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ABSTRAKT

Prace pojednava o znamych metodach detekce impulsniho ruseni v hudebnich nahrav-
kach. Obsahuje studii o diferecialni, filtracni, autoregresivni a ARMA metodé detekce.
Jednotlivé metody jsou prostudovany po teoretické strance, nasledné je diskutovano
o charakteru detekovaného ruseni. Metody jsou implementovany v praxi a jsou mezi
sebou srovnany. Za ucelem porovnani jsou aplikovany na uméle vytvorené impulsy se
znamou pozici a poté i na nahravky obsahujici realné poskozen.

KLICOVA SLOVA

detekce, impulsni ruseni, autoregresivni model, moving-average model, ARMA model,
filtrace signalu

ABSTRACT

Study disserts known method of detecting impulsive noise in audiosignal. Differen-
tial, filtering, autoregressive and ARMA methods are discussed. First, each method is
theoretically examined and the character of impulsive disturbances is presented. Later
an implementation of each method is presented and results of their performance is com-
pared. In order to have comparable results, the methods are tested on synthetic impulses
with known position and duration and also on recordings containing real impulsive noise.
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filtration of signal
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Uvod

Impulsni ruseni je aditivni lokalni ruseni impulsniho charakteru sestavajici se z im-
pulst s ruznou délkou a intenzitou a s ndhodnym vyskytem [4, [3], nejcastéji zptso-
bené chybami analogového zdznamového zafizeni ¢i fyzickym poskozenim nosice za-
znamu signalu nebo elektromagnetickym rusenim a atmosférickymi jevy v analogové
radiokomunikaci [7]. Nejcastéji se s potiebou odstranéni tohoto typu ruseni setkdme
u starych vinylovych desek, kde ke vzniku pridavného ruseni dochazi jiz pri vyrobé
a nahravani, nebo opotfebenim materialu opakovanym prehravanim. Projevy tohoto
ruseni jsou obvykle nazyvany praskanim ¢i cvakanim. Detekce impulsniho ruseni je
prvnim ze dvou kroki pri rekonstrukei poskozeného signalu. Druhym krokem je in-
terpolace, jinymi slovy nahrazeni hodnot poskozenych vzorkt hodnotami co nejblize
odpovidajicimi hodnotam signalu ptivodniho pomoci vhodného algoritmu. O tomto
kroku tato prace nepojednava.

Moderni Teseni tohoto problému nabizeji i blizsi analyzu charakteru ruseni [1J,
kde je rusivy impuls rozdélen na dvé casti. V prvni se nachazi impuls samotny,
ke kterém dochazi v momenté, kdy kuprikladu stylus ctectho ramene gramofonu
narazi na nesrovnalost v povrchu media a netrva déle nez 10 ms. Druha c¢ast ob-
sahuje tlumenou pulsni odezvu reprodukéniho zafizeni na iniciujici impuls. Ta ma
charakter harmonické funkce se snizujici se frekvenci i amplitudou a muze trvat
v nejzavaznéjsich pripadech az jednu sekundu. V této praci bude bran potaz na

obecnéjsi charakter impulsniho ruseni.
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1 Teoreticka cast

1.1 Impulsni ruseni

Impulsni ruseni mizeme rozdélit podle zptisobu vzniku do dvou hlavnich skupin [3),
kapitola 1], a to na ruSeni vytvorené uméle a ruseni vzniklé ndhodnymi pfirodnimi
jevy. Prvni zminéné je zptisobené zarizenimi obsazenymi v fetézci zpracovavajicim
signal. Druhé je privozeno vlivy prirodnich jevii na tento fetézec, jakymi jsou atmo-
sférické jevy, slunecni erupce, kosmické zareni a mnohé dalsi. Pro syntézu signala
impulsniho ruseni se pouziva analogie matematickych modeli zalozenych na rtznych

principech [19] 20].

1.2 Metody detekce

Hlavnim faktorem pfi vybéru metody detekce je bezpochyby charakter rusivych
impulsti. Nejsnadnéji detekovatelnymi jsou kratké samostatné impulsy s vysokou
amplitudou a ostrymi hranami. V horsich pfipadech jsou naopak delsi, maji nizsi
amplitudu, pomaly nabéh a sestup a maji tendenci vyskytovat se ve shlucich, kde
muize dochéazet i k prekryvani jednotlivych impulsi.

Digitélné zaznamenana zvukova stopa je obraz akustického tlaku vzduchu s(t),
vzorkovany v periodé T, tudiz dostavame diskrétni signal s(n7’) se vzorkovaci frek-
venci f = 1/T, kde n je celoc¢iselnd proménnd udédvajici pozici v Casové fadé. Pro
vétsinu nasledujicich metod miizeme znalost vzorkovaci frekvence vypustit a inter-
pretovat nahravku cisté jako posloupnost hodnot. Pro impulsy jednodussiho cha-
rakteru a kratkého trvani v tadu jednotek vzorki je dostacujici filtr typu horni pro-
pust vyuzivajici vypoctu medianu ¢i diference sousednich vzorka [7] s jednoduchym
¢i adaptivnim prahovanim. Pokud je charakter rusivych impulst proménny, zabira
vice vzorkl nez je schopen zapocitat jednodussi model, blizi se charakteru audios-
topy samotné nebo je amplituda impulsii prilis nizka, nez aby mohla byt spolehlivé
detekovéna, je nutno pouzit sofistikovanéjsich technik. Skala moznosti je veelku Si-
rokd, od pokrocilejsich autoregresivnich procesi s fixnimi ¢i adaptivnimi parametry,
napiiklad s adaptivnim prahovanim [7], a klouzavym prumérem [9], ptes detekci
pomoci vinkovych transformaci [6] nebo s vyuzitim poznatki z oblasti Bayesovské
pravdépodobnosti [21] az po detekei s vyuzitim algoritmi neuronovych siti.

Vyse zminéné metody vcéetné vinkové transformace vychazeji ze spolecného za-
kladu, jimz je linedrni a nelinearni predikce, ktera je produktem matematické ana-
lyzy casové fady [23] a matematické analyzy dynamickych systémi. Analyza caso-
vych tad se vyuziva jiz déle nez stoleti v mnoha oborech lidské ¢innosti a jejim vy-

znacnym rysem, kterym se odlisuje od ostatnich zptsobti analyzy, je konkrétni vztah
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mezi jednotlivymi body v case dané rady. Metody analyzy casovych rad délime do
dvou dominantnich skupin podle oblasti, ve které analyzu provadime. Prvni z nich
jsou metody ve frekvencni oblasti, jako je naptiklad analyza spektralni, pomoci vin-
kové transformace nebo diskrétni Fourierovy transformace. Analyza v ¢asové oblasti
skyta stochastické metody, napiiklad autoregresivni modelovani (AR), modelovani
pomoci klouzavého priméru (MA), integrované modelovani (ARIMA), modely vy-
uzivajici modelovani pomoci Bayesovské pravdépodobnosti nebo jejich kombinace.
Déleni podle oblasti analyzy neni jednoznac¢né, ve vétsiné pripadu lze dany model
pouzit i pro druhou oblast. Predikce budouciho vyvoje je pouze jedno z praktickych
vyuziti analyzy casové rady, pro nase potreby je vsak centralni.

V nésledujicich kapitolach budou stru¢né popsany vybrané zpusoby detekce.

1.3 Diferencni metoda

Méjme sledovany signdl x,,. Metoda vychazi z pozorovani impulsniho ruseni jako
nahlého zvétseni rozdilu mezi po sobé néasledujicimi vzorky oproti primérnym hod-
notam [7]. Uroveti detekéniho signalu tedy zna&i diskrétni derivaci pozorovaného
signalu. Ta je ziskdna jako podil rozdilu hodnot po sobé jdoucich vzorkil a vzor-
kovaciho intervalu. Vysledek vyjadiime v absolutni hodnoté, aby se nam spicky
signalu predstavujici lokaci impulst soustiedily v kladnych hodnotach a mohly tak

byt snadno prahovany:

d, = |m"+1A; Tnl (1.1)

Pro vyssi presnost detekce je vhodné vyraz (|1.1]) aplikovat vicekrat po sobé. Tim

ziskdme vyraz

J DR ( g . .
L ol 1()A£§,j) n—j/2+k pro sudé 7, (1 2)
n — J —1DE(9)z . ’
o (—1) ((Akz)jnf(Jfl)/%Lk pro lich& j’

Komplexnost vyrazu zavisi predevsim na vzorkovaci frekvenci a charakteru impulsti.
Avsak se zvysujici se vzorkovaci frekvenci je nutné zvysit rozliSeni detekce.

Jelikoz detekeni signal sleduje rychlost zmény hodnot v pozorovaném signalu,
bude se jeho hodnota plovouciho primeéru v ¢ase dost ménit. Proto je pro tspésnou
aplikaci této metody nutné vyuzit adaptivniho prahovani. Toho 1ze povétsinou efek-
tivné vyuzit i u vsech nésledujicich metod. Priméruje hodnoty detekéniho signalu
v okoli sledovaného vzorku a nasobi je vhodnou konstantou miry, kterou je nutno

experimentalné urcit. Hodnoty prahovaciho signalu jsou dany
n+41

k
thr, — — d 1.
=gy 2 dm (13)

m=n—i
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kde k je konstanta miry nebo také prahovaci pomér, d je detekéni signal a délka
prumérovaciho okna je 2¢ + 1. Tato metoda je vhodna pro nahravky hudebnich
téles, obsahujicich perkusivni néstroje. Udery na perkusivni ndstroje mohou byt
v nahravce zachyceny detekénim signalem a mohou v ném zpiisobit zvysenou hladinu
sumu. Ta by mohla prekroc¢it pevnou hladinu prahovani. Adaptivni prahovani se
snazi tento probém fesit.

Autor c¢lanku [7] déle navrhuje pred samotnou detekei upravit signdl pomoci
kvadratického priméru pozorovaného signalu. Prvni krok detekce tedy vytvori signal

podle vztahu

1 n-+i
= 2 1.4
" %+ 1 mZ Yins (1.4)

=n—1
kde 27 + 1 je sitka prumeérovani. Nasledné se na ziskaném signalu provede vyse
zminéna detekce podle vztahu , kde za pozorovany signal dosadime signal po
prumérovani.
Sam autor vsak dosel k zavéru, ktery v zavéru prace i vyjadril v tabulce porov-
navajici zminéné metody, ze metoda s pouzitim kvadratického primérovani signdlu
nenabizi zadné vyrazné zlepseni v detekci oproti samotné derivaéni metodé, spise

vSak naopak.

1.4 Filtrovani horni propusti

Algoritmus navrzeny autory [2] realizuje detekci a interpolaci zaroven. Pro upl-
nost zde bude uveden v celé $iri, avsak pri implementaci budeme uvazovat pouze
detekéni stupen. Cely algoritmus stoji na filtrovani poskozeného signalu horni pro-
pusti, uprave filtrovaného signalu pro lepsi prahovani a nasledné filtrovani ptivodniho
signalu filtrem predstavujicim median, spousténym prepinacim signalem vzniklym
prahovanim. Ten tedy provadi primérovani hodnot, jinak feceno zahlazovani Spicek,
pouze v oblastech, které prepinaci signal urci jako poskozené.

Pro predstavu algoritmu oznac¢me vstupni signal x,, a signal vystupni, tedy po vy-
poc¢tu medianu v oblasti vyskytu impulsti, y,,. Filtr typu horni propust je realizovan
pomoci diskrétni druhé derivace. Ta, jez je navrzena autory [2] vsak tplné neodpo-
vida definici:

dp =Ty 1 — 2Ty + Tpyq- (1.5)

Podle Verletovy integrace [25] je druhé derivace série diskrétnich hodnot v ¢ase ddna:

Tp-1— 2xn + Tnt1 o Tp-1— an + Tni1
At? B T2 '

Jestlize vsak vime, Ze vzorkovaci perioda je konstantni, mizeme délitel z vyrazu

(1.6)

Tp =

vypustit, aniz bychom pozménili charakter vzniklého detekéniho signalu.
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Filtraci jsme ziskali detekéni signal, ktery je nutné pro snazsi detekci nutné
upravit tak, aby se pohyboval pouze v kladnych hodnotach. Zde se nabizi nékolik
moznosti. Prvné bychom mohli pouzit absolutni hodnotu signalu. Timto postupem
bychom ziskali presnéjsi lokalizaci poc¢atku impulsu, na druhou stranu by se v in-
tervalu detekce mohla objevit hodnota pod trovni prahovani. Druhd metoda je pro
kazdy vzorek vypocet kvadratického primeéru okolnich vzorkl a vzorku samotného,
dale jen RMS:

drms, =

1 M2
>, diy (1.7)
] 7
M+1 =172
kde M je sitka primérovaciho okna. Zde neni sice pocatek impulsu detekovan s ta-
kovou presnosti, avSsak pribéh detekce impulsu je souvisly, coz je dilezita vlastnost
pro spravny chod interpolac¢ni ¢asti algoritmu.

Nésleduje prahovani, které vygeneruje prepinaci signal spustéjici regresivni me-
dianovy filtr vyhlazujici impulsy v poskozeném signalu. Pro tvorbu prahovaciho

signélu je navrzen rekurzivni median filtr jehoz funkce je posdna nasledujici rovnici:

Ty = med{ Ty i, Tn—kt1, - - ARMS, s ARM S i1 - - - ARMS, 41 |5 (1.8)

kdy sirka okna je 2k + 1. Pro tvorbu efektivniho prahovaciho signdlu je nutné, aby

byla sitka okna alespon dvakrat vétsi, nez je sitka impulst audiosignalu. Pro snizeni

vypocetni narocnosti je mozné vzorky v okné rekurzivniho medianu decimovat.
Prepinaci signal g, je ze signalu dgasg, a prahovaciho signalu r,, vytvoren podle

klice:

1 pokud z, > P,
0 pokud 2z, <P,
kde:
d —I'n
. ldrs, =7l (1.10)
Tn

a P je tiroven prahovani.
Nakonec je pomoci prepinaciho signalu g, spindn median filtr upravujici posko-

zeny signal z,, v misté vyskytu impulsu a generujici signal upraveny u,,:

n kud n =1,
yp =4 O PORIC T (1.11)
x, pokud g, =0,
kde:
Sp = med{Tp_k, Tpn_ki1s- -y Tny Totly- - Tnik} (1.12)

kde 2k + 1 je sitka okna median filtru.
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1.5 Detekce pomoci autoregresivni metody a metody

klouzavého priiméru

Jednim z hlavnich predmétt linearni predikce casové invariantnich diskrétnich sys-
tému je modelovani téchto procesu. Zakladnim modelem takového systému je filtr
s obecnou prenosovou charakteristikou excitovany periodickou fadou impulsii nebo
ndhodnym sumovym signalem [23]. Linearni model [23] odvodime nésledovné.

Reknéme, Ze signdl s, je vystupem systému s excitacnim vstupem u,, kdy plati:

p q
Sn=—3 Sk + G by, by=1 (1.13)
k=1 =0

kde ap,1 < k < p, b,1 <1 < q a zisk G jsou parametry systému. Vyraz rika,
a momentalnich a drivéjsich vzorku vstupniho signalu systému [23]. Tento model se
nazyva ARMA, jelikoz obsahuje predikci prubéhu jak za pomoci auto-regresivniho
(AR), tak Moving Average (MA) algoritmu, klouzavého praméru. Oba pripady
budou objasnény déle v textu. Vyraz (1.13)) lze za pouziti tansformace Z prevést do

frekvenéni oblasti
S(z) 1+ bzt
U(z) 1+ S _jarz7k

H(z) = (1.14)
kde S(z) je obrazem AR aproximace signalu s,, predstavuje nuly prenosové funkee,
a U(z) je obrazem aproximace posloupnosti excita¢niho vstupniho signélu w,,, pred-
stavuje poly prenosové funkce. V odkazovanych literaturdch [24] 23] miZeme na-
lézt drobné nesrovnalosti ve vyjadieni vztahu ve frekvenc¢ni oblasti, avsak ne ta-
kové, aby zasadné ménily vyznam. Zdroj [24] uvadi nuly prenosové funkce jako
S(z) = Sf bz, zatimeo [23] je znaci S(z) = 1+ Sf;b;z7". Druhd definice
tedy explicitné stanovuje, ze prvni kofen, nezpozdény vzorek excitacniho signalu,
je roven jedné, zatimco prvni ponechava vahu prvniho pélu na estimaci parametri.
Druhy rozdil je ve jmenovateli prenosové funkce a spociva ve znaménkové konvenci.
Ve zdroji [23] je suma s kladnym znaménkem, zatimco ve zdroji [24] je tomu opacné.
Zéalezi na interpretaci parametra pri jejich estimaci.

Stanovenim specifickych podminek pro parametry prenosové funkce ziskame dva
konkrétni pripady tohoto modelu. Prvné polozme a, = Oprol < k < p, ¢imz
ziskdme prepis pro Moving Average model. Ten stanovuje, ze vystupni proménnd
je linedrni kombinaci pravé sledovaného a minulych vzorki nahodného vstupniho

signalu. V casové oblasti je obecny prepis MA modelu

q
Sn :,u—l—Zblun,l, (1.15)
1=0
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kde p je stfedni hodnota rady a ¢ je Td4d modelu. MA model je narozdil od AR
modelu stacionarni, jeho stfedni hodnota a variance se neméni v ¢ase. Tento model
je sice v odkazované literature uvadén, ale nikde neni jeho samostatna aplikace.
Mnohem castéji se s nim muzeme setkat v kombinaci s AR procesem. Ani v této
praci nebudeme implementovat detekci ¢isté pomoci MA modelu.

Pokud polozime b = 0 pro 1 <[ < ¢, ziskdme ¢isté autoregresivni model. Prv-
nim krokem pro pti aplikaci modelu je ziskani AR parametri. Tyto parametry jsou
strucné te¢eno hodnoty, kterymi jsou vahovany zpozdéné vzorky pri regresivnim
odhadu aktualniho vzorku. Na odhad parametrii existuje mnoho metod. Mezi nej-
pouzivanéjsi patii metoda nejmensich ¢tverca [111, 16], kterd hledd nejmensi soucet
¢tvercu odchylek pro kazdou kovarianéni rovnici, avsak je velmi nepresna, pokud
signal obsahuje bily $um. Casto se také miizeme setkat s odhadem pomoci Yule-
Walkerovych rovnic [12].

Existuji vsak i kombinace zminénych metod [I3], [14] nebo metody na jiném za-
kladu, naptiklad metoda nejmensi absolutni odchylky a z ni vyvozujici metody, jako
generalizovand metoda absolutni odchylky [15] nebo metoda maximé&lni vérohodnosti
[T7]. V zévislosti na pouziti parametri jsou AR modely déleny na ¢asové neménné,
parametry zachovavaji v pritbéhu procesu konstantni hodnoty, a ¢asové proménné,
kdy se hodnoty parametri pribézné méni v case.

Pro neprilis zavazné poskozené stopy muzeme uvazovat nasledujici [4]. Méjme
sledovany signal x,, € RY, ktery miiZeme vyjadfit jako superpozici signalu bez ruseni

S, a rusivého impulsniho signalu w,,:
Ty = Sy + W, (1.16)

Z charakteru impulsniho rusivého signalu vyplyva, ze pokud v néjakém vzorku n neni
impuls pritomen, nemusime signal impulsniho ruseni brat v potaz. To lze vyjadrit
pomoci rozepsani rusivého impulsniho signalu w, na soucin rusivého signalu v, a
prepinaciho procesu i,

Wy, = Ty, * Up,. (1.17)

Cilem AR procesu je s co nejvétsi moznou presnosti urcit hodnoty prepinaciho pro-
cesu. Toho 1ze dosdhnout naptiklad vhodnym prahovanim detekéniho signalu. Vztah
pro detekéni signal ziskdme tpravou zakladniho vztahu pro lokélné casové invari-
antni autoregresivni proces. Ten vyjadiuje odhadnutou hodnotu aktualniho vzorku

jako sumu p soucinti predchozich vzorki s, s AR parametry a

p
Sp = —Zaksn,k—i—en. (1.18)
k=1
Pro presnéjsi vyjadreni je do vztahu pridan c¢len excitacni signal e, jez vyjadiuje

bily sum s nulovou stfedni hodnotou.
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Pokud impulsni ruseni zabira jen marginalni ¢ast signalu, da se predpokladat, ze
hodnoty AR parametri signdlu bez ruseni se nebudou prilis lisit od hodnot parame-
tri naruseného signalu. Potom miizeme pro sledovany signal pomoci vyrazu (|1.16])
a (|1.18]) napsat

p
Ty = — Z ApSn—k + €n + Wy, (1.19)
k=1

a dale rozepsat puvodni signal v rovnici pomoci [1.16] jelikoz hodnoty s,, nejsou

znamy, na
p

Tn == 2 ar(Tnk = Wn) + €n + W, (1.20)
k=1

Nakonec vyvodime rovnici pro detekéni signal jako rozdil daného vzorku sledovaného

signalu a jeho AR odhadu

p
d, =z, + Z ARTr—kos (1.21)
k=1
a po dosazeni rovnice (|1.20))
p
d, = e, +w, + Z ApWo—k (1.22)
k=1

je ztejmé, ze detekéni signal vyjadiuje priblizné hledany implusni signal.

Jak jiz bylo zminéno, tento model se da s prijatelnymi vysledky aplikovat pouze
pro impulsni ruseni jednodussiho charakteru. To plati predevsim pro rychle po sobé
nasledujici impulsy, jejichz vychyleni detekéniho signalu se bude propagovat dale,
coz zpusobuje suma v rovnici .

1.56.1 Detekce pomoci ARMA modelovani

Detekce pomoci modelovani signdlu za pomoci ARMA aproximace je ze zminénych
AR model je specialni pripad modelu ARMA, ten je tedy jeho zobecnénim. Jedné
se o filtr s nekonecnou impulsni odezvou aplikovany na sérii vzajemné nezavislych
hodnot branych ze stejného rozdéleni pravdépodobnosti. Autoti ¢lanku [24] shledali
detekci pomoci modelovani ARMA nizkého fadu za obdobné té¢innou jako detekeci

pomoci AR modelu fadu v fadu desitek.

1.5.2 Filtrace detekcniho signalu pomoci prizpiasobovaciho filtru

Prizptsobovaci filtry (z anglického Matched Filter) jsou filtry vyuzivané za tce-
lem zvysSeni odstupu specifického signalu od sSumu. Jejich princip se zasadné lisi od
predchozich. Z pohledu této metody [24] je impulsni ruseni povazovano za uzitecny
signél, ktery se filtr snazi identifikovat. Audiosignél je pak povazovan za sum, ktery

je nutné potlacit.
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2 \Vysledky studentské prace

Pro vlastni implementaci probranych feseni byly vybrany néasledujici metody de-
tekce: filtrace signalu filtrem typu horni propust, derivacni metoda, jednosmérna
a obousmérna detekce autoregresivnim modelovanim a detekce pomoci ARMA mo-
delovani signalu. Za tcelem prahovani byly aplikovany dvé metody: jednoduché pra-
hovani konstantni hodnotou, uré¢enou primeérnou maximalni hodnotou detekéniho
signalu, nasobenou volitelnou hodnotou znacenou jako prahovaci pomér a adaptivni
prahovani, které vytvari prahovaci signal, jehoz tiroven je poc¢itana podle primérné
okoln{ tirovné detekéntho signalu (1.3)). Hlavnim zdrojem pii psani kédu byly ¢lénky
[4, [7, 24}, 2]). Za jazyk implementace byl zvolen Matlab. V programu je pouzito néko-
lik komplexnéjsich funkeci jiz obsazenych ve zminéném prostiedi. Tyto funkce nejsou
primo hlavnim objektem zajmu této prace.

Cilem prace je zjistit presnost téchto metod, jejich nevyhody a slabiny, pozorovat
zavislost presnosti vysledku na nastaveni parametrii detekénich procest a hodnoté
prahovani. Dtlezitym faktorem pii vyhodnocovani spolehlivosti procesu je schopnost
detekovat vice impulst jdoucich za sebou v tésné navaznosti, jelikoz je pravdépo-
dobné, zZe redlna nahravka bude tento jev obsahovat.

Nakonec jsou jednotlivé metody detekce aplikovany na nahravky se skutecnym
poskozenim. Jelikoz nejsou znamy presné pozice impulsti, prepinaci signaly k na-
hravkam byly vytvoreny ruéné. Poc¢atek impulsu neni tézké lokalizovat s dostate¢nou
presnosti. Lokalizace konce impulsu je vsak témér nemozna. Pulsni odezva nahra-
vaciho zafizeni se projevuje jako vysokofrekvencéni harmonické ¢i nahodné kmitani
superponované na audiosignal. To lze po poc¢atecnim impulsu sledovat, ale jeho ener-
gie postupné klesa, az je témér nerozeznatelné od uzitecného signalu. Konce impulst
byly tedy urceny c¢isté orientacné a vysledky tspésnosti detekce nahravek s realnym

rusenim tudiz nejsou smérodatné, nybrz pouze orientacni.

2.1 Testovaci nahravky, charakter impulsti

K testovani uméle generovanych impulst byla vybrana kratka instrumentalni na-
hravka bicich, saxofonu a kytary. Nahravka je vhodna k testovani, jelikoz bici a sa-
xofon generuji vysoky podil vyssich harmonickych, které zhorsuji moznosti detekce
impulst a tudiz na nich lze dobfe porovnavat vykon metod. Variance hodnot vzorkt
v této nahravce je 0, 169.

Déle byly k testovani poskytnuty tii nahravky s realnym rusenim. Prvni na-
hravka, capercaille, je zaznamem zpévu zenského hlasu s ambientnim smyccovym

doprovodem. Kromé harmonického ruseni, casto oznacovaného jako brum, a Sumu
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je z poslechu evidentni charakteristicky praskot prehravani vinylové desky. Na prv-
nich 2 sekundach byly ruéné oznaceny i ty nejslabsi impulsy. Je vSak nutno dodat,
ze tato cast je velmi ticha. Diky tomu budeme moci testovat ditkladnost jednotlivych
metod. Zbytek impulsii v nahravce byl oznacen jen zbézné. Variance této nahravky
je 8,184 - 1074

Obr. 2.1: Impuls zptisobeny porusenim drazky na vinylové desce

Ve valné vétsiné pripada je amplituda impulst srovnatelnd s amplitudou uzi-
tecného signdlu. Takovéto impulsy jsou shodné s charakterem popsanym v tvodni
kapitole. Detekce v této nahravce by neméla byt obtizna, nebof neobsahuje zadné
perkusivni néastroje. Vyzvou je vSak idedlni nastaveni parametri detekéni metody,
jelikoz nahravka obsahuje impulsy s rozdilnou intenzitou a navic ma nizky odstup
od sumu, coz pusobi u vétsiny metod globdlni zvyseni prumérné hodnoty detekéniho
signalu.

Dalsim predmétem zkoumaéni je nahravka tria klavir, housle a cello. Ta obsahuje
intezivni periodické impulsy, nejpravdépodobnéji zptisobené nestabilnim fantomo-
vym napajenim kondenzatorového mikrofonu nebo A /D prevodnikem. Variance této
nahravky je 3,187 - 1074,

Hod
Aﬁ\‘\‘
e

Obr. 2.2: Impuls zptisobeny nestabilnim napajenim nebo chybou pri prevodu
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Impuls je charakteristicky svym priibéhem. Prvné ptijde kladny impuls a pfi-
blizné po tficeti vzorcich impuls zaporny, po némz vsak nenésleduje vyrazny zachvév.
Diky intenzité a vyraznému impulsu na zacatku i konci by neméla byt tispésna de-
tekce problém.

Posledni nahravka je zaznam muzikalu na vinylové desce. Tentokrat se dost prav-
dépodobné jedna o priéné poskozeni desky, jak jde poznat z pravidelnosti vyskytu

impulsu. Variance této nahravky je 9,9 - 1073,

Obr. 2.3: Impuls zpisobeny priénou prasklinou ¢i ryhou na vinylové desce

2.2 Programové reseni

2.2.1 Nastaveni parametrt skriptu a nacitani dat

Skript umoznuje vybér metody detekce z vyse zminénych v kombinaci s vybranym
zpusobem prahovani. Nasledné si uzivatel muze zvolit, zda chce, aby skript tiskl
prubéhy detekei, pritbéh piivodniho signalu a signélu s pridanym rusenim ¢i ru-
seni samotné. Nakonec musi upfesnit, zda chce zpracovat jiz poskozené nahravky,
nebo impulsy definovat ruéné a pridat je do neposkozené nahravky.

V prvnim pripadé je nutné mit pred spusténim skriptu nacteny soubor s nahrav-
kou prevedenou do vektorové podoby, informaci o vzorkovaci frekvenci a s vytvore-
nym referencnim signalem. Tato data je nutné doplnit do navazujici selekce. Déle
je mozné pro velmi dlouhé stopy nastavit tsek v sekundéach, ktery ma byt zpraco-
van a z néj nasledné vybrat tsek ve vzorcich, ktery ma byt zobrazen. V zakladnim
nastaveni je zpracovavana a zobrazovana celd nahravka. V pripadé, zZe chce uzivatel
do nahravky predstavit vlastni impulsy, musi zvolit, kterou nahravku chce prevést,
program umi zpracovat pouze monofonni nahravky. Jako v predchozim ptipadé je

mozné si zvolit zpracovavanou a zobrazovanou sekci.
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Za ucelem testovani obsahuje skript iterativni cyklus pro generovani impulsii
s pseudonahodnymi parametry. Nejprve se zvoli pocet impulsii, které maji byt na-
hodné rozmistény v nahravce. Néasledné se zvoli prumérna intenzita impulst, variace
intenzity a minimalni a maximalni délka impulsi. Podle zadanych parametri jsou
do nahravky pridany impulsy harmonického pribéhu. Tento zptisob generovani im-
pulst je v praci vyuzit k méteni zavislosti iispésnosti detekce na intenzité impulsniho
ruseni. K porovnani metod slouzi statické generovani impulst.

Program zapisuje pri kazdém pribéhu skriptu dosazené vysledky do textového
souboru experimental _data.txt. Kazdy zapis obsahuje kromé zaznamu casu spus-
téni a informaci o pouzitych datech vycet aplikovanych detekénich metod a jejich
presnost. Ta je vyjadrena tfemi hodnotami udanymi v procentech, pripadné v pro-
milich. Prvni, falesna detekce, udava podil neposkozenych vzorkt, které algoritmus
oznadi za poskozené, ze vsech neposkozenych vzorkii. U tohoto tdaje uz i jedna pro-
mile predstavuje vcelku vysokou hodnotu, tedy ze kazdy tisici neposkozeny vzorek
byl falesné detekovan. To by naptiklad u vzorkovaci frekvence 44,1 kHz v praméru
znamenalo 44 falesnych detekci za sekundu. Druh& hodnota, unikla detekce, vyja-
diuje v procentech podil nedetekovanych poskozenych vzorki ze vsech poskozenych
vzorkil. Treti hodnota, pravdiva detekce, je doplnkem k predchozi, tedy podil dete-
kovanych poskozenych vzorki ze vsech poskozenych vzorkt. Posledni dvé hodnoty
urcuji predevsim, jak presné dokaze dana metoda odhadnout délku impulsu. Posled-
nim udajem, avsak velmi dilezitym, je doba vypoctu. Jelikoz nas zajima konkrétné
doba, kterou trva procesoru zpracovat data zadanymi kroky, bylo rozhodnuto pro
pouziti funkce cputime, ktera funguje jako ¢ita¢ doby béhu procesoru. Doba vy-
poctu je testovana na 50 sekund dlouhé nahravce capercaille. Testovani vypocetni
narocnosti bylo provadéno na prenosném pocitaci LENOVO se systémem Windows
10 Pro. Pocita¢ ma c¢tyrjadrovy procesor i7-4702MQ 2,20 GHz a 8 GB RAM.

2.2.2 Generovani umélych impulsi

Pro potteby simulace impulsu byly zvoleny dva modely. Oba modely se snazi priblizit
charakteru realnych impulst. Realné impulsy zacinaji prvotni nespojistosti nasledo-
vanou odeznivajici oscilaci zptisobenou impulsni odezvou zarizeni, které snima dany
signal [19]. Prvni model predstaveny v této implementaci vytvari ndhodny signél
s rovnomeérnou vykonovou spektralni hustotou déleny poradim vzorku impulsu. Dé-
leni vzorkem impulsu simuluje odeznivajici oscilaci. Druhy model funguje na stejném

principu, ale ndhodny signdl je nahrazen harmonickou funkei [20] 19]:

1
imp, = Ipae - sin (Q-W-T-]:L[) o (2.1)
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kde I,,4. je amplituda impulsu, T je pocet period a N je délka impulsu ve vzorcich.
Tento pristup se blizi podobé impulsu zpusobeného poskozenim vinylové desky [2.1]
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Obr. 2.4: Grafické zobrazeni impulsii obou metod a neposkozeného signalu s prida-

nim impulsi

2.3 Diferencni metoda detekce

U vypocetné nejméné naroc¢ného algoritmu se da ocekavat i nejnizsi spolehlivost.
Jednoduchy diferenc¢ni algoritmus prahovany adaptivné mél u uméle vytvoreného
ruseni presnost pii prahovacim poméru 6,3 a Sitce prumeérovaciho okna prahovani
400 vzorki uspésnost okolo 7,5 % a falesnou detekei az na 1,7 %o. Na obrazku [2.6|1ze
pozorovat, ze metoda 1épe zachycuje impulsy s ndhodnym pribéhem oproti prubéhu
harmonickému. U ndhodnych hodnot byva rozdil mezi sousedicimi vzorky vetsi nez
u harmonického pribéhu. Jisté zlepsSeni prinasi zarazeni RMS filtru pred detekéni
krok. Tento krok neodpovida navrhu autoru [7]. Pii sifce RMS okna 4 vzorky, okna
prahovani 150 vzorkl a prahovaciho pomeéru 4.6 klesne falesna detekce na jednotky
promile a pravdiva detekce se lehce zvedne k deviti procenttim. Tato tuprava vsak

Pti testovani na redlnych nahravkach vsak metoda vcelku prekvapila svymi vy-
sledky. Na nahrdvce muzikdlu byla falesna detekce na 1,7 %o a tspésnd na 22 %,
na nahravece klavirniho tria 0,8 %o a 17 %, na capercaille 0,6 %o a 21 %. Na obrazku
miuzeme sledovat prubéh detekce na prvnich dvou sekundach zaznamu caperca-

ille. Vysledek nelze prilis ovlivnit, jelikoz detekéni algoritmus nema zadné vstupni
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parametry a jediné, co je mozné nastavit, je citlivost prahovani. Doba vypoctu pro

predem stanovenou nahravku byla okolo 2,5 sekundy.

Prahovani derivac¢ni detekce adaptavnim prahovanim
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Obr. 2.5:

Grafické zobrazeni pribéhu diferenéni metody bez pouziti RMS filtru

Prahovani derivacni detekce adaptavnim prahovanim
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Obr. 2.6: Grafické zobrazeni prubéhu diferencni metody s pouzitim RMS filtru

4 vzorky

siiky
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Prahovani derivacni detekce adaptavnim prahovanim
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Obr. 2.7: Grafické zobrazeni pribéhu diferencni metody

P1i testovani vztahu mezi intenzitou impulsniho ruseni a tispésnosti detekce bylo
zjisténo, ze zde jistd navaznost je. S rostouci intenzitou ruseni lehce vzrostla hodnota
pravdivé detekce, neslo vsak o vyrazné zlepseni. Pii méteni bylo vyuzito generovani
50 pseudonahodnych impulst se sitkou 30 az 60 vzorkt. V detekénim algoritmu byl
pouzit RMS filtr s sitkou okna 4 vzorky. Adaptivni prahovani mélo okno sitky 150
vzorkll a prahovaci pomér nastaven na 4,8. Zaznam méreni je dostupny v souboru
experimental_data.txt na rfadcich 23904 az 26250.
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2.4 Detekce pomoaodci filtrovani horni propusti

Tento pristup vychazi z predpokladu, ze impulsy jsou pritomny ve vyssich frek-
vencnich pasmech. Pii implementaci této metody byly zvoleny dva pristupy. Prvni
z nich je popsany v kapitole Pro nas tcel byla vynechana findlni ¢ast, kde do-
chazi k opravé poskozeného signalu. Implementovany algoritmus kopiruje postup po-
psany vyrazy az ([1.10). Diferenciance byla dosazena za pomoci funkce diff (),
kterd nam dovoluje urcit, o kolikaty stupen diference se jedna. Detekéni signal je
tedy ziskan podle a prepinaci signal potom podle . Uroveti diference byla
ponechdna na stupni 2, jak bylo doporuc¢eno autory [2]. Vyssi droven nijak zvIast
dobny dtsledek ma i zvySovani fadu filtru RMS, ktery je idedlni ponechat kolem
hodnoty 4. R4d filtru rekurzivniho medianu musi byt ponechan tak, aby stihal sledo-
vat lokalni zmény charakteru signalu, a zaroven tak, aby ho neovliviiovaly impulsy
detekéniho signalu, tedy, aby byl alespon dvakrat delsi nez predpokladana délka
impulsti. V néasledujicim méteni byla sledovana zavislost tispésnosti detekce, hod-
nota falesné a pravdivé detekce, na hodnoté sitky okna filtru rekurzivniho medianu.
Ke tvorbé impulst bylo vyuzito generovani 50 pseudonahodnych impulsii intenzity
0,6 a variance intenzity 0,2. Detekéni algoritmus stupné diference 2 mél sitku okna
RMS filtru 4 vzorky a prahovaci pomér 5,4. Zaznam meéreni je dostupny v souboru
experimental__data.txt na radcich 27545 az 31849.

Zavislost presnosti detekce na sitce okna RMF filtru
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Ze zavislosti je patrné, ze nejlepsi pomeér falesné a pravdivé detekce je pri sitce
okna RMF okolo 120 vzorki. Pti vyssich hodnotach jiz zlstava hodnota pravdivé
detekce na priblizné na stejné urovni, zatimco hodnota falesné detekce stoupd. I pri
vyzkouseni riznych nastaveni parametri byla detekce vzdy o nékolik vzorki posu-

nuta.

Déle byl experimentalné proméren vztah mezi pravdivou detekei a intezitou ru-
seni. Do nahravky bylo ndhodné pridano 50 impulst s nulovou varianci intenzity
a délkou 30 az 60 vzorki. Detekéni algoritmus druhého stupné diference s sitkami
oken RMS filtru 10 a RMF filtru 120 s prahovacim pomérem 5,4 detekoval impulsy
riznych intenzit. Zaznam méreni je dostupny v souboru experimental data.txt
na fadcich 32094 az 36959.

Zavislost uspésnosti detekce na intenzité impulsniho ruseni

30 T I I I I I
—=—pravdiva detekce
< 251 R
g
< 20| 1
ks
.S
£ 15} |
3
>
s
A, 10| 8

5 | | | | | | | |
0 0102030405060.70809 1
Intenzita ruseni

Hodnota pravdivé detekce je tedy evidentné imérnd intenzité impulsniho ruseni.
Se zvysujici se intenzitou ruseni je mozné si povsSimnout rostouci hodnoty falesné

detekce. To je pravdépodobné zptisobenou drivejsi detekei impulst, kterd je diky

VVVVVV

V zéavislosti na parametrech se podil tspésné detekce pohyboval od 10 do 20
procent s falesnou detekci okolo desetiny promile. Pii testovani na realné nahravce
muzikalu se falesna detekce zvedla na jednotky promile, coz je zptisobeno predevsim
perkusivnimi nastroji v prvni poloviné a dechovou sekci v poloviné druhé. Naopak
u nahravky klavirniho tria byla detekce velmi aspésna. Pri zabéru na detailné oznace-
nou ¢ast nahravky capercaille bylo dosazeno nulové falesné detekce pri velmi tispésné
detekci. Na celé nahravee se pravdiva detekce pohybovala okolo 30 %. Zvlastnosti je
unikla detekce mezi vzorky 258974 az 259040. I pri riznych nastaveni ji tato metoda

nebyla schopna bezpecné zachytit, a¢ hned vedlejsi impuls o slabsi intenzité zachy-
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tila vzdy. Doba vypoc¢tu pro predem stanovenou nahravku byla okolo 8,3 sekundy.

Prahovani filtraéni detekce adaptavnim prahovanim
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Obr. 2.8: Grafické zobrazeni pribéhu filtracnich metod
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Obr. 2.9: Grafické

zobrazeni prubéhu filtracnich metod na nahravce klavirniho tria

Druhy ptistup spociva ve filtraci za pouziti funkce filter (). Tato funkce zpro-

sttedkuje filtraci signdlu filtrem s prevodni charakteristikou na zakladé predanych

nul a poli polynomické prevodni funkce. Jeji navrzeni bylo nasledovné. Empiricky

byl zvolen filtra typu horni propust druhého ¢i tretiho fadu, jehoz prenosova funkce
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ma tvar:
B by + blz_l + b22_2

H(z) = 2.2
(Z) 1+ CLl,Z_l + GQZ_Q ’ ( )
kde koeficienty jsou dané:
_ Q _ 2Q) _ Q
bo = — by = — by =

K2Q+K+Q K2Q+K+Q K2Q+K+Q

a0 = 1 GZZQ-(KQ—l) a:KQQ—K—l—Q

’ 'TRQ+ K +Q TR K+ Q

Koeficient K se vypocita jako K = tan(nf./fs), kde f. je volitelny mezni kmito-
et filtru a f, je vzorkovaci kmitocet filtrované stopy. Cinitel jakosti @ je vhodné
nastavit v ramci jednotek. Pro nasi aplikaci je vhodnéjsi filtr vyssi jakosti. Mezni
kmitocet byl empiricky uréen na 18,5 kHz. Ziskany signal je nésledné prizptisoben
pro prahovani pomoci RMS filtru jako v predchozi aplikaci. Na prahovani je pouzita
funkce adaptivniho prahovani.

Tato metoda mé vyssi procento tspésnych detekei oproti predchozi, jelikoz dobre
zachycuje oscila¢ni doznivani impulsu, jeji stinnou strankou je vyssi procento fales-
nych detekci, zvlasté pak u nahravek obsahujicich perkusivni nastroje a néastroje, je-
jichz zvuk ma vysoky podil vyssich harmonickych. Detekéni signal méa pak vysokou
uroven sumu, ktery zamaskuje slabsi impulsy. Doba vypoctu pro predem stanovenou
nahravku byla okolo 3,1 sekundy.

2.5 Detekce pomoci AR modelovani signalu

K dispozici jsou dvé funkce, obé stojici na AR principu. Funkce maji v sobé za
ucelem odhadnuti AR parametrii naimplementovany funkce k tomu urcené a zaro-
ven muzeme predanim parametru funkce rozhodnout, ktery model bude na odhad
parametri pouzit. Na vybér jsou celkem tii moznosti:

o linedrni predikce (funkce 1pc())

e Yule-Walkertiv model (funkce aryule())

« Burgova metoda (funkce arburg()).
Funkce pro estimaci parametrii maji dvé hlavni vstupni proménné, trénovaci data, na
jejichz zakladé jsou parametry vypocteny, a fad AR procesu, ktery stanovuje pocet
poll prenosové funkce. Ziskani parametri pomoci linedrni predikce stoji na principu
minimalizace stfedni hodnoty autokorelaéni funkce signalu [23]. Toho je dosazeno
nejcastéji za pomoci metody nejmensich ¢tvercli. Druhou metodu predstavili autori
Udny Yule [26] v rdmci jeho ¢lanku na modelovani periodicity vyskytu slune¢nich
skvrn a Gilbert Walker [27]. S posledni metodou pfisel Jean-Pierre Burg [28].
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Prvni z implementovanych detekénich funkci provadi detekci pouze v jednom
sméru na zakladé principu popsaného v [1.5. Druha funkce, nazvéme ji obousmérnou
detekcni funkci, uziva stejného principu jako predchozi, avsak provadi generovani
detekéniho signalu pro oba sméry [5]. AR parametry jsou odhadnuty pro oba sméry,
a¢ by se nemeély prilis lisit. Nésledné jsou oba detekéni signély secteny a vysledny
signal podélen dvémi. Pro prahovani detekéniho signalu je mozné pouzit obé diive
zminéné metody prahovani.

Na zacatek byly porovnany metody estimace parametrii, nebyl vsak pozorovan
zadny zasadni rozdil ve vykresleni pribéhti mezi detekénimi signaly generovanymi
jednotlivymi metodami. Burgova metoda se vsak od ostatnich vymezuje mnohem
rychlejsim pritbéhem. Nebyla sice mérena primo doba estimace, ale doba generovani
jednosmérného detekéniho signalu, ktera vsak obsahuje jen dobu vybrané funkce pro
estimaci a funkce generovani detekéniho signalu. Pti pouziti Burgovy metody byla
doba vypoctu detekéniho signalu polovicni.

Dalsim spole¢nym parametrem pro obé metody, jednosmérnou i obousmérnou, je
rad AR procesu. Podivejme se, jaky disledek ma jeho postupné zvysovani. Estimace
parametru byla provedena pomoci Yule-Walkerovych rovnic. Na umélych impulsech
jsme postupné provedli detekci fadi procesu 5, 15, 30 a 80.
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detekce ivni metodou Adaptivni prahovani j detekce ivni metodou
T T T

h |
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YL LY LI P
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Adaptivni prahovani j detekce ivni metodou
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Obr. 2.10: Pribéhy detekéniho signalu AR metody pro rizné hodnoty radu procesu

Je evidentni, ze se zvysujicim se fadem procesu se konkretizuje detekce impulsu
v celém rozsahu. Pri nejnizsim radu zachyti algoritmus jen pocatecni impuls. Pii
zvysovani fadu nad 30 ale neni znat vyraznéjsi rozdil. Naopak bylo pii opakovaném
meéreni pri vysokych hodnotach fadu pozorovano, ze detekce je nestald a ¢asto neni
impuls viitbec zachycen. Toto porovnani bylo provedeno na intenzivnim impulsu.

Pokud se podivame na vysledky slabsich impulst v tiché ¢asti nahravky, v nasem
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pripadé prvni dvé sekundy nahravky capercaille, pri riznych hodnotach radu auto-

regresivniho procesu, uvidime nésledujici.
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Obr. 2.11: Pribéhy detekéniho signdlu AR metody pro rizné hodnoty radu procesu

Je evidentni, Ze s rostoucim fadem AR procesu nartstd hladina Sumu v detekc-
nim signalu a slabsi impulsy jsou tudiz nezachytitelné. Je tedy potteba zvolit vhodné
rad procesu tak, aby byly dostatecné vykresleny silné impulsy a zaroven byly za-
chyceny i slabsi. Experimentalné (experimental_data.txt radek 10384 az 11527)

bylo urceno, Ze idedlni hodnota fadu je 8.

Jednosmérna AR detekce

Prvné se blize podivame na jednosmérnou AR detekci. V kddu je zapsana implemen-
tace jak v ¢asové oblasti, pomoci iterac¢nich cykli, tak metoda ve frekvencéni oblasti
za pomoci funkce filter (). Vysledky obou postupl jsou naprosto identické, pti

vyhodnocovani byla pouzita filtrovaci metoda.
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Obr. 2.12: Grafické zobrazeni pribéhu autoregresivni metody na uméle vytvorenych

impulsech

Nejbezpecnéjsi zptisob urceni pozice silnych impulsia bez detekce slabsich je po-
moci standardniho prahovani. Pro tento tcel je vhodné zvolit prahovaci pomér vétsi
nez deset, pak by k falesné detekei témér dochazet nemélo, a to ani u nahravek s per-
kusivnimi prvky. Stejné jako v predchozich pripadech, perkusivni nastroje predsta-
vuji do nahravky signal prilis podobny sumu, tedy ndhodnému signalu. V kontextu
detekéniho signalu uvazujeme za uziteény signal impulsy a za Sum vse ostatni. Pti
syntéze zvuki takovychto nastroji se pravé z téchto divoda pouzivaji generatory
ndhodného signalu. Standardni prahovani vsak nerozezna v detekénim signalu oblast

se zvySenym vyskytem sumu od slabsiho impulsu.

Pokud bychom chtéli detekovat Sirsi skdlu impulsi, je vhodné pouzit adaptiv-
niho prahovani. Zde musime kromé prahovaciho poméru nastavit také sirku pru-
mérovaciho okna. Experimentalné bylo zjisténo, ze sitka okna musi byt minimalné
dvojnasobna k primeérné sitce impulsu, jinak pravdiva detekce klesa k nule. Nao-
pak vysoké hodnoty primérovaciho okna vedou k falesné detekci v mistech, kde se
v detekénim signdlu narazové objevi oblast zvyseného Sumu. Proto je v zavislosti
na vzorkovaci frekvenci nejvhodnéjsi volit sitku okna nékde mezi 100 az 300 vzorky.
Vsechny testované nahravky jsou na vzorkované na nejnizsi bézné frekvenci, 44,1
kHz. Volba sitky okna byla provedena nasledovné. Na nahravce s umélymi impulsy
byla pti fadu AR procesu 8 a prahovaciho poméru 4,8 postupné ménéna sirka okna.

Méreni lze dohledat v souboru experimental__data.txt na radcich 18259 az 22816.
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Zavislost presnosti detekce na sitce primeérovaciho okna adaptivniho prahovani
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Pti hodnoté sitky primeérovaciho okna okolo 50 vzorkl vychézi nejlepsi pomeér fa-
lesné a pravdivé detekce. Pocatky vsech podstatnych impulsii jsou zachyceny. Mohlo
by se zdat, ze snizovani prahovacitho poméru pii Sitce prumeérovaciho okna 50 vzorkiu
je idealnim pristupem ke zvysSeni pravdivé detekce se soucasné nizkou falesnou de-
tekel. Avsak experimentdlné bylo zjisténo, ze snizovani poméru vede k znatelnému
zvyseni falesné detekce a jiz ne k tolik viditelnému zvyseni detekce pravdivé. Tudiz,
pokud budeme brat 1,0 %o jako hraniéni hodnotu falesné detekce, idedlni hodnota
sitky prumeérovaciho okna bude okolo 170 vzorki. Pti standardnim prahovani s pra-
hovacim pomérem 12 bylo dosazeno nulové falesné detekce a pravdivé detekce okolo
12 %. Pii adaptivnim prahovani sitky okna 150 vzorku a prahovaciho poméru 5,2
bylo prumeérné dosazeno podobné trovné pravdivé detekce a od 0,7 %o do 1,0 %o
falesné detekce (experimental data.txt fadek 11871 az 12271).
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Detekéni signal Autoregresivni metody s pouzitim Yule-Walker AR estimace parametrd
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Obr. 2.13: Grafické zobrazeni pribéhu standardniho prahovani autoregresivni me-
tody detekce ruseni v nahravce muzikalu
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Obr. 2.14: Grafické zobrazeni prubéhu adaptivniho prahovani autoregresivni metody

detekee ruseni v nahravece muzikalu

Zajimavy vysledek pfrineslo méreni zavislosti hodnoty pravdivé detekce na inten-
zité ruseni. Nahodné bylo vygenerovano 50 impulsii s nulovou varianci a sitkou 30 az
60 vzorku. Algoritmus autoregresivni detekce s fadem AR procesu 8 byl adaptivné
prahovany s sitkou okna 150 vzork a prahovacim pomérem 4,8. Méfeni lze dohledat
v souboru experimental _data.txt na radcich 37331 az 41547.
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Zavislost hodnoty pravdivé detekce na intenzité impulsniho ruseni
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Intenzita ruseni

Intenzita ruseni nema na tspésnost detekce témér zadny vliv. Zaroven nebyla bé-
hem méreni pozorovana zména falesné detekce, ta se po celou dobu pohybovala okolo
0,8 %o. Na redlnych nahravkach muzeme pozorovat nespornou vyhodu adaptivniho
prahovani. Uroveri prahovaciho signalu se mén{ podle lokaln{ hladiny detekéniho
signalu a je tak mozné detekovat i velmi slabé impulsy. To vSak neplati v okoli sil-
neéjsich impulsi, které logicky hladinu prahovani ve svém okoli zvednou. Podobné
muze dojit k uslé ¢i méné presné detekci, pokud je vice impulst ve vzadjemné bliz-
kosti. Na obrazku je mezi druhym a tfetim impulsem kratce zvysena hladina
prahovani tak, ze u druhého impulsu je detekovan pouze pocatecéni impuls.

Na nahravce muzikalu méla metoda standardniho prahovani s pomérem praho-
vani 12 falesnou detekei okolo 0,5 %o, o desetinu promile vice nez metoda adaptivni
pri sifce prumeérovaciho okna 150 vzorkt a prahovacim pomérem mezi 4,8. Obé me-
tody mély pii méfeni podobné vysledky pravdivé detekce, okolo 9 %. U nahravky
klavirniho tria jsou impulsy vyrazné a slabé nahravka neobsahuje, coz ¢ini adap-
tivni prahovani pro tento tucel zbytecné. Standardni dosahuje nulové falesné detekce
a adaptivni mé kromé faleSnych detekci nizké procento pravdivych, jelikoz jsou im-
pulsy Sirsi nez na predchozich nahravkach. Doba vypocétu pro predem stanovenou

nahravku byla okolo 1,4 sekundy pro pevné a 3 sekundy pro adaptivni prahovani.

Obousmérna AR detekce

Obousmérna detekce pomoci AR modelovani se zdd byt reSsenim problému s de-
tekel impulsu v celé jeho délce, avsak opak je pravdou. Nejen ze neptfinasi zadné
zlepseni, ale snizuje presnost detekce pocatku impulsu. Algoritmus by mél fungovat

nasledovneé.
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Vezmeme poskozeny signal a vytvorime jeho ¢asové inverzni obraz. Na oba sig-
naly, ptivodni a obraceny, aplikujeme detekci impulst stejné jako v predchozi metodé.
Nésledné obratime detekéni signal obraceného signalu, ¢imz ziskame detekéni signal

zpétné detekce. Oba detekéni signaly secteme vydélime dvéma.
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Obr. 2.15: Grafické zobrazeni pribéhu jednosmérné autoregresivni detekce obrace-
ného signalu

Na obrazku [2.15]je pribéh jednosmérné autoregresivni detekce na ¢asové obrace-
ném signalu. Je patrné zZe ruseni v tomto sméru nabyva na intenzité postupné, a tak
tedy i dalsi odhadované hodnoty maji charakter ruseni, a tudiz je rozdil mezi po-
skozenym signalem a jeho modelem minimalni, prahovanim nezachytitelny. Naopak
velky rozdil zptisobi pfechod z impulsu na neposkozeny signal. Pribéh obousmérné
detekce pak miize vypadat nasledovné.
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Prahovani obousmérné detekce adaptavnim prahovanim
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Obr. 2.16: Grafické zobrazeni pribéhu obousmérné autoregresivni detekce

U umeéle tvorenych impulst a nahravek muzikalu a capercaille nepfindsi tato
technika kvuli charakteru impulsi zadné zlepsSeni detekce. AvSak nahravka klavir-
niho tria obsahuje impulsy, které maji odlisny charakter. Kromé pocateéniho impulsu
je na konci poskozené oblasti jesté jeden impuls, za kterym je jiz poskozeni mini-
malni. Méfeni (experimental__data.txt fadek 13224 az 13464) probéhlo pomoci

jednosmérné a obousmeérné AR detekce s pevnym, standardnim prahovanim.
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Obr. 2.17: Grafické zobrazeni obousmérné autoregresivni detekce impulsu
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Detekéni signal Autoregresivni metody s pouzitim Yule-Walker AR estimace parametrd
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Obr. 2.18: Grafické zobrazeni pribéhu jednosmérné autoregresivni detekce impulsu

Obousmérné detekce méla sice 0,2 %o falesné detekce oproti nulové falesné detekci
jednosmérné, ale pravdivou detekci méla vice nez dvakrat vyssi, okolo 64 %. Doba
vypoctu pro predem stanovenou nahravku byla okolo 2,23 sekundy pro pevné a 4
sekundy pro adaptivni prahovani.

2.6 Detekce pomoci ARMA modelovani signalu

Posledni implementovana metoda provadi detekci podle vyrazu . K realizaci
byla vyuzita kombinace funkci arima(), estimate() a infer (). Prvni slouzi k vy-
tvoreni objektu obsahujicim parametry modelu, mimo jiné rad autoregresivniho pro-
cesu, fad moving-average procesu a jeho rozdéleni, v nasem pripadé standardni Gu-
asovské rozdéleni. Nasleduje estimace signalu pomoci vytvoreného objektu funkei
estimate(). Pro odhad parametri obou procesti vyuziva linearni predikce, kon-
krétné metodu nejmensich ¢tvercli. Nasledné je vyvolan rozdil mezi sledovanym sig-

nalem a jeho estimaci, detekéni signal.
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Prahovani ARMA detekce adaptavnim prahovanim
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Obr. 2.19: Grafické zobrazeni pribéhu detekce pomoci ARMA estimace signdlu

Jelikoz nastaveni tohoto algoritmu obsahuje dost argumenti, nebudou zde po-
déany konkrétni hodnoty, ty je mozné dohledat v dokumentu s vysledky méreni
(experimetnal__data.txt na radcich 13620 az 14278). Pii testovani na nahravce
s umeélymi impulsy vychazela 1épe metoda pevného prahovani s falesnou detekci
okolo poloviny promile a pravdivou detekci mezi dvaceti az t¥iceti procenty, nékdy i
vice. Moving-average proces predstavuje do tvorby detekcniho signalu hodné ndhod-
nosti a tudiz se charakter detekéniho signalu meénil nejvice ze vsech metod. Adap-
tivni metoda prahovani vychazela na tomto materidlu hire, jak ve falesné detekci
tak v pravdivé. Pro nastaveni adaptivniho prahovani zde plati podobna pravidla
jako u autoregresivni metody.

Nasledujici méfeni jsou zaznamenana v jiz zminovaném dokumentu na fadcich
14312 az 15159. Nastaveni AR procesu a prahovani byla, kromé poméru pevného
prahovani, pro jednotlivé nahravky pouzita stejna, jako pri vyhodnocovani AR me-
tody. Diky tomu budeme moci pozorovat piinos MA procesu. Jeho Tad je nastaven
jako polovi¢éni fadu AR. Na nahravce klavirniho tria se opét jevila jako lepsi varianta
pevna metoda prahovani. U nahravky muzikalu bylo u standardniho prahovani do-
sazeno 8 % pravdivé detekce pri 0,3 %o falesné detekce, o dvé desetiny promile méné
nez u AR metody. Adaptivni prahovani pti stejné irovni falesné detekce, konkrétné
0,5 %o, dosahla 12,5 % pravdivé detekce, oproti AR metodé jde o znatelné zlepsSeni.
U nahravky capercaille bylo pri nastaveni fadu AR procesu na 4 a fadu MA procesu
na 2 dosazeno adaptivnim prahovanim okna délky 150 vzorkt a prahovaciho poméru
4.8 falesné detekce 0,4 %o a pravdivé detekce 12,5 %.

Tato metoda je ze vSech porovnavanych vypocetné nejnaroc¢néjsi. Porovnavaci
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nahravka byla pti fadu AR procesu 4 a fadu MA procesu 2 zpracovana priblizné za
23 sekund, metoda prahovani zde délala rozdil necelé sekundy. Vypocetni narocnost,
pri fadech 8 a 4 dokonce 280 sekund.
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Zavér

V préci byly predstaveny zpusoby detekce impulsniho ruseni v audiosignalu. Nejprve
byly testovany na uméle vytvorenych impulsech superponovanych na neposkozenou
nahravku, kde bylo mozné presné mérit presnost metody. Nasledné byly metody apli-
kovany na tTi rizné nahravky obsahujici redlné impulsni zkresleni. Impulsy v téchto
nahravkach byly oznaceny ruc¢né s jistou nepresnosti.

Prvni predstavenda metoda, metoda diferenc¢ni, ma vcelku dobré vysledky na re-
alnych nahravkach ale zaroven vysoké hodnoty falesné detekce. Nedokaze si prilis
poradit s nahravkami perkusivnich a Zestovych néastrojii. Na druhou stranu je velmi
snadno implementovatelna, samotna detekce nema zadné vstupni parametry, a velmi
rychla. Jeji vhodnéjsi aplikaci je detekce uvedena jako detekce pomoci filtrovani
horni propusti. V ptivodnim dokumentu [2] je filtrovani provedeno pomoci diference
signalu, podobné jako v predchozi metodé a doplnéné o algoritmus upravujici de-
tekéni signal a vytvarejici prepinaci signal. Prahovani je zde provedeno vlastnim
zpusobem a to pomoci nastaveni hodnoty prahovani rekurzivnim medianovym fil-
trem detekéniho signalu. Pti implementaci je vyuzita funkce davajici moznost urcit
stupen derivace. Testovanim vsak bylo zjisténo, ze idealni je druhé diference, jak do-
porucovali autofi. Tato metoda ma lepsi vysledky nez predchozi, avsak diky svému
elementarnimu principu trpi stejnymi problémy. Nizsi podil falesné detekce oproti
predchozi metodé je vyvazen tiikrat vyssi vypocetni narocnosti. Pro porovnani byla
vytvorena metoda filtrujici poskozeny signal filtrem typu horni propust. Vyfiltro-
vany signal je nasledné upraven RMS filtrem a prahovan adaptivnim prahovanim.
Nabizi mnohem flexibilnéjsi nastaveni. Jeji prednosti oproti predchozimu pristupu
je lepsi schopnost zachytit oscila¢ni doznivani impulsi s harmonickym pribéhem
dokmitu. Nedoslo vSak ke zlepseni podilu falesnych detekci. Na druhou stranu je
méné vypocetné narocna. Doposud zminéné metody jsou vypocetné nenarocné ale
jejich tispésnost je prilis zavisla na charakteru zpracovavaného signéalu.

Zbylé metody stoji na principu predikce sledovaného signalu. Prvni dvé pomoci
autoregresivniho modelovani, posledni pomoci ARMA modelovani. V prechozich
aplikacich nebylo viibec praktické vyuzivat standartniho prahovani. U téchto metod
nezpuisobuje hra perkusivnich nastroji takové zmény v trovni detekéniho signélu
a také jsou mnohem citlivéjsi na detekci slabych impulst, jak jsme se presvédcili
pii méreni zavislosti pravdivé detekce jednosmérné autoregresivni metody na inten-
zité impulsti. Oproti jednodussim metodam nebyly tyto tolik schopny zachytit cely
pribéh impulsu véetné oscilacniho dokmitu coz se projevilo v nizsim podilu prav-
divé detekce. Obousmérna detekce nebyla u vétsiny nahravek lepsi nez jednosmérna,
avsak vyrazné zlepseni prinesla pii detekovani impulsi v nahravce klavirniho tria,

kde mély impulsy vyrazné odlisny charakter. Vypocetni naro¢nost prvnich dvou me-
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tod byla srovantelna s diferencialnimi metodami a spolu s nimi by bylo mozné je
vyuzit pfi zpracovani audiosignalu v redlném case. U autoregresivni metody by vsak
nastala potiz s estimaci koeficientia. Kvuli vypoctu kovarianénich matic vypocetni
naroc¢nost nartsta s délkou signalu, a bylo by tudiz pottfeba estimovat koeficienty
na kratsich c¢astech materialu a postupné je aktualizovat. Nartst vypocetni naroc-
nosti s délkou materialu je obzvlast znat u posledni testované metody. U té by jiz
silné zaviselo na hardwaru zarizeni. Na druhou stranu je tato metoda velmi flexibilni
a mnozstvi parametri ji dovoluje se prizptsobit riznym hudebnim zanrtim. Oproti
¢isté autoregresivni metodé vykazuje zlepseni jak v minimalizaci falesné detekce, tak

ve zvyseni detekce pravdivé.

48



Literatura

1]

H. T. De Carvalho, F. R. Avila and L. W. P. Biscainho, Bayesian Resto-
ration of Audio Degraded by Low-Frequency Pulses Modeled via Gaussian Pro-
cess, IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing, doi: 10.1109/J-
STSP.2020.3033410.

T. Kasparis and J. Lane, Adaptive scratch noise filtering, in IEEE Transacti-
ons on Consumer FElectronics, vol. 39, no. 4, pp. 917-922, Nov. 1993, doi:
10.1109/30.267417.

David Middleton, An Introduction to Statistical Communication Theory, in An
Introduction to Statistical Communication Theory: An IEEE Press Classic Re-
issue , IEEE, 1996, pp.1-1, doi: 10.1109/9780470544112.part1.

Laurent Oudre, Automatic Detection and Removal of Impulsive Noise
in Audio Signals, in Image Processing On Line, 5 (2015), pp. 267-281.
http://dx.doi.org/10.5201 /ipol.2015.64

M. Niedzwiecki and M. Ciolek, Elimination of Impulsive Disturbances From
Archive Audio Signals Using Bidirectional Processing, in IEEE Transactions on
Audio, Speech, and Language Processing, vol. 21, no. 5, pp. 1046-1059, May
2013, doi: 10.1109/TASL.2013.2244090.

S. Zoican, Audio signals noise removal real time system, 2010 8th International
Conference on Communications, Bucharest, 2010, pp. 25-28, doi: 10.1109/IC-
COMM.2010.5509098.

I. Kauppinen, Methods for detecting impulsive noise in speech and audio signals,
2002 14th International Conference on Digital Signal Processing Proceedings.
DSP 2002 (Cat. No.02THS8628) Santorini, Greece, 2002, pp. 967-970 vol.2, doi:
10.1109/1CDSP.2002.1028251.

S. Ganapathy, S. Thomas, P. Motlicek and H. Hermansky, Applications of sig-
nal analysis using autoregressive models for amplitude modulation, 2009 ITEEE
Workshop on Applications of Signal Processing to Audio and Acoustics, New
Paltz, NY, 2009, pp. 341-344, doi: 10.1109/ASPA A.2009.5346495.

R. Badeau and B. David, Weighted maximum likelihood autoregressive and mo-
ving average spectrum modeling, 2008 IEEE International Conference on Acous-
tics, Speech and Signal Processing, Las Vegas, NV, 2008, pp. 3761-3764, doi:
10.1109/ICASSP.2008.4518471.

49



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[18]

[19]

C. W. Therrien,Some observations about centralized linear prediction, Confe-
rence Record of the Thirty-Third Asilomar Conference on Signals, Systems,
and Computers (Cat. No.CH37020), Pacific Grove, CA, USA, 1999, pp. 466-
469 vol.1, doi: 10.1109/ACSSC.1999.832373.

G. W. Milne, Response of the ordinary least squares estimator (OLS) to deter-
ministic and stochastic noise, IEEE. AFRICON ’96, Stellenbosch, South Africa,
1996, pp. 1099-1104 vol.2, doi: 10.1109/FRCON.1996.563053.

C. E. Davila, On the noise-compensated Yule- Walker equations, IEEE Transacti-
ons on Signal Processing, vol. 49, no. 6, pp. 1119-1121, June 2001, doi:
10.1109/78.923293.

A. Mahmoudi and M. Karimi, Parameter estimation of noisy autoregressive
signals, 2010 18th Iranian Conference on Electrical Engineering, Isfahan, 2010,
pp. 145-149, doi: 10.1109/TRANTANCEE.2010.5507084.

Ning Zhou and J. W. Pierre, Estimation of autoregressive parameters by the
constrained total least square algorithm using a bootstrap method, (ICASSP
'05). IEEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Proces-
sing, 2005., Philadelphia, PA, 2005, pp. iv/417-iv/420 Vol. 4, doi: 10.1109/1-
CASSP.2005.1416034.

Y. Xiaand M. S. Kamel, A Generalized Least Absolute Deviation Method for Pa-
rameter Estimation of Autoregressive Signals, in IEEE Transactions on Neural
Networks, vol. 19, no. 1, pp. 107-118, Jan. 2008, doi: 10.1109/TNN.2007.902962.

7. Mei, Z. Chenghui, Z. Huanshui, C. Peng and Du Yanchun, Robust Least
Square Method and Its Application to Parameter Estimation, 2007 IEEE Inter-
national Conference on Automation and Logistics, Jinan, 2007, pp. 1483-1486,
doi: 10.1109/ICAL.2007.4338805.

H. Tong, Autoregressive model fitting with noisy data by Akaikes information
criterion, IEEE Trans. Inf. Theory, vol. I'T-21, no. 4, pp. 476-480, Jul. 1975

G. Turin, An introduction to matched filters, IRE Transactions on Information
Theory, vol. 6, no. 3, pp. 311-329, June 1960, doi: 10.1109/TIT.1960.1057571.

F. R. Avila and L. W. P. Biscainho, Bayesian Restoration of Audio Signals De-
graded by Impulsive Noise Modeled as Individual Pulses, in IEEE Transactions
on Audio, Speech, and Language Processing, vol. 20, no. 9, pp. 2470-2481, Nov.
2012, doi: 10.1109/TASL.2012.2203811.

50



[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

S. J. Godsill and P. J. W. Rayner, Robust noise modelling with application
to audio restoration, 1995 Workshop on Applications of Signal Processing
to Audio and Accoustics, New Paltz, NY, USA, 1995, pp. 143-146, doi:
10.1109/ASPAA.1995.482977.

S. J. Godsill and P. J. W. Rayner, A Bayesian approach to the restoration of
degraded audio signals, in IEEE Transactions on Speech and Audio Processing,
vol. 3, no. 4, pp. 267-278, July 1995, doi: 10.1109/89.397091.

S. J. Godsill and P. J. W. Rayner, A Bayesian approach to the detection and
correction of error bursts in audio signals, ICASSP-92: 1992 IEEE International

Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 1992, pp. 261-264 vol.2,
doi: 10.1109/ICASSP.1992.226070.

J. Makhoul, Linear prediction: A tutorial review, in Proceedings of the IEEE,
vol. 63, no. 4, pp. 561-580, April 1975, doi: 10.1109/PROC.1975.9792.

Simon J. Godsill and Peter J.W. Rayner, Digital Audio Restoration - a statis-
tical model based approach, September 1998, DOI:10.1007/0-306-47042-x.

Verlet, L., “Computer "Experiments'on Classical Fluids. I. Thermodynamical
Properties of Lennard-Jones Molecules”, Physical Review, vol. 159, no. 1, pp.
98-103, 1967. doi:10.1103/PhysRev.159.98.

Yule, G. Udny On a Method of Investigating Periodicities in Disturbed Se-
ries, with Special Reference to Wolfer’s Sunspot Numbers, 1927, Philosophical
Transactions of the Royal Society of London, Ser. A, Vol. 226, 267-298.

Walker, Gilbert On Periodicity in Series of Related Terms, 1931, Proceedings
of the Royal Society of London, Ser. A, Vol. 131, 518-532.

Burg, J. P. A new analysis technique for time series data, 1968, In Modern
Spectrum Analysis (Edited by D. G. Childers), NATO Advanced Study Insti-
tute of Signal Processing with emphasis on Underwater Acoustics. IEEE Press,
New York.

51






Seznam symboli, veli¢in a zkratek
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A P¥ilohy

Pouzita nahravky:
Obé nahravky byly ziskdny z webové stranky:
https://freesound.org

Nahravky jsou pod CC 3.0 licenci, volné k pouziti, ipravé a distribuci. Zdrojovy

kod:
Nazvy proménnych jsou ve zdrojovém kédé psany v anglickém jazyce, komentare
jsou v ¢estiné. Kod byl psan v prostredi Matlab verze R2019b.
Kod se sestava z nasledujicich souborti:
e impulse_detection.m:
Hlavni skript, ve kterém probihd nacitani audiostopy, generovani impulsti, de-
tekce a tisk vyslednych pribéht
e gen wn_imp.m:
Funkce na generovani impulsu s nahodnymi hodnotami
e gen _harmonic_imp.m:
Funkce na generovani impulsu pomoci harmonické funkce
e add_impulse.m:
Funkce na pri¢teni impulsu do signalu na urc¢itém misté
e deriv_detection.m
Funkce na tvorbu detekéniho signalu pomoci diferenciace signélu
e hp filter deriv_detection.m
Funkce na tvorbu detekéniho i prepinaciho signalu pomoci derivacni filtrace
e hp filter detection.m
Funkce na tvorbu detekéniho signalu pomoci filtrace signalu funkei filter ()
e AR _detection.m:
Funkce na tvorbu jednosmérného detekéniho signalu pomoci autoregresivniho
modelovani signalu
e AR_detection_bidir.m:
Funkce na tvorbu obousmérného detekéniho signalu pomoci autoregresivniho
modelovani signalu
e ARIMA detection.m
Funkce na naplnéni detekéniho signalu pomoci ARMA modelovani signalu.
e thresholding.m:
Funkce na tvorbu prepinaciho signalu pomoci pevného prahovani
e adaptive_thresholding.m:
Funkce na tvorbu prepinaciho signdlu pomoci adaptivniho prahovani

e av_maximum.m:

95



Funkce na vypocet primérné maximalni hodnoty signalu

e experimental_data.txt
Textovy soubor obsahujici informace o jednotlivych méreni spolu s daty gene-
rovanymi funkci evaluate.m

e measures.txt
Textovy soubor obsahujici data méreni zkoumajici diusledky nastaveni para-
metri

o measurements.xlsx
Soubor aplikace excel obsahujici data mereni staticky zpracovana tabulkovym

editorem
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