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1 PREHLED SOUCASNEHO STAVU PROBLEMATIKY

V stupnim prvkem do kazdého systému zpracovani fe€i je mikrofon, ktery v reanych
akustickych prostredich snimai okolni hluk. Pokud neni vstupni akusticky signél ihned
preveden do Cislicové podoby, je déle degradovan Sirokopasmovymi Sumy pasivnichi
aktivnich prvk{ prenosového zaFizeni, vnéjSim elektromagnetickym polem, preslechy
a impulsnim rusenim rtizného plivodu, které se pres parazitni kapacitni a induktivni
vazby velmi snadno pridavaji k uzitenému signalu. V pripadé systémi pro dalkovy
dérem a zdrojovym dekodérem. Duisledkem vSech téchto zkresleni mlize byt to, Ze na
prijimaci strané je feCovy signdl malo nebo zcela nesrozumitelny. Metody zvyrazho-
vani feci |ze rozdélit podle mnoha hledisek: podle zplisobu jakym metody modeluji
vytvareni feti, podle zplisobu jakym modeluji vnimani zvuku lidskym sluchem, podle
predpokladaného charakteru ruseni, podle poctu pouzitych mikrofont apod.

1.1 JEDNOKANALOVE METODY

VétSina jednokandovych metod pro zlepSeni srozumitelnosti feCi je zalozena na
spektralnim odeCitani [15]. Jgjich nejvétsi nevyhodou je, ze jsou schopny separovat
(v tomto pripadé spektralné odeCist) pouze hluk se stacionarnim charakterem. Bohuzel
tento predpoklad je v praxi tézko splinitelny. Motory nemaji konstantni otacky, dest
neprsi stejnou intenzitou, telefon nezvoni jedinym tonem apod. Pokud predpokladame
pritomnost nestacionarniho ruseni, je nutné metodu spektraniho odeCitani doplnit o
detektor FeCove aktivity (VAD) [10,16] aodhad charakteristiky ruseni provadét pouze
v tichych Usecich mezi promluvami.

Podstatnou nevyhodou metody spektralniho odecitani je také pritomnost ,, zbytko-
vého hudebniho Sumu® v obnovené feCi. Diky rozptylu odhadu vykonové spektralni
hustoty, ktery se méni podle pouzité metody odhadu, vzniknou po odeCteni v modu-
lovém spektru rekonstruovaného signalu (izkopasmove picky. Uroven téchto Spicek
neni velka, maximalné dosahuje Grovné modulu Sumu bez pfitomnosti signélu, ale vy-
skytuji se nanahodnych kmitoctech. Po prevedeni do Casové oblasti se $picky projevi
jako soucet nékolika harmonickych signal il —tond, kterétrvaji po dobu jednoho ramce
ajgichz kmitoCet se ndhodné meéni. Jednou z moznosti jak snizit troven hudebniho
Sumu je snizit rozptyl odhadu vykonové spektralni hustoty primérovanim periodo-
graml [2]. Dal& metodou pro snizeni hladiny hudebniho Sumu je pouziti nelinearniho
spektralniho odecitani, kde odhad vykonoveé spektralni hustoty je pfi odeCitani naso-
ben kmitoCtove zavisou konstantou [18]. Nékteré metody také modifikuji proménné
odeCitaci parametry podle maskovacich vlastnosti lidského sluchu [20].

Mezi dalSi jednokand ové metody |ze zafadit metodu adaptivniho potlaCeni Sumu a
metodu filtrace adaptivnim hfebenovym filtrem [I8, 21], metoda tzv. RASTA filtrace
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Obr. 1.1: Blokové schéma zobecnéné metody spektraniho odecitani.

Casovych trajektorii jednotlivych spektranich slozek modulu spektrogramu [[7]. Mezi
nové metody patfi i metoda mapovani spektrogramu vyvinuta na Ustavu telekomuni-
kaci [[13].

1.2 VICEKANALOVE METODY

Nevyhodou téchto metod je nutnost pouZit vice mikrofoni, naroénost jejich opti-
malniho umisténi v daném prostoru a vysoka vypocetni naroénost. Pocet mikrofontl
musi byt vétsi nebo roven poctu nezavidych snimanych zdrojli signalu.

Mezi tyto metody patfi metoda fizeni sméru maximaniho pfijmu mikrofonniho
pole [[6]. Takzvana beamforming technika vyuzivavlastnosti Sifeni zvuku, kdy signaly
dopadaji na senzory s rliznymi fazemi. Nevyhodou této techniky je nutnost pouZiti
velkého poctu mikrofondl. Vyhodou je skutetnost, Ze fecovy signa neni degradovan,
protoze se jednao linearni operaci se signadlem.

Problematiku obnoveni ¢asovych priibéhll akustickych signalll nezavidych zdrojii
zjgich linearni kombinace fesi i tzv. Blind Source Separation (BSS) technika [25, 9],
ktera je odvozena z techniky Independent Component Analysis (ICA) [9]. Vyhodou
je, ze problematika rekonstrukce je feSena Cisté matematickymi metodami [9], takze
nejsou potiebné zadné informace o charakteru signalli nebo ruseni. Pro jednoznatné
obnoveni nezavidych zdrojl je nutné spinit podminku, Ze pocet mikrofonl je vétsi
nebo roven poctu nezavislych zdrojli. Daleje nutnév redlné situaci uvazovat kone¢nou
rychlost Sifeni zvuku a moznost vzniku ozven.



2 CILE DOKTORSKE PRACE

Cilem doktorské préace je analyzovat moznosti pouziti waveletové transformace
[3, 19, 24] pro zpracovani feovych signalll. Za hluk pozadi bude povazovan aditivni
Sirokopasmovy Sum (prikladem mtize byt bily Gaussiiv Sum, hluk naulici i k¥iZovatce,
hluk strojliv tovarni haleapod.). Da e bude predpokl adan pouze jeden prenosovy kanal,
vicekanalove metody tedy nebudou uvazovany. Za téchto predpokladll Ize techniku
prahovani waveletovych koeficientll vyuzit dvéma zplisoby:

e aplikace v Casové oblasti,
o aplikace ve spektralni oblasti.

Aplikace techniky prahovani v Casové oblasti je dostatecné prozkoumana aje popsana
v literature [4, 12, 24, [19]. Doktorska prace tedy bude zamérena na aplikaci techniky
prahovani ve spektralni oblasti. Jak totiz vyplyvaz nékterych praci, je mozné prahovani
waveletovych koeficientll aplikovat napf. na periodogram Sumového signdlu a tak
vyhladit odhad vykonové spektralni hustoty sumu [122, [11].

Cilem disertaCni praceje:

e Porovnat metody odhadu charakteristik ruSeni a sSumu z hlediska presnosti a spo-
lehlivosti. Analyzovat moznosti pouziti waveletové transformace pro vyhlazeni
odhadu charakteristik Sumu a porovnat ji s bézné pouzivanymi metodami.

e Na zakladeé téchto analyz navrhnout novou metodu jednokanalové separace feCi
ze Sumového pozadi svyuzitim wavel etové transformace avyhodnotit ji pro rtizné
typy rudeni a Sumu z hlediska zlepSeni pomeéru signalu od sumu.

3 CASOVE-KMITOCTOVA REPREZENTACE SIGNALU
3.1 ROZDELENI METOD CASOVE-KMITOCTOVE ANALYZY

Popis fe¢oveho signalu je vzhledem k jeho komplexnosti, riiznorodosti as ohledem
na jeho nestacionaritu velmi narocny. Proto se pouziva predevsim Casové-kmitoctova
reprezentace signalu. NejCastgji je zal ozenana spojité nebo diskrétni Fourierovetrans-
formaci ajegjich modifikacich [17].

V prostém spektrogramu se ukazuje nevyhoda diskrétni Fourierovy transformace,
jejiz absolutni rozliSovaci schopnost je konstantni (viz obr.3.1a). Dékaoknatedy musi
byt uréena potfebnou kmitoctovou rozliSovaci schopnosti na strané nizkych kmitoctl
a omezuje tak Casové rozliseni. V praxi by bylo v&ak zpravidla uziteCngjsi, kdyby
konstantni byla relativni kmitoCtova rozliSovaci schopnost, tzn. kdyby rozliSovaci
schopnost byla pomérnav oblasti nizkych i vysokych kmitoctu.
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Obr. 3.1: Konstatni (a) aproménna (b) rozlisovaci schopnost Casové-kmitoctové ana-
lyzy.

Naopak wavel etové transformace jiz ve svém principu vyuziva nékolikanasobného
rozliSeni. Bazovymi funkcemi wavel etové transformace jsou ¢asové omezené priibéhy
(plynule narlistajiciho adoznivajiciho , waveletu), které jsou generované ¢asovou di-
lataci atrandaci z jediného vzoru (matefskéfunkce), takze podl e pozadavku nasobného
rozliseni s prodlouzenim délky okna klesa kmitoCet vnitfnich oscilaci. Se zménou mé-
fitka se méni i Casova a kmitoCtova rozliSovaci schopnost a cely Casové-méfitkovy
prostor ma podobu znazornénou na obrazku3.Tb.

3.2 WAVELETOVA TRANSFORMACE

Podstatnym rozdilem mezi waveletovou transformaci a ostatnimi transformacemi
(Fourierovou, kosinovou apod.) je, Ze ostatni transformace pouzivaji bazovée funkce
0 nekoneCné délce, zatimco bazové funkce waveletové transformace jsou nenulové
pouze na koneCném Casovém intervalu nebo velmi rychle klesaji smérem k neko-
necnu. Pritom bazové funkce pokryvaji po Castech cely Casové-meéritkovy prostor
analyzovaného signalu, takze nedochazi ke ztréaté informace a je mozné provést zpét-
nou transformaci. [3, 12, 19, [24]

3.21 Spojitawaveletova transfor mace

Spojita waveletova transformace je podobneé jako Fourierova transformace defino-
vana skalarnim sou¢inem v 1.2 prostoru analyzovaného signélu £ (t) s bazovou funkci
Y- 4 (t) podle vztahu

oo

WT{f(t)} = Cra(t) f@)ra(t (3.2)




kde C; ,(t) jsou koeficienty spojité wavel etové transformace a bazove funkce ¢, , (¢)
jsou odvozeny z jediné materske funkce [13, 12]

Yra () = — (t_T) (3.2)

Vva a
Parametr 7 predstavuje posunuti matefské funkce v Case a parametr a predstavuje
méfitko roztaZzeni nebo zkraceni matefské funkce. Podéleni hodnotou +/a zgjistuje
zachovani energie waveletu pri roztazeni.

Priklad waveletll typu Coiflet 1. fadu
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Obr. 3.2: Priklad waveletli odvozenych z matefské funkce typu Coiflet 1. fadu.

Zmeéna meéritkamavliv také na kmitoCtove vlastnosti waveletu. Podle véty o zméne
meéfitka, platné pro Fourierovu transformaci, plati

F {¢ (2) } — oW (aw), (33)

kde spektrum materské funkce
U(w)=F{y @)}

Jestlize je wavelet roztazen v Case v pomeéru meéfitka a, pak Fourierovo spektrum
waveletu je podél kmitoCtové osy stlateno ve stejném poméru méfitka a. Wavelety
pro mala meéritka tak maji kratke trvani, ale Siroké spektrum. Poskytuji tedy velké
Casoveé rozliseni, ale malé kmitoCtové rozliSeni. Naopak wavelety pro velka méfitka

maji dlouhé trvani, ale Gzké spektrum. Poskytuji malé Casové rozliseni, ale velké
kmitoCtoveé rozliSeni.



3.2.2 Diskrétni waveletova transfor mace

Pojem diskrétni wavel etova transfor mace oznaCuj e wavel etovou transformaci, ktera
provadi vypocet pouze pro diskrétni hodnoty parametrli méfitka a a posunuti 7. Nej-
Cast§ji se pouZiva tzv. dyadicka diskrétni waveletova transformace DWT, pfi které
jsou hodnoty méfitka a posunuti nasobkem mocniny dvou

a = 27,
T = m2 =ma,
kde m, 7 jsou cela Cisla. Parametr j se oznaCuje jako Uroven.
Pokud je navic uvazovan diskrétni analyzovany signd x [n], dyadickéa diskrétni
waveletova transformace prejde do dyadické diskrétni wavel etové transformace sdis-

krétnim Casem. Zkraceneé se tato transformace oznaCuje jako wavel etova transformace
sdiskrétnim éasem (DTWT) adefinicni integral je nahrazen sumou [3, 12, [24]

Z x [n] j.m[n), (3.4)

kde x [n] jsou vzorky analyzovaného signélu, ;,,[n| jsou vzorky posunuté verze
diskrétniho waveletu, jez je v méFitku 2/, N je podet vzorkl signalu.

Inverzni wavel etova transformace s diskrétnim casem (IDTWT) je linearni kombi-
naci pouzitych waveletll

log2 N-1 L23+1J

Z Z Cjmtjm|n] (35)

3.3 PRAHOVANI KOEFICIENTU WAVEL ETOVE TRANSFORMACE

Pri rekonstrukci zkresleného signalu s pouzitim wavel etové transformace se provadi
rozlozeni signalu do detailnich a aproximagnich koeficientll, modifikace koeficientl
nejCastgji prahovanim a signé je rekonstruovan zpétnou waveletovou transformaci
(viz obr.[3:3). Prahovani je nelinearni operace, ktera prifazuje malym hodnotam vzorkU
signalu mensi vahu nebo je nuluje. Existuje vice prahovacich funkci, to je predpisl
jak tuto vahu pfidélit v zavidosti na stanovené hodnoté prahu p [i3, 12, 19, 24].

Mezi bézné pouZivana prahovaci pravidla patfi:

1. Tvrdé prahovani

0 pro|Cim| <p

Ty (Cj,m7p) - { Cj,m pro‘Cj,ml > p : (3.6)
2. Mékkeé prahovani
Ts (Cjm, p) = sgn(Cjm) max {0, |Cjm| — p} . (3.7)

10
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Obr. 3.3: Blokové schéma rekonstrukce signalu pomoci wavel etové transformace.

Dale existuje polomékké prahovani, prahovani nezapornou garotou, hyperbolickée
prahovani adalsi.

3.4 ODHAD VELIKOSTI PRAHU

Pred provedenim prahovani koeficientti C; ,,, je nutné urcit optimal ni hodnotu prahu
p, ktera zgjisti nejvétsi potlaCeni Sumu a ruSeni pri nggmensim zkresleni rekonstruo-
vanéeho signalu. VypocCet optimalni hodnoty prahu je znacné dozity, vyzaduje znal ost
statistickych vlastnosti koeficientll uzitecného signalu i ruseni, av praxi se proto vét-
Sinou nahrazuje odhadem optimalni hodnoty. Pfi odhadu prilis velkého prahu dojde
k odstranéni slozek uziteCného signalu a k jeho zkredleni, pfi odhadu prilis malého
prahu neni ze signalu odstranéna vétSina ruseni a sumu.

Mezi nejjednodussi odhad optimalni hodnoty prahy patfi univerzalni prah prvého
typu, ktery byl odvozen pro odstranéni Sumu s Gaussovym rozdéenim. Pro odhad
prahu p je pouzit vztah [4, [19]

p = oy\/2log N, (3.8)

kde o, znaCi smérodatnou odchylku sumu a N je délka signdu. Vztah (3.8) byl
odvozen pro aditivni bily Sum s Gaussovym rozdé enim.

Kromeé téchto jednoduchych metod existuji i iteraCni postupy, které se snazi mini-
malizovat Ucelovou funkci vyjadfujici odhad chyby rekonstrukce. Mezi tyto metody
patii metoda zobecnéného krizového ovéreni. Za optiméalni je povazovan stav, kdy je
vnitfni chyba minimalizovana podle [[19]
|C5m — Cl

,1m
()’

kde C;,,, je vektor koeficientl diskrétni wavel etové transformace v Urovni j aC
vektor koeficientll po provedeni prahovani.

Bacv (p) = % : (3.9

h

,m

je

11



4 ODHAD VYKONOVE SPEKTRALNI HUSTOTY RUSENI

Pomoci Wienerova-ChinCinova teorému [14, [17] 1ze odvodit, ze vykonova spekt-
ralni hustota stacionarniho ndhodného procesu je diskrétni Fourierovou transformaci
autokorelatni posloupnosti v« [m]

wlk] = D o [m]e P, (4.)

kde vy [m] jeautokorelatni funkce stacionarniho ndhodného procesu vypoctenapodle
vztahu

(0.9]

Yoclm) = Y aln + mlal (42)

Za stacionarni je oznaCen nahodny proces takovy, ze jeho stfedni hodnota a rozptyl
nezévisi nacase n aautokorelacni funkce vy [m] zavisi pouze navzéemném posunuti
m. Dochazi ke ztraté informace o fazi signalu avztah mezi ¢asovym priibéhem nahod-
ného signdlu a jeho spektralni vykonovou hustotou neni jednoznacny. K dalsi ztréaté
informace dochazi proto, ze statistickée charakteristiky signdu, atedy i autokorelacni
posloupnost, |ze prakticky pouze odhadovat.

Metody pro odhad vykonoveé spektralni hustoty 1ze rozdélit do dvou skupin [[17]:

e klasické metody — metody zal ozené na pouziti diskrétni Fourierovy transformace,

e parametrické metody — metody zal 0zené na popisu signalu souborem parametru.

41 ZAKLADNI VLASTNOSTI METOD SPEKTRALNI ANALYZY

Velké mnozstvi metod pro odhad vykonove spektralni hustoty poskytuje moznost
podle UCelu zvalit tu nejvhodngsi. Mezi zakladni vlastnosti metod patfi kmitoCtovée
rozliSeni, schopnost detekce signalu v Sumu a schopnost vérného urceni tvaru spektra
pri pouzti nizkénho pottu parametrll. Pfi odhadu vykonoveé spektralni hustoty je nutné
vZzit v Gvahu i nahodny charakter signdlu a tim nahodny charakter odhadu vykonové
spektrani hustoty. Metody pak |ze hodnotit i podle:

¢ vychyleni odhadu,
e rozptylu odhadu,
e konzistentnosti (statistické stability) odhadu.

Vychyleni odhadu (systematicka chyba) B { 6 } je definovanajako rozdil mezi sku-
teCnou teoretickou hodnotou sledovaného statistického parametru © astfedni hodnotou
jeho odhadu E {(1)}

B{é} :@—E{é} (4.3)
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Odhad je nestranny, je-li jeho stfedni hodnota rovna teoreti cké hodnoté odhadovanému
parametru

E {é} —0 (4.4)

Konzistentni (statisticky stabilni) odhad je takovy, ktery konverguje se vzrlstajicim
poctem realizaci M k odhadovanému parametru podle pravdépodobnosti

lim P{‘é—@‘ zg}:o, (4.5)

M—o0
kde ( je libovolné pevné kladné Cidlo.
Rozptyl odhadu je definovan jako stfedni hodnota kvadratu rozdilu mezi hodnotou
odhadu © a stfedni hodnotou odhadu E {@}

p{e}-e{(6-r{e})’} @9)

Presnost odhadu je mozné definovat pomoci normalizované stfedni kvadratickée
chyby

2

€ = 612) + ef, (4.7)

kde € je normalizovana kvadraticka chyba vychylenim a €? je normalizovana kvad-
raticka chyba rozptylem.

42 KLASICKE METODY ODHADU VYKONOVE SPEKTRALNI HUS
TOTY

Klasické metody odhadu vykonové spektralni hustoty vyuzivaji pro vypocet dis-
krétni Fourierovu transformaci. Autokorelatni posloupnost | ze odhadnout podlevztahu
[14]

N—-m—1
1 -
Txx[m] - N Z x[ner]x[n],m:O,l,,N—l
n=0
1 & _
e m) = NZx[ner]x[n],m:—1,—2,...,1—N (4.8)
n=|m|

kde N je délka signalu. Pouzity odhad je sice vychyleny, ale asymptoticky se blizi
autokorelacni funkci
A}im Txx M) = Yax [M] - (4.9)

Navic rozptyl odhadu srostoucim N — oo klesak nule, takze se jedna o konzistentni
odhad [14].

13



Dosazenim (4.8) do (.1)) dostaneme odhad vykonové spektrani hustoty ergodic-

kého nahodného procesu
N-1 1
P — - —j2rkm _ —X[kIX .
o [K] %1) I [m] e X[k X %] (4.10)

Takto definovany odhad vykonové spektralni hustoty se oznacuje jako periodogram
P._. [k]. Periodogram je opét vychylenym odhadem, ale asymptoticky nevychylenym
odhadem

lim E{P_ [k} = G, [k]. (4.12)

N—o0

Pro rozptyl periodogramu je mozné odvodit [14]

k
N Sln27T2N 1N
Nsm27r2N

1

D{P, [k]} = G2 [K] (4.12)

Je ztggme, ze pro N — oo se rozptyl odhadu bliZi kvadratu vykonové spektrani
hustoty

lim D {P_ [k]} =G> [k]. (4.13)

N—o0
Odhad pomoci periodogramu je tedy nekonzistentni odhad. Navic jeho rozptyl do-
sahuje kvadratu hodnoty vykonové spekralni hustoty a relativni chyba rozptylem
dosahuje hodnoty 100 %.

Jednou z metod vyhlazeni odhadu vykonoveé spektralni hustoty je vypocCet stfedni
hodnoty nékolika periodogramtl, které jsou ziskany z nékolika dostate¢né dlouhych
realizaci néhodného procesu. [14, [17] Pokud mame k dispozici pouze jednu realizaci
nahodného procesu, |ze dil i realizace Ziskat j&jim rozdél enim nasegmenty. Tim ovsem
klesne dosazitelné kmitoCtove rozliseni. Z kazdeho segmentu je vypocten periodogram

1| 2
_ = Z T [n]e—ﬂﬂkn
M n=0

Odhad vykonové spektralni hustoty je potom roven stfedni hodnoté dilCich periodo-
gramll

PB k] = Z (4.14)

Tato metodaje oznaCovanajako Bartlettovametoda [1]. Opét plati, ze odhad vykonovée
spektrani hustoty pomoci Bartlettovy metody je asymptoticky nevychyleny. Rozptyl
odhadu vSak bude Kkrat mensi [14]

2
sin 2= N
+ 2N . (4.15)
N sin 27T2N

D{PB 1K} = G2 K

1
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Dal& modifikaci primérovani periodogramil navrhl Welch [123]. Princip je stejny
jako u Bartlettovy metody, ale Welch povalil prekryvani segmentll a jednotlive seg-
menty jsou vahovany zvolenym oknem. Lze tak snizit rozptyl odhadu pfi zachovani
dostatecCného kmitoctového rozliSeni odhadu.

43 PARAMETRICKE METODY ODHADU

Parametrické metody se oproti klasickym metodam odhadu snazi na zaklade kratkée
realizace sledovaného nahodného procesu odhadnout parametry systému, ktery na-
hodny procesgeneruje. Nazakladé modelu je pak mozné odhadnout vzorky nahodného
procesu mimo zaznamenany Usek atedy i vzorky autokorelacni funkce pro |m| > N.
Vyhodou je, ze poskytuji vétsi kmitoCtoveé rozliseni nez klasické metody a dosazitelné
kmitoCtoveé rozliseni je teméF nezavislé na dél ce realizace ndhodného procesu.

Diskrétni stacionarni ndhodny proces z [n] s neznamou vykonovou spektréalni hus-
totou G, [k] je mozné transformovat na bily Sum w(n], kdyZ je posloupnost z [n]
filtrovana linearnim Cislicovym filtrem s pfenosovou funkci 1/H(z) inverzni k pre-
nosové funkci (A.18). Tento filtr se poté nazyva bélici filtr. Pokud se podafi ngjit
prenosovou funkci béliciho filtru, |ze zjistit vykonovou spektrani hustotu ptivodniho
nahodného procesu podle vztahu

G (¢2F) = G2 H(*VH (62 = o2 |H ()" (4.16)
kde
0120 _ eU[O]’ (4.17)
00 Z bizii
H(z) = exp (Z v [m] zm> - = |zl >, < 1 (4.18)
m=1 14> ajz7i
=0

je prenosova funkce systému, kterym je generovan sledovany nahodny proces. K oefi-
cienty v [m] jsou kepstrélni koeficienty autokorelaéni funkce . [m].

Podle tvaru pfenosové funkce H(z) je mozné rozlisit tfi mozné pfipady [17]. V
prvnim pripadé ma prenosova funkce pouze nulové body. Tento pfipad se oznacuje
jako plovouci primér MA —Moving Average. V druhém pripadé ma prenosovafunkce
pouze poly atento pripad je oznaCovan jako autoregresivni model AR — AutoRegres-
sive. Tento model je pouZivan nejCast§ji, protoze Uloha hledani parametrli béliciho
filtru je linedrni a model poskytuje dostateCné kmitoctové rozliseni a maly rozptyl
odhadu vykonoveé spektralni hustoty. K oeficienty modelu |ze ziskat pomoci iteracniho
Levinsonova-Durbinova algoritmu [14, [17]. Posledni moznost vznikne kombinaci
obou vySe zminénych, prenosova funkce manulové body i poly amodel je oznacovan
jako ARMA — Auto Regressive Moving Average.
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Nedilnou soucasti parametrickych metod je ureni fadu s modelu. Pokud fad modelu
zvolime priliS nizky, ziskame extrémné vyhlazeny odhad vykonové spektralni hustoty,
ktery nemusi odpovidat teoretickée vykonové spektralni hustoté. Maly fad modelu totiz
znamenamaly pocet parametr{l modelu a diisledkem je nepresny popis signalu. Pokud
zvolimetad prilis vysoky, miize byt popis zkreslen vlivem zvétSovani rozptylu odhadu,
nebot’ pro uréeni koeficientll potfebujeme vice hodnot autokorelaéni posloupnosti.
Ukazatelem presnosti modelu je minimalni stfedni kvadratickachyba E(*), kteraklesa
se vzrlistajicim fadem modelu. ZvySovani fadu je mozné zastavit v okamziku, kdy
poklesje dostateCné maly. Bylo navrzeno nékolik kritérii, kdy zvySovani fadu zastavit.
[14, 17] U kratkych signalll je mozné fad modelu urcit podle empiricke rovnice [[17]

0,06N <s<0,2N, (4.19)
kde N jedélkasignalu a s je optimani fad modelu. Kratkym signalem se mysli signé

takové délky, zelze dosahnout minimalniho kmito&tového rozligeni A f, tedy N = £ YR

5 METODA SPEKTRALNIHO ODECITANI

Predpokladejme, Ze vstupni signédl y[n] je aditivni smési uzitetného signdlu z[n] a
Sumu v[n|

y[n| = z[n] + v[n]. (5.2)

Vzhledem k linearité diskrétni Fourierovy transformace je vykonové spektrum takto
vzniklé smési rovno

YK = XK + (VK] + XTRIV K] + X [k]V]R]. (5.2)

Druhy &len |V [k]|* je vykonova spektralni hustota sumu G, [k] a tieti a &tvrty &len

X[k]V[k] + X [k]V[k] predstavuji vzaemnou vykonovou spektralni hustotu. V' pfi-
padé, Ze uziteCny signdl x[n| a 3um v|n] jsou nekorelované, jsou hodnoty vzgemné
vykonoveé spektrani hustoty rovny nule. V takovém pfipadé |ze odhad vykonového

~ 2
spektrauzitetného signalu ’ X [K] ’ Ziskat odettenim odhadu vykonové spektralni hus-
toty Sumu

= [YK[ -G, %] (5.3)
Rovnici (5.3) I1ze také prepsat do tvaru

| = i (1 o ““]) VI H (54

X[k]

~ ’ 2

YK

kde H [k] je kmitoCtova charakteristika ekvivalentniho filtru.
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51 CHYBA REKONSTRUKCE SIGNALUMETODOU SPEKTRALNIHO
ODECITANI
Ve skuteCnosti ovsem presné hodnoty vykonoveé spektralni hustoty ruseni G, [k] a
~ 2
vykonového spektra zaruseného signalu ‘Y[k] ‘ nelze urcit. Lze ziskat pouze odhady

V[ = [YIRIP+ oy (K] 55)
G k] = G, [k]+0,[K], (5.6)

‘ 2

kde Jy [k] a d,[k] jsou nezévislé nekorelované nadhodné procesy s nulovou stfedni
hodnotou (pro nevychylené odhady) a s rozptylem rovnym rozptylu odhadu. Rovnici

spektraniho odetitani (5.3) pak |1ze zapsat ve tvaru
X[ = [YIHP + 6 K] = (o (K] + ulK]) =

= Y[k = G, [k] + by[k] — 8,[k] =

= |X[K]I® + Sy [k] — 6,[K]. (5.7)

Chyba rekonstrukce pak bude rovna
€ = E{(\X[k]\Q + oy [k] — 0, [k] — |X[k]\2)2} —
= E{(vIK - a.lK)} =

= E{dy[k]*} + E{6,[k]*} — 2E {6y [K]5,[K]}. (5.8)

V zhledem k nulovym stfednim hodnotam nahodnych procesti 4y [k] a0, [k] jsou prvni
dva ¢leny rovny rozptylim odhadll. Odhady vykonového spektra vstupniho signalu

‘Y[k] ‘2 a vykonové spektralni hustoty G [k] jsou uréovany z riiznych segmentf
signdlu a proto je lze povazovat za nezavislé. Za tohoto pfedpokladu jsou nezavislé
i ndhodné procesy dy [k| a 6, |k|. Potom stfedni hodnota soucinu je dana sou€inem
stfednich hodnot a s ohledem na nulovou stfedni hodnotu procesti oy [k] a d,[k] bude
tfeti ¢len nulovy. Potom chyba rekonstrukce je rovna souctu rozptylu odhadll

€ =0 + 02 (5.9)

Jak bylo ukazano v Casti 4.2, normalizovana kvadraticka chyba rozptylem perio-
dogramu je rovna 1 a rozptyl periodogramu dosahuje hodnoty vykonovée spektralni
hustoty. Proto se odhad pomoci periodogramu nepouZiva, ale je nutné pouzit nektery
z vyhlazenych odhadl jako je Bartlettova nebo Welchova metoda nebo exponencialni
primérovani

GO = GV K]+ (1 =\ P, [K] (5.10)

122
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kde G\, Y [k] je pfedchozi odhad vykonové spektrélni hustoty, P, (k] je novy odhad
pomoci periodogramu soucasného segmentu, G @ [k] jeaktualizovany odhad vykonové
spektralni hustoty a A € (0, 1) je zvolena konstanta.

5.2 SNIZENI ROZPTYLU ODHADU POMOCI WAVELETOVE TRANS-
FORMACE

Pro snizeni rozptylu odhadu vykonove spektralni hustoty Sumu je mozné pouzit i
waveletovou transformaci. Nahodny proces 6, [k| v rovnici (B.6) pfedstavuje rueni,
které je z odhadu mozné odstranit prahovanim koeficientll wavel etove transformace,
stejné jako u jakéhokoliv jiného signalu.

Predpokladejme, Ze ruSeni v[n] je Gaussliv nahodny proces. ProtoZze Fourierova
transformace je linearni, tak redlna a imaginarni slozka Fourierovy transformace bu-
dou mit také Gausovo rozdéeni. Periodogram P__[k] bude mit rozdéleni y2 se dvéma
stupni volnosti n = 2 a stejné rozdéleni bude mit i ndhodny proces d, [k]. Rozptyl
néhodného procesu 4, (k] je pfitom roven vykonoveé spektrani hustoté G [k]. Loga
ritmus periodogramu bude roven

In PXX [k] =In GXX [k] + €+ s (511)

kde e.. je nahodny proces zkreslujici odhad vykonové spektralni hustoty ay ~ 0,57721
je Euler-Mascheroniho konstanta [ 19].

Nahodny proces ¢, ktery zplisobuje rozptyl periodogramu, je mozné odstranit po-
moci prahovani koeficientll wavel etové transformace. Transformace je linearni aproto
budou koeficienty predstavovat soucet koeficientll reprezentujici hledanou vykonovou
spektralni hustotu g; ,,, a koeficienty reprezentujici Sum e;

Protoze jednotlivé slozky ndhodného procesu ¢. jsou nezavisé a transformace je
ortogonalni, budou koeficienty ¢; ,,, také nezavislé. Zaroven vSak je jejich rozdeleni
pravdépodobnosti nezavislé na posunuti m, ale je zavisé na rovni ;.

Pro urCeni prahu je mozné pouZit nékterou z metod uvedenych v ¢asti[3.4. Vzhledem
k pfedpokladanému rozdéleni ruSiciho signdlu ¢[k] je vyhodngsi pouzit optimalni
stanoveni prahu v zavidlosti na Grovni navrzené pro odstranéni Sumu s rozdéenim
In 3 [19]. Pokud je (rovei velka, pak je prah roven

p;j = ao;jInN, (5.13)
kde konstanty «;; jsou uvedeny v tabulceB. I a N je délka dat. Pokud je Groven mala
j < J—1,kdeJ = |log, N| pak se préh urci podle vztahu

v

= —=VInN. 5.14
Pj /3 (5.14)
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Po urCeni prahu je provedeno nekteré prahovani uvedené v Casti 8.3 NegjvétsSiho
vyhlazeni odhadu a sniZeni rozptylu je dosahovano pfi pouziti mékkého prahovani
podle (3.7). Po prahovani je ziskan vyhlazeny odhad vykonové spektralni hustoty
sumu G [k] pomoci zpétné waveletové transformace s diskrétnim gasem.

Tab. 5.1: Hodnoty konstant «; pro uréeni prahu koeficientli wavel etové transformace.

Grovenj | «; | Grovenj | «;
J—1 129 J—-6 |0.54

J—2 1109 J—-7 |0.46
J—3 1092|| J-8 |0.39
J—4 1077 J—-9 ]0.32
J—=95 1066| J—10 |0.27

Blokové schéma modifikované metody spektralniho odecitani, které vyuziva pro
odhad vykonové spektralni hustoty ruseni prahovani koeficientli wavel etove transfor-
mace periodogramu je zobrazena na obrazku G711

zarusSena

rec
— FFT »| abs(.)" » DTWT
A i
stanoveni
v prahu
arg( .) +————» VAD
/
mékké
prahovani
separovana \ y
e FFT |eYe]abs(. )/ fe—] odecteni |«—{IDTWT |«

Obr. 5.1: Blokové schema modifikované metody spektraniho odecitani.

5.3 ENERGETICKY DETEKTOR RECOVE AKTIVITY

Pri testovani byl pouzit jednoduchy energeticky detektor zalozeny na sledovani
kratkodobé energie jednotlivych segmentli fe€i vypoctené podle vztahu

1 (k+1)N—1
Elk =+ > 2, (5.15)
n=kN
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kde N je délka segmentu, k je index segmentu a E'[k]| je kratkodobé energie signalu
x[n]. Tato energie je porovnavana s dlouhodobou stfedni hodnotou energie Sumového
pozadi, ktera je pribézné aktualizovana exponencialnim primérovanim. V segmen-
tech, které jsou oznaCeny jako feCové, je dlouhodoba stfedni hodnota energie Sumu
E, k] aktualizovana podle vztahu

B, k] = ME, [k — 1] + (1 — \y) E[&], (5.16)

kde F, [k — 1] je dlouhodobé stfedni hodnota urcena v pfedchozim segmentu a A, je
konstanta exponencianiho primérovani A\; € (0,85;0,95). V segmentech, které jsou
oznaceny jako Sumové, probiha aktualizace dlouhodobé stfedni hodnoty energie Sumu
podle vztahu

B[k = ME [k — 1] + (1 — \o) E[]. (5.17)

Vhodné hodnoty konstanty jsou A, € (0,98;0,999). Uvedené hodnoty plati pro délku
segmentu priblizné 20 — 40 ms.
Detekce je provedena podle jednoduchého pravidla

E[k] < EJ[K] +py = fvap[k] =0, (5.18)
E[k] > B,k + ps = fuan[k] = 1, (5.19)

kde fvaplk| je pfiznak feCové aktivity, py € (0,1;0,4) aps € (0,5;0,8) jsou kon-
stanty pro zavedeni hystereze v rozhodovani, aby nedochézelo k ndhodnym preska-
kovanim mezi feCovym a sumovym segmentem. Pokud neplati ani jedna z uvede-
nych podminek, je segment oznaten podle typu pfedchoziho segmentu fyaplk] =
fvap[k — 1]. Pro zvySeni spolehlivosti je nékdy vystup detektoru jesté zpracovan
medianovym filtrem.

6 ZAVER

Metoda spektraniho odecitani pouzivajici pro odhad vykonové spektrani hustoty
exponencialni primérovani, Bartlettovu metodu, AR model nebo prahovani wavel eto-
vych koeficientl bylatestovanana 58 zaznamech délky pribliZzné 20 s Feového signalu
porizenych dvéma mluvEimi v rliznych rednych prostredich s rliznym typem ruseni a
odstupem signdlu od sumu. Pro porovnani metod byl sledovan pomér signalu od Sumu
rekonstruovaného fetového signalu. Z vydedkl testovani shrnutych v tab. lze
konstatovat, ze véechny metody dosahovaly priblizné stejného priimérného zlepSeni
pomeéru signalu od Sumu. Metody se vsak vyrazne liSily v rozptylu hodnot zlepSeni
poméru signalu od Sumu. Nejvetsi rozptyl vykazovala podle otekavani metoda vyuzi-
vajici exponencialni priimérovani. Pi pouziti Bartletovy metody rozptyl mirnépokled,
vyznamngjsi pokles vSak nastal az pri vyuziti AR modelu. NejmenSiho rozptylu pak
dosahovala navrZzena metoda prahovani koeficientll wavel etové transformace.
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Tab. 6.1: Vyhodnoceni metody spektralniho odecitani s rliznymi metodami odhadu
vykonove spetkralni hustoty.

Metoda odhadu PSD ZlepSeni poméru signdlu od 3umu Ak (dB)
Minimum | Maximum | Primér | Rozpty!
exponenciani primérovani 2,17 21,67 8,65 17,97
Bartlettova metoda 2,72 21,58 9,26 16,53
prahovani koeficientl DTWT 3,52 20,10 8,68 10,19
AR model s = 20 3,69 23,87 | 10,02 | 11,69

Nejvhodnési byla navrzenad metoda pro ruseni, které ma nahodny charakter nebo
které kromé harmonickych slozek obsahuji velky podil Sumu. Mezi tyto ruSeni patfi
napf. tekouci voda (dést, sprcha, splav), hluk vysavaCe, mixéru nebo vrtacky, kde
kromé harmonickych sloZek zplisobenych otaéenim rotoru je pfitomen nahodny signal
zplisobeny tfenim proudu vzduchu nebo naplni mixéru. Lze také konstatovat, Zze me-
toda ponechavave vystupnim signalu mené hudebniho Sumu nez pri odhadu vykonoveée
spektralni hustoty ruseni pomoci Bartlettovy metody. Ve spektrogramu vystupniho sig-
nalu (vizB.2) je méné Sumu typu pepr a stil. Ruseni, které pripadné v signalu zlistava,
macharakter déletrvajicich tonll, kterévsak maji nizsi Groven nez ve vstupnim signalu.

Spektrogram vstupniho signdlu | Y (f, ¢)|(dB)

4000

Obr. 6.1: Spektrogram feCového signalu zaruseného hlukem vysavace,
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Spektrogram vystupniho signalu | X (f, t)|(dB)

4000

3000

1000

— t(s)

Obr. 6.2: Spektrogram vystupniho signalu po zpracovani metodou spektralniho odeci-
tani s odhadem vykonové spektralni hustoty pomoci prahovani waveletové
transformace.

Metoda odhadu vykonové spektrani hustoty pomoci prahovani waveletovych ko-
eficientll neni vazana pouze na metodu spektralniho odecitani. Metodu je mozné také
pouZit i v metodé Wienerovy filtrace nebo v dalSich metodach, které pouzivaji odhad
vykonoveé spektralni hustoty ruseni. Cilem dalSiho vyzkumu bude vyuziti navrzené
metody odhadu i v metodé mapovani spektrogramu, kdy presngsi odhad vykonové
spektralni husoty miize vést k lepsi identifikaci alokalizaci slozek feti od slozek ru-
Seni. Namétem pro dalSi vyzkum je také nalezeni metody vyhlazeni odhadu vykonovée
spektralni hustoty pomoci transformaci typu frame, které by mohly poskytnout jeste
presngSi odhady nez doposud pouzivané metody.
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ABSTRACT

This doctoral thesis deals with methods of enhancing speech embedded in noise.
In the first part the speech enhancement methods, which are currently used, are sum-
marized and methods of time-frequency analysis are introduced, namely the short
time Fourier transform and the wavelet transform. In the next part, methods of power
spectral density estimation (periodogram, Bartlett method, AR models) are discussed
and their characteristics are examined and compared (estimation bias, estimation va-
riance). Based on this study a new method of power spectral density estimation via
thresholding the wavelet coefficients of the periodogram is proposed that exhibits a
smaller estimation variance than the other methods. Finally the enhancement of noisy
speech records from an actual environment by spectral subtraction using various me-
thods of power spectral density estimation is realized and the result is evaluated. The
proposed method is suitable for noise that has a markedly random character such as
shower, mixer noise, vacuum-cleaner noise, etc.
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