavena, vychazi
z jiz zminéného algoritmu Iterative Hard Thresholding — Declipping Constraints, ten-
tokrat je vsak zaloZend na analyzujicim modelu misto syntezujictho (viz . Tato
metoda je zalozend na Alternating Direction Method of Multipliers z duvodu vypo-
cetni slozitosti ridké projekce signalu, ktera je NP-hard. Kombinaci ptivodni metody
predstavené v ¢lanku [11], analytického modelu a vyuziti Alternating Direction Me-
thod of Multipliers vznikl novy algoritmus pojmenovany Cosparse Declipping by Hard
Thresholding (CoDec - HT).
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Vysledky aplikace tohoto algoritmu na dva hudebni signaly o délce deseti sekund
(vzorkovaci frekvence byla 16 kHz a pocet vzorki N = 1024) byly porovnény
s puvodnim algoritmem dle [IT] a metodou popsanou clankem [13] pomoci rozdilu
hodnot SNR.

Z vyslednych grafti je jasné, zZe nova metoda jasné predcila ptvodni Iterative Hard
Thresholding. Vysledky navic byly srovnatelné s metodou social sparsity navzdory

nizsi vypocetni naroc¢nosti.

2.2.8 Sparsity and Cosparsity for Audio Declipping

V roce 2015 byl publikovan dalsi ¢lanek s novou metodou rekonstrukce audiosignélu
zaloZzenou na Tidkych reprezentacich [I7]. Mezi autory byl opét Srdan Kiti¢, autor
predchozi metody Audio Declipping by Cosparse Hard Thresholding a jeji ptivodni
verze [11]. Nyni spolu s kolegy v tomto ¢lanku predstavuji prizpisobivy algoritmus
zalozeny na nekonvexni heuristice, ktery dostal ndzev SPADE (Sparse Audio DEc-
lipper). Tento algoritmus, po prizptisobeni parametri, lze aplikovat na oba modely
signalu, tedy analyzujici i syntezujici. V publikaci jsou tedy uvedeny a dale porovna-
vany dvé verze algoritmu, a to A-SPADE pro analyzujici a S-SPADE pro syntezujici
datovy model.

Oba modely jsou identické, pokud jsou jejich slovniky ¢tvercové, navzajem in-
verzni matice a plati A = D™! tedy A je baze. Déle pro analyzujici model je
zadouci, pokud slovnik tvori tésny frame.

Testovani probihalo na deseti rtiznych hudebnich vzorcich s délkou 10 s a vzor-
kovaci frekvenci 16 kHz. Jako slovnik byla pro oba modely zvolena STET (Short
Time Fourier Transformation), Hammingovo okno a délka bloku byla zvolena 1024
vzork s prekryvem 75 %.

Vysledky byly porovnany s uz diive predstavenou metodou Audio Declipping with
Social Sparsity [13] a algoritmem C-IHT (Consistent Iterative Hard Thresholding)
pomoci rozdili hodnot SNR, v ¢lanku uvadéném jako SDR (signal-to-distortion
ratio), restaurovaného signalu vici saturovanému. Dalsim porovnavacim paramet-
rem byla nadbytec¢nost pouzitého slovniku. Oba predstavené algoritmy ve vysledcich
predcily obé srovnavaci metody C-THT a Social Sparcity. Nejlepsich vysledki pak
dosahoval S-SPADE, nicméné jeho vypocetni doba se pohybovala v fadu hodin, za-
tim co A-SPADE dospél k vysledkiim jen o méné horsim primérné za t¥i minuty.
Jak autori sami poznamenavaji, mohl by tento algoritmus mit, po ipravach, vyuziti

v oblasti rekonstrukce signdlu v realném case.
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3 UVOD DO RIDKYCH REPREZENTACI

V této kapitole se ¢tenati pokusim priblizit problematiku fidkych reprezentaci, je-
likoz metody na nich zalozené budu déle pouzivat k samotnému declippingu audi-
osignalu. Definuji zde zdkladni znaceni, vysvétlim zde dale pouzivané pojmy, jako
napr. norma vektoru nebo ridkost. Nejobsahlejsi ¢ast této kapitoly se bude zabyvat
samotnym hledanim ridkych feseni signalu. V kratkosti zde predstavim béaze a framy
vektorl, vysvétlim a porovnam zde dva modely signalu, syntezujici a analyzujici.

Na zaver zde uvedu principy algoritmt pro hledani fidkych feseni. Pro prehlednost

vse rozdélim do samostatnych podkapitol.

3.1 Zakladni znaceni a znalosti

V této casti definuji zakladni pojmy, se kterymi budu v této praci pracovat. Pro
spravné porozuméni dale definuji znaceni, které budu dale pouzivat.

Skalarni veli¢iny budeme znacit kurzivou, napt. m, N atd. Vektory budeme za-
pisovat tuénym fezem tzn. x, y.

Pokud nebude v textu jinak feceno, budeme vektory uvazovat jako sloupcové,
s indexovanim prvku pocinaje jednickou, tj. y = [y1, Y2, ¥s..., Yn]. Pocet prvku vek-
toru nebo mnoziny (tzv. kardinalitu) budeme znadit jako absolutni hodnotu, napf.
|x| ={-6,0,2,7} =4 [1§].

Matice budeme naproti tomu oznacovat velkymi tuénymi pismeny, napr. A, B.
Pokud se v textu budou vyuzivat komplexni sdruzeni cisla ¢, jejich znaceni bude
¢, tedy kurzivou s pruhem.

Déle je nutné definovat nosic¢ vektoru. Timto pojmem je myslena mnozina indexi,
v nichz ma dany vektor nenulové hodnoty. Tato mnozina bude oznacena supp(x).
Pro nosi¢ vektoru tedy plati supp(x) = {i|z; # 0} [I§]. Pokud tedy méame vektor
x = {0,0,1,2,0,0,7,0,6,0}, bude supp(x) = {3,4,7,9} a velikost nosice vektoru
|supp(x)| = 4.

Vektorové prostory budeme vzdy povazovat za neprazdné a zapisovat je budeme
jako V., R, atd.

3.2 Normy vektori

Nyni je potfeba definovat ¢, normu vektoru, coz je klicovy pojem v teorii ridkych

reprezentaci. Tato norma je pro libovolny vektor x € CV definovéna jako: [1§]
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N 1/p
Il = (Zw) pro 1< p< oo
=1

N

Ixllp =3 il pro 0<p<l, (3.1)
=1

oo 2= max .

I/l := [supp(a)].

Piisné vzato se jednd o ¢,-normu vektoru pouze v pripadé 1 < p < oco. Pro zjedno-
duseni vSak budeme pro vSechna p pouzivat jednotné oznaceni ¢,-norma.

Zcela nejcastéji vyuzivanou normou je euklidovska fo-norma, tj. vzdalenost vek-
toru. Tuto normu vsak v této praci pouzivat nebudeme. Mnohem vice nas bude
zajimat f1-norma, kterd vyjadruje soucet absolutnich hodnot prvka vektoru, tedy
|Ix|li = Xilxi| a dale také fy-norma, predstavujici pocet nenulovych slozek vek-
toru. Z vyse definovanych vztaht tedy pro vektor |x| = {0,0,1,2,0,0,7,0,6,0} je
|x|li = 16 a ||x||o = 4. Za zminku také stoji || - ||s-norma, jejimz vysledkem je
nejvétsi prvek vektoru.

Kdyz uz mame definovanou normu vektoru, mtizeme definovat i pojem ridkost
(sparsity) vektoru. Vektor nazveme k-fidkym, pokud mé nejvyse k& nenulovych slo-

zek, tedy kazdy vektor x € CV musi spliiovat podminku:

1x[jo < k- (3.2)

Relativni fidkosti vektoru rozumime pomér %, tedy pomér nenulovych slozek
vektoru k ku jeho celkové délce N [18].

3.3 Ridka FeSeni

Hledanim tidkého Teseni systému linearnich rovnic je mysleno feseni obvyklé sou-

.....

co nejméné nenulovych slozek. Obecné lze tuto tlohu zapsat jako:

min |[x[lo vzhledemk Ax =y, (3.3)

pficemz zname vysledny vektor y € C™ a matici A € C™¥ definujici linearni

zobrazeni. Budeme predpokladat pouze pripady, kdy m < N pripadné m < N
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a matice A je plné fadkové hodnosti. Matice A se bézné nazyva slovnik (dictionary)
a sloupce této matice oznacujeme jako atomy (atoms) [18].

Pokud je zpracovavany signal zasumény, neni vysledek ridky v doslovném smyslu,
ale obsahuje odchylku vzniklou pravé timto zasuménim. Z tohoto divodu do vypoctu

problému Ax =y zahrnujeme aproximacni odchylku 4.

min [[x[|, vzhledem k ||Ax -y, <54, (3.4)

kde obvykle uvazujeme p = 2 [18].

Nyni je potieba definovat pojem spark, coz je dulezita vlastnost pri hledani rid-
kého Teseni. Jedna se o ¢islo udavajici nejmensi pocet linedrné zavislych sloupct
matice A. Formalné tuto vlastnost zapiSeme [I8]:

spark(A) = zergizn7é0 l1z||o- (3.5)

Z této definice vyplyva, ze pro nenulovou matici A € C™V, kde m < N, pro &islo
spark plati spark(A) € {2,...,m + 1}. Hodnoty spark(A) = 2 je dosazeno, pokud
jeden sloupec je nasobkem jiného [18].

pokud x spliuje

spark(A)
5 .
Pokud se tedy podafi najit feseni splnujici tuto podminku, vime, ze bylo zaro-

Ix[lo < (3.6)

ven nalezeno feseni ptivodniho problému Ax = y. Vzhledem k tomu, ze vypocetni
narocnost hledani ¢isla spark(A) je srovnatelnd s fesenim rovnice (3.3]), v praxi se
prilis nepouziva.

Je tedy potieba vyuzit jiny zptisob ovéreni jedinecnosti signalu, ktery je vypo-
¢etné jednodussi. K tomuto tcelu nam slouzi vlastnost matice A zvanad vzajemné
koherence, kterd je definovana jako nejvétsi absolutni normalizovany skalarni soucin

dvou ruznych sloupcii matice A, tedy

ala

W(A) =  max a2 (37)
L<jksNg#k [|ag]ls - [|a]|2
kde a; oznacuje j-ty sloupec matice A [19].
Mezi ¢islem spark a vzajemnou koherenci libovolné matice A plati:
K(A) < 14— (3.8)
spar < — .
1(A)
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Jak vyplyva z vyse uvedenych vztahii, pokud nalezneme takové feseni x soustavy

Ax =y spliujici podminku

1 1

.....

.....

Jak ukazeme pozdéji, tohoto feseni lze dosdhnout i ¢;-minimalizaci [19].

Predpokladejme, ze exituje ko-tidké feseni problému (3.3)), o kterém diky splnéni
na nalezeni presného reseni , bylo by treba projit vsech (kNO ) moznych kombi-
naci. Toto odpovida vypocetni slozitosti NP-hard. V praxi, kdy N nabyva vysokych
hodnot to neni prijatelné, jelikoz s dnesni technikou by vypocet trval pri nejmensim
v tadech tydna [18]. Za ti¢elem zrychleni vipoctu je tedy tfeba vyménit presnost za
rychlost pouzitim aproximacnich metod. Dalsim problémem je nekonvexnost
ly-normy, diky cemuz neni mozné pouziti nékteré z dnes dostupnych metod konvexni
optimalizace [19].

Je tedy vhodné nahradit nekonvexni ¢y-normu nejblizsi konvexni ¢,-normou,
abychom se jen s malou odchylkou priblizili k ptivodnimu NP-slozitému feseni. Nej-

blizsi konvexni norma je ¢1-norma. Pavodni (3.3)) tlohu tedy muzeme aproximovat na

min x|l vzhledem k Ax=y. (3.10)

Ve vétsiné pripadi dochézi ke shodé feseni pomoci ¢y a ¢; minimalizaci (relaxaci).

.....

.....

Na obrazku je zndzornéno feSeni tlohy miny ||x||; vzhledemk Ax =y
postupné pro normy /y, ¢, a {5 v prostoru R2.
dovské fo-normy jsme vSak nalezli odlisné Teseni, které neni ridké, ale ma nejmensi
energii [1§].

Podminky, za jakych se feSeni pomoci norem ¢, a 1 shoduji, jsou stale predmeé-

tem zkouméni [3].
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Ax =y Ax =y

(a) £y (b) 44 (c) L3

Obr. 3.1: Zvétsujici se koule norem /g, ¢, a {5 dotykajici se nadroviny Ax =y.

3.4 Baze a framy

Pri restauraci signalu budeme vyuzivat vlastnosti vektorovych prostoru, které je
nejprve potfeba definovat. Jedna se o pojmy béaze a frame vektorového prostoru
(VP). V této sekci budeme déle uvazovat pouze kone¢né rozmeérné vektory a dimenze
VP.

Nejprve si definujeme samotny vektorovy prostor. Jedna se algebraicky objekt,
jehoz zakladnim prvkem je vektor. Dilezitou vlastnosti vektorového prostoru je, ze
pro vektory plati linearni matematické operace, tj. s¢itani, od¢itani, atd. Vysledek
téchto operaci je opét soucasti vektorového prostoru.

Kazdy vektor x € V je linearni kombinaci generatoru vektorového prostoru.
Podmnozinu téchto generatori E € V pak zapisujeme jako E = {e;, es, €1, ....,e,}

a pro souradnice ¢; vektoru x vzhledem k E plati
X =cie; + ey + ... +Ccpepy = Ec. (311)

Bazi vektorového prostoru je nejmensi mnozina vektori, jejichz linearni kombi-
naci lze vyjadrit jakykoli vektor tohoto prostoru. Jedna se tedy o minimalni systém
generatoru E. Vektory tvorici bazi musi byt linearné nezavislé a jejich pocet je roven
dimenzi daného prostoru [1§].

V praxi se vyuzivaji dva specialni druhy bazi, a to ortogondlni a ortonormdini.
Prvni zminéna se vyznacuje tim, ze vsechny jeji vektory jsou na sebe kolmé. Orto-
normalni baze je specialnim pripadem baze ortogonalni, tedy vSechny jeji vektory
jsou na sebe taktéz kolmé, ale zaroven jsou i jednotkové, tedy ||b;|| = 1.

Nyni je mozné si definovat pojem frame, ktery budeme pozdéji potrebovat pri
rekonstrukei audiosignalu.

Pokud k bazi VP pridame dalsi vektory, vnikne ndm podmnozina generatori,
jejichz pocet bude vétsi nez dimenze prostoru. Timto systémem budeme stale schopni

vyjadrit jakykoli vektor VP, generatory vsak jiz nebudou linedrné nezavislé.
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Framy nejsou tolik omezené jako baze a pravé pro svoji flexibilitu se ¢asto vyu-
zivaji. S jejich nadbytec¢nosti vsak prichazi problémy s numerickou nestabilitou
a vypocetni slozitost [18].

Abychom mohli mluvit o mnoziné vektort jako o framu VP, musi pro konstanty
0 < A< B < oo platit:

Allx|]* < Z |(x,Fi)|* < Blx|]*,vx € V. (3.12)

kel
Tyto konstanty A, B oznacujeme jako meze framu a pokud plati A = B, tak tento
frame nazyvame tesngm. Tento druh framu odpovida pripadu ortogonalni baze. I zde
opét existuje specialni druh tésného framu, kdy, stejné jako u ortonormalni baze,
plati A = B = 1. Tyto framy se jmenuji Parsevalovy tésné framy. Prvky framu jsou

vétsinou oznacovany jako atomy [2].

3.5 Syntezujici a analyzujici model

V predchozi ¢asti bylo vysvétleno, jak se pomoci fidkych reprezentaci fesi soustava
rovnic Ax = y. Takto lze zapsat kazdy diskrétni signél, tedy jako soucin vektoru
soufadnic a matice. Tomuto procesu se riké transformace a pouzité matici se pak
nazyva transformacni.

Existuji dva odlisné modely tohoto vyjadreni. Pokud mame libovolny signal
y vyjadreny pomoci soucinu vektoru souradnic x a transformacni matice A, nazy-
vame tento model syntezujici (neboli aditivni), nebot signdl y skladame z nékolika
slozek. Prikladem takové transformace je Fourierova transformace, pii které je signal
vyjadren jako soucet funkci sinus a kosinus o ruznych frekvencich.

Druhym, méné castym, modelem signalu je model analyzujici. V tomto ptipadé
transformace signalu y nevznika skladanim vektorii, namisto toho jsou tyto vektory
hledany. Tento model zapisujeme jako €2y = x, kde €2 je transformac¢ni matice (popf.
analyticky slovnik) a x je ridky vektor reprezentujici signal y vzhledem k matici
Q [20].

Pi pouziti bazi jsou oba modely signalu y shodné, tedy A = Q=1 [3].

Pr1i hledani ridkych teseni pak pro oba modely vyuzivame jiné algoritmy, které

budou popsany v dalsi ¢asti.
3.6 Algoritmy pro hledani ridkych reseni

V této casti uvedu nékteré algoritmy, které se v soucasné dobé vyuzivaji pro hledani

fidkych feseni. Jelikoz tato prace neni zamérena na zkouméni a srovnavani rtiznych
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algoritmi, budou pouze rozdéleny do skupin podle zptisobu reseni problému. Speci-
fika jednotlivych algoritmi tu vsak popisovana nebudou.

Prvni skupinou jsou relaxacni algoritmy, které, jak nézev napovida, vyuzivaji
¢1-relaxace. Tyto algoritmy vychdzeji z poznatki popsanych ¢asti [3.3] Mezi tyto
algoritmy patii BP (Basic Pursuit), modifikovany LARS (Least Angle Regression,
homotopy method), IRLS (Iterative Reweight Least Squares) a dalsi [19)].

Druhé skupina je zastoupena tzv. hladovymi (greedy) algoritmy. Princip téchto
algoritmu je hledani nejméné jednoho ,nejvyznamnéjsiho“ prvku vektoru v kazdé
iteraci. Takto nalezeny atom se automaticky podili na vysledném feseni bez ohledu
na dalsi prubéh algoritmu. Tyto metody jsou vyuzivané pro svou nizkou slozitost,
nicméné nalezeni globalntho optima nezarucuji [19]. Nejcastéji pouzivany zastupce
této kategorie je OMP (Orthogonal Matching Pursuit) a jako dalsiho zdstupce mu-
zeme uvést napriklad MP (Matching Pursuit)

Za zminku jesté stoji algoritmy kombinujici obé skupiny a algoritmy vyuzivajici

metody prahovani (thresholding).
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4 PSYCHOAKUSTIKA

V této kapitole priblizim zakladni principy védniho oboru psychoakustiky, které
nasledné budou vyuzity pri rekonstrukei signdlu. Vysvétlim pojem absolutni prah

slysent, jev kmitoctového maskovani a na zavér predstavim psychoakusticky model.

4.1 Absolutni prah slysitelnosti

Absolutni préh slysitelnosti je definovan jako minimélni primérna hladina akus-
tického tlaku, kterou je schopny c¢lovek s normalnim sluchem slyset. Tato hladina
se méni v zavislosti na kmito¢tu. Je zavisla na charakteru zvuku (¢isty tén, Sum,
re¢, atd.), prostredi (volné nebo difizni pole), véku posluchace a rozdil je i mezi
monauralnim a binaurdlnim poslechem [21].

Pri vypoctu akustického tlaku se jako vztazna hodnota vyuziva primérna hod-
nota prahu slysitelnosti v okoli kmito¢tu 1 kHz, tj 2 - 107° Pa. Nejvyssi citlivost
lidského sluchu je v okoli kmitoc¢tu 3 kHz.

Na obrazku je znazornéna frekvencéni charakteristika prahu slysitelnosti
v oblasti do 5kHz. Na vodorovné ose jsou uvedeny hodnoty frekvence v kHz a na
svislé ose je hladina akustického tlaku L v dB(SPL) s vztaznou hodnotou
po = 2-107° Pa. Zobrazen4 nelinearni funkce je primérnym vysledkem subjektivnich

testi v odhluénéném prostiedi a zapsat ji lze jako [22]:
Sa(f) =364 "% =65 exp(—0,6-(f —3,3)*) +107° - f*, (4.1)

kde S,(f) je hladina akustického tlaku v dB(SPL) a f je kmitocet v kHz, pficemz
f € [100 Hz, 5 k).

4.2 Kmitoétové maskovani

Dalsi z vlastnosti lidského sluchového tustroji je jev zvany maskovdni. Pokud do lid-
ského ucha prichazeji dva zvuky soucasné, muze se stat, ze se diky vnimani jednoho
zvuku (maskugjici) zeslabi nebo tiplné ztrati vjem ze zvuku druhého (maskovany).
Toto je zplisobeno fyziologickou stavbou vnitiniho ucha. Zvuk se do mozku pte-
nasi pomoci rozkmitani bazilarni membrany a jeho vyska urcuje oblast, kterd je
rozkmitana. Hluboké tony rozkmitavaji stred hlemyzdé, vysoké zase jeho vstup. Pri
zpracovavani zvuku neni vsak podrazdéno pouze jedno konkrétni misto membrany;,
ale i jeho okoli. Pokud jsou bunky této oblasti podrazdény, po néjakou dobu nejsou
schopné prijmout dalsi impulz. To zapticinuje, ze druhy, slabsi zvuk drazdici oblast
rozkmitanou prvnim zvukem bude zamaskovan (nebude slySet). K maskovani tedy

dochazi v pripadé, ze dva zvuky rozkmitavaji tutéz oblast bazilarni membrany
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- Kmitoctova zavislost prahu slysitelnosti

[ay

a1
T
1

L [dB(SPL)]

1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
frekvence [kHz]

Obr. 4.1: Kmitoctova charakteristika absolutniho prahu slysitelnosti

a zaroven amplituda tohoto kmitani je u maskujiciho zvuku vétsi nez u maskovaného
[21].

Rozlisujeme dva druhy maskovani, kmitoctové (simultinni) a docasné. K masko-
vani nedochazi pouze pri soucasném vniméani vice zvuku, ale i pred zaznénim mas-
kovaciho zvuku a po jeho odeznéni. Tyto jevy nazyvame pre-masking a post-masking
a k jejich méreni se vyuzivaji kratké sSumové impulzy.

Jev maskovani se vyuziva v tzv. psychoakustickém modelu pri ztratové kompresi
zvuku k urceni urovné kvantovaciho sumu na takovou hodnotu, aby tento sSum byl
zamaskovan zvukovym signalem a nebyl slyset. Kvantovaci Sum vznika pri prevodu
diskrétnich zvukovych vzorku se spojitou trovni na vzorky s diskrétni urovni (kvan-
tovant). Velikost kvantovaciho sumu je tedy dana odchylkou takto nakvantovaného
signalu od puvodniho [21].

Utinky maskovéni ve frekvenéni oblasti se zakresluji pomoci maskovaci kiivky,
kterd ohrani¢uje kmitoctové pasmo, ve kterém je slySet pouze maskovaci ton. Sitka
kritického pasma neni pro vSechny kmitocty signalu stejna, pro signaly s nizsi frek-
venci je fadové mensi nez pro signaly s frekvenci vyssi. Tato kiivka se lisi pro tén
a pro sum, proto je soucasti psychoakustického modelu rozpoznavani charakteru sig-
nalu, zda se jedné o Sumovy nebo harmonicky signal. Toto se provadi v samostatnych
kmitoc¢tovych pasmech a pro kazdé se voli dand maskovaci kiivka (harmonického sig-

nélu nebo tzkopdasmového sumu).
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4.3 Psychoakusticky model

Psychoakusticky model se vyuziva ve standardu MPEG pro kdédovani zvukového
signalu k urceni slozek signalu, které jsou vjemové dillezité a téch, které je mozné
vynechat, aniz by to lidsky sluch zaznamenal. Vyhledava hlasité zvuky, které mohou
zamaskovat zvuky slabsi nebo naopak prilis slabé zvuky, které mohou byt zcela
vynechany, protoze by je lidské ucho nebylo schopné zaznamenat. To se odrazi i na
urceni velikosti bitového prostoru pro danou ¢ast signalu. Cim méné dileZita pro
celkovy sluchovy vjem bude, tim méné bitt ji bude z celkového prostoru pridéleno.

Pti kddovani zvuku pomoci MPEG je vstupni signdl pomoci banky filtri rozdélen
do subpésem (subpdismové kédovdini) a pro kazdé z nich se pomoci psychoakustic-
kého modelu uréi pocet pridélenych bitt z celkového pocétu. Urcujici je rozdil mezi
celkovou energii pasma a jeho maskovacim prahem, ¢im mensi tento odstup bude,
tim vyssi kvalita kodovani je potieba, tedy i vyssi pocet bit. Maskovaci prah se
urcuje pomoci FFT vstupnich vzorkt signdlu a probihd paralelné s rozdélovanim
do subpasem. Pouziti obou téchto metod zaroven zarucuje dostatecné spektralni
rozdéleni pro vypocet minimalniho maskovaciho prahu i rozliseni ¢asové oblasti pro
kédovani [23].

Existuje velké mnozstvi psychoakustickych modeli, které se pouzivaji pro rizné
velikosti vzorkovacich frekvenci. Nejcastéji pouzivanymi jsou PAM 1 a PAM 2, druhy
jmenovany se vyuziva ve standardu MPEG Layer 3 (format MP3).

Nyni bude uveden vycet operaci, které obsahuje psychoakusticky model pro
MPEG. Jelikoz neni obsahem této prace implementace samotného modelu, ale pouze
jeho vyuziti pri restauraci audio signalu, nebude zde matematicky vyjadreno, jak se
jednotlivé operace provadéji.

Nejprve je signal nakvantovan (jak bylo popsano vyse), poté nastava vdhovdni.

4.3.1 Vahovani

Jednd se o proces, pfi némz je signal zpracovavan po blocich, které maji rozdilnou
velikost. Tato velikost zavisi na velikosti periody vstupniho signalu. Tento proces je
zalozen na predpokladu, ze délka jednotlivych blokt je vétsi nez perioda signélu.
Toto je zajisténo pouzitim vahovaciho okénka, v pripadé MP3 se jedna o Hannovo
okno. Diky tomu, zZe toto okno dava témér nulovou vahu signélu na svych okrajich,

nedochazi pri prekryvu jednotlivych oken ke zkresleni.
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4.3.2 Rozdéleni téonovych a Sumovych slozek a vypocet je-
jich SPL

Poté co je signél rozdélen pomoci subpasmového kédovani (viz vyse) je potfeba roz-
délit tonové slozky od Sumovych za ticelem spravného urceni maskovaci krivky. Toto
probih& pomoci urceni lokalnich maxim spektra FFT daného bloku a zjisténi slozek
podobnych funkci sinus, které reprezentuji ton. Poté se vypocita SPL jednotlivych
tonovych slozek.

Ze zbylych slozek se uréi sumové slozky s vyuzitim kritickych pasem. Pro kazdé

kritické pasmo je pak uc¢eno SPL dané sumové slozky.

4.3.3 Vypocet maskovaciho prahu

Nejprve je potteba zjistit individualni maskovaci prahy jednotlivych ténovych
a sumovych slozek signalu. Z téchto hodnot a absolutniho prahu slyseni je pak
urcena celkova maskovaci kfivka. Maskovaci prah celého subpasma je pak vypoci-
tan z jednotlivych individudlnich maskovacich prahti a absolutniho prahu slysSeni.
7. celkového maskovaciho prahu je pak pro kazdé subpasmo vypocitana minimalni

slysitelna kmitoc¢tova hodnota, tedy minimalni maskovaci prah.

4.3.4 Decimace maskovacich slozek

Snizeni poc¢tu maskovacich slozek se tika decimace. Tento proces je aplikovan pouze
na maskujici slozky, které jsou nad trovni maskovaciho prahu. Pokud jsou maskovaci
slozky prili§ blizko u sebe (bliz nez 0,5 Bark), je zachovina pouze ta nejhlasitéjsi.
Ostatni slabsi slozky v kritickém pasmu jsou odstranény, protoze jsou maskovany

nejsilnéjsi slozkou, tudiz nejsou dulezité a zbyteéné by zabiraly bitovy prostor [23].

4.3.5 Vypocet poméru signalu k maskujici slozce

Nakonec je pro kazdé subpasmo od hodnoty jeho akustického tlaku odecten dany
minimalni maskovaci préah, ¢imz dojdeme k hodnoté SMR (signal to mask ratio).
Tato hodnota uddvand v dB predstavuje odstup slysitelné kmitoc¢tové slozky (ténu)
od vypocitané maskovaci kiivky. Jinymi slovy se jednd o dynamicky rozsah dané
slozky signalu.

Tento 1daj se posléze pouziva pri kodovani signalu k urceni slozek signalu, které

jsou nepotiebné.
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5 NAVRH RESENI

V této kapitole predstavim feseni problému declippingu pro syntezujici a analyzujici
model. Nejprve vsak uvedu matematické vyjadreni declippingu, strucné

vysvétlim princip proximéalnich algoritmi, které budou pouzity pro oba modely. Déale
popisu tzv. prozimdlni operdtory pro ulohu declippingu, uvedu vychozi parametry,
se kterymi budou oba algoritmy pracovat a na zavér pro oba modely signalu navrhnu

blokova schémata, kterda doplnim o psychoakusticky model.

5.1 Declipping pomoci proximalnich algoritmi

Nejprve je tedy pottieba si tilohu declippingu definovat matematicky. Uvazujme tedy
signal y, jakozto ptvodni signdl pfed saturaci a y,, predstavujici tvrdé limitovany
signal podle ([L.1)). Hornf prah limitace oznacime jako fy > 0 a doln{ #;, < 0 a budeme
predpokladat, ze vzorky, které nebyly poskozeny, se shoduji s pivodnim signalem y.

Pro dalsi praci se vzorky saturovaného signalu budeme potiebovat tzv. masky
signalu. Ty si lze predstavit jako jednotkové matice s odstranénymi nepotiebnymi
radky [3].

Vytvorime si tedy t¥i masky, a to Mg (reliable), predstavujici neposkozené vzorky
signélu, které nebyly ovlivnény clippingem, My (higher) pro vzorky prichycené na
urovni 0y a Mg (lower) pro vzorky s hodnotou 6. Budeme také predpokladat, ze
zpracovavany signal je fidky naptiklad v Gaborové transformaci a budeme tedy pro

Jak jiz bylo dfive uvedeno, pro hledani ridkého reseni je vhodné pouzit ¢;-normu.
Pokud tedy tlohu ([3.10) obohatime o nové vytvorené masky, mizeme problém pro

syntezujici model zapsat jako:

MRGC = MRym
¢ = argmin [|c[y vzhledem k  { MyGce > 0y, (5.1)
MLGC S QL,

kde G predstavuje syntézu signalu. Pokud do této tlohy vstoupi vahovani, neprobiha
minimalizace pouze vektoru c, ale vdhovaného vektoru c. Rekonstruovany signal
ziskame z vysledku pomoci zpétné transformace G¢. Vyjadreni, upravené pro
analyzujici model, bude popsano v ¢asti 5.3

Aby bylo mozné najit reseni této tlohy, je nutné pouzit algoritmy zalozené na pro-
ximalnim déleni. Ty vyhazeji z predpokladu, Ze lze vétsinu optimalizac¢nich problému

prevést na tzv. neomezeny tvar, ktery predstavuje minimalizaci sou¢tu m konvexnich
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Obr. 5.1: Prevodni charakteristika — soft thresholding

funkci. Pro tlohu declippingu budeme vyuzivat algoritmy ze skupiny tzv. dopredno-
zpétnych (forward-backward) algoritmi, které hledaji minimum souctu dvou kon-

vexnich funkci

min fi(x) + fo(x). (5.2)

x€RN
Jako Teseni téchto funkei se pouzivaji proximalni operatory, které jsou resenim mi-

nimaliza¢ni dlohy [3]:
1 2
= mi —l|x — . 5.3
prox ;(x) arg min, Fe)+ 5 lx =yl (5.3)

Pro declipping budou funkcemi v minimaliza¢ni tloze (5.2)) ¢;-norma vektoru a in-
dikdtorova funkce 2¢. Proximalnim operatorem pro ||x|[; bude mékké prahovani
(soft thresholding) a pro 1c projekce na mnozinu C' C RY.

Meékké prahovéni je definovano jako [3]:
X —w pokud x<w,
soft(x) =< 0 pokud x € (w,w), (5.4)
X —w pokud x> w.
Pfevodni charakteristika pro w = 1 je zobrazena na obrazku Indikatorova funkce

1c je definovana jako

0 pro x € C,
10(x) = (5.5)
400 pro ostatni,
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a jejim proximalnim operatorem je projekce na mnozinu pripustnych reseni C, tedy

projc{x}.
Neomezeny tvar pro tlohu declippingu bude nasledujici:

¢ = argmin [|wel|; +1c(c). (5.6)

Mnozina pripustnych feseni C' je mnozina vsech koeficientti ¢ splnujicich pod-
minky (5.1). Tuto mnozinu tedy lze zapsat jako:

C = {C|MRGC = MRym MHGC Z 9H7 MLGC < QL}, (57)

kde c je vektor koeficientii Gaborovy transformace.

Uvazujme tedy mnozinu C' splnujici tuto podminku.

Indikatorova funkce 1 méa tu vlastnost, ze pokud nalezené Teseni lezi v mnoziné
C, bude rovna 0, a pokud nalezené reseni bude lezet mimo mnozinu feseni C', hodnota
1c bude +00. Pro tlohu declippingu to znamen4, ze pokud bude feseni z mnoziny C,
Vv rovnici bude figurovat pouze minimalizace || - |;. Naopak pokud nebude lezet
v mnoziné C, nabude minimalizace hodnot +o00, ¢imz je zaruceno, ze feseni nebude

minimalni [3].

5.2 Navrh pro syntezujici model

Pro syntezujici model bude k hledani fidkych feseni pouzit algoritmus Douglas-
Rachford (DR), ktery pro ulohu , kde vystupuje minimalizace ¢;-normy a in-
dikatorové funkce 1o, predpoklada obé funkce konvexni a diferencovatelné, coz je
splnéno.

S vyuzitim konkrétnich proximéalnich operatort pro declipping mizeme tento al-

goritmus zapsat néasledovné:

Algoritmus 1: Algoritmus Douglas-Rachford pro Declipping

Input: Funkce f;, fo a vahy koeficienti w funkce f,
Output: ™
Nastav parametry € € (0,1), A > 0,¢co € CV;
Nastav iteracni ¢itac n = 0;
repeat
¢ = projc™;
o™ € (€,2 —¢);
et = ¢ 4 g7 (softyy (28M) — ™) — c¢™);
n<<n+1;
until convergence;

return ¢™
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kde w znaci vektor pouzitého psychoakustického modelu na jejiz hodnotu je
aktudlni hodnota vstupniho signalu prahovana.

Na obrazku je navrzené blokové schéma algoritmu pro tlohu declippingu
pomoci DR. Psychoakusticky model je oznacen standardem MPEG-1.

5.3 Navrh pro analyzujici model
Pro analyzujici model je tieba fesit ilohu

x = argmin |[wG"x||; + ur(x) (5.8)
kde G* predstavuje analyzujici operator, ir je indikatorova funkce, pro kterou plati:

0 pro xel,
10(x) = (5.9)
400 pro ostatni

a w je vahovaci vektor psychoakustického modelu.

vstupni signal

nastaveni parametrii
!

clipping
!

Douglas-Rachford

konvergence

projekce na mnozinu piipustnych feseni

l

soft-thresholding |— psychoakusticky
model
I

zpétna transformace
do Casové oblasti

(rekonstruovany signéD

Obr. 5.2: Blokové schéma declippingu pomoci syntezujictho modelu
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Pro tento model bude pouzit algoritmus Chambolle-Pock (CP), ktery fesi mini-
malizacni tilohy typu
min f1(x) + fo(Lx), (5.10)

kde f; a f5 jsou konvexni funkce, které nemusi byt hladké a L je linearni operator.
Pri prizpiisobeni tohoto problému tloze declippingu, bude f; indikatorova funkce

a jeji proximalni operator bude projekce na mnozinu pripustnych reseni I', plati tedy

prox; = projp. Funkce f, pak piedstavuje vahovanou ¢;-normu ||w - |1, jejiz proxi-

malni operdtor je mekké prahovani, coz lze zapsat jako prox;, = softy,, kde

w je vektor vah. Jelikoz vSsak v CP nevystupuje ptimo funkce f; ale Fenchell-

Rockafellarovo sdruzeni f3, je nutné jeho proximalni operator odvodit nasledovné:

)=u-—a- prOXHW,Hl/a(u/Oz) = 6.11)
l softy(u) = u — softy (u) = clipy, (u). .

proxafg(u) =u—oa- profo/a( u/a

=u— - softy/(u/a) =u—a-
o

Funkce clip pak ma nasledujici podobu:
clipy, (x) = sgn(x) © min(|x|, w), (5.12)

kde operator ® je nasobeni vektort po slozkach. Tato funkce je vlastné funkce hard-
clip definované podle (1.1)), jejiz prevodni charakteristika je zobrazend v grafu .
Algoritmus Chambolle-Pock pro ucely declippingu lze zapsat naptiklad takto:

Algoritmus 2: Algoritmus Chambolle-Pock pro Declipping

Input: Funkce fi, fo, vahy koeficienth w funkce f;, linedrni operator
G:C1—Cr
Output: p™
Nastav parametry ¢,o > 0,7 € [0, 1];
Nastav po¢ateéni hodnotu primarni proménné p(® € C? a duélni proménné
q® € Ce;
Nastav hodnotu vystupni proménné f)(o) =p:
Nastav iterac¢ni ¢itac n = 0;
repeat
q" Y = clip,, ( (n) 4 GG*A("))'
p("*+1) = projp, (p™ — C’G*q(”+1 )i
f)(m—l) _ p(n+1) +y ( (n+1) )
n<—n+1;
until convergence;

return p™
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Obr. 5.3: Blokové schéma declippingu pomoci analyzujictho modelu

Navrzené blokové schéma na obrazku predstavuje feseni declippingu pomoci
CP. Schéma je stejné jako v pripadé DR jen s tim rozdilem, Ze projekce na
mnozinu pripustnych feseni I' a funkce clip jsou v opacném poradi. Jelikoz CP
pracuje s analyzujicim modelem signalu, je vystupem algoritmu signal v casové

oblasti a neni treba provadét dalsi syntézu, jako v pripadé DR.

5.4 Projekce na mnozinu pripustnych reseni

V této c¢asti budou definovany projekce pro syntezujici a analyzujici model. Nej-
prve je ale potfeba nékolik definic. Nejprve méjme prostor komplexnich matic G

definovanou jako [3]:

G™™N = {[By...By_1]|B; € K™"}, (5.13)
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kde n je sudé cislo. Matice B jsou tedy vyskladany za sebe do fadku. Pro jeden
fadek G™V tedy plati [3]:

by
G"N ={]| : ||b; € K"}. (5.14)
by -1
Pokud budeme pfedpoklddat takovouto matici plné hodnosti A € G™™ pokud

m < n a AA* je diagonalni a A tedy tvoii tésny frame. Projekci vektoru z € G™

danou jako:

DTOj (x| Axe[by,bs]} (Z) = arg, min ||z —ully vzhledem k Au € [by, bsJa u € G,
(5.15)

muzeme vyjadfit pro syntezujici model jako [3]:

PTO] (x| Axe[by,ba)} (2) = 2 — AT (Az — projy,, 1, (Az)), (5.16)

kde b; <bsab;, by e R =RU {—00, 00}. Tato projekce mize byt také vypoctena
jako [3]:
PIOj[p, b, (¥)) = min(max(bi,y), bs). (5.17)

Pro tuto projekci je nutné vektory by a by definovat jako:

Y; pokud ¢ € Mg, y; pokud i € Mg,
(b1)i =146y  pokud i€ My, (b2)i= {00 pokudie€ My, (5.18)
—oo  pokud ¢ € My, 0, pokud € My,

kde i oznacuje i-ty vzorek signalu. Vektor by tedy omezuje signal ,,zdola“, by ,,shora“.

V pripadé analyzujictho modelu pro mnozinu I' definovanou jako:
I'= {X|MRX = MRyC, MHX Z QHMLX S QL}, (519)
muze projekce vektoru vzorki v ¢asové oblasti x vypadat nasledovné:

Yen pro n € Mg,
projr(z) = { max(z,, 0.) pro n € My (5.20)
min(z,, —0.) pron € My,.

Kde z, oznacuje n-ty vzorek vektoru z.

Vzorky na spolehlivych pozicich jsou tedy nahrazeny vzorky vstupniho signdlu
na pozicich Mg. Pokud je hodnota vzorki na pozicich My mensi nez 6., jsou nahra-
zeny hodnotou 6., vzorky na pozicich My, vétsi nez —6. jsou opét touto hodnotou

nahrazeny.
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6 PROGRAMOVE RESENI

V této kapitole je popséna struktura a funkce jednotlivych ¢asti implementace obou
algoritmt pro declipping v prostredi Matlab. Program byl vytvoren ve verzi R2016a
s vyuzitim toolboxu LTFAT(The Large Time-Frequency Analysis Toolbox). Jedna
se 0 nastroj pro praci s ¢asoveé-frekvencni syntézou a analyzou. Tento toolbox je ke
stazeni na webové strance <https://http://1ltfat.github.io/> a pro spusténi
programu je nezbytny.

Tato kapitola je rozdélena do nékolika ¢asti, z nichz kazda je vénovana jednomu
z m-soubort, ze kterych je samotny program pro declipping slozen. U kazdého
m-souboru je vysvétlena jeho funkce, tcel jednotlivych parametri a moznosti jejich

nastaveni.

6.1 Hlavni soubor

Hlavnim souborem programu pro declipping je main.m, ktery je rozdélen do sedmi
casti. Nejprve je nacten zvukovy vzorek, ten nasledné normalizovan. Poté jsou nasta-
veny parametry pro jednotlivé funkce. Poté je na vstupnim signéle provedena tvrda
limitace na predem nastavenou hodnotu. V dalsi ¢asti je zkonstruovan frame podle
prednastavenych parametri. Posledni véc, ktera je provedena jesté pred samotnych
proximalnim algoritmem, je vytvoreni vektoru vah. Ten potom spolecné se vstupnim
signalem a framem vstupuje do zvoleného algoritmu. Po samotné restauraci je

v posledni ¢asti signél prehran, vykreslen do grafu a jsou vypsany hodnoty SDR

a délka casu potiebna k restauraci.

6.1.1 Nactené zvukového souboru

Vstupnim souborem musi byt jednokanélovy zvukovy soubor ve formatu
WAVE(*.wav) nebo jiném zvukovém formétu, napt. MP3, FLAC, AAC ¢i MPEG-4.
Nacteni vzorku vstupniho zvukového souboru probiha pomoci funkce audioread,
jejimz vystupem je vektor vzorki a hodnota vzorkovaci frekvence. Déle je do struk-
tury param ulozena délka vektoru vstupniho signalu dataL pomoci funkce length.
Takto nacteny zvukovy soubor je nasledné normalizovan, aby jeho maximalni

absolutni hodnota byla 1.

6.1.2 Nastaveni parametra

V této casti jsou nastaveny parametry jednotlivych funkci programu. Parametry

jsou ulozeny ve strukture param, kterd je nasledné pouzita na vstupu vétsiny funkei.
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Prvnim parametrem je thr, coz je hodnota prahu tvrdé limitace +6.. Dal-
sim parametrem je lambda, jakozto hodnota prahu mékkého prahovani u Douglas-
Rachfordova algoritmu.

Déle jsou nastavovany parametry potiebné pro konstrukeci framu. Nejprve je to
proménna frametype, kterd udava typ framu. V nasem pripadé je nastavend na
hodnotu ’dgtreal’ pro Gaboriv frame. Déle je zde proménné wtype, coz je druh
pouzitého okna. Sfika okna w, posuv okna a a pocet kanalit M jsou pak parametry
pottebné pro samotné DGT.

V proménné typu string algorithm se voli, ktery proximalni algoritmus bude pro
declipping pouzit. Pro syntezujici model(viz je to moznost ’Douglas-Rachford’
a pro model analyzujici je to ’Chambolle-Pock’, ktery je popsany v ¢asti[5.3] Pa-
rametr maxit udava maximalni pocet iteraci vybraného algoritmu.

Posledni dva parametry se tykaji nastaveni vahovani. Proménna vah nabizi tii
moznosti. PTi nastaveni hodnoty ’1’ je vektor koeficientt DGT vahovan pouze hod-
notou lambda. Dalsi moznosti je ?ATH’, coz je vahovani kiivkou absolutniho prahu
slysitelnosti. Posledni moznosti je ?MASK’, ¢imz je nastaveno vahovani pomoci vek-

toru maskovaciho prahu.

6.1.3 Hard clipping

V této casti je volana funkce hard_clip, kterd provadi limitaci vstupniho signalu
na predem nastavené hodnoté 46, v parametru thr. Vstupnimi parametry této
funkce jsou tedy vstupni zvukovy soubor data a struktura param. Funkce vraci tvrde
clipovany signél v proménné data_clip a strukturu obsahujici masky clippovaného

signalu.

6.1.4 Konstrukce framu

V této c¢asti je pomoci funkei toolboxu LTFAT konstruovan frame podle jiz drive
nastavenych parametri. Samotnou konstrukci framu obstarava funkce frame, jejiz
vystup je nésledné ulozen ve strukture param.F. Jelikoz pri hledani ridkych TeSeni
je idedlni pracovat s parsevalovsky tésnymi framy, je nasledné nutné pouzit funkci
frametight, ktera vytvoii Parcevaliv tésny frame.

Funkce frameaccel pak predpocita struktury framu pro rychlejsi analyzu a syn-
tézu signalu.

Poslednim krokem v této c¢asti je kontrola tésnosti vytvoreného framu, kterou
provadi funkce framebounds, ktera vraci hodnoty mezi framu. Ty se pro parseva-

lovsky tésné framy rovnaji jedné.
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Vahovani

Zde dochazi k vytvoreni vahovaciho vektoru vah_vec, ktery je pozdéji pouzit pro
proximalni operatory. Jsou zde tii moznosti vahovani podle nastavené hodnoty pro-
ménné vah, ulozené ve struktute param. Pti nastaveni hodnoty na >ATH’ je konstruo-
vana ktivka absolutniho prahu slysSitelnosti pomoci funkce ath a pri zadané hodnoté
’MASK’ je to vektor maskovacich kiivek vytvoreny funkci masking?2, jejimz autorem
je doc. Jifi Schimmel. Pokud je hodnota proménné vah nastavena na hodnotu 17,
probiha prahovani algoritmu Douglas-Rachford pouze pomoci proménné lambda

a pro Chambolle-Pock je prahem funkce clip hodnota 1.

Proximalni algoritmus

V této casti, jak jiz nazev napovida, je volan samotny proximalni algoritmus. Dle
hodnoty nastavené v proménné algorithm je to Douglas-Rachfordiv algoritmus
nebo algoritmus Chambolle-Pock. Pti prvni varianté je volana funkce douglas.m
(viz [6.4)), v pfipadé druhém se jednd o funkei uloZzenou m-souboru chambolle.m
63).

Jsou zde také nastaveny funkce jednotlivych proximalnich operatort, které jsou
ulozeny do struktur £1 a £2. Tyto struktury nasledné vstupuji do funkce vybraného

proximéalniho algoritmu.

Prehrani a vykresleni grafii

Posledni ¢asti hlavniho souboru je tsek, ve kterém dochazi k vykresleni grafii, vy-
poc¢tim hodnot ASNR pomoci funkce snr.m a prehrani restaurovaného zvukového

signalu pomoci funkce soundsc.

6.2 Funkce pro hard clipping

Omezeni signalu na predem nastaveni hodnoté £6. obstarava funkce hard_clip.

V této funkci jsou nejprve do struktury mask ulozeny masky clippovaného sig-
nalu, které jsou pozdéji pouzity pti projekci na mnozinu pripustnych feseni. Jedna
se o pozice jednotlivych vzorkt vstupniho signdlu, ulozenych ve vektoru logickych
jednicek a nul. Pozice, na kterych jsou hodnoty vétsi nez 6. jsou ulozeno do pro-
ménné Mh, pozice vzorku mensich nez —@,. zase do proménné M1. Pozice vzorku, které
zustanou po limitaci nezménéné, jsou ulozeny jako Mr.

Nasledné dochazi k samotné limitaci, kdy je limitovany signal ulozen do pro-

ménné data_clip, kterd je spolu se strukturou mask vystupem této funkce.
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6.3 Vahovaci funkce

Jak jiz bylo zminéno, konstrukeci vahovaciho vektoru obstaravaji dvé funkce, v za-
vislosti na hodnoté proménné vah.

Jednou variantou je pouziti funkce ath.m, na jejimz vystupu je vektor ATH (The
absolute threshold of hearing). V této funkei je mozné nejprve nastavit tii parametry.
P1i nastavené parametru normalize na hodnotu 1, vysledna krivka bude normali-
zovana. PTi pottebé prevézt vyslednou kiivku z hodnot SPL na hodnoty akustického
tlaku, je potfeba nastavit nenulovou hodnotu proménné pascal. Poslednim para-
metrem je dyn, ktery uddva maximalni hodnotu v decibelech, na které je nasledné
tato krivka tvrdé limitovana za tcelem snizeni dynamického rozsahu.

Nasledné je zde dle vzorce sestavena krivka ATH s poctem vzorkiu od-
povidajicim poc¢tu nastavenych kmitoctovych kanali framu a vzorkovaci frekvenci.
Takto vznikne vahovaci kfivka pro jeden posuv okna. Aby bylo mozné vahovat cely
vektor koeficientt DGT, je nutné kiivku ATH poskladat za sebe do jednoho vektoru
s délkou odpovidajici danému vektoru koeficientii. O to se stara funkce repmat
z Matlab knihovny.

Druhou variantou je pouziti psychoakustického modelu, ktery generuje funkce
masking2.m. Tato funkce vytvari maskovaci prah vstupniho signalu podle psycho-
akustického modelu MPEG. Princip tvoreni maskovacich kiivek je popsany v c¢asti
[4.3] neni tedy potieba ho znovu vysvétlovat. Vstupnimi parametry jsou zvukovy sig-
nal, hodnota vzorkovaci frekvence a druh psychoakustického modelu, ktery ma byt
pouzit. Opét lze nastavit dynamicky rozsah vysledné krivky nebo zapnout linearni
normalizaci.

Funkce ze vstupnich parametri vycte pocatecéni a finalni frekvenci vstupniho sig-
nalu a také pocet jeho vzorkt. Jako maximalni hodnota frekvence je brana hodnota

fmax = fs/2, tedy poloviéni hodnota vzorkovaci frekvence zvukového souboru.

6.4 Algoritmus Douglas-Rachford

Funkce douglas.m je implementace Douglas-Rachfordova algoritmu popsaného
v ¢asti [5.2] proto zde nebude znovu jeho funkce popisovana. Vstupnimi argumenty
této funkce jsou saturovany signél, funkce £1 a £2 s proximalnimi operatory, vahovaci
vektor a struktura param. 7 této struktury si funkce nacte vSechny pottebné para-
metry, jako napriklad frame F, tiroven soft-thresholdingu lambda nebo maximélni
pocet iteraci maxit.

Na zacatku funkce je opét sekce nastaveni, obsahujici nékolik parametria. Prvnim
je parametr verbose, ktery po nastaveni na hodnotu 1 zapne vypisovani do konzoly.

Nasleduje parametr sigma urcujici velikost kroku v jednotlivych iteracich
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a poslednim parametrem je coefstop, ktery ur¢uje minimalni rozdil mezi koeficienty
jednotlivych iteraci, po jehoz dosazeni se algoritmus ukonci. VSechny tyto algoritmy
jsou pro prehlednost ukladany do struktury param.DR.

Pocateénim bodem algoritmu jsou koeficienty saturovaného signalu, ty jsou spo-
¢itany analyzou pomoci framu F. Linearni analyza a syntéza je v jednotlivych ite-
racich pocitana pomoci funkci frana a frsyn toolboxu LTFAT. Po piekroceni mi-
nimalnitho rozdilu koeficientt nebo maximalniho poc¢tu iteraci se algoritmus ukonci

a vysledny restaurovany signal je nakonec oriznut na velikost ptivodniho signalu.

6.5 Algoritmus Chambolle-Pock

Algoritmus Chambolle-Pock, popsany v ¢asti je implementovan v m-souboru
chambolle.m. Vstupni parametry jsou stejné jako v pripadé algoritmu Douglas-
Rachford. Tedy saturovany signal, vektor vah, struktura param a funkce proximal-
nich operatort £1, £2 upravené pro potfeby analyzujiciho algoritmu.

Samotnému algoritmu pro declipping opét predchazi c¢ast s nastavenim para-
metri funkce, kterou jsou nésledné ulozeny do struktury param.CP. Stejné jako v
pripadé Douglas-Rachfordova algoritmu jsou zde parametry verbose, maxit a ukon-
covaci parametr coefstop. Ddle jsou zde interni parametry samotného proximalniho
algoritmu zeta, sigma, gamma, které jsou definované v ¢asti[5.3

Jako ukoncovaci parametr je zde opét nastavena relativni zména koeficient mezi
iteracemi nebo pocet iteraci. Po prekroceni jednoho z téchto parametru se algoritmus
ukonc¢i a vypise do konzoly aktudlni rozdil mezi koeficienty a dobu trvani algoritmu.
Na zavér je restaurovany signal oriznut na délku piivodniho saturovaného signélu.

Vystupem celé funkce je restaurovany signal a konecny rozdil koeficienti.

6.6 Projekce na mnozinu pripustnych reseni

Jednim z proximalnich operatorti obou algoritmt je projekce na mnozinu pripust-
nych feseni (viz . K tomuto tcelu byla vytvorena funkce proj.m, ktera je volana
v kazdé iteraci proximalniho algoritmu. Vstupnimi argumenty této funkce jsou satu-
rovany signal data_clip, aktudlni rekonstrukce signdlu a struktura param, ze které
si funkce ¢te predem ulozené masky signalu.

V této funkei probihd syntéza pro analyzujici algoritmus popsand v ¢asti [5.4]

Pro 1cely syntezujictho algoritmu byla vytvorena funkce proj_dr.m provadéjic
projekei podle vzorce (5.16]). Tato funkee si v jedné fazi také vold funkei proj_dr.m.

45



7 VYSLEDKY TESTOVANI

V této kapitole budou popsany vysledky testovani obou vyse popsanych algoritmu
pro declipping.

Nejprve zde budou kratce popsany zvukové signaly, na kterych byl declipping
testovan. V dalsi ¢asti budou porovnany vysledky riznych nastaveni vahovani pro
oba algoritmy. Budou srovnany vysledky bez pouziti vahovani, s vyuzitim kiivky
ATH a s vyuzitim psychoakustického modelu.

V nasledujici ¢asti bude provedeno porovnani vysledk implementaci Douglas-
Rachfordova a Chambolle-Pockova algoritmu a jejich vypocetni narocnosti.

Vysledky budou porovnavany nejprve pomoci hodnot ASNR a v zavéru této

kapitoly budou shrnuty vysledky poslechovych testi.

7.1 Testovani

Testovani probihalo na péti jednokanalovych zvukovych signalech. Jednotlivé vzorky
byly: mluvené slovo, znélka, zpév s doprovodem klaviru, kontrabas a akusticka ky-
tara. Tyto nahravky byly ve formatu *.wav a jejich vzorkovaci frekvence byla 16 kHz.

Testovani probihalo postupné pro urovné prahu +6,. = {0,1;0,2; ...;0,9}. Ukonco-
vaci parametr algorimti byl nastaven na 500 iteraci, protoze jak bylo vypozorovano,
pri vétsim poctu iteraci se jiz hodnoty ASNR nijak znatelné neméni (viz graf .
Dalsi moznosti, jak doslo k ukonceni algoritmu, bylo dosazeni hodnoty rozdilu koefi-

cientit mensi nez 0,00001. V této situaci jiz bylo jasné, ze algoritmus dokonvergoval.

7.1.1 Ukazatel ASNR

Jak jiz bylo vyse zminéno, vysledné rekonstrukce budou porovnavany pomoci hodnot
SNR, tedy velikosti odstupu uzitecného signélu od Sumu.

Vzorec pro vypocet této hodnoty je:

[[al2
SNR(u,v) = 20log;, (”u - VH2> : (7.1)
kde u znaci vektor vzorki ptivodniho signalu a v toho restaurovaného. Pro hodnoceni
vysledkt vSak nebude pouzit ukazatel SNR, ale ASNR. Ten je definovan jako rozdil
SNR rekonstruovaného a clipovaného signalu. Vzhledem k tomu, ze predpokladame,
ze jsou vzorky téchto signali na neposkozenych pozicich Mg shodné, jedna se tedy
o vylepseni hodnot SNR pouze poskozenych vzork.

Tento ukazatel je tedy vypocten jako

ASNR = SNR(y, §) — SNR(y, y,). (7.2)
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kde y je plivodni neposkozeny signal, ¥ znaci rekonstruovany signal a y,. signal clipo-

vany. Nékdy jento ukazatel oznacovan jako SDR, tedy odstup signalu od zkresleni.

Pribér ASNR v zavislosti na poétu iteraci

6 T

T

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Pocet iterace [-]

Obr. 7.1: Typicky prabéh hodnot ASNR v zavislosti na poctu iteraci.

7.2 Vysledky rekonstrukce bez vahovani

Nejprve byla testovana restaurace pouze za pritomnosti parametru A\, jakozto para-
metru proximélniho operatoru soft-thresholdingu pro syntezujici model. V pripadé
analyzujictho modelu kvili Fenchell-Rockafellarovu sdruzeni byl signal funkei clip
prahovan na hodnotu prahu 1. Jelikoz se jedna o skalary, vSechny koeficienty DGT
byly prahovany stejnou hodnotou. Ukéazalo se, ze Douglas-Rachford vykazoval nej-
lepsi vysledky pri nastaveni parametru lambda na hodnotu 1.

Nastavovani vnittnich parametri proximalnich algortimt probihalo empiricky:.
Nejlepsich vysledki bylo pro syntezujici algoritmus dosazeno pti nastaveni parame-
tru sigma=1.

U algoritmu analyzujictho modelu byly vnitini parametry nastaveny na hodnoty
sigma = 1; zeta = 0,5; gamma = 1,2.

Na grafu jsou znazornény typické pribéhy konvergence algoritmi Douglas-
Rachford a Chambolle-Pock. Je zde vidét rychlost poklesu relativni zmény koefici-
entll v zavislosti na poctu iteraci.

Z tohoto grafu je patrné, ze algoritmus Chambolle-Pock konverguje mnohem nez

Douglas-Rachford, nicméné nema tak pravidelny pruabéh.
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Zména |,-normy vektoru koeficientu v zavislosti na poctu iteraci
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Obr. 7.2: Graf zavislosti velikosti ¢;-normy vektoru koeficient na poctu iretaci pro

vzorek acoustic_guitar.wav a +6,. = 0,6.

V nasledujicich dvou grafech jsou zobrazeny vysledky rekonstrukei jednotlivych
testovacich signaltl v zavislosti na drovni .. Vysledky jsou porovnany pomoci uka-
zatele ASNR. Graf prezentuje vysledky restaurace pomoci DR algoritmu. Jak
je z grafu patrné, s rostouci hodnotou thresholdu rostou i hodnoty ASNR. Pokles
pri vyssich hodnotach 6. je zplisobeny tim, zZe jiz samotné limitace nema i pres nor-
malizaci signdlu na hodnotu SNR vliv. Zkresleni je u téchto zvukovych vzorkt pti
vyssich hodnotach clippovaciho prahu natolik malé, Ze vysledny rozdil SNR, ktery
je pocitany jako rozdil SNR clipovaného a restaurovaného signalu, je zanedbatelny.
Vysledky algoritmu Chambolle-Pock jsou zobrazeny v grafu[7.4l Opét jsou zde zob-
razeny vysledky restauraci vSech testovacich signalii pro riizné hodnoty thresholdu.
7 grafu je patrné, ze pribéhy jednotlivych kiivek ASNR jsou az na vyjimky totozné
s vysledky algoritmu DR. Je zde také patrné, ze restaurované signaly pomoci algo-
ritmu CP dosahuji nepatrné mensich hodnot nez vysledky dosazené algoritmem DR.
Srovnén{ prumérnych hodnot ASNR je zndzornéno v grafu [7.5

Doba potrebna pro nalezeni Teseni tlohy declippingu byla pro oba v podstaté
shodna. Z poslechovych testi je patrné, ze pro nékteré zvukové vzorky, napriklad
speech.wav a piano_voice.wav, je patrné potlaceni nizsich frekvencnich slozek
a naopak mirné zvyraznéni téch vysokych. Rekonstrukce pro nizsi irovné clipovaciho

prahu obsahuji velké mnozstvi Sumové slozky v celém rozsahu pasma.
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Obr. 7.3: Hodnoty ukazatele ASNR pro algoritmus Douglas-Rachford.
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Obr. 7.4: Hodnoty ukazatele ASNR, pro algoritmus Chambolle-Pock.

7.3 Vysledky restaurace s vyuzitim vahovacich funkci

V této ¢asti budou porovnany vysledky testovani dvou druhti vahovani koeficienti

DGT. V ramci algoritmu Douglas-Rachford se jedné o vahy funkce soft-thresholding.
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Srovnani primérnych hodnot ASNR
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Obr. 7.5: Pramér hodnot ASNR jednotlivych testovacich zvukt rekonstruovanych

pomoci obou algoritmii.

V pripadé algoritmu Chambolle-Pock se zase jedna o vahovani funkce clip.

V prvnim ptipadé bylo testovano vyuziti krivky ATH. Pro kazdy vzorek vektoru
koeficientt byla tedy prirazena jina hodnota prahu v zavislosti na frekvenci.

Druhou metodou prahovani bylo vyuziti psychoakustického modelu. V hlavnim
souboru byly nejprve vypocitany hodnoty maskovacich kiivek pro cely zvukovy sig-
nal, ze kterych byl vytvoren vahovaci vektor.

V obou téchto pripadech byl tedy vektor koeficienti vahovan pro DR souc¢inem
parametru A a vahovaciho vektoru a pro CP souc¢inem prahu funkce clip, tedy hod-

notou 1 a vahovaciho vektoru.

7.3.1 Vahovani pomoci krivky ATH

Jak jiz bylo vySe zminéno, pti vahovani pomoci ATH je konstruovana kiivka podle
vztahu . Tato krivka je dale prevracena podél osy x a upravena tak, aby vyka-
zovala pouze kladné hodnoty.

Dalsim krokem je omezeni dynamického rozsahu funkce. Vliv riznych dynamic-
kych rozsahti na vyslednou hodnotu ASNR je znazornény na grafu . Jak je
z tohoto grafu patrné nema tento parametr na kvalitu rekonstrukce zadny vliv, proto
budou dalsi méreni pouze pro hodnotu dynamického rozsahu 25 dB.

Nasledné se jesté nabizela moznost aplikovat na kiivku linedrni normalizaci.
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Obr. 7.6: Zavislost vyslednych hodnot ASNR na dynamickém rozsahu kiivky ATH.

P1i zavedeni normalizace se zdkladni tloha (5.8) upravi do tvaru
x = argmin [|cewGx || + o (x), (7.3)

kde ¢ je koeficient normalizace. Vzhledem k tomu, Ze se jedné o skalar, je mozné jej

vytknout pred minimalizaci a tato tloha se da prepsat jako:
X = c-argmin [wG™x||; + (). (7.4)

Z toho vyplyva, ze normalizace nema na vysledek minimalizace zadny vliv, jelikoz
hleddme argument tohoto minima. Z testovani se vsak prokazalo, ze prii pouziti
normalizované kirivky ATH algoritmy konverguji rychleji. Porovnani rychlosti kon-
vergence normované a nenormované krivky ATH, pouzité pri rekonstrukci pomoci
obou algoritmi, lze pozorovat v grafu[7.7 Jak jiz bylo ale vySe zminéno, na vysled-
nou kvalitu rekonstrukce nema linedrni normalizace zadny vliv. Z divodu rychlejsi
konvergence budeme dale pracovat s normovanou ATH.

Poslednim aspektem, kterym je mozné ovlivnit vysledek restaurace, je prevedeni
jejich hodnot z decibelti na pascaly, tedy na hodnoty akustického tlaku. To se uka-
zalo jako velmi uzitecné, protoze rekonstrukce s pouzitim kfivky akustického tlaku
dosahovaly lepsich vysledkii ASNR.

Frekvencni zavislost vysledné vahovaci funkce pro normovanou kiivku ATH je
zobrazena v grafu [7.8]

Srovnani vysledkia pri vahovani obéma kiivkami je znazornéno v grafech na ob-
razku [7.9] Jsou zde porovnany vysledky obou algoritmi v kombinaci s vahovacimi
ktivkami. Jak je z téchto grafi patrné, ve vSech pripadech dokazovaly jednotlivé al-
goritmy lepsich vysledkt pti pouziti ktivky ATH pfevedené na normované hodnoty
akustického tlaku.
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Vliv normalizace ATH na pribeh konvergence pro Douglas-Rachford
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Obr. 7.7: Porovnani zmén ¢;-normy vektoru koeficienti s vyuzitim linedrni norma-

lizace a bez ni pro algoritmus Douglas-Rachford a Chambolle-Pock.

7 grafl je také patrny nartist hodnot ASNR oproti restauracim bez pouziti va-
hovaci funkce.
V poslechu se u nékterych vzorki projevuje vyrovnani dynamiky jednotlivych

frekvencnich slozek a naproti restauraci bez vahovani je vysledny signal mnohem

Gitelndji.
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Obr. 7.8: Frekvencni zavislost normalizované kirivky ATH prevedené na hodnoty

akustického tlaku [Pa].
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Obr. 7.9: Srovnani algoritmu Douglas-Rachoford a Chambolle-Pock pii vahovani
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pomoci hodnot k¥ivky ATH v decibelech a pascalech.
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7.3.2 Vahovani pomoci modelu MPEG

Poslednim predmétem testovani bylo vyuziti samotného psychoakustického modelu
MPEG jako vektoru vahovaci funkce. Jak jiz bylo vyse zminéno, k tomuto tucelu
byla vyuzita funkce masking?2.m.

Nejprve bylo nutné nastavit jeji parametry. Empiricky bylo zjisténo, ze nejlepsich
vysledkl funkce vykazovala pii omezeni dynamického rozsahu hodnotou dyn=60 dB,
linedrni normalizaci a prevedeni hodnot vysledné maskovaci kiivky na decibely. Na-
sledné bylo zapotrebi tuto kiivku stejné jako v pripadé ATH prevratit podél osy x
a posuvem ve smeéru osy y zajistit pouze kladné hodnoty.

Vznikld maskovaci kiivka je zobrazena v grafu[7.10] Jedna se o maskovaci kiivku

prvnich 1024 vzorki zvukového signalu acoustic_guitar. Jiz po nékolika testo-
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Obr. 7.10: Frekvencni zavislost normalizované maskovaci kfivky modelu MPEG-1.

vanich se ukazalo, ze vysledné hodnoty ASNR signalti restaurovanych s vyuzitim
vahovani pomoci této maskovaci kiivky dosahuji nizsich hodnot nez v pripadé vyu-
ziti krivky ATH.
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Problémem mohlo byt, ze maskovaci k¥ivka byla pocitana z clipovaného signalu,
kde mohlo dochézet k rozdilnému kmitoc¢tovému maskovani nez v pripadé puvod-
niho signalu. Lepsich vysledkii tedy mohlo byt dosazeno s vyuzitim maskovaci kiivky
vytvorené z jiz restaurovaného signalu bez vyuziti vahovani. Nejprve byl tedy au-
diosignal restaurovan bez moznosti vahovani a z vysledného restaurovaného signalu
byla vytvorena maskovaci kiivka. Ta byla nésledné vyuzita jako vahovaci vektor pti
dalsim testu.

Ve vysledku se vsak ukazalo, ze tato metoda neprinesla skoro zadné vylepseni
hodnot ASNR a rozdil nebyl znatelny ani pii poslechu restaurovanych audiosignél.

Ukazka vysledki declippingu pro maskovaci kiivku vytvorenou z clipovaného

a restaurovaného signalu pro oba algoritmy je znazornéno v grafu [7.11] Od této
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Obr. 7.11: Porovnani hodnot ASNR, pro vahovani pomoci maskovaci kiivky vytvo-
fené z clipovaného signalu — MPEG a krivky vytvorené z diive restaurovaného sig-
nalu — MPEG*.

metody bylo tedy opusténo a vSechny nasledné testy probihaly pro maskovaci kiivku
vytvorenou z clipovaného signélu.

Jak jiz bylo zminéno, vysledky declippingu s vyuzitim MPEG nedosahovaly pri-
mérné tak vysokych hodnot ASNR, jako v pripadé ATH, oproti rekonstrukci bez
pouziti vahovani vsak doslo ke zlepseni. Poslechové byly vysledky pro vyssi clipovaci
prahy srovnatelné s rekonstrukcemi s vyuzitim ATH, avsak pro nizké hodnoty 6.
byly restaurace vyrazné zkreslené a objevovala se i nepiijemna zvyraznéni vyssich

frekvencnich slozek.
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Mirné lepsich vysledkt opét dosahoval algoritmus Douglas-Rachford. Porovnani

obou algoritmu pro vSechny testovaci zvuky je zndzornéno v grafem [7.12

7.4 Shrnuti vysledkt

V této casti budou shrnuty vysledky testovani obou algoritmt a bude zde srovnana
varianta s vahovanim pomoci ATH a MPEG. Jako porovnavaci parametr budou opét
pouzity hodnoty ukazatele ASNR.

Rozdily ASNR mezi vysledky obou algoritmi byly pozorovatelné pro variantu
bez vahovani. Pti pouziti vahovacich funkci byly dosazené hodnoty obéma algo-
ritmy mnohem vyrovnanéjsi. Pti declippingu bez pouziti vahovani dosahoval algo-
ritmus Douglas-Rachford o néco lepsich vysledk nez Chambolle-Pock. Pti oboha-
ceni o vahovani pomoci kiivky ATH se vysledky vyrovnaly. Vyjimkou byl vzorek
double bass.wav, pro ktery vykazoval algoritmus Chambolle-Pock vyrazné lep-
sich vysledki nez Douglas-Rachford. V pripadé vahovani maskovaci kiivkou modelu
MPEG-1 opét 1épe vychéazel DG algoritmus.

Porovnéni vSech variant je vyneseno v grafech [7.13 Jak je jiz na prvni pohled
patrné, pro nékteré zvukové signaly zaznamenévaly jednotlivé varianty velké rozdily,
zatimco u nékterych zvukovych vzorka byly rozdily minimalni. Zajimavé je, ze pro
nekteré signaly bez ohledu na pouzitou metody declippingu je vysledny tvar kiivky
zavislosti hodnot ASNR na trovni thresholdu stejny. Toto miizeme pozorovat na-
priklad u vzorku acoustic_guitar.wav, sample.wav nebo piano_voice.wav.

U vzorkl speech.wav a double_bass.wav vSak vyuziti vahovani zptsobilo, ze al-
goritmy dosahovaly pro nékteré trovné clipovaciho prahu mnohem lepsich hodnot
nez drive.

Jak je vidét z grafu pro vzorek double_bass.wav, pii vyuziti kiivky ATH bylo
obéma algoritmy dosazeno mnohem lepsich vysledkt nez pomoci zbylych variant.
Nejvétsi rozdil je patrny hlavné pro nizké hodnoty 6.

U vzorku speech.wav bylo pro nizké tirovné 6. opét nejlépe vychazelo vahovani
ATH, avsak pro 6. > 0,5 vyhazely nejlepsi hodnoty ASNR pro MPEG. Nejvétsi
rozdil muzeme pozorovat pro hodnoty 6. = 0,8 a 0,9, kde byl rozdil mezi MPEG
a zbylymi vysledky skoro 10 dB.

Posledni z graf je vyjadreni prumérnych hodnot ASNR pro jednotlivé me-
tody v zavislosti na drovni clippingu. Z tohoto grafu je jasné patrné, ze s vyjimkou
zitim krivky ATH coby vahovaciho vektoru proximalnich operatort. V ptipadé vyso-
kych hodnot tirovné clippingu se zase nejvice osvédcilo vahovani maskovaci kiivkou

vytvorenou pomoci psychoakustického modelu MPEG-1.
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Obr. 7.12: Srovnani algoritmu Douglas-Rachoford a Chambolle-Pock pfi vahovani

pomoci hodnot maskovaci kiivky vytvorené pomoci psychoakustického modelu
MPEG-1.
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7.5 Vysledky poslechovych testt

Poté co jsme vysledky obou algoritmti zhodnotili pomoci objektivnich parametrii,
bylo nutné jesté provést subjektivni hodnoceni pomoci poslechovych testii.
V této ¢asti bude nejprve popsan zplsob testovani a poté zde budou prezentovany

vysledky poslechovych testt.

7.5.1 Zpisob testovani

Néplni poslechovych testt byly vysledky obou testovanych algoritmu a jejich modi-
fikaci. Hodnoceno bylo tedy Sest restaurovanych vzorkt. Restaurace pomoci analy-
zujiciho a syntezujiciho algoritmu bez pouziti vahovani, s vahovanim pomoci kiivky
ATH a s vahovanim maskovaci kfivkou modelu MPEG-1.

Testovani probihalo pro restaurace dvou trovni clippingu pro hodnoty
0. = 0,1;0,4. Tedy pro velmi zkreslené signaly a také pro mirné zkresleni. Pro vyssi
hodnoty clipovaciho prahu by nemélo smysl provadét poslechové testy, protoze zkres-
leni by nebylo pro nékteré zvukové vzorky takika patrné ani v pripadé clipovaného
signalu.

Hodnoceni kvality restaurace probihalo metodou MOS (Mean Opinion Score),
kterd obsahuje stupnici od 1 do 5. Hodnota 5 znamena nejlepsi moznou kvalitu,

1 nejhorsi a jednd se o hodnoty ODG (Objective Difference Grade). Jednotlivé stupné
této skély pro tcely hodnoceni vysledku declippingu jsou uvedeny v tabulce [7.1]

Aby bylo zajisténo uzivatelsky pohodlné testovani, byla vyuzita specidlni Java
aplikace pro subjektivni hodnoceni kvality zvukového signalu. Tuto aplikaci vytvoril
Viktor Cerny v ramci své bakalatské préace [24].

Jako referenc¢ni zvuk byl zvolen ptivodni nezkresleny signal a jako kotva clipo-
vany signal na dané urovni 6., ktery byl zarazen mezi restaurované zvuky pro lepsi
srovnani. Respondent tedy porovnaval 6 restaurovanych vzorkt a jeden clipovany.
Test se skladal z deseti stran. Pro kazdy z péti testovacich zvuku se hodnotily zvlast

vysledky restauraci pro dvé hodnoty clipovaciho prahu.

Tab. 7.1: Pétistupnova skala hodnoceni MOS pro hodnoceni kvality declippingu.

Vyznam snizeni kvality(Impairment) ODG

Degradace je nepostiehnutelnd (imperceptible) 5,0

Degradace je slysitelnd, ale nerusi (perceptible, but not annoying) | 4,0

Degradace prilis nerusi (slightly annoying) 3,0
Degradace rusiva (annoying) 2,0
Degradace je velmi rusiva (very annoying) 1,0
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Poslechové testy byly provedeny na skupiné 20 respondentti. Pro vsechny byly
zajistény stejné podminky z hlediska prostiedi, hlasitosti a hardware. Testovani
probihalo na notebooku Acer Aspire V15, extérni zvukové karté Focusrite Scarlett
2i4 a sluchatkach Audio-Technica ATH-M50X.

Celkova délka cistého poslechového ¢asu ¢inila 406 sekund (6,8 minut). Pramérna

doba testovani jednoho respondenta se pohybovala okolo 15 minut.

7.5.2 Vysledky poslechovych testa

Vysledné grafy obsahuji kromé vysledkt vSech testovanych metod i poslechové vy-
sledky pro clipovany signal, ten je v grafech oznacen cernou plnou carou. Pro
lepsi porovnani proximalnich algoritmu je Douglas-Rachford oznacen carkované a
Chambolle-Pock naopak plnou c¢arou.

Graf obsahuje vysledky poslechovych testii pro clipovaci troven 6, = 0,1.
Na prvni pohled je z grafu patrné, ze pro vSechny testované zvuky dosahl podle
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zvukovy vzorek

Obr. 7.14: Vysledky poslechovych testi pro velké zkresleni pri 6. = 0,1.

Vv

Nejvyssich hodnot ODG dosahoval algoritmu Douglas-Rachford s vAhovanim po-
moci ATH. Jedinou vyjimku tvoril vzorek piano_voice.wav, u kterého nejlepsich
vysledku dosahl Chambolle-Pock vahovany taktéz pomoci ATH.

Nejvétsi rozdil mezi hodnotami ODG clipovaného a rekonstruovaného zvuku bylo
dosazeno u vzorku double_bass.wav. Nejvice viditelny je tento rozdil pro oba al-
goritmy vahované pomoci ATH. Nejhorsich vysledky ze vsech testovanych metod

podava Chambolle-Pock bez vahovani.
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Pri porovnani jednotlivych metod vahovani, nejlepsi vysledky vykazovaly algo-
ritmy vahované pomoci ATH, coz také nasvédcovaly vysledky ukazatele ASNR.
Nejhorsich vysledkii naopak dosahovaly nevahované algoritmy. Vyjimku tvofil vzo-
rek sample.wav, kde nevihovany Douglas-Rachford predcil oba algoritmy vahované
pomoci MPEG.

Nicméné vysledky vsSech algoritmii dokazuji, ze pri velkém zkresleni dosahuji
rekonstrukce hodnot ODG kolem 2, maximalné 3. Tedy degradace je stale rusiva.
Potvrdilo se ovsem, Ze vysledky declippingu prinesly snizeni tirovné poslechové de-

gradace. V grafu jsou prezentovany vysledky poslechovych testl pro mensi
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Obr. 7.15: Vysledky poslechovych testii pro mensi zkresleni pri 6. = 0,4.

uroven zkresleni pti 6, = 0,4.

Jiz pri prvnim pohledu je jasné, Ze vSechny testované zvuky, véetné clipovaného,
dosahovaly mnohem lepsich vysledkit ODG nez v prvnim pripadé.

Opét nejhorsich vysledkii dosahoval saturovany signal, ktery dosahoval primérné
hodnoty ODG 3, degradace byla tedy stdle mirné rusiva. Naproti tomu testované
metody declippingu dosahovaly, az na vyjimky, hodnot okolo ODG = 4.

Nejvyrovnanéjsich vysledkt dosahovaly algoritmy u vzorku acoustic_guitar.wav,

kde byl také zaznamenan pomeérné velky rozdil mezi clipovanym signalem a témi re-
staurovanymi. Naopak nejmensi zaznamenany rozdil byl u vzorku speech.wav.
V tomto pripadé totiz i puvodni clipovany zvukovy vzorek dosahoval hodnot ODG
skoro 4. Vyrazné zlepseni uz tedy nebylo prilis mozné. Zcela nejvétsiho zlepseni bylo
dosazeno u vzorku sample.wav. Ovsem pouze pro algoritmy vahované pomoci ATH
a nevahovany Douglas-Rachford, ty v tomto pripadé pomérné znatelné predcily zbylé
tTi metody.
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Primeérné nejhorsi byl ze vsech testovanych metod declippingu opét nevahovany
Chambolle-Pock. Pro nizsi iroven zkresleni vsak rozdily mezi vysledky jednotlivych
testovanych rekonstrukei nejsou az tak velké. Nejlépe opét dopadl Douglas-Rachford
vahovany krivkou ATH. Chambolle-Pock vahovany stejnou metodou vSak dosahoval
takika srovnatelnych vysledki, pouze v pripadé vzorku mluveného slova zaznamenal

mensi propad.
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8 ZAVER

Tato bakalarska préce se zabyva problémem restaurace audiosignalu po prichodu
limiterem. K Teseni této tlohy je zde pouzita teorie fidkych reprezentaci a psychoa-
kusticky model. V prvni kapitole je obecné probrana teorie tykajici se limiteru

a limitace signalu. Jsou zde vysvétleny dva druhy clippingu — hard clipping a soft
clipping a pripady, kdy k témto poskozenim signalu dochazi.

V druhé kapitole je nejprve rozebrdna samotnad uloha declippingu a obvyklé
metody jejiho TeSeni. Déle je zde predstaveno osm publikaci predstavujicich sou-
casné metody declippingu zalozenych na fidkych reprezentacich signalu. U kazdého
z téchto clanki je ve strucnosti predstavena pouzitd metoda a jeji vysledky, pripadné
porovnani s jinymi metodami.

Jednim z cili této prace bylo sezndmeni se s fidkymi reprezentacemi signalu a
jejich vyuzitim pro tlohu declippingu. Toto téma je rozebrano v kapitole tieti, ktera
obsahuje ivod do problematiky, véetné zakladniho znaceni a vychozich definic. Je
zde probrana veskera teorie potfebna k porozuméni algoritmt pracujicich na zédkladé
ridkych reprezentaci. Tato kapitola také obsahuje ¢ast zabyvajici se syntetizujicim
a analyzujicim modelem signalu a jejich vyuzitim.

Ctvrta kapitola obsahuje popis dilezitych psychoakustickych jevi, jejichz vyuziti
pro restauraci audiosignalu je velkym prinosem. Dulezitou ¢asti této kapitoly je také
seznameni s psychoakustickym modelem, které je rozdéleno na popis jednotlivych
procestu zpracovavani signalu, které jsou v tomto modelu obsazeny.

V paté kapitole je nejprve popsano vyuziti proximalnich algoritmi pro tlohu
declippingu a nasledné jsou zde predstavena dvé feseni. Prvni je zalozené na synte-
zujicim modelu signalu a vyuziva algoritmus Douglas-Rachford. Druhé je zalozené
na analyzujicim modelu signalu a byl pro né zvolen algoritmus Chambolle-Pock.
Je zde pribliZzen princip obou téchto algoritmli a pro kazdy z nich je zde navrzeno
blokové schéma véetné pouzitého psychoakustického modelu.

Sest4 kapitola obsahuje popis samotného programového feseni, implementova-
ného v prostredi Matlab. Jsou zde popsané jednotlivé m-soubory programu pro
declipping a jejich nastaveni.

Sedmou kapitolou je prezentace vysledki obou proximalnich algoritmii pro tilohu
declippingu. Vysledky jsou zde nejprve srovnany pomoci objektivniho ukazatele
ASNR. Dale tato kapitola obsahuje subjektivni porovnani vysledkt. Nejprve je po-
psana metodika testovani poslechovych testi a nasledné jsou zde vyhodnoceny jejich
vysledky:.

Algoritmus Douglas-Rachford vykazoval skoro ve vsech pripadech lepsi vysledky
nez Chambolle-Pock, a to jak v pripadé ukazatele DeltaSNR, tak i pri poslecho-

vych testech. Dale bylo prokazano, ze vhodné zvolena vahovaci funkce miize vy-
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razné prispét kvalité rekonstrukce signalu. Ze dvou testovanych vahovacich kiivek
se prokézala jako nejprinosnéjsi kiivka absolutniho prahu slysitelnosti. Vysledky pri
vahovani maskovaci kiivkou psychoakustického modelu jiz tak presvédcivé nebyly.
Douglas-Rachford, vahovany normalizovanou kfivkou ATH.

Reseni, prezentovana touto bakaldiskou praci, podévaji veelku uspokojivé vy-
sledky pro mensi drovné zkresleni. Co se tyce vysoce zkreslenych signali, je zde
rozhodné prostor pro zlepsSeni. Velkou vyhodou zde prezentovanych tesSeni je jejich
pomeérné nizka ¢asova narocnost.

Zajimavym vyuzitim algoritmu pro declipping by napiiklad bylo jeho obohaceni
o funkci, ktera by byla schopnd sama urcit poskozené vzorky signdlu. Vstupnim
signalem tohoto programu by pak mohl byt pfimo clipovany signal. Pokud by se
také podarilo vyrazné snizit vypocetni naroc¢nost tohoto programu, bylo by napii-
klad mozné vytvorit mobilni aplikaci pro restaurovani zvukovych nahravek nebo

zvukovych stop videa.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AR
A-SPADE
ATH

BP
C-IHT
C-OMP
CBAR
CoDec-HT
CPp
CSLO
CSL1
DCT
DFT

DR

EW
IHT-DC
IRLS
(F)ISTA
LARS
MOS
MPEG-1
NP-hard
ODG
PCSL1
PEW
R¢,CC
S-SPADE
SDR
SNR
TPCC
SPL

VP
WGL

Autoregressive model

Analysis Sparse Audio Declipper

The absolute threshold of hearing

Basis Pursuit

Consistent Iterative Hard Thresholding

Constrained Orthogonal Matching Pursuit

Constrained Blind Amplitude Reconstruction

Cosparse Declipping by Hard Thresholding
Chambolle-Pock

Compressed Sensing based method using ¢y norm
Compressed Sensing based method using ¢; norm
Discrete Cosine Transform — Diskrétni kosinova transformace
Discrete Fourier Transform — Diskrétni Fourierova transformace
Douglas-Rachford

Empirical Weiner

Iterative Hard Thresholding for Declipping

Iterative Reweight Least Squares

(Fast) Iterative Schrinkage/Thresholding Algorithm
Least Angle Regression

Mean Opinion Score

Motion Pictures Experts Group — Layer 1
Non-Deterministic Polynomial-Time Hardness

Objective Difference Grade

Perceptual Compressed Sensing based method using ¢; norm
Persistent Empirical Weiner

Reweighted ¢, minimization with Clipping Constraints
Synthesis Sparse Audio Declipper

Signal to Distortion Ratio — Odstup signalu od zkresleni
Signal to Noise Ratio — Odstup signalu od sumu

Trivial Pursuit with Clipping Constraints

Sound pressure level

Vektorovy prostor

Windowed Group-Lasso
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

Na pfilozeném CD jsou jsou v adresari declipping program ulozeny vsechny m-
soubory programu pro declipping popsané v kapitole [6]

V adresari test_zvuky jsou ptilozeny vSechny testovaci zvuky ve forméatu *.wav.

Poslednim adresarem je declipped_samples, ktery obsahuje ukazky restaurova-
nych testovacich signalit pomoci vyse popsanych metod. Tento adresar obsahuje pét
podadresaru rozdélenych podle testovacich zvuki. Adresar s restauracemi daného
testovaciho zvuku je déle jesté rozdélen na dvé slozky pro clipovaci threshold 6. 0,1
a 0,4. Soucasti slozky s restaurovanymi zvuky je pro srovnéni i pivodni clipovany
vzorek. VSechny zvukovy soubory jsou ve formatu *.wav.

L e e korenovy adresar prilozeného CD
| declipping_samples...........iiiiiiiiiiiiii i restaurované zvuky
BASS . e e restaurace vzorku double_bass.wav
GUITAR ... restaurace vzorku acoustic_guitar.wav
PIANO ... ..o e restaurace vzorku piano_voice.wav
SAMPLE . restaurace vzorku sample.wav
SPEECH . ...t i i restaurace vzorku speech.wav
| declipping program...........iiiiiiiiiiiiiiiiiiia balik pro declipping
ath.m
douglas.m
hard_clip.m

chambolle.m
main.m
masking2.m
proj.m
proj_dr.m
snr.m

I == A testovaci zvukové signdly
acoustic_guitar.wav

double_bass.wav

piano_voice.wav

sample.wav

speech.wav
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