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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace ma za tkol se seznamit se zakladnimi i pokrocilymi metodami de-
kvantizace. Probira také zaklady declippingu s blizsim pohledem na metodu vyuzivajici
socialni fidkost. Tuto metodu Ize upravit a realizovat algoritmus audio dekvantizace za
pomoci socialni fidkosti. Viysledny program si originalni soubor nakvantizuje na pozadova-
nou bitovou hloubku a nasledné ho rekonstruuje do co nejblizsi podobnosti s originalem.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

The task of this bachelor's thesis is to get acquainted with basic and advanced dequanti-
zation methods. It describes basics of declipping with focus on method which uses social
sparsity. From this method, an audio dequantization algorithm using social sparsity can
be designed and implemented. The resulting program automatically quantize the original
file to the required bit depth and then reconstruct it to the closest possible resemblance
to the original.
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Uvod

Pri ukladéani signalt je hodnota kazdého vzorku ulozena jako binarni ¢islo omezené
délky. Tato délka neboli bitova hloubka nam udava dynamické moznosti nahravky.
7 toho divodu je nékdy vhodném za ticelem opétovného ulozeni ¢i dalsiho zpracovani
bitovou hloubku navysit. Tento proces se nazyva dekvantizace.

Tato prace se bude nejdiive vénovat obecnému tvodu do problematiky digitali-
zace audia. V této casti budou rozebrany zpusoby a pouziti kvantizace, dekvantizace,
declippingu a vyuziti fidkych reprezentaci signédlii. Nasledné bude navrhnuta tprava
algoritmu declippingu pomoci socialni fidkosti pro potteby dekvantizace a funkcénost
algoritmu bude zhodnocena objektivnimi i subjektivnimi zptsoby.

Vyuziti socidlni ridkosti bylo dodnes publikovano jen pfti feseni problému rekon-
strukce signalt poskozenych clippingem. Touto praci bych si chtél zodpovédét otazku
zda za pomoci socidlni fidkosti lze dosahnout dobrych vysledkt i v pripadé pouziti
hloubku a je tieba signal rekonstruovat.

Prace se bude také zabyvat navrhem a implementaci jedné ze zdkladnich metod

dekvantizace.
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1 Digitalizace audia

Akustické ¢i elektrické signély 1ze obecné zaradit mezi analogové signdly. Jejich di-
lezitou vlastnosti je, Ze jsou definovany ve spojitém case. To znamena, ze i kdyby
jsme vzali jen kratky tsek signdlu a dale ho priblizovali, tak nikdy nedojdeme k vi-
ditelnosti jednotlivych boda zvukové viny. Pro ulozeni takového signalu bychom
tedy potrebovali nekonecné velké tlozisté a pro potieby dalsiho zpracovani je proto
vhodné signdl digitalizovat. Tato kapitola cerpa prevazné z [I].

Prvnim krokem je vzorkovani, kde se ptivodni signal prevede na diskrétni. Nej-
castéjsim zptsobem je vzorkovani uniformni. Spojity signdl se nahradi jednotlivymi
rovnomérné rozlozenymi vzorky na zakladé vzorkovaciho kmitoctu f;. Jeho velikost

se uréi podle Nyquistova vzorkovaciho teorému, ktery rika

fs 2 2 fmax, (1.1)

tedy ze vzorkovaci frekvence f; musi byt alespon dvojnasobné oproti nejvyssi frek-

venci vzorkovaného signalu f.x. Pfevod signalu je znazornén na obr. (1.1

Diky zndmému rozsahu lidského ucha (obecné 20 Hz az 20 kHz) se pro digitalni

zpracovavani nejcastéji pouzivaji vzorkovaci frekvence 44,1 kHz nebo 48 kHz.

1 = T T T

h
08k / N\, original _

N ©  navzorkovany

04t / 1

amplituda
o

/
/
-04r \ .
e

08 \ /7/ ]
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cas [s]

Obr. 1.1: Prevod spojitého signalu na diskrétni
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1.1 Kvantizace

Po navzorkovani signalu nam zustava problém s velkym poc¢tem hodnot, kterych
jednotlivé vzorky nabyvaji. Abychom tento pocet omezili, musime signal kvantizo-
vat, neboli stanovit ur¢ité hodnoty amplitud, kterych mtzou vzorky nabyvat. Tyto
hodnoty se nazyvaji kvantizac¢ni hladiny ¢i kvantizac¢ni irovné a v pripadé uniformni
kvantizace jsou od sebe vzdaleny vzdy jeden kvantizacni krok A.

Béhem procesu kvantizace se vSechny amplitudy vzorku signalu premapuji na
jejich nejblizsi kvantizac¢ni droven. Tento proces je ztratovy a nelze ho plné zvra-
tit. Také zde zaznamename kvantizacni chybu, ktera je definovana jako rozdil mezi
origindlnim signalem a signalem po kvantizaci. Obecny matematicky prepis procesu

kvantizace tedy vypada takto
yg = Tp — €y, (1‘2)

kde y9 reprezentuje kvantizovany signal, = originalni signal a e kvantizac¢ni chybu.
Na nésledujicim obr. [I.2] mtiZeme vidét grafy porovnani signdlu origindlniho a kvan-
tizovaného na bitovou hloubku 3.

1 : .
/ \ + original
08} . 3bit |7

06

04r

021

0

amplituda

021

041

06+

-08r1

_1 1 L !
0 0.005 0.01 0.015 0.02

cas [s]

Obr. 1.2: Porovnani origindlniho a kvantizovaného signalu

Na zakladé urceni polohy kvantizac¢nich irovni urcujeme, zda je kvantizace typu
mid-riser nebo mid-thread. Oba druhy jsou zndzornény na obr. [I.3]
Mid-riser méa kvantizacni irovné rovnomérné rozlozeny kolem nuly a tim je i cen-

trem jeho dynamického rozsahu nula. Bohuzel to vSsak znamena, ze signal nikdy
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. 1.3: Srovnani mid-thread a mid-riser kvantizace
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neprochézi nulou a tudiz neni schopen absolutniho ticha. Proto v pripadé ukladani
audio signall se castéji pouzije mid-thread. Ackoliv je u néj energie minimélni am-
plitudy o kvantiza¢ni krok vyssi nez energie amplitudy maximalni, tak je ale oproti
mid-riseru jedna z drovni rovna nule.

Kvantizaci dale miizeme rozdélit do nékolika trid, z kterych dvé zakladni jsou

skalarni a wvektorovd.

Skalarni kvantizace

U skalarni kvantizace se kazdy vzorek kvantizuje zvlast a mapovani amplitudy neni
prilis ovlivnéno predchazejicimi vzorky. Pravé podle zavislosti kodovani s predeslymi
vzorky je tato trida jesté blize rozliSovana na bezpamétovou, naptiklad casto pouzi-
vand PCM (Pulse Code Modulation), a s paméti, DPCM (Differential PCM), DM
(Delta Modulation) nebo ADPCM (Adaptive DPCM).

Vektorova kvantizace

Na rozdil od skalarni kvantizace tato tiida vyuziva docasné vztahy mezi sousednimi
amplitudami a misto kvantizace jednoho vzorku kvantizuje dohromady skupinu né-
kolika vzorkl. U kédovani zvuku je vysoce efektivni pro nizké datové rychlosti, ale
snizuje kontrolu nad zkreslenim signalu. Proto se pouziva spiSe pro stfedni kvalitu

vysledku s diirazem na nizké datové rychlosti.

Dalsim dilezitym rozdélenim kvantizace je na uniformni a neuniformni. V tomto
pripadé se déli podle toho zda je kvantizacni krok stejny pro vSechny trovné. V pri-
padé neuniformni kvantizace se kvantizacni krok méni na zakladé rozlozeni vzorka
za GCelem sniZeni kvantizacni chyby. Castéji se v audio praxi pouZiva uniformni

kvantizace, a proto se také budeme v této praci vénovat témto druhtim.

1.1.1 Bitova hloubka

Amplituda vzorku signalu je vzdy reprezentovana binarnim ¢islem s pevnym poctem
c¢islic. Ten je zavisly na dané bitové hloubce zvukového signalu.

Toto rozliseni se se zvysujici bitovou hloubkou exponencialné zvysuje. Pridanim
jednoho bitu se rozliseni zdvojnéasobi, pridanim dvou se z¢tyrnasobi a stejnym zpi-
sobem tak pokracuje. Pocet moznych hodnot pro amplitudu je tedy vyjadien jako
2" kde n je bitova hloubka. Z toho lze vidét, ze vétsi bitova hloubka prinasi do
zvukové nahravky vyraznéjsi dynamické rozdily. U hloubky 8 bitii miizeme hodnoty
amplitud vyjadrit 256 hodnotami, zatimco u hloubky 16 bitl je téchto hodnot od

minimalni do maximalni amplitudy 65 536.
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Rozdil rozliseni miiZeme nazorné pozorovat na obr. [1.4] s piiklady dvou bitovych

hloubek, 2bitové a 3bitové, ale se stejnym poctem vzorkt na jednu periodu.

. 2-bit
08 000000 O  3bit|7
06 - .
@ o o o o » o ®
04 - .
Q Q
o 02r -
o
=
= Or @ o ¢ ® .,
=
025 o oo
04 r .
r ™ @ @ . 3
06 - .
0] 0]
08 r .
-1 ! ! + & OO
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
cas [s]

Obr. 1.4: Porovnani riznych bitovych hloubek pro stejny vstupni diskrétni signal

Se zvysujicim se rozliSenim se polohy amplitud vice priblizuji ptivodnimu signélu,
tedy je tak digitalizovany signél blize originalu.

Priklady bitovych hloubek a jejich vyuziti jsou naptiklad ulozeni audia na CD,
kde se pouzije 16 bitid na vzorek. Dale se pouziva 24 biti pro ulozeni na Blu-ray
disku a 32 bit pro moznosti dalsiho zpracovani v hudebnich softwarech.

7 hlediska dynamického rozsahu odpovida jeden bit 6 dB, takze napriklad na-
hravka ulozend na CD ma rozsah 96 dB. U Blu-ray disku je rozsah 144 dB a u na-
hravek o 32 bitech 192 dB.

1.1.2 Dithering

Pti kvantizaci signédlu s vysokou amplitudou a dostatecnou bitovou hloubkou existuje
velmi mala korelace mezi signalem a kvantizac¢ni chybou. Tim kvantizac¢ni chyba
dostava nahodny charakter a je podobna bilému Sumu.

Ale v pripadé signalu s nizkou amplitudou nebo pri nizké bitové hloubce se
charakter kvantizacni chyby méni kvili zvyseni korelace, z ¢ehoz vznika slysitelné

zkresleni. Ackoliv by se zdalo, ze problém lze vyTesit zvysenim bitové hloubky, tak
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je to znacné nevyhodné a v porovnéani s nizkoamplitudovymi signaly je chyba stale
vyrazna.

Resenim je dithering, ktery je sloZeny z nizkotiroviiovych $umi a je piidan k sig-
nalu jesté pred kvantizaci. Pridany Sum oddéli kvantizacni Sum od signalu a tak
jsou efekty sumu nahodné. Dithering tedy vyrazné snizi zkresleni, ale béhem pro-
cesu k vyslednému signalu prida sum, ktery je vsak pro lidské ucho prijatelnéjsi.

Pro zvukové zpracovani se bézné pouziva jeden z téchto tii dithert: Gaussuv,
obdélnikovy nebo trojuhelnikovy. Nejcastéji pouzivany je trojuhelnikovy, ktery také
snizuje modulaci Sumu (slySitelné zmény hlasitosti Sumu).

Sum piidany ditheringem mize byt déle sniZen noise-shapingem, procesem jez
filtruje Sum ditheru, aby utvaroval spektralni energii kvantiza¢ni chyby k snizeni
frekvenci, na které je lidské ucho nejvice citlivé.

Dithering by se mél pouzit, kdykoliv je snizovana bitova hloubka, protoze bez néj
by vysledny zvukovy signal znél lehce zkreslené. To je nejcastéji pouzito pri prevodu
hotovych nahravek v 32 nebo 24 bitech na CD, kde je signal ulozen v 16bitové
hloubce.
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2 Ridké reprezentace

Siroké $kala feSeni inverznich problémi (declipping, dekvantizace) pouzivand pii
zpracovani audio signalti dnes funguje na tzv. fidkosti spektra téchto signala. Pri
feseni této prace budeme pracovat se socialni ridkosti. Nejprve ale v této kapitole
rozeberu zakladni terminy pouzité pro fidkou reprezentaci signalu [2, 3], a poté

konkrétni druhy a moznosti jejich vyuziti |4, 5.

2.1 Zakladni pojmy a normy

V oblasti ridké reprezentace je nékolik specifickych znaceni, které je nutno na po-
catku stanovit. Kardinalitu, neboli pocet prvki mnoziny, budeme oznacovat shodné
jako absolutni hodnotu. Nosicem mnoziny budeme chapat mnozinu indext nenulo-
vych hodnot daného vektoru a bude znac¢ena supp(x).

Podle téchto ustanoveni bude pro x = [0,5,0,0,0,9,1,0,3,1,0,0,4,0] platit, ze
supp(x) = {2,6,7,9,10,13} a |supp(x)| = 6.

Normou vektoru se mysli ¢islo, které vyjadiuje jeho ,velikost“. Pro vektor x je

l,-norma definovana takto:

1/p
x|, := ( |xi|p> pro 1 <p < oo,
i=1

N
x|, = Z | |* pro0 <p<1, (2.1)

i=1
[ —
[x[lo = [supp(x)].

Z téchto definic muzeme urcit, ze [;-norma bude predstavovat soucet absolut-
nich hodnot vektoru nebo zZe ly-norma je jen nahrazujicim vyrazem pro jiz zminéné
|supp(x)|. Dilezité je zminit, Ze striktné jsou normy definované jen pro 1 < p < oo,
ale za ucelem zjednoduseni budeme oznaceni [,-norma pouzivat i pro hodnoty mimo
tyto hranice.

Pro vyjadreni fidkosti vektoru vyuzijeme vyraz, ze je vektor k-tidky. Takto ho
muzeme nazvat, pokud plati ||z]l¢ < k. Tedy vektor musi mit maximalné k ne-
nulovych hodnot, aby mohl byt k-tidky. Pii praci s vektory v praxi vsak nemusi
mit vektor nutné jisté hodnoty nulové, ale stac¢i hodnoty tak malé, Ze je mizeme

zanedbat.
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2.2 Baze a framy

Vektorovy prostor

Jako vektorovy prostor (VP) bereme algebraickou strukturu, jez spliuje zndmé axi-
omy. Prvky VP jsou vektory a dimenze VP je konecné ¢islo n. Systém generatort
VP je mnozina vektori E a kazdy vektor x je linearni kombinaci téchto generatort.
V pripadé, Ze je generatort vice nez n, pak je systém nedourceny a vektor x mizeme
zapsat jako vzajemné riizné linedrni kombinace. Diky tomu miize mit stejny vektor

vice reprezentaci. Vektor x lze zapsat jako
X = c1e; + €3 + ... + cpe,, = Ec, (2.2)

kde ¢; jsou souradnice x v E [3].

Baze vektorového prostoru

Bazi je mnozina maximalniho poctu linedrné nezavislych vektori daného prostoru.
Libovolny vektor v daném VP lze vytvorit linedrni kombinaci téchto vektori. Kazdy
vektor v prostoru je tedy pomoci baze dan vektorem souradnic c.

Nejcastéji se pracuje s bazemi ortogondlnimi a ortonormdlnimi. Ortogonalni baze

je definovana, kdyz pro dva libovolné vektory z béaze B = {by, ..., b,} plati toto:
Lomené zavorky znamenaji skalarni souc¢in vektort mezi nimi a dle tohoto ustanoveni

jsou vSechny dvojice bazovych vektorti na sebe kolmé. K tomu navic v ortonormalni
bazi plati pro vSechny prvky ||b;|| = 1.

Framy

Framy jsou vytvoreny, pokud je generdtori VP vice nez je rozmér dimenze VP
a jeho vektory jsou tedy linearné zavislé, narozdil od bazi, kterych pocet je roven
dimenzi VP a tvori linearné zavislé vektory. Tato nadbytecnost vyjadreni muze byt
pro reprezentaci signdlu vyhodou. Framy jsou oproti bazim méné omezené, a proto se
pouzivaji pro jejich flexibitu. Maji vsak i nevyhody a to riziko numerické nestability
a naro¢néjsi metody vypocti. Mnozina vektort {¢y} tvori ve VP frame pouze za
existence konstant 0 < A < B < 0o a poté plati
AllxP < 30 1x o) * < Blx|*, vx €V, (2.4)
kel
kde V je oznaceni vektorového prostoru.
Prvky framu se nazyvaji atomy, a konstanty A a B mezemi framu. Idealni dolni
mez je pak definovana jako supremum ze vSech dolnich mezi a idedlni horni mez

jako infinimum ze vsech hornich mezi.
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2.3 Ridka reprezentace signalii

Audio signaly, jako je hudba ¢i lidska tec¢, jsou prirozené ridké bud v c¢ase nebo
frekvenci. V ¢ase (horizontalni osa) se tato ridkost projevuje prechodovymi jevy
signélu, zatimco v oblasti frekvence (vertikalni osa) pozorujeme fidkost v podobé
harmonickych slozek signalu.

Pomoci Fourierovy transformace lze signal vyjadrit jako soucin transformacni
matice D, kterd je tvorena jednotlivymi harmonickymi slozkami, a vektoru koefici-
entl z. Rozlisujeme dva modely transformace, syntezujici a analyzujici.

Za pouziti syntezujictho modelu plati pro signél x, ze
x = Dz, (2.5)

kde D funguje jako tzv. slovnik a z jako ridky vektor koeficient dané transformace.
Vysledny signdl tak vznika syntézou jednotlivych harmonickych slozek nachazejicich
se ve slovniku.

Za pouziti analyzujictho modelu vznikne tidky vektor koeficient z aplikovanim

analyzujicitho operatoru A a plati
Ax = z. (2.6)

Koeficienty se pri hledani ridkého feseni casto vyskytuji ve skupinach. Zde se uva-
zuje, ze pokud néktery koeficient je nenulovy, tak je velka pravdépodobnost, ze jiny
koeficient bude také nenulovy. Ukazku ridkého vyskytu koeficienttt mizeme pozo-
rovat na spektrogramu na obr. Béhem hledani fidkého feseni tedy nezkoumame
jednotlivé koeficienty, ale rovnou celé skupiny koeficient, které maji mezi sebou
specifické vazby.

Jedna se o strukturovanou fidkost, ktera se dale déli podle vzajemnych vztaht
mezi skupinami a koeficienty na pét druh.

Simultanni ridkost, kde dopfedu vime o tom, Ze nékolik pozorovanych signéli
mé shodnou strukturu tidkosti. Elitarskou ridkost, kde jsou vSechny skupiny stejné
dilezité, ale v ramci kazdé skupiny je vyzadovan pouze maly pocet vyznamnych
koeficientt. Hierarchickou ridkost, kde existuji vztahy mezi jednotlivymi skupinami.
A skupinovd ridkost, kde jsou vyznamné jen skupiny s nejvétsi energii.

Posledni z druhti je socidlni ridkost, ktera nastava, pokud jeden z koeficienti
spada do vice skupin koeficientii. Tim se mohou jednotlivé skupiny vzajemné pre-
kryvat a vznikd zde jisty systém sousedstvi mezi skupinami koeficientii. Vyuziti
socialni ridkosti pro declipping je podrobnéji zpracovéno v ¢asti [3.2.1]

Na obr. [2.T]pozorujeme socidlné fidky audio signal, kde jde jasné vidét fundament

a od néj odvozené vyssi harmonické, jez jsou celociselnym nasobkem jeho frekvence.
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Obr. 2.1: Socidlné ridky audio signdl ve spektrogramu

Vétsinu signala lze povazovat za stacionarni pouze ve velmi kratkych casovych
tsecich, takze ma smysl tondlni skupiny koeficientii vytvaret jen velmi kratké (cca
30 ms).

Hledani fidkého feseni

Nalézt presné ridké Teseni optimalizacéni tlohy neni vzdy mozné. Z toho divodu se
v praxi puzivaji aproximaé¢ni metody rozdélitelné do tii kategorif [3].

Prvni kategorii jsou hladové algoritmy. P1i jejich pouziti je v kazdé iteraci nalezen
nejvyznameéjsi atom, ktery uz poté nemuze byt zbaven podilu na kone¢ném vysledku.
Jejich nevyhodou je moznost nenalezeni globalniho optima. Do této kategorie spadaji
algoritmy MP (Matching Pursuit) a OMP (Orthogonal MP).

Druhou kategorii jsou relaxacni algoritmy, které jsou zalozeny na [;-relaxaci. Na
jejich feSeni se vyuzivaji proximélni algoritmy. Optimalizace je zaloZena na iterativni
minimalizaci, béhem ¢ehoz jsme obeznameni s podminkami, za kterych algoritmus
konverguje. Nevyhodou je nizka rychlost vypoctu v porovnani s jinymi algoritmy.
Vyhodou je jejich flexibilita.

Posledni kategorii jsou hybridni algoritmy. Ty jsou definovany tim, ze vyuzivaji
prednosti predeslych kategorii a spadaji mezi né naptiklad algoritmy zalozené na

prahovani.
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3 Dekvantizace a declipping

3.1 Dekvantizace

Pokud pottebujeme ziskat z kvantizovaného signalu originalni signal, tak ndm k tomu
poslouzi proces jménem dekvantizace. Stejné jako postupnou kvantizaci mizeme sni-
zovat bitovou hloubku audiosignalu, tak lze dekvantizaci pouzit v pripadech, kdy je
nasim cilem bitovou hloubku naopak navysit. Jak jiz vsak bylo zminéno v [I.1] pro-
ces kvantizace je nevratny. Kvili tomu dekvantizace pomahd rekonstruovat signél,
aby byl co nejblizsi ptivodnimu signalu, ale neni mozné ziskat presny origindl pred
kvantizaci.

Ackoliv napriklad u bitové hloubky 16 médme dynamicky rozsah dostatecné velky,
tak je i zde nékdy vhodné bitovou hloubku dale navysit. To je tieba v pripadech, ze je
signal jesté treba dale zpracovavat, ale také i v pripadech, kdy byl signal zaznamenan
s nizkym dynamickym rozsahem a neni vyuzit plny rozsah, ktery nam dané bitova
hloubka nabizi.

Pokud pracujeme s vysledkem uniformni kvantizace, kvantiza¢ni krok mezi jed-
notlivymi vzorky je vzdy stejny. Od tohoto faktu mtzeme odvozovat, ze chybéjici
kvantizacni hladina pri zvyseni bitové hloubky o 1 se bude nachézet presné v po-
loviné mezi pivodnimi kvantiza¢nimi hladinami. Dale pfi rekonstrukei signalu tedy
muzeme stanovit, ze originalni vzorek se nachéazi nejdale ptl kvantizacniho kroku

od vzorku kvantizovaného, neboli
A
[ = (¥")al = 5 (3.1)

kde x reprezentuje originalni signal, y4 kvantizovany signal a A velikost kvanti-
zacniho kroku [6]. Oblast vytyc¢enou timto vztahem nazyvame rozhodovaci oblasti
a v jejim rozsahu se nachazeji vSechna mozna reseni pro dekvantizaci daného vzorku.
Tyto oblasti jsou znazornény c¢arkovanymi oblastmi na obr. spolecné s origindl-

nim a kvantizovanym signélem.

3.1.1 ZAakladni metody

V dnesni dobé je jiz téma dekvantizace rozebirano z nékolika pohled, prinasejicich
mnoho zpusobu, jak odhadnout polohu chybéjicitho vzorku. Avsak pro pochopeni
zakladniho pracovani se vzorky a bitovou hloubkou audiosignalu jsou tyto metody
prilis pokrocilé a komplexni. Ty nejjednodussi zakladni metody nam naopak posky-

tuji jasny nahled k tomu, co presné dekvantizace predstavuje a jak probiha prace
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Obr. 3.1: Rozhodovaci oblasti na kvantizovaném signalu

s jednotlivymi vzorky a jejich hodnotami. Vétsina z téchto metod nezahrnuje vel-
kou praci se sousednimi vzorky a soustiedi se vzdy na konkrétni vzorek bez Sirsiho
pohledu na cely signal.

Uplné nejjednodussim zékladnim zptisobem navyseni bitové hloubky je prodlou-
zeni bitového slova tim, Ze se jako hodnota kazdého pridaného bitu nastavi pouze
na 0, viz tab. 3.1 kde je predvedena dekvantizace ze 4 bit na 8 biti. Prvni polo-
vina tabulky predstavuje ptivodni bity a druhd nové bity s nulovou hodnotou. Bitova
hloubka se tim navysi na zdkladé pridanych nul k bitovému slovu. Pri prohlédnuti
jednotlivych vzorki dekvantizovaného signalu lze vsak vidét, Zze je kazdy vzorek
na shodné pozici jako pred dekvantizaci. Navzdory tomuto pozorovani byla bitova
hloubka presto navysena.

110(0{1)0]00]O0O

Tab. 3.1: Pridani 0 do vSech pridanych bitt

I kdyz to nebylo primo feceno, tak jedna z téchto metod jiz byla zminéna v ka-
pitole [[.1.2] Dithering se pouziva pii kvantizaci, ale jeho princip je také zvlastnim
pripadem dekvantizace. Zde se pti navysovani hloubky do kazdého pridaného bitu
vzorku prifadi ndhodné 0 nebo 1, viz tab. 3.2 Kazdy dekvantizovany vzorek se po
tomto procesu nachazi na ndhodné pozici v rozsahu rozhodovaci oblasti.
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Tab. 3.2: Pridani bitt pri ditheringu

Jako treti metodu mame rovnomérné rozlozeni vzorku. Pri pridani nového bitu
do bitového slova mu priradime 0 nebo 1 tak aby byly dekvantizované vzorky rovno-
mérné rozlozeny na nové i staré kvantizacni irovné. Implementace tohoto zptisobu
dekvantizace s branim ohledu na sousedni vzorky je blize popsana za teoretickym
tvodem v kapitole [4.1]

3.1.2 Pokrocilé metody dekvantizace
Bayesovska dekvantizace

J. Kinnunen a P. Alku [7] pfedstavili metodu dekvantizace audia s vyuzitim baye-
sovského pristupu. Tato metoda umoznuje odhadnout a odstranit kvantizacni Sum
z audiosignalu a dosahnout tak vétsi kvality signalu. Navrhovana metoda modeluje
kvantizacni sum jako bily gaussovsky sum a signal jako soucet sinusovych kompo-
nent s neznamymi amplitudami, frekvencemi a fazemi. Bayesovsky pristup umoznuje
odhadovat neznamé parametry signalu a kvantizacniho sumu s vyuzitim znalosti
o téchto parametrech. Metoda poskytuje také zpiisob, jak odhadnout kvalitu de-
kvantizovaného signalu na zakladé odhadnutych distribuci parametri.

V experimentalni ¢asti autori porovnavali navrhovanou metodu s dalsimi soucas-
nymi metodami dekvantizace a ukazali, ze jejich metoda dosahuje lepsiho vysledku
z hlediska poméru signdl /Sum a subjektivniho vniméni kvality signélu. Celkové lze
tedy Tici, Ze navrhovana bayesovska metoda dekvantizace audia predstavuje efektivni

a Gcinny pristup ke snizeni kvantizacniho Sumu a zlepseni kvality audiosignalu [7].

Dekvantizace pomoci spektralni analyzy

V roce 2003 se H. Liao s M. Smithem zabyvali metodou vyuzivajici spektralni ana-
Iyzu [8]. Navrhli algoritmus, ktery odhaduje spektralni obsah signdlu a nésledné
redukuje Sum v oblastech, kde je na néj signal nejcitlivéjsi.

Tento algoritmus lze rozlozit na nékolik kroki. Nejprve zvukovy signél rozdéli na
casové ramce, které se prekryvaji. Poté se provede Fourierova transformace kazdého
ramce a ziska se jeho spektralni obsah. Spektrum se dale rozdéli na kvantizacni a ne-
logaritmickou oblast. Pro kazdou oblast se stanovi prah kvantiza¢niho Sumu pomoci
statistického modelu. Nasledné se provede kvantizac¢ni Sumova redukce v oblastech,
kde je sSum nad danym prahem. Vysledny signal se ziska zpétnou Fourierovou trans-

formaci a naslednym prekrytim casovych ramu.
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Vyse popsany algoritmus autori otestovali na riznych typech zvukovych dat a po-
rovnali je s jinymi metodami dekvantizace. Experimentéalni vysledky ukazaly, ze na-
vrhovand metoda dosahuje vyrazné lepsich vysledki nez ostatni metody, ale pouze

v oblastech s vysokym kvantizanim Sumem [§].

Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Clanek Mazimum Likelihood Estimation Based Audio Dequantization [9] navrhuje
metodu dekvantizace, ktera pouziva odhad maximalni pravdépodobnosti k odhadu
puvodniho audio signalu z jeho kvantizované verze. Navrzend metoda stejné jako Ba-
yesovska dekvantizace modeluje kvantiza¢ni sum jako aditivni bily gaussovsky Sum
a audio signal jako soucet sinusovych slozek s neznamymi amplitudami, frekvencemi
a fazemi. Pristup MLE odhaduje parametry sinusovych slozek a kvantiza¢niho sumu
maximalizaci pravdépodobnostni funkce pozorovanych kvantizovanych vzorki.

Navrzena metoda také zahrnuje nelinearni filtraci ke snizeni tc¢inku kvantizacniho
sumu na odhadnuty signal. Nelinearni filtr aplikuje prahovou funkci na odhadnuty
signal pro potlaceni slozek kvantizacniho Sumu.

Experimentalni vysledky ukézaly, Zze navrzena metoda prekonavala nékolik dal-
sich v té dobé nejmodernéjsich metod dekvantizace z hlediska poméru signdl /Sum
a subjektivni kvality zvuku. Nutné je vsak podotknout, Ze tato metoda se zamérovala
pouze na zpracovani nahravek reci a nelze jeji vysledky srovnat s jinymi metodami,
které resi dekvantizaci audia obecné. Navrzena metoda také umoznuje odhad kva-
lity dekvantizovaného signélu vypoctem Cramér-Raovych dolnich mezi odhadnutych
parametri.

Autofi navrhuji, Ze navrzenou metodu lze déale zlepsit zahrnutim apriorni infor-
mace o audio signalu, jako je jeho statistické rozlozeni nebo jeho ridkost v nékteré

transformac¢nim doméné, do procesu odhadu. Pristup MLE lze také rozsirit tak, aby

vvvvvv

Wavelet-based dekvantizace

Dalsi pokrocila metoda je od tria Kim, Kim a Lee. Ti ve svém c¢lanku navrhuji
dekvantizacni metodu zaloZenou na waveletové transformaci pro nizkokapacitni ko-
dovani tec¢i. Navrhovana metoda vyuziva waveletové transformace k zachyceni spek-
tralnich charakteristik ptivodniho signalu fec¢i a k odhadu jeho vysokofrekvencénich
pasem, které jsou ztraceny béhem kvantizace.

Navrzena dekvantizacni metoda se sklada ze dvou hlavnich kroki, inverzni kvan-
tizace a inverzni waveletové transformace. V kroku inverzni kvantizace se nejprve

odhadne kvantiza¢ni Sum na zakladé statistickych vlastnosti kvantizacni chyby. Poté
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se prida odhadnuty Sum ke kvantizovanému signalu. Tim se ziskd odhad ptvodniho
signalu.

V kroku inverzni waveletové transformace autoti pouziji odhadnuty signél k re-
konstrukci vysokofrekvencénich pasem puvodniho signalu pomoci waveletové inter-
polace. Nakonec kombinuji odhadnuté vysokofrekvencéni pasma s nizkofrekvenénimi
pasmy, ktera jsou zachovana béhem kvantizace, aby ziskali dekvantizovany signal.

Experimentalni vysledky ukazuji, Zze navrzena metoda prekonava nékolik dalsich
metod dekvantizace fe¢i v oblasti objektivnich i subjektivnich méreni kvality teci.
Navrhovana metoda také umoznuje zptisob fizeni kompromisu mezi bitovou rychlosti
a kvalitou Teci upravou poctu koeficienth pouzitych pro interpolaci.

Celkové navrhovana metoda poskytuje i¢inné feseni pro dekvantizaci signalt reci
pri nizkych bitovych rychlostech a muze byt uzitecna v ruznych aplikacich, jako je
komunikace Te¢i a rozpoznavani hlasu [10].

3.2 Declipping

Stejné jako je dekvantizace opa¢nym procesem kvantizace s cilem zvratit jeji ucinky,

tak declipping je proces zamérujici se na zvraceni efektu clippingu.

1 T T T T
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Obr. 3.2: Priklad omezeného signdlu s nastinem signalu ptivodniho

Clipping je zkresleni signalu, které nastane, kdyz ma signal vétsi dynamicky

rozsah nez je pouzity systém schopny zpracovat. Jako priklad lze uvést jeden z nej-
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castejsich ptvodu clippingu, v zesilovaci. Zde ma zesilova¢ dodat vétsi zesileni nez
mu jeho napéjeni umozni a dostane se do stavu saturace. Jako vysledek clippingu
amplituda dosahuje ur¢ité maximélni a minimélni drovné, 6. a —6.. VSechny casti
krivky, které jsou nad horni drovni jsou srazeny na 6. a pod dolni irovni jsou srazeny
na —0.. To mizeme dobfe pozorovat na obr. kde je vyznacen plvodni signal,
omezeny signal a drovné 6, a —0..

Ackoliv se clipping v signalu ¢asto projevi ve formé nepiijemného zkresleni, tak
neni vzdy nezadouci. Jedno z nejcastéjsich cilenych pouziti clippingu jsou efekty pro
elektrické kytary, které se postupné vyvinuly jako samostatny modul pro napodobeni
zkresleni signalu prebuzenim zesilovacii.

V priibéhu declippingu si nejdiive rozdélime signal na tii oddélené ¢asti nazvané
R, H a L. Ty reprezentuji vzorky signalu neovlivnény clippingem (R, z anglického
reliable = spolehlivé), vzorky clippované na maximalni troven 6. (H, z anglického
high = vysoké) a vzorky clippované na minimélni urovenn —0. (L, z anglického low
= nizké). Pro vybrani pouze uréité skupiny vzorki jsou urceny jesté tfi operatory
Mg, My a My, nazyvané masky. Kazda maska ma stejnou délku jako signédl a na
kazdé pozici ma bud hodnotu 1 nebo 0 na zakladé toho, zda vzorek patii do dané
mnoziny.

P1i rekonstrukci poskozeného signélu je cilem ziskat z clippovaného signalu y°
rekonstruovany signél y, ktery je co nejblizsi puvodni kiivce x. Podle této definice

muzeme urcit mnozinu moznych reseni takto:
{MRyn = MR<yC)m MHyn Z 067 MLyn S _ec} (32)

Tato mnozina tedy tiké, ze u rekonstruovaného signalu se vzorky predtim neovliv-
néné clippingem ponechavaji beze zmeény, ale u vzorku zasdhnutych clippingem se
ocekava, ze se jejich rekonstruovanad hodnota bude nachazet primo na nebo nad

urovni 6., resp. pod trovni —6, [I1].

3.2.1 Vyuziti socialni fidkosti pro declipping

V fteseni declippingu jiz vzniklo mnoho metod jak rekonstruovat clippovany signél
a v nékolika pripadech toho bylo dosazeno za zkoumani strukturované ridkosti. E]
Tyto metody vsak mély jednu hlavni nevyhodu a to velkou vypocetni zatéz. Proto
v ¢lanku [I2] je navrhnuta metoda, kterd se této nevyhodé vyhybd, declipping s vy-

uzitim socidlni ridkosti.

IPifklady téchto technik: Perceptually-informed compressed sensing [14], Group-Lasso [15],
Laten-Group-Lasso [16].
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V této publikaci autori vytvorili algoritmus navrzeny na feseni optimalizac¢niho

problému

1 1
min{ 3 1M Dz~ Muy [} + 5 [h(MaDz — Mt 1)
1
+ L IA(-MDz ~ MBI + A el ], (39

kde 1 predstavuje vektor jednic¢ek shodné délky se signdlem [I3]. Systém je zalozen
na syntezujicim modelu.
Prvek h zde reprezentuje tzv. hinge funkci, ktera penalizuje odchylku clippova-

nych vzork od mnozin clippovanych ¢asti. Je definovana takto:

< 0,
na) =" PO (3.4)
0 proz>0.

D predstavuje pouzity slovnik (viz [2.5)) v algoritmu, jako ktery autofi vybrali
Gabortv frame zalozeny na Hannoveé okné a z je vektor koeficienti pro syntezujici
model [12].

V ¢lanku chtéli autori predejit volbé malého A, coz by zptsobilo pomalou kon-
vergenci pouzitého algoritmu ISTA (zkratka z anglického Iterative Shrinkage/Thre-
sholding Algorithm). Toho doséhli postupem , warm start“, kde se zacne s relativné
velkym A, ale kazdé K-té opakovani ho snizime. V jejich ptripadé pouzili K = 500
a 10 logaritmicky rozlozenych hodnot A od 10~! do 10~

Také navrhli a otestovali nékolik shrinkage operatoru S, které v samotném algo-
ritmu souvisi s normou ||z||;. Byli navrzeny ¢tyfi operatory, LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator), WGL (Windowed Group LASSO), EW (Empi-
rical Wiener) a PEW (Persistent EW). Jejich definice vypadaji takto:

LASSO: SK(zp) =2y - <1 - ’21‘/’>+ (3.5a)
A\ +
WGL:  SYCM(z) = 25 - <1 - H-/\[(Zﬁ)”2> (3.5b)
A2 \T
EW: SSW(zp) = zip - <1 - |th|2> (3.5¢)
PEW 2 ’
PEW: Sy (zep) = zep - <1 - W(%)H%) : (3.5d)

kde ()" = max(z,0) a N (zy;) oznacuje vektor sestrojeny z koeficienttt v sousedstvi
casové frekvencni pozice ft.
7 predeslych rovnic vidime urcitou vzajemnou podobnost mezi operatory. U LASSO

a EW zdvisi vysledna hodnota na samotné hodnoté zs;, ale u WGL a PEW navic
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hodnota zavisi na energii uchované v celém sousedstvi. Diky tomu se WGL a PEW
také nazyvaji rozsitenym nazvem social shrinkage operatory.

Vhodna volba velikosti a tvaru sousedstvi zavisi na vlastnostech signalu a trovni
jeho poskozeni. Voli se velikosti, které se rozkladaji kolem daného koeficientu. Sou-
sedstvi s velikosti 5 by tak napiiklad zahrnovalo hlavni koeficient z; a poté dva
prechéazejici a dva nésledujici koeficienty. Pokud bychom urcili velikost sousedstvi
pouze jeden koeficient, tak by méla pouziti operatorai WGL a PEW stejny efekt
jako LASSO a EW.

3.3 Podobnost declippingu a dekvantizace

Pro vyjadreni mnoziny moznych feseni u rekonstrukce signalti budeme pouzivat recké
pismeno I'. Tato mnozina ma urc¢itou podobu pro dekvantizaci a jinou podobu pro
declipping. V pripadé prace s digitalnimi signély je ale mozné urcit jistou podobnost
mezi témito operacemi a I' jde zobecnit do podoby odpovidajici obéma operacim.

Nejdiive je tfeba porovnat konkrétni mnoziny I'qeq a ['gec:

Cag = {¥ 1y - )0 < 5} (3.60)
Laee = {y | MRy = MRy, Muy > 0., Mry < —0.} (3.6b)

Nyni uréime zobecnéné I' pro oba procesy:
I'={y|[l<y<u} (3.7)

kde I a u predstavuji dolni a horni hranici intervalu feseni a pro n-ty vzorek hranice
tvori I, a u,. Pro dekvantizaci tyto hranice vymezuji rozhodovaci oblast kazdého
vzorku. U declippingu jsou hodnoty [,, a u,, urc¢eny na zakladé toho do jaké skupiny
n-ty vzorek spada. Pro skupinu R se obé hodnoty rovnaji hodnoté vzorku z clip-
povaného signalu, pro skupinu H plati [, = 6. a u, = oo a pro skupinu L plati
l, =—0ccau, =—0..

Tento jednotny pohled na mnozinu pripustnych feseni I' ndm umoznuje pouziti
shodnych metod pro dekvantizaci a declipping.

Na obr. vidime lokalni minimum navzorkované sinusoidy a jeji podobu po
mid-thread kvantizaci. Na kvantizovanych vzorcich mizeme pozorovat, ze béhem
této metody se vzorky vzdy premapovaly na nejblizsi kvantizacni hladinu. Je tedy
vidét jistd podobnost s clippingem u omezeni velikosti signdlu na 6., kde se také
vzorky premapuji na urc¢itou hladinu. U dekvantizace neni moznost urceni spoleh-
livych vzorki, nebot na kvantizacni hladiny je srazen kazdy vzorek. Diky tomu je
zde propojeni mezi mnozinou feseni pro declipping I'y = {0. < y, < oo} a pro

dekvantizaci mid-thread kvantizovaného signalu Lyeq = {(y3—%5) < v < (y2+5)}-
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Reseni dekvantizace pomoci socidlni ridkosti dosdhneme stejnym fesenim jako
u declippingu s tim rozdilem, Ze pouzijeme pouze zplisob rekonstrukce vzorki nad

clippovaci hranici a rozsah moznych feseni pro kazdy vzorek zménime z (6., 00) na
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Obr. 3.3: Mid-thread kvantizace sinusoidy

((ya—%), (wi+3%)).
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4 Realizace dekvantizacnich metod

4.1 Rovnomeérné rozlozeni vzorku na

kvantizacni hladiny

Jak bylo zminéno v [B.1.1], jedna ze zakladnich metod dekvantizace spo¢iva v rov-
nomérném rozlozeni vzorkl na kvantizacni hladiny. Tuto metodu jsem sam navrhl
a v této kapitole se budu vénovat jeji implementaci v MATLABu.

Hned po nacteni audiosouboru je nalezen prvni fetézec vzorku, které lezi na
stejné kvantizacni hladiné. Poté na zakladé prvniho vzorku za fetézcem se urci jestli
signal bude dale v amplitudé stoupat ¢i klesat. Z této informace se predni a zadni
casti Tetézce presunou na vyssi a nizsi kvantizacni hladinu a stfedni ¢ast ponecha
v puvodni hladiné.

Tim je hotovy cely prvni fetézec a je stejnym zpusobem nalezen dalsi. Od dru-
hého tetézce je uz vsak mozna analyza jak nasledujiciho vzorku za fetézcem, tak
i vzorku predchazejiciho. Tyto vzorky budeme nazjvat hraniénimi. Retézec je opét
rozdélen na tii ¢asti a na zakladé hrani¢nich vzorki jsou pridéleny novym hladindm
¢i ponechany v ptvodni hladiné.

Zvlastni pripad nastava ve chvili, kdy po analyze hrani¢nich vzorki je zjisténo, ze
oba vzorky jsou na nizsich, resp. vyssich, hladinédch nez zkoumany tetézec. V tu chvili
je Tetézec rozdélen opét na tti ¢asti, ale tentokrat je predni i zadni ¢ast premapovana
na stejnou kvantizacni hladinu.

Vysledky algoritmu jsou vidét na obr. a[£.2] kde na prvnim je zndzornéna
dekvantizace 8-bitové sinusoidy na 10-bitovou hloubku a na druhém dekvantizace
nahravky housli z 8 na 9 biti. Z obrazka i samotného popisu funkce algoritmu je
hned vidét jeho hlavni nevyhoda, kterou je neptesnost. Pii dekvantizaci se fetézce
vzdy rovnomérné rozdéli na tii ¢asti, coz u pravidelného signédlu jako je sinusoida
nedeéla prilis velky problém, ale u nahravky housli je jiz po pridani jednoho bitu
vidét, ze se velka c¢ast vzorka od origindlni kiivky vzdaluje. Tento jev je vyraznéjsi
s pridanim kazdého dalsiho bitu.

Dalsi problém se ukazuje pri dekvantizaci vysokofrekvencnich signald, signald
s vyssi bitovou hloubkou nebo pripadné u signali s nizkym vzorkovacim kmitoctem.
Zde totiz vzorky na jednotlivych kvantizacnich hladinach netvofi fetézce, ale jen
samostatné vzorky. To mé za nasledek, Ze je bitova hloubka navysena, ale vzorky
zustavaji na stejnych kvantizac¢nich hladinach jako pred dekvantizaci.

Takovéto nedostatky této a dalsich zakladnich metod jen zdiraznuji vyznam
pokrocilejsich dekvantizacnich metod.

V elektronické priloze [A] se nachazi zdrojovy kdéd této metody dekvantizace.
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Obr. 4.1: Dekvantizace sinusoidy z 8 bitti na 10 bita
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4.2 Dekvantizace audia za vyuziti socialni ridkosti

Tato ¢ast se bude vénovat finadlnimu vysledku, kterou je implementace metody de-
kvantizace vyuzivajici socialni ridkosti. Jedna se o ipravu metody declippingu uve-
dené v [4]. Tyto upravy jsou zalozeny na podobnostech mezi dekvantizaci a declip-
pingem popsanych v kapitole [3.3]

Budou zde rozebrany upravy algoritmu véetné nastaveni jeho parametri, tak aby
vse odpovidalo vice praci s kvantizovanym signalem. Nakonec bude dekvantizace
zhodnocena na zdkladé objektivniho porovnani rozdilu SDR (Signal-to-Distortion
Ratio) kvantizovaného a dekvantizovaného signalu a také subjektivniho zhodnoceni

s vystupem SDG (Subjective Difference Grade).

4.2.1 Uprava algoritmu

Jako zdroj ptivodni implementace v Matlabu byl pouzit ¢lanek A Survey and an
FExtensive Evaluation of Popular Audio Declipping Methods [1T]. Zde autoti vyuzili
origindlni program pro declipping se socidlni ¥idkosti [12] a upravili ho, aby byl
kompatibilni s toolboxem LTFAT.

Gradienty

P1i adaptaci algoritmu z declippingu na dekvantizaci je nutné urcit, které ¢asti je
nutné zmeénit, a které zanechat. Pri pohledu na obr. mizeme pozorovat pre-
pis originalniho algoritmu uvedeny v puvodnim c¢lanku o declippingu se socidlni

ridkosti [12]. Vidime zde vypocty dvou gradienti (znacené gl a g2), které jsou du-

Algorithm 1: relaxed version of ISTA
Initialization: a® € CV, 2% = oV, k=1, = |®®"|
repeat

gl = _d*MT (y" — MT@z(k_l));

g2 — _@*MCT [eclip . MC@Z(k_l)]_{_;

a®) =S, (z(k_l) — 3(gl+ g2)>;

z(F) = o 4 ,y(a(k:) _ a(k—l));

k=k+1;

until convergence;

Obr. 4.3: Prepis algoritmu pro declipping pomoci socialni ridkosti

lezitou soucasti pro odhad skutecnych poloh vzorku a jsou jedinymi prvky, které je
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potieba upravit, aby dekvantizace fungovala. Tyto gradienty mizeme priradit k jed-
notlivym ¢lentim optimalizaéniho problému [3.3] Prvni gradient reprezentuje prvni
¢len a druhy gradient je vyjadreni z druhého a tretiho ¢lenu optimaliza¢niho pro-
blému. Diky rozdéleni signalu pomoci masek by nam stacil pouze jeden gradient, ale
kvili penalizaci clippovanych vzorkt hinge funkci mame jeden gradient pro spoleh-
livé vzorky a druhy gradient pro zbylé vzorky ovlivnéné clippingem. U dekvantizace
nam jako vzor bude stacit jen druhy gradient, nebot kvantizovany signal je ovlivnén
na kazdém vzorku a nevznikaji zadné skupiny vzorki spolehlivych.

Pro ptimou tdpravu si musime ujasnit co predstavuji jednotlivé ¢leny ve vyjadieni
gradientli. ® reprezentuje zvoleny casové-frekvencni slovnik, ®* prislusny analyzujici
operator a M masky pro rozdéleni na spolehlivé a clippované vzorky. y” je vektor
se spolehlivymi vzorky a <P vektor se vzorky na clipovaci hranici. Jak uz bylo
zminéno prvni gradient rovnou odstranime a pouzijeme pouze druhy. Masky miizeme
také odstranit, nebot v pripadé dekvantizace nejsou potieba. Nyni uz pouze zbyva
nahradit vektor <7 vektorem s kvantizovanymi vzorky audio signalu y9. Po vsech
tpravéch jsou gradienty gl a g2 (v¢etné jejich nasledného souc¢tu) nahrazeny pouze

jednim gradientem g, ktery je vyjadren takto:

g=—®y! - @z (4.1)

Pri tpravé gradientu nastava uprava i jiz zminéné hinge funkce. Ta pro clipping
méla takovouto podobu odvozenou z [3.4}
x ro |z| < 0
hr) — pro || <6, (42)
0 pro |z| > 0..
Vsechna x, ktera se nachazeji na nebo nad, resp. pod, hranici clippingu 6., se rovnaji
nule zatimco ta, ktera jsou v rozmezi vytycenym 6. a —0. zistavaji stejné. Stejné nad
tim budeme uvazovat i u dekvantizace, kde jsou tato rozmezi nahrazena rozhodovaci

oblasti pravé zpracovavaného vzorku. Vysledna funkce pak vypada takto:

A
2

z  pro |yl + 5 <|z| a |z| < |yd] —

h(xz) = (4.3)

A
2
0 profyd|— 2 < |z < |yd| + 2.

Maximalni SDR

Jak jiz bylo zminéno v [3.2.1], tak se pfi declippingu na zac¢atku zvoli velké \ a vzdy se
po nékolika iteracich zvysi. Tim se dosahne postupného navysovani SDR v pribéhu
celého algoritmu, jak mtizeme vidét na obr. kde kazdy bod reprezentuje velikost
SDR na konci jednotlivych iteraci. Svislé ¢ary vyjadiuji zménu A a je z grafu zfejmé,
ze SDR signalu v pribéhu prudce stoupd, dokud se nezacne ke konci ustalovat na
finalni hodnoté.
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Obr. 4.4: Vyvoj SDR, declipping

Podobu vyvoje SDR v piipadé dekvantizace pozorujeme na obr. [£.5] Svislé ¢ary
opét znaci zménu A a zelend a cCervena ¢ara vyjadruji hranici SDR kvantizovaného
signalu a misto, kde bylo dosazeno maximéalnitho SDR. Je vidét, ze do urc¢itého bodu
SDR prudce stoupa, nasledné dojde do svého maxima a nakonec klesne a ustali se
na nizsich hodnotach. To lze vysvétlit tim, ze béhem konvergence algoritmy udrzuji
signal v konzistentni oblasti, zatimco [;-norma koeficient kleséd. Kdyz je jejich [i-
norma prilis daleko smérem k nule, tak je vlna ovlivnéna a ma tendenci se nespravné
usadit blizko okrajim rozhodovacich oblasti [6].

7 tohoto duvodu je proto nutné zajistit, aby se bud prubéh zastavil v maximu
a nebo jako je to feseno v této praci, aby algoritmus probéhl cely, ale poloha maxi-

malniho SDR byla zaznamenéna.

Parametry

Po téchto upravach je také nutno se soustredit na parametry algoritmu, které mo-
hou ovlivnit kvalitu vysledku dekvantizace nebo pripadné urychlit vypocty. Mezi
tyto parametry patii velikost hyperparametru delta, pocet skoki mezi hodnotami
A, maximalni pocet vnitinich iteraci pti jednotlivych A, délka Hannova okna pri

aplikovani Gaborovy transformace a pouzity shrinkage operator.

43



13

A,
12 AN |

11

5

10

SDR
3

8 L
7 b
6 L
5 =
4 maximaln
0 500 1000 1500 2000

iterace

Obr. 4.5: Vyvoj SDR, dekvantizace

Po otestovani riznych hodnot vSech parametri vsak bylo zfejmé, ze u vétsiny
z nich tyto zmény nebyly nutné a nejlepsich vysledkt je dosazeno za pouziti stejného
nastaveni jako u declippingu. Ve stejném stavu bylo zanechano nastaveni Hannova
okna s délkou 8192 vzorku a prekrytim 75 %. Delta, ktera predstavuje hranici nejniz-
tho povoleného rozdilu mezi souc¢asnou a piedeslou iterac, ziistala na hodnoté 1074
Stejné jako bylo dokazano v [12], tak i pro dekvantizaci je operator PEW nejvhod-
neéjsi z moznosti.
V ramci délky vypoctu byl zachovan pocet skokti mezi hodnotami A na 20, ale byl
upraven maximalni pocet iteraci z ptvodnich 500 na 100. Ve vsech pripadech se

vzdy dosahlo nejvysstho SDR praveé v téchto prvnich sto iteracich.

4.2.2 Zhodnoceni kvality dekvantizace signalu

V této casti bude rozebrano testovani na zvukové databazi a poté vyhodnoceno

fungovani a tspésnost algoritmu.
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Zvukova databaze

Zvukova databéaze se sklddé z péti parti audionahravel' kde kazdy par je slozen
z 16bitové a 24bitové verze téze nahravky.

Byly vybrany 2 nahravky sélové klavirni hudby, déale jedna nahravka priéné
flétny, duet bici soupravy a dalSich perkusi a nakonec nahravka Bachovy sonaty
ve slozeni flétna, fagot a cembalo. Délka vsSech nahravek je v v rozsahu 4 az 6
sekund a jsou jednokanalové se vzorkovacim kmitoétem 44,1kHz. Zadné z nahrévek
neni zkreslena ani neni rusena okolnim ruchem pii nahravani. Jsou tedy idealni pro

porovnani uc¢innosti rekonstrukce signalu.

Evaluace vysledki

Na obr. muizeme pozorovat srovnani 3 audio signala. Prvni je origindlni signal
o bitové hloubce 16 bitti znaceny modre, druhy je signal kvantizovany na 4 bity zna-
¢eny oranzové a posledni signél je dekvantizovany zpét na 16 bit a je znacen zluté.
7 grafu vidime, ze se vzorky dekvantizovaného signalu lehce odlisuji od originalu,
ale mé stdle znatelnou podobnost s krivkou ptvodniho signalu.

Pro zjisténi kvality dekvantizace miuzeme pouzit velicinu ASDR, ktera vyjadiuje
zlepsenti, resp. zhorseni, SDR dekvantizovaného signalu oproti SDR kvantizovaného
signalu. Graf na obr. znazornuje vyvoj ASDR, kde byl ptivodni 16-bitovy signal
postupné kvantizovan na bitové hodnoty 4 az 14 a dekvantizovan zpét na ptuvodni
bitovou hloubku. To samé bylo provedeno pro 24-bitovy signal s kvantizaci od 4 do
22 bitu.

Nejvétsiho zlepseni SDR pozorujeme v obou pripadech pri dekvantizaci z 6 biti,
kde ASDR dosahuje pfiblizné hodnoty 8,5 dB. K zlepseni signalu dochazi u vsech
hodnot od 4 do 10 bitii. Kolem 12 bita vSak prichézi zlom, kdy dekvantizace signél
prilis neovlivnila nebo kvalitu jesté zhorsila. U dekvantizace pouze o 2 bity se ASDR
zhorsilo az 0 10 dB u 16 bitti a 0 54 dB u 24 bitti. Zhorseni signalu od hranice 12 bitt
miize zpusobovat to, ze algoritmus pouze odhaduje umisténi piivodnich vzork, ale
jen vyjimecné najde hodnotu shodnou s ptivodni. U takto vysokych bitovych hloubek
je odchylka téchto rekonstruovanych vzork od originalnich ve vétsiné pripadech
vétsi nez odchylka kvantizovanych vzorki a tudiz se vysledek dekvantizace odlisuje
od origindlu vice nez signal kvantizovany.

7 téchto vysledkl lze vyvodit, ze po strance SDR je vhodné tuto metodu de-
kvantizace vyuzit pouze u signali do 10 biti, kdy mtzeme stale pozorovat zlepseni

kvality.

Pouzité audio soubory jsou dostupné na adrese:

https://www.lessloss.com/high-resolution-audiophile-recordings-c-68.html
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Obr. 4.6: Porovnani ptvodniho, kvantizovaného a dekvantizovaného signélu

Pro subjektivni pohled na kvalitu prace algoritmu byl za asistence skupiny re-
spondentti proveden kratky dotaznik zalozeny na stupnici poskozeni ITU-R [I§].
Tato stupnice ma pét stupni v rozsahu 1 az 5, jejichz vyznam je vyobrazen v tab.
4.1 Kazdy z respondentt tento dotaznik vypliioval ve vlastnim prosttedi s vlastnim
vybavenim. Musime tedy vysledky dotazniku hodnotit s védomim toho, Ze nejsou
pro vSechny respondenty poskytnuty stejné podminky.

nepostrehnutelné

postrehnutelné ale nijak otravné

lehce otravné

otravné

N | W ] Ot

znatelné otravné

Tab. 4.1: Stupnice poskozeni ITU-R

Respondenttiim jsou pri kazdé otazce k dispozici tii audio nahravky, mezi kterymi
mohou libovolné prepinat, ale nevédi, ktera je kterd. Nahravky se skladaji z ptivod-

niho, kvantizovaného a dekvantizovaného signalu. Respondent vzdy ohodnoti tyto
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Obr. 4.7: ASDR, pti bitovych hloubkach 16 a 24 bita

3 verze a presune se na dalsi trojici. Z kazdé otazky ziskame veli¢inu SDG jak pro

kvantizovany tak i pro dekvantizovany signal, jez se vypocita takto:
SDG = Znamkakvantizovany/dekvantizovany - Znamkaoriginél (44)

Vyznam této hodnoty se urcuje také podle tab. a jeji rozsah ve vétsiné pripada
byva -4 az 0.

Otazek bylo pouze 6. Prvni 3 se tykaly kvantizace 16-bitového signalu na 4, 8
a 12 biti a druhé tii 24-bitového signdlu na 4, 8 a 16 bitt. Vysledky vidime na
obr. 4.8l

7 téchto vysledkii pozorujeme, ze u dekvantizace ze 4 bitl se signal zlepsi pti-
blizné o jeden a pul stupné hodnoceni. Slysitelné poskozeni signalu kvantizaci bylo
tedy dekvantizaci snizeno, ale pro lidské ucho bylo stale znatelné. Pti dekvantizaci
z 8 bith respondenti opét ohodnotili vysledny signal jako kvalitnéjsi nez kvantizo-
vany signal, kdy priblizné polovina z nich ani nezaznamenala rozdil mezi originalem
a dekvantizovanym signdlem. U tfetich dekvantizaci (z 12 na 16 a z 16 na 24) byl
jen zridka zaznamenan rozdil mezi ptivodnim, kvantizovanym a dekvantizovanym
signalem a tudiz vysledky SDG byly pro tyto moznosti témér na nule.

V pripadé dekvantizace touto metodou pouze za tcelem poslechu a ne hlubsich

uprav signalu je tato metoda vhodna ve vSech pripadech. Jen u hranice 12 bit opét
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Obr. 4.8: Vysledky subjektivni evaluace

nastava zlom, kdy zmény v kvalité signalu jsou jiz lidskym uchem nepostiehnutelné

a dekvantizace by tedy byla zbytecna.
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Zavér

Tato préace se zaméruje na problematiku dekvantizace. Byl zde vypracovan tvod do
kvantizace a nasledné rozebrany ridké reprezentace signali pro pochopeni analyzy
spekter signalt a jeji vyuziti pri rekonstrukei signali.

Déle byl proveden nahled do zakladt dekvantizace spolecné s nékolika priklady
zakladnich i pokrocilych metod dekvantizace. Zaroven byla navrzena a realizovana
jedna ze zakladnich metod. Byly shrnuty jeji nevyhody a vyznam pokrocilych metod
dekvantizace.

Uveden byl také declipping s blizsim pohledem na declipping za pouziti socialni
fidkosti a jeho TeSeni. Na zakladé podobnosti declippingu a dekvantizace nasledovalo
navrzeni upravy a implementace této metody, aby algoritmus mohl byt tspésné
vyuzit pro dekvantizaci audiosignali.

Vysledny algoritmus byl tetsovain v MATLAB R2022b. Zhodnoceni funkcénosti
bylo dosazeno za pomoci porovnani ASDR, kde algoritmus projevil tc¢innost u de-
kvantizace signali do 10bitové hloubky. Za pomoci dotazniku, jehoz vysledkem byly
subjektivni hodnoty SDG, byla potvrzena tc¢innost algoritmu ve vsSech testovanych
pripadech za tcelem poslechu, kde vsak za hranici 12 biti jiz nebylo nutné dekvan-
tizaci provadét.

Zdrojové kody obou realizovanych metod dekvantizace jsou obsazen v priloze

k praci.
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A Zdrojovy kdad zakladni dekvantizace

V elektronické priloze ve slozce RozloZeni vzorki se nachazi tii soubory se zdrojovymi
koédy, hlavni funkce Dekvantizace.m a lokalni funkce dekvmt.m a gnt.m, a jedna
zkusebni nahravka housle.wav.

Pro vyzkouseni kédu otevrete hlavni funkci v MATLABU a spustte ji pro zob-
razeni porovnavacich grafi. Pro zménu vysledné bitové hloubky slouzi 2 proménné

dkvsin a dkvhous. Kod byl testovan v MATLAB R2022b.
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B Zdrojovy kod dekvantizace se socialni rid-
kosti

V elektronické priloze ve slozce Dekvantizdtor se socidlni ridkosti se nachazi hlavni
funkce main_ Social _Spasity.m a pomocné funkce. Déale jsou zde slozky ltfat, kde je
ulozen toolbox LTFAT, Sounds, kde jsou ulozeny zkusebni nahravky, a Tools, kterd
obsahuje funkci pro kvantizaci a funkci pro vypocet SDR.

Pro vyzkouseni otevtete hlavni funkci v MATLABU a spustte ji pro zobrazeni
porovnavaciho grafu. Pro zménu zkusebni nahravky pouzijte sekci input file settings
a pro upravu vstupni a vystupni bitové hloubky zacatek sekce settings. Kod byl
testovan v MATLAB R2022b.
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