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WAVELETOVÉ TRANSFORMACE VE SPEKTRÁLNÍ OBLASTI
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4.3 Parametrické metody odhadu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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1 PŘEHLED SOUČASNÉHO STAVU PROBLEMATIKY

Vstupnı́m prvkem do každého systému zpracovánı́ řeči je mikrofon, který v reálných
akustických prostředı́ch snı́má i okolnı́ hluk. Pokud nenı́ vstupnı́ akustický signál ihned
převeden do čı́slicové podoby, je dále degradován širokopásmovými šumy pasivnı́ch i
aktivnı́ch prvků přenosového zařı́zenı́, vnějšı́m elektromagnetickým polem, přeslechy
a impulsnı́m rušenı́m různého původu, které se přes parazitnı́ kapacitnı́ a induktivnı́
vazby velmi snadno přidávajı́ k užitečnému signálu. V přı́padě systémů pro dálkový
přenos řeči je řečový signál dále degradován zkreslenı́m způsobeném zdrojovým ko-
dérem a zdrojovým dekodérem. Důsledkem všech těchto zkreslenı́ může být to, že na
přijı́macı́ straně je řečový signál málo nebo zcela nesrozumitelný. Metody zvýrazňo-
vánı́ řeči lze rozdělit podle mnoha hledisek: podle způsobu jakým metody modelujı́
vytvářenı́ řeči, podle způsobu jakým modelujı́ vnı́mánı́ zvuku lidským sluchem, podle
předpokládaného charakteru rušenı́, podle počtu použitých mikrofonů apod.

1.1 JEDNOKANÁLOVÉ METODY

Většina jednokanálových metod pro zlepšenı́ srozumitelnosti řeči je založena na
spektrálnı́m odečı́tánı́ [15]. Jejich největšı́ nevýhodou je, že jsou schopny separovat
(v tomto přı́padě spektrálně odečı́st) pouze hluk se stacionárnı́m charakterem. Bohužel
tento předpoklad je v praxi těžko splnitelný. Motory nemajı́ konstantnı́ otáčky, déšt’
nepršı́ stejnou intenzitou, telefon nezvonı́ jediným tónem apod. Pokud předpokládáme
přı́tomnost nestacionárnı́ho rušenı́, je nutné metodu spektrálnı́ho odečı́tánı́ doplnit o
detektor řečové aktivity (VAD) [10, 16] a odhad charakteristiky rušenı́ provádět pouze
v tichých úsecı́ch mezi promluvami.

Podstatnou nevýhodou metody spektrálnı́ho odečı́tánı́ je také přı́tomnost „zbytko-
vého hudebnı́ho šumu“ v obnovené řeči. Dı́ky rozptylu odhadu výkonové spektrálnı́
hustoty, který se měnı́ podle použité metody odhadu, vzniknou po odečtenı́ v modu-
lovém spektru rekonstruovaného signálu úzkopásmové špičky. Úroveň těchto špiček
nenı́ velká, maximálně dosahuje úrovně modulu šumu bez přı́tomnosti signálu, ale vy-
skytujı́ se na náhodných kmitočtech. Po převedenı́ do časové oblasti se špičky projevı́
jako součet několika harmonických signálů – tónů, které trvajı́ po dobu jednoho rámce
a jejichž kmitočet se náhodně měnı́. Jednou z možnostı́ jak snı́žit úroveň hudebnı́ho
šumu je snı́žit rozptyl odhadu výkonové spektrálnı́ hustoty průměrovánı́m periodo-
gramů [2]. Dalšı́ metodou pro snı́ženı́ hladiny hudebnı́ho šumu je použitı́ nelineárnı́ho
spektrálnı́ho odečı́tánı́, kde odhad výkonové spektrálnı́ hustoty je při odečı́tánı́ náso-
ben kmitočtově závislou konstantou [18]. Některé metody také modifikujı́ proměnné
odečı́tacı́ parametry podle maskovacı́ch vlastnostı́ lidského sluchu [20].

Mezi dalšı́ jednokanálové metody lze zařadit metodu adaptivnı́ho potlačenı́ šumu a
metodu filtrace adaptivnı́m hřebenovým filtrem [8, 21], metoda tzv. RASTA filtrace
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Obr. 1.1: Blokové schéma zobecněné metody spektrálnı́ho odečı́tánı́.

časových trajektoriı́ jednotlivých spektrálnı́ch složek modulu spektrogramu [7]. Mezi
nové metody patřı́ i metoda mapovánı́ spektrogramu vyvinutá na Ústavu telekomuni-
kacı́ [13].

1.2 VÍCEKANÁLOVÉ METODY

Nevýhodou těchto metod je nutnost použı́t vı́ce mikrofonů, náročnost jejich opti-
málnı́ho umı́stěnı́ v daném prostoru a vysoká výpočetnı́ náročnost. Počet mikrofonů
musı́ být většı́ nebo roven počtu nezávislých snı́maných zdrojů signálu.

Mezi tyto metody patřı́ metoda řı́zenı́ směru maximálnı́ho přı́jmu mikrofonnı́ho
pole [6]. Takzvaná beamforming technika využı́vá vlastnosti šı́řenı́ zvuku, kdy signály
dopadajı́ na senzory s různými fázemi. Nevýhodou této techniky je nutnost použitı́
velkého počtu mikrofonů. Výhodou je skutečnost, že řečový signál nenı́ degradován,
protože se jedná o lineárnı́ operaci se signálem.

Problematiku obnovenı́ časových průběhů akustických signálů nezávislých zdrojů
z jejich lineárnı́ kombinace řešı́ i tzv. Blind Source Separation (BSS) technika [25, 5],
která je odvozena z techniky Independent Component Analysis (ICA) [9]. Výhodou
je, že problematika rekonstrukce je řešena čistě matematickými metodami [9], takže
nejsou potřebné žádné informace o charakteru signálů nebo rušenı́. Pro jednoznačné
obnovenı́ nezávislých zdrojů je nutné splnit podmı́nku, že počet mikrofonů je většı́
nebo roven počtu nezávislých zdrojů. Dále je nutné v reálné situaci uvažovat konečnou
rychlost šı́řenı́ zvuku a možnost vzniku ozvěn.
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2 CÍLE DOKTORSKÉ PRÁCE

Cı́lem doktorské práce je analyzovat možnosti použitı́ waveletové transformace
[3, 19, 24] pro zpracovánı́ řečových signálů. Za hluk pozadı́ bude považován aditivnı́
širokopásmový šum (přı́kladem může být bı́lý Gaussův šum, hluk na ulici či křižovatce,
hluk strojů v továrnı́ hale apod.). Dále bude předpokládán pouze jeden přenosový kanál,
vı́cekanálové metody tedy nebudou uvažovány. Za těchto předpokladů lze techniku
prahovánı́ waveletových koeficientů využı́t dvěma způsoby:

• aplikace v časové oblasti,

• aplikace ve spektrálnı́ oblasti.

Aplikace techniky prahovánı́ v časové oblasti je dostatečně prozkoumána a je popsána
v literatuře [4, 12, 24, 19]. Doktorská práce tedy bude zaměřena na aplikaci techniky
prahovánı́ ve spektrálnı́ oblasti. Jak totiž vyplývá z některých pracı́, je možné prahovánı́
waveletových koeficientů aplikovat např. na periodogram šumového signálu a tak
vyhladit odhad výkonové spektrálnı́ hustoty šumu [22, 11].

Cı́lem disertačnı́ práce je:

• Porovnat metody odhadu charakteristik rušenı́ a šumu z hlediska přesnosti a spo-
lehlivosti. Analyzovat možnosti použitı́ waveletové transformace pro vyhlazenı́
odhadu charakteristik šumu a porovnat ji s běžně použı́vanými metodami.

• Na základě těchto analýz navrhnout novou metodu jednokanálové separace řeči
ze šumového pozadı́ s využitı́m waveletové transformace a vyhodnotit ji pro různé
typy rušenı́ a šumu z hlediska zlepšenı́ poměru signálu od šumu.

3 ČASOVĚ-KMITOČTOVÁ REPREZENTACE SIGNÁLU

3.1 ROZDĚLENÍ METOD ČASOVĚ-KMITOČTOVÉ ANALÝZY

Popis řečového signálu je vzhledem k jeho komplexnosti, různorodosti a s ohledem
na jeho nestacionaritu velmi náročný. Proto se použı́vá předevšı́m časově-kmitočtová
reprezentace signálu. Nejčastěji je založena na spojité nebo diskrétnı́ Fourierově trans-
formaci a jejı́ch modifikacı́ch [17].

V prostém spektrogramu se ukazuje nevýhoda diskrétnı́ Fourierovy transformace,
jejı́ž absolutnı́ rozlišovacı́ schopnost je konstantnı́ (viz obr. 3.1a). Délka okna tedy musı́
být určena potřebnou kmitočtovou rozlišovacı́ schopnostı́ na straně nı́zkých kmitočtů
a omezuje tak časové rozlišenı́. V praxi by bylo však zpravidla užitečnějšı́, kdyby
konstantnı́ byla relativnı́ kmitočtová rozlišovacı́ schopnost, tzn. kdyby rozlišovacı́
schopnost byla poměrná v oblasti nı́zkých i vysokých kmitočtů.
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Obr. 3.1: Konstatnı́ (a) a proměnná (b) rozlišovacı́ schopnost časově-kmitočtové ana-
lýzy.

Naopak waveletové transformace již ve svém principu využı́vá několikanásobného
rozlišenı́. Bázovými funkcemi waveletové transformace jsou časově omezené průběhy
(plynule narůstajı́cı́ho a doznı́vajı́cı́ho „waveletu“), které jsou generované časovou di-
latacı́ a translacı́ z jediného vzoru (mateřské funkce), takže podle požadavku násobného
rozlišenı́ s prodlouženı́m délky okna klesá kmitočet vnitřnı́ch oscilacı́. Se změnou mě-
řı́tka se měnı́ i časová a kmitočtová rozlišovacı́ schopnost a celý časově-měřı́tkový
prostor má podobu znázorněnou na obrázku 3.1b.

3.2 WAVELETOVÁ TRANSFORMACE

Podstatným rozdı́lem mezi waveletovou transformacı́ a ostatnı́mi transformacemi
(Fourierovou, kosinovou apod.) je, že ostatnı́ transformace použı́vajı́ bázové funkce
o nekonečné délce, zatı́mco bázové funkce waveletové transformace jsou nenulové
pouze na konečném časovém intervalu nebo velmi rychle klesajı́ směrem k neko-
nečnu. Přitom bázové funkce pokrývajı́ po částech celý časově-měřı́tkový prostor
analyzovaného signálu, takže nedocházı́ ke ztrátě informace a je možné provést zpět-
nou transformaci. [3, 12, 19, 24]

3.2.1 Spojitá waveletová transformace

Spojitá waveletová transformace je podobně jako Fourierova transformace defino-
vána skalárnı́m součinem v L

2 prostoru analyzovaného signálu f(t) s bázovou funkcı́
ψτ,a (t) podle vztahu

WT {f(t)} = Cτ,a(t) =

∞
∫

−∞

f(t)ψτ,a (t)dt, (3.1)
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kde Cτ,a(t) jsou koeficienty spojité waveletové transformace a bázové funkce ψτ,a (t)

jsou odvozeny z jediné mateřské funkce [3, 12]

ψτ,a (t) =
1√
a
ψ

(

t− τ
a

)

. (3.2)

Parametr τ představuje posunutı́ mateřské funkce v čase a parametr a představuje
měřı́tko roztaženı́ nebo zkrácenı́ mateřské funkce. Podělenı́ hodnotou

√
a zajišt’uje

zachovánı́ energie waveletu při roztaženı́.

replacements

Přı́klad waveletů typu Coiflet 1. řádu

→ t(s)

→
ψ

τ
,a
(t
)
(−
)

τ = 0, a = 1
τ = 0,5, a = 0,25
τ = 2, a = 2

0 2 4 6 8 10 12
-1

0

1

2

3

4

Obr. 3.2: Přı́klad waveletů odvozených z mateřské funkce typu Coiflet 1. řádu.

Změna měřı́tka má vliv také na kmitočtové vlastnosti waveletu. Podle věty o změně
měřı́tka, platné pro Fourierovu transformaci, platı́

F
{

ψ

(

t

a

)}

= aΨ(aω), (3.3)

kde spektrum mateřské funkce

Ψ(ω) = F {ψ (t)} .
Jestliže je wavelet roztažen v čase v poměru měřı́tka a, pak Fourierovo spektrum
waveletu je podél kmitočtové osy stlačeno ve stejném poměru měřı́tka a. Wavelety
pro malá měřı́tka tak majı́ krátké trvánı́, ale široké spektrum. Poskytujı́ tedy velké
časové rozlišenı́, ale malé kmitočtové rozlišenı́. Naopak wavelety pro velká měřı́tka
majı́ dlouhé trvánı́, ale úzké spektrum. Poskytujı́ malé časové rozlišenı́, ale velké
kmitočtové rozlišenı́.
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3.2.2 Diskrétnı́ waveletová transformace

Pojem diskrétnı́ waveletová transformace označuje waveletovou transformaci, která
provádı́ výpočet pouze pro diskrétnı́ hodnoty parametrů měřı́tka a a posunutı́ τ . Nej-
častěji se použı́vá tzv. dyadická diskrétnı́ waveletová transformace DWT, při které
jsou hodnoty měřı́tka a posunutı́ násobkem mocniny dvou

a = 2j,

τ = m 2j = m a,

kde m, j jsou celá čı́sla. Parametr j se označuje jako úroveň.
Pokud je navı́c uvažován diskrétnı́ analyzovaný signál x [n] , dyadická diskrétnı́

waveletová transformace přejde do dyadické diskrétnı́ waveletové transformace s dis-
krétnı́m časem. Zkráceně se tato transformace označuje jako waveletová transformace
s diskrétnı́m časem (DTWT) a definičnı́ integrál je nahrazen sumou [3, 12, 24]

Cj,m =
N−1
∑

n=0

x [n]ψj,m[n], (3.4)

kde x [n] jsou vzorky analyzovaného signálu, ψj,m[n] jsou vzorky posunuté verze
diskrétnı́ho waveletu, jež je v měřı́tku 2j , N je počet vzorků signálu.

Inverznı́ waveletová transformace s diskrétnı́m časem (IDTWT) je lineárnı́ kombi-
nacı́ použitých waveletů

x [n] =
1

N

log2N−1
∑

j=0

⌊ N

2j+1
⌋

∑

k=0

Cj,mψj,m[n]. (3.5)

3.3 PRAHOVÁNÍ KOEFICIENTŮ WAVELETOVÉ TRANSFORMACE

Při rekonstrukci zkresleného signálu s použitı́m waveletové transformace se provádı́
rozloženı́ signálu do detailnı́ch a aproximačnı́ch koeficientů, modifikace koeficientů
nejčastěji prahovánı́m a signál je rekonstruován zpětnou waveletovou transformacı́
(viz obr. 3.3). Prahovánı́ je nelineárnı́ operace, která přiřazuje malým hodnotám vzorků
signálu menšı́ váhu nebo je nuluje. Existuje vı́ce prahovacı́ch funkcı́, to je předpisů
jak tuto váhu přidělit v závislosti na stanovené hodnotě prahu ρ [3, 12, 19, 24].

Mezi běžně použı́vaná prahovacı́ pravidla patřı́:

1. Tvrdé prahovánı́

TH (Cj,m, ρ) =

{

0 pro |Cj,m| ≤ ρ

Cj,m pro |Cj,m| > ρ
. (3.6)

2. Měkké prahovánı́

TS (Cj,m, ρ) = sgn(Cj,m)max {0, |Cj,m| − ρ} . (3.7)
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Obr. 3.3: Blokové schéma rekonstrukce signálu pomocı́ waveletové transformace.

Dále existuje poloměkké prahovánı́, prahovánı́ nezápornou garotou, hyperbolické
prahovánı́ a dalšı́.

3.4 ODHAD VELIKOSTI PRAHŮ

Před provedenı́m prahovánı́ koeficientůCj,m je nutné určit optimálnı́ hodnotu prahu
ρ, která zajistı́ největšı́ potlačenı́ šumu a rušenı́ při nejmenšı́m zkreslenı́ rekonstruo-
vaného signálu. Výpočet optimálnı́ hodnoty prahu je značně složitý, vyžaduje znalost
statistických vlastnostı́ koeficientů užitečného signálu i rušenı́, a v praxi se proto vět-
šinou nahrazuje odhadem optimálnı́ hodnoty. Při odhadu přı́liš velkého prahu dojde
k odstraněnı́ složek užitečného signálu a k jeho zkreslenı́, při odhadu přı́liš malého
prahu nenı́ ze signálu odstraněna většina rušenı́ a šumu.

Mezi nejjednoduššı́ odhad optimálnı́ hodnoty prahy patřı́ univerzálnı́ práh prvého
typu, který byl odvozen pro odstraněnı́ šumu s Gaussovým rozdělenı́m. Pro odhad
prahu ρ je použit vztah [4, 19]

ρ = σn

√

2 logN, (3.8)

kde σn značı́ směrodatnou odchylku šumu a N je délka signálu. Vztah (3.8) byl
odvozen pro aditivnı́ bı́lý šum s Gaussovým rozdělenı́m.

Kromě těchto jednoduchých metod existujı́ i iteračnı́ postupy, které se snažı́ mini-
malizovat účelovou funkci vyjadřujı́cı́ odhad chyby rekonstrukce. Mezi tyto metody
patřı́ metoda zobecněného křı́žového ověřenı́. Za optimálnı́ je považován stav, kdy je
vnitřnı́ chyba minimalizovaná podle [19]

βGCV (ρ) =
1

N

∥

∥Cj,m − Cth
j,m

∥

∥

(

N0
N

)2 , (3.9)

kde Cj,m je vektor koeficientů diskrétnı́ waveletové transformace v úrovni j a Cth
j,m je

vektor koeficientů po provedenı́ prahovánı́.
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4 ODHAD VÝKONOVÉ SPEKTRÁLNÍ HUSTOTY RUŠENÍ

Pomocı́ Wienerova-Chinčinova teorému [14, 17] lze odvodit, že výkonová spekt-
rálnı́ hustota stacionárnı́ho náhodného procesu je diskrétnı́ Fourierovou transformacı́
autokorelačnı́ posloupnosti γxx [m]

Gxx [k] =

∞
∑

m=−∞
γxx [m] e

−j2πk m, (4.1)

kde γxx [m] je autokorelačnı́ funkce stacionárnı́ho náhodného procesu vypočtená podle
vztahu

γxx [m] =
∞
∑

n=−∞
x[n+m]x[n]. (4.2)

Za stacionárnı́ je označen náhodný proces takový, že jeho střednı́ hodnota a rozptyl
nezávisı́ na čase n a autokorelačnı́ funkce γxx [m] závisı́ pouze na vzájemném posunutı́
m. Docházı́ ke ztrátě informace o fázi signálu a vztah mezi časovým průběhem náhod-
ného signálu a jeho spektrálnı́ výkonovou hustotou nenı́ jednoznačný. K dalšı́ ztrátě
informace docházı́ proto, že statistické charakteristiky signálu, a tedy i autokorelačnı́
posloupnost, lze prakticky pouze odhadovat.

Metody pro odhad výkonové spektrálnı́ hustoty lze rozdělit do dvou skupin [17]:

• klasické metody – metody založené na použitı́ diskrétnı́ Fourierovy transformace,

• parametrické metody – metody založené na popisu signálu souborem parametrů.

4.1 ZÁKLADNÍ VLASTNOSTI METOD SPEKTRÁLNÍ ANALÝZY

Velké množstvı́ metod pro odhad výkonové spektrálnı́ hustoty poskytuje možnost
podle účelu zvolit tu nejvhodnějšı́. Mezi základnı́ vlastnosti metod patřı́ kmitočtové
rozlišenı́, schopnost detekce signálu v šumu a schopnost věrného určenı́ tvaru spektra
při použitı́ nı́zkého počtu parametrů. Při odhadu výkonové spektrálnı́ hustoty je nutné
vzı́t v úvahu i náhodný charakter signálu a tı́m náhodný charakter odhadu výkonové
spektrálnı́ hustoty. Metody pak lze hodnotit i podle:

• vychýlenı́ odhadu,

• rozptylu odhadu,

• konzistentnosti (statistické stability) odhadu.

Vychýlenı́ odhadu (systematická chyba) B

{

Θ̂
}

je definována jako rozdı́l mezi sku-

tečnou teoretickou hodnotou sledovaného statistického parametruΘ a střednı́ hodnotou

jeho odhadu E

{

Θ̂
}

B

{

Θ̂
}

= Θ− E

{

Θ̂
}

(4.3)
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Odhad je nestranný, je-li jeho střednı́ hodnota rovna teoretické hodnotě odhadovanému
parametru

E

{

Θ̂
}

= Θ (4.4)

Konzistentnı́ (statisticky stabilnı́) odhad je takový, který konverguje se vzrůstajı́cı́m
počtem realizacı́ M k odhadovanému parametru podle pravděpodobnosti

lim
M→∞

P

{
∣

∣

∣
Θ̂−Θ

∣

∣

∣
≥ ζ
}

= 0, (4.5)

kde ζ je libovolné pevné kladné čı́slo.
Rozptyl odhadu je definován jako střednı́ hodnota kvadrátu rozdı́lu mezi hodnotou

odhadu Θ̂ a střednı́ hodnotou odhadu E

{

Θ̂
}

D

{

Θ̂
}

= E

{

(

Θ̂− E

{

Θ̂
})2

}

(4.6)

Přesnost odhadu je možné definovat pomocı́ normalizované střednı́ kvadratické
chyby

ǫ2c = ǫ
2
b + ǫ

2
r , (4.7)

kde ǫ2
b

je normalizovaná kvadratická chyba vychýlenı́m a ǫ2r je normalizovaná kvad-
ratická chyba rozptylem.

4.2 KLASICKÉ METODY ODHADU VÝKONOVÉ SPEKTRÁLNÍ HUS-
TOTY

Klasické metody odhadu výkonové spektrálnı́ hustoty využı́vajı́ pro výpočet dis-
krétnı́ Fourierovu transformaci. Autokorelačnı́ posloupnost lze odhadnout podle vztahu
[14]

rxx [m] =
1

N

N−m−1
∑

n=0

x [n+m] x [n], m = 0, 1, . . . , N − 1

rxx [m] =
1

N

N−1
∑

n=|m|
x [n+m] x [n], m = −1,−2, . . . , 1−N (4.8)

kde N je délka signálu. Použitý odhad je sice vychýlený, ale asymptoticky se blı́žı́
autokorelačnı́ funkci

lim
N→∞

rxx [m] = γxx [m] . (4.9)

Navı́c rozptyl odhadu s rostoucı́m N →∞ klesá k nule, takže se jedná o konzistentnı́
odhad [14].
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Dosazenı́m (4.8) do (4.1) dostaneme odhad výkonové spektrálnı́ hustoty ergodic-
kého náhodného procesu

Pxx [k] =
N−1
∑

m=−(N−1)
rxx [m] e

−j2πkm =
1

N
X[k]X[k] (4.10)

Takto definovaný odhad výkonové spektrálnı́ hustoty se označuje jako periodogram
Pxx [k]. Periodogram je opět vychýleným odhadem, ale asymptoticky nevychýleným
odhadem

lim
N→∞

E {Pxx [k]} = Gxx [k] . (4.11)

Pro rozptyl periodogramu je možné odvodit [14]

D {Pxx [k]} = G2xx [k]



1 +

(

sin 2π k
2N−1N

N sin 2π k
2N−1

)2


 . (4.12)

Je zřejmé, že pro N → ∞ se rozptyl odhadu blı́žı́ kvadrátu výkonové spektrálnı́
hustoty

lim
N→∞

D {Pxx [k]} = G2xx [k] . (4.13)

Odhad pomocı́ periodogramu je tedy nekonzistentnı́ odhad. Navı́c jeho rozptyl do-
sahuje kvadrátu hodnoty výkonové spekrálnı́ hustoty a relativnı́ chyba rozptylem
dosahuje hodnoty 100 %.

Jednou z metod vyhlazenı́ odhadu výkonové spektrálnı́ hustoty je výpočet střednı́
hodnoty několika periodogramů, které jsou zı́skány z několika dostatečně dlouhých
realizacı́ náhodného procesu. [14, 17] Pokud máme k dispozici pouze jednu realizaci
náhodného procesu, lze dı́lčı́ realizace zı́skat jejı́m rozdělenı́m na segmenty. Tı́m ovšem
klesne dosažitelné kmitočtové rozlišenı́. Z každého segmentu je vypočten periodogram

P (i)xx [k] =
1

M

∣

∣

∣

∣

∣

M−1
∑

n=0

xi[n]e
−j2πkn

∣

∣

∣

∣

∣

2

.

Odhad výkonové spektrálnı́ hustoty je potom roven střednı́ hodnotě dı́lčı́ch periodo-
gramů

PB

xx [k] =
1

K

K−1
∑

i=1

P (i)xx [k] . (4.14)

Tato metoda je označována jako Bartlettova metoda [1]. Opět platı́, že odhad výkonové
spektrálnı́ hustoty pomocı́ Bartlettovy metody je asymptoticky nevychýlený. Rozptyl
odhadu však bude Kkrát menšı́ [14]

D
{

PB

xx [k]
}

=
1

K
G2xx [k]



1 +

(

sin 2π k
2N−1N

N sin 2π k
2N−1

)2


 . (4.15)
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Dalšı́ modifikaci průměrovánı́ periodogramů navrhl Welch [23]. Princip je stejný
jako u Bartlettovy metody, ale Welch povolil překrývánı́ segmentů a jednotlivé seg-
menty jsou váhovány zvoleným oknem. Lze tak snı́žit rozptyl odhadu při zachovánı́
dostatečného kmitočtového rozlišenı́ odhadu.

4.3 PARAMETRICKÉ METODY ODHADU

Parametrické metody se oproti klasickým metodám odhadu snažı́ na základě krátké
realizace sledovaného náhodného procesu odhadnout parametry systému, který ná-
hodný proces generuje. Na základě modelu je pak možné odhadnout vzorky náhodného
procesu mimo zaznamenaný úsek a tedy i vzorky autokorelačnı́ funkce pro |m| ≥ N .
Výhodou je, že poskytujı́ většı́ kmitočtové rozlišenı́ než klasické metody a dosažitelné
kmitočtové rozlišenı́ je téměř nezávislé na délce realizace náhodného procesu.

Diskrétnı́ stacionárnı́ náhodný proces x [n] s neznámou výkonovou spektrálnı́ hus-
totou Gxx [k] je možné transformovat na bı́lý šum w[n], když je posloupnost x [n]
filtrována lineárnı́m čı́slicovým filtrem s přenosovou funkcı́ 1/H(z) inverznı́ k pře-
nosové funkci (4.18). Tento filtr se poté nazývá bělicı́ filtr. Pokud se podařı́ najı́t
přenosovou funkci bělicı́ho filtru, lze zjistit výkonovou spektrálnı́ hustotu původnı́ho
náhodného procesu podle vztahu

Gxx

(

ej2πf
)

= σ2wH(e
j2πf)H(ej2πf) = σ2w

∣

∣H(ej2πf)
∣

∣

2
, (4.16)

kde

σ2w = e
υ[0], (4.17)

H(z) = exp

( ∞
∑

m=1

υ [m] z−m

)

=

r
∑

i=0

biz
−i

1 +
s
∑

j=0

ajz−j

, |z| > r1, r1 < 1, (4.18)

je přenosová funkce systému, kterým je generován sledovaný náhodný proces. Koefi-
cienty υ [m] jsou kepstrálnı́ koeficienty autokorelačnı́ funkce γxx [m].

Podle tvaru přenosové funkce H(z) je možné rozlišit tři možné přı́pady [17]. V
prvnı́m přı́padě má přenosová funkce pouze nulové body. Tento přı́pad se označuje
jako plovoucı́ průměr MA – Moving Average. V druhém přı́padě má přenosová funkce
pouze póly a tento přı́pad je označován jako autoregresivnı́ model AR – AutoRegres-
sive. Tento model je použı́ván nejčastěji, protože úloha hledánı́ parametrů bělicı́ho
filtru je lineárnı́ a model poskytuje dostatečné kmitočtové rozlišenı́ a malý rozptyl
odhadu výkonové spektrálnı́ hustoty. Koeficienty modelu lze zı́skat pomocı́ iteračnı́ho
Levinsonova-Durbinova algoritmu [14, 17]. Poslednı́ možnost vznikne kombinacı́
obou výše zmı́něných, přenosová funkce má nulové body i póly a model je označován
jako ARMA – Auto Regressive Moving Average.
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Nedı́lnou součástı́ parametrických metod je určenı́ řádu smodelu. Pokud řád modelu
zvolı́me přı́liš nı́zký, zı́skáme extrémně vyhlazený odhad výkonové spektrálnı́ hustoty,
který nemusı́ odpovı́dat teoretické výkonové spektrálnı́ hustotě. Malý řád modelu totiž
znamená malý počet parametrů modelu a důsledkem je nepřesný popis signálu. Pokud
zvolı́me řád přı́liš vysoký, může být popis zkreslen vlivem zvětšovánı́ rozptylu odhadu,
nebot’ pro určenı́ koeficientů potřebujeme vı́ce hodnot autokorelačnı́ posloupnosti.
Ukazatelem přesnosti modelu je minimálnı́ střednı́ kvadratická chybaE(i), která klesá
se vzrůstajı́cı́m řádem modelu. Zvyšovánı́ řádu je možné zastavit v okamžiku, kdy
pokles je dostatečně malý. Bylo navrženo několik kritériı́, kdy zvyšovánı́ řádu zastavit.
[14, 17] U krátkých signálů je možné řád modelu určit podle empirické rovnice [17]

0,05N ≤ s ≤ 0,2N, (4.19)

kde N je délka signálu a s je optimálnı́ řád modelu. Krátkým signálem se myslı́ signál
takové délky, že lze dosáhnout minimálnı́ho kmitočtového rozlišenı́∆f , tedyN = fvz

∆f
.

5 METODA SPEKTRÁLNÍHO ODEČÍTÁNÍ

Předpokládejme, že vstupnı́ signál y[n] je aditivnı́ směsı́ užitečného signálu x[n] a
šumu ν[n]

y[n] = x[n] + ν[n]. (5.1)

Vzhledem k linearitě diskrétnı́ Fourierovy transformace je výkonové spektrum takto
vzniklé směsi rovno

|Y [k]|2 = |X[k]|2 + |V [k]|2 +X[k]V [k] +X[k]V [k]. (5.2)

Druhý člen |V [k]|2 je výkonová spektrálnı́ hustota šumu Gνν [k] a třetı́ a čtvrtý člen
X[k]V [k] + X[k]V [k] představujı́ vzájemnou výkonovou spektrálnı́ hustotu. V přı́-
padě, že užitečný signál x[n] a šum ν[n] jsou nekorelované, jsou hodnoty vzájemné
výkonové spektrálnı́ hustoty rovny nule. V takovém přı́padě lze odhad výkonového

spektra užitečného signálu
∣

∣

∣
X̂ [k]

∣

∣

∣

2

zı́skat odečtenı́m odhadu výkonové spektrálnı́ hus-

toty šumu
∣

∣

∣
X̂ [k]

∣

∣

∣

2

= |Y [k]|2 − Ĝνν [k] (5.3)

Rovnici (5.3) lze také přepsat do tvaru

∣

∣

∣
X̂ [k

∣

∣

∣

2

= |Y [k]|2
(

1− Ĝνν [k]

|Y [k]|2

)

= |Y [k]|2 |H[k]|2 , (5.4)

kde H[k] je kmitočtová charakteristika ekvivalentnı́ho filtru.

16



5.1 CHYBA REKONSTRUKCE SIGNÁLU METODOU SPEKTRÁLNÍHO
ODEČÍTÁNÍ

Ve skutečnosti ovšem přesné hodnoty výkonové spektrálnı́ hustoty rušenı́ Gνν [k] a

výkonového spektra zarušeného signálu
∣

∣

∣
Ŷ [k]

∣

∣

∣

2

nelze určit. Lze zı́skat pouze odhady

∣

∣

∣
Ŷ [k]

∣

∣

∣

2

= |Y [k]|2 + δY [k], (5.5)

Ĝνν [k] = Gνν [k] + δν[k], (5.6)

kde δY [k] a δν [k] jsou nezávislé nekorelované náhodné procesy s nulovou střednı́
hodnotou (pro nevychýlené odhady) a s rozptylem rovným rozptylu odhadu. Rovnici
spektrálnı́ho odečı́tánı́ (5.3) pak lze zapsat ve tvaru

∣

∣

∣
X̂ [k]

∣

∣

∣

2

= |Y [k]|2 + δY [k]− (Gνν [k] + δν[k]) =

= |Y [k]|2 −Gνν [k] + δY [k]− δν [k] =
= |X[k]|2 + δY [k]− δν[k]. (5.7)

Chyba rekonstrukce pak bude rovna

ǫ = E

{

(

|X[k]|2 + δY [k]− δν[k]− |X[k]|2
)2
}

=

= E

{

(δY [k]− δν [k])2
}

=

= E
{

δY [k]
2
}

+ E
{

δν[k]
2
}

− 2E {δY [k]δν[k]} . (5.8)

Vzhledem k nulovým střednı́m hodnotám náhodných procesů δY [k] a δν[k] jsou prvnı́
dva členy rovny rozptylům odhadů. Odhady výkonového spektra vstupnı́ho signálu
∣

∣

∣
Ŷ [k]

∣

∣

∣

2

a výkonové spektrálnı́ hustoty Ĝνν [k] jsou určovány z různých segmentů

signálu a proto je lze považovat za nezávislé. Za tohoto předpokladu jsou nezávislé
i náhodné procesy δY [k] a δν[k]. Potom střednı́ hodnota součinu je dána součinem
střednı́ch hodnot a s ohledem na nulovou střednı́ hodnotu procesů δY [k] a δν[k] bude
třetı́ člen nulový. Potom chyba rekonstrukce je rovna součtu rozptylu odhadů

ǫ = σ2Y + σ
2
ν. (5.9)

Jak bylo ukázáno v části 4.2, normalizovaná kvadratická chyba rozptylem perio-
dogramu je rovna 1 a rozptyl periodogramu dosahuje hodnoty výkonové spektrálnı́
hustoty. Proto se odhad pomocı́ periodogramu nepoužı́vá, ale je nutné použı́t některý
z vyhlazených odhadů jako je Bartlettova nebo Welchova metoda nebo exponenciálnı́
průměrovánı́

G(l)νν [k] = λG
(l−1)
νν [k] + (1− λ)Pνν [k] (5.10)
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kde G(l−1)νν [k] je předchozı́ odhad výkonové spektrálnı́ hustoty, Pνν [k] je nový odhad

pomocı́ periodogramu současného segmentu,G(l)νν [k] je aktualizovaný odhad výkonové
spektrálnı́ hustoty a λ ∈ 〈0, 1〉 je zvolená konstanta.

5.2 SNÍŽENÍ ROZPTYLU ODHADU POMOCÍ WAVELETOVÉ TRANS-
FORMACE

Pro snı́ženı́ rozptylu odhadu výkonové spektrálnı́ hustoty šumu je možné použı́t i
waveletovou transformaci. Náhodný proces δν[k] v rovnici (5.6) představuje rušenı́,
které je z odhadu možné odstranit prahovánı́m koeficientů waveletové transformace,
stejně jako u jakéhokoliv jiného signálu.

Předpokládejme, že rušenı́ ν[n] je Gaussův náhodný proces. Protože Fourierova
transformace je lineárnı́, tak reálná a imaginárnı́ složka Fourierovy transformace bu-
dou mı́t také Gausovo rozdělenı́. Periodogram Pxx [k] bude mı́t rozdělenı́ χ2n se dvěma
stupni volnosti n = 2 a stejné rozdělenı́ bude mı́t i náhodný proces δν [k]. Rozptyl
náhodného procesu δν[k] je přitom roven výkonové spektrálnı́ hustotě Gxx [k]. Loga-
ritmus periodogramu bude roven

lnPxx [k] = lnGxx [k] + ǫc + γ, (5.11)

kde ǫc je náhodný proces zkreslujı́cı́ odhad výkonové spektrálnı́ hustoty a γ ≈ 0,57721
je Euler-Mascheroniho konstanta [19].

Náhodný proces ǫc, který způsobuje rozptyl periodogramu, je možné odstranit po-
mocı́ prahovánı́ koeficientů waveletové transformace. Transformace je lineárnı́ a proto
budou koeficienty představovat součet koeficientů reprezentujı́cı́ hledanou výkonovou
spektrálnı́ hustotu gj,m a koeficienty reprezentujı́cı́ šum ej,m

Cj,m = gj,m + ej,m. (5.12)

Protože jednotlivé složky náhodného procesu ǫc jsou nezávislé a transformace je
ortogonálnı́, budou koeficienty ej,m také nezávislé. Zároveň však je jejich rozdělenı́
pravděpodobnosti nezávislé na posunutı́ m, ale je závislé na úrovni j.

Pro určenı́ prahu je možné použı́t některou z metod uvedených v části 3.4. Vzhledem
k předpokládanému rozdělenı́ rušicı́ho signálu ǫ[k] je výhodnějšı́ použı́t optimálnı́
stanovenı́ prahu v závislosti na úrovni navržené pro odstraněnı́ šumu s rozdělenı́m
lnχ22 [19]. Pokud je úroveň velká, pak je práh roven

ρj = αj lnN, (5.13)

kde konstanty αj jsou uvedeny v tabulce 5.1 a N je délka dat. Pokud je úroveň malá
j ≪ J − 1, kde J = ⌊log2N⌋ pak se práh určı́ podle vztahu

ρj =
π√
3

√
lnN. (5.14)
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Po určenı́ prahu je provedeno některé prahovánı́ uvedené v části 3.3. Největšı́ho
vyhlazenı́ odhadu a snı́ženı́ rozptylu je dosahováno při použitı́ měkkého prahovánı́
podle (3.7). Po prahovánı́ je zı́skán vyhlazený odhad výkonové spektrálnı́ hustoty
šumu Ĝxx [k] pomocı́ zpětné waveletové transformace s diskrétnı́m časem.

Tab. 5.1: Hodnoty konstant αj pro určenı́ prahu koeficientů waveletové transformace.

úroveň j αj úroveň j αj

J − 1 1.29 J − 6 0.54

J − 2 1.09 J − 7 0.46

J − 3 0.92 J − 8 0.39

J − 4 0.77 J − 9 0.32

J − 5 0.66 J − 10 0.27

Blokové schéma modifikované metody spektrálnı́ho odečı́tánı́, které využı́vá pro
odhad výkonové spektrálnı́ hustoty rušenı́ prahovánı́ koeficientů waveletové transfor-
mace periodogramu je zobrazena na obrázku 5.1.

zarušená
řeč

FFT abs( . )a

arg( . )

DTWT

VAD

IFFT IDTWTodečtení

stanovení
prahu

měkké

prahování
separovaná

řeč
abs( . )1/a

Obr. 5.1: Blokové schéma modifikované metody spektrálnı́ho odečı́tánı́.

5.3 ENERGETICKÝ DETEKTOR ŘEČOVÉ AKTIVITY

Při testovánı́ byl použit jednoduchý energetický detektor založený na sledovánı́
krátkodobé energie jednotlivých segmentů řeči vypočtené podle vztahu

E[k] =
1

N

(k+1)N−1
∑

n=kN

x2[n], (5.15)
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kde N je délka segmentu, k je index segmentu a E[k] je krátkodobá energie signálu
x[n]. Tato energie je porovnávána s dlouhodobou střednı́ hodnotou energie šumového
pozadı́, která je průběžně aktualizována exponenciálnı́m průměrovánı́m. V segmen-
tech, které jsou označeny jako řečové, je dlouhodobá střednı́ hodnota energie šumu
Eν[k] aktualizována podle vztahu

Eν[k] = λ1Eν[k − 1] + (1− λ1)E[k], (5.16)

kde Eν[k − 1] je dlouhodobá střednı́ hodnota určená v předchozı́m segmentu a λ1 je
konstanta exponenciálnı́ho průměrovánı́ λ1 ∈ 〈0,85; 0,95〉. V segmentech, které jsou
označeny jako šumové, probı́há aktualizace dlouhodobé střednı́ hodnoty energie šumu
podle vztahu

Eν[k] = λ2Eν[k − 1] + (1− λ2)E[k]. (5.17)

Vhodné hodnoty konstanty jsou λ2 ∈ 〈0,98; 0,999〉. Uvedené hodnoty platı́ pro délku
segmentu přibližně 20− 40ms.

Detekce je provedena podle jednoduchého pravidla

E[k] < Eν[k] + ρN ⇒ fVAD[k] = 0, (5.18)

E[k] > Eν[k] + ρS ⇒ fVAD[k] = 1, (5.19)

kde fVAD[k] je přı́znak řečové aktivity, ρN ∈ 〈0,1; 0,4〉 a ρS ∈ 〈0,5; 0,8〉 jsou kon-
stanty pro zavedenı́ hystereze v rozhodovánı́, aby nedocházelo k náhodným přeska-
kovánı́m mezi řečovým a šumovým segmentem. Pokud neplatı́ ani jedna z uvede-
ných podmı́nek, je segment označen podle typu předchozı́ho segmentu fVAD[k] =

fVAD[k − 1]. Pro zvýšenı́ spolehlivosti je někdy výstup detektoru ještě zpracován
mediánovým filtrem.

6 ZÁVĚR

Metoda spektrálnı́ho odečı́tánı́ použı́vajı́cı́ pro odhad výkonové spektrálnı́ hustoty
exponenciálnı́ průměrovánı́, Bartlettovu metodu, AR model nebo prahovánı́ waveleto-
vých koeficientů byla testována na 58 záznamech délky přibližně 20 s řečového signálu
pořı́zených dvěma mluvčı́mi v různých reálných prostředı́ch s různým typem rušenı́ a
odstupem signálu od šumu. Pro porovnánı́ metod byl sledován poměr signálu od šumu
rekonstruovaného řečového signálu. Z výsledků testovánı́ shrnutých v tab. 6.1 lze
konstatovat, že všechny metody dosahovaly přibližně stejného průměrného zlepšenı́
poměru signálu od šumu. Metody se však výrazně lišily v rozptylu hodnot zlepšenı́
poměru signálu od šumu. Největšı́ rozptyl vykazovala podle očekávánı́ metoda využı́-
vajı́cı́ exponenciálnı́ průměrovánı́. Při použitı́ Bartletovy metody rozptyl mı́rně poklesl,
významnějšı́ pokles však nastal až při využitı́ AR modelu. Nejmenšı́ho rozptylu pak
dosahovala navržená metoda prahovánı́ koeficientů waveletové transformace.
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Tab. 6.1: Vyhodnocenı́ metody spektrálnı́ho odečı́tánı́ s různými metodami odhadu
výkonové spetkrálnı́ hustoty.

Metoda odhadu PSD Zlepšenı́ poměru signálu od šumu ∆κ (dB)

Minimum Maximum Průměr Rozptyl

exponenciálnı́ průměrovánı́ 2,17 21,67 8,65 17,97

Bartlettova metoda 2,72 21,58 9,26 16,53

prahovánı́ koeficientů DTWT 3,52 20,10 8,68 10,19

AR model s = 20 3,69 23,87 10,02 11,69

Nejvhodnějšı́ byla navržená metoda pro rušenı́, které má náhodný charakter nebo
které kromě harmonických složek obsahujı́ velký podı́l šumu. Mezi tyto rušenı́ patřı́
např. tekoucı́ voda (déšt’, sprcha, splav), hluk vysavače, mixéru nebo vrtačky, kde
kromě harmonických složek způsobených otáčenı́m rotoru je přı́tomen náhodný signál
způsobený třenı́m proudu vzduchu nebo náplnı́ mixéru. Lze také konstatovat, že me-
toda ponechává ve výstupnı́m signálu méně hudebnı́ho šumu než při odhadu výkonové
spektrálnı́ hustoty rušenı́ pomocı́ Bartlettovy metody. Ve spektrogramu výstupnı́ho sig-
nálu (viz 6.2) je méně šumu typu pepř a sůl. Rušenı́, které přı́padně v signálu zůstává,
má charakter déle trvajı́cı́ch tónů, které však majı́ nižšı́ úroveň než ve vstupnı́m signálu.

→ t(s)

→
f
(H

z
)
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Obr. 6.1: Spektrogram řečového signálu zarušeného hlukem vysavače.
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Obr. 6.2: Spektrogram výstupnı́ho signálu po zpracovánı́ metodou spektrálnı́ho odečı́-
tánı́ s odhadem výkonové spektrálnı́ hustoty pomocı́ prahovánı́ waveletové
transformace.

Metoda odhadu výkonové spektrálnı́ hustoty pomocı́ prahovánı́ waveletových ko-
eficientů nenı́ vázána pouze na metodu spektrálnı́ho odečı́tánı́. Metodu je možné také
použı́t i v metodě Wienerovy filtrace nebo v dalšı́ch metodách, které použı́vajı́ odhad
výkonové spektrálnı́ hustoty rušenı́. Cı́lem dalšı́ho výzkumu bude využitı́ navržené
metody odhadu i v metodě mapovánı́ spektrogramu, kdy přesnějšı́ odhad výkonové
spektrálnı́ husoty může vést k lepšı́ identifikaci a lokalizaci složek řeči od složek ru-
šenı́. Námětem pro dalšı́ výzkum je také nalezenı́ metody vyhlazenı́ odhadu výkonové
spektrálnı́ hustoty pomocı́ transformacı́ typu frame, které by mohly poskytnout ještě
přesnějšı́ odhady než doposud použı́vané metody.
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telstvı́ ČVUT, 1995. 313 s. ISBN 80-01-01303-0.

[18] VASEGHI, S. V. Advanced Digital Signal Processing and Noise Reduction. Second
edition. New York: John Wiley & Sons, 2000. 456 p. ISBN 0-471-62692-9.

[19] VIDAKOVIC, B. Statistical Modeling by Wavelets. First edition. New Jersey:
Wiley, 1999. 408 p. Probability and Statistics. ISBN 0-471-29365-2.

[20] VIRAG, N. Single channel speech enhancement based on masking properties of
the human auditory system. IEEE Transaction on Speech and Audio Processing.
March 1999, vol. 7, no. 2.
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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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