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Abstrakt

Tato prace pojednava o prevodu monofonnich audio signali na stereofonni.
Pro pfevod monofonniho audio signalu na stereofonni je tfeba rozlozit mono-
fonni signal do jednotlivych slozek. K tomu vyuzivime metodu non-negative
matrix factorization (NMF). Popisujeme jeji vlastnosti, moznosti vyuziti
a iteracni algoritmy vypoctu. K méfeni kvality rozkladu pouzivame hodnoty
signal to interference ratio (SIR) a signal to distortion ratio (SDR). Rozklady
provadime na signédlech pomoci NMF se tfemi ruznymi objektivnimi funkcemi.
Porovnavame vysledky dosazené s Euklidovskou vzdalenosti, Kullback-Leibler
(KL) divergenci a Itakura-Saito (IS) divergenci. Déale popisujeme digitalni
signal v ¢asové a frekvenéni oblasti a navrhujeme postup prevodu monofonniho
signalu na stereofonni.

Cilem prace bylo navrhnout a popsat postup pro prevod monofonniho
audio signalu na stereofonni a pro realizaci implementovat algoritmy
v prostfedi MATLAB. Déle pak porovnat vysledky NMF rozkladu s ruznymi

objektivnimi funkcemi a z vysledki rozkladu vytvofit stereofonni signdl.

Kli¢ova slova: non-negative matrix factorization (NMF), pfevod mono-
fonnich audio signdlu na stereofonni, signal to interference ratio (SIR), signal

to distortion ratio (SDR), spektrogram



Abstract

This thesis discusses the mono to stereo conversion of audio signals. For
mono to stereo conversion is necessary to separate components from mono
signal. For separation we a apply method called non-negative matrix factor-
ization (NMF'). We describe its characteristics, possibility of using and update
rules for computation. To measure the quality of separation we use the sig-
nal to interference ratio (SIR) and the signal to distortion ratio (SDR). We
perform separations of components from audio signals using NMF with three
different cost functions. We compare results reached with Euclidean distance,
Kullback-Leibler (KL) divergence and Itakura-Saito (IS) divergence. Next we
describe digital signal in time and frequency domain and propose the process
for mono to stereo conversion of audio signals.

The aim of the thesis was to propose and describe the process for mono to
stereo conversion of audio signals and for realization to implement algorithms
in the MATLAB environment. Then to compare results reached with different

cost functions and to make stereo signal from results of separation.

Key words: non-negative matrix factorization (NMF), mono to stereo
conversion of audio signals, signal to interference ratio (SIR), signal to distor-

tion ratio (SDR), spectrogram
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Kapitola 1
Uvod

Audio signaly byly diive zaznamendvéany a tudiz i reprodukovany pouze jako mono-
fonni. S rozvojem technologie se zacaly pouzivat signdly stereofonni, které maji
oproti monofonnim signalim urcité vyhody. Pti prehrdavani monofonniho audio
signalu na soustavé s vice reproduktory pujde ze vSech reproduktoru stejny zvuk.
V pripadeé stereofonniho audio signalu muze kazdy reproduktor prehrévat jiny kanal.
Pokud budou reproduktory spravné rozmistény, vznikne prostorovy efekt, ktery
obvykle vyvolava v posluchac¢ich vyrazné lepsi dojem nez pti poslechu monofonniho
audio signalu.

Néekteré zvukové signédly jsou pofizeny nebo ulozeny jen jako monofonni. Exis-
tuje ale zpusob, kterym se muze povést tyto monofonni audio signaly prevést na
stereofonni. Audio signal predstavujici hudbu byva slozen z vice slozek, kde jednu
slozku muze predstavovat hudebni nastroj, nizké frekvence, vysoké frekvence, zpév
atd. Smysl stereofonnich signalu spociva v tom, ze ve v8ech kandlech neni stejny
signdl. Kazdy kandal stereofonniho signdlu muze obsahovat rizné slozky, zatimco
monofonni signal méa vzdy vse smichané v jenom kanalu a jednotlivé slozky nejsou
obvykle k dispozici zvI4st.

Pro ptevod monofonniho audio signalu na stereofonni je hlavnim a nejobtiznéjsim
krokem oddéleni jednotlivych slozek ze zpracovavaného signalu. K tomu lze vyuzit
metodu nazyvanou non-negative matrix factorization (NMF), kterou predstavili

Lee a Seung [1] v roce 1999.



Metoda non-negative matrix factorization (NMF) predpokldda, ze celek se sklada
z jednotlivych slozek. Cilem je tyto slozky detekovat — najit, co patii k sobé.
Pokud tento proces dopadne tuspésné, je pak mozné jednotlivé slozky od sebe
oddélit a z nich vytvorit stereofonni signal. Oddélené samostatné slozky pak uz
staci rozmistit do ruznych kanalu. Pti rozkladu hudby lze predpokladat, ze vysledné
slozky budou predstavovat jednotlivé hudebni nastoje. Kvalita vysledného stereo-
fonniho signalu zavisi predevsim na kvalité rozkladu do jednotlivych slozek. Pokud
se zadna slozka nepodafi ani castecné oddélit, vysledny stereofonni signal nemusi
znit prilis dobte. Rozmistit vyseparované slozky do kanalu lze pak naptiklad podle
hlasitosti, obsazenych frekvenci nebo i podle hudebnich néstroju.

Pro NMF bylo nalezeno uplatnéni pti feseni ruznych problému v mnoha oborech.
Jednd se napftiklad o analyzovani, klastrovani i rozpoznavani. Pomoci NMF lze

zpracovavat ruzné typy dat, naptriklad obrazky, texty i zvuky.



Kapitola 2

Non-negative matrix factorization

Non-negative matrix factorization je v soucasnosti popularni metoda s Sirokym
vyuzitim. Pro vstupni matici V s rozméry n x m obsahujici pouze nezaporna data

je cilem najit rozklad

V ~ WH (2.1)

s podminkou, ze matice W i H musi byt také nezaporné. Matice W ma rozméry
n X r a matice H ma rozméry r x m, kde r je redukovana dimenze matic. Reduko-
vana dimenze matic r je volitelny parametr a udava, do kolika slozek se provede

rozklad. Obecné se voli tak, aby byla splnéna nerovnost (2.2).

n-m
r<

e (2.2)

P1i splnéni nerovnosti (2.2) dochazi k redukci dat a vysledek souc¢inu matic W a H
muze byt chdpan jako komprimovand forma matice V (Lee a Seung [1]). Jak
vyjadiuje vztah (2.1), souc¢in matic W a H obecné predstavuje jen aproximaci
matice V, proto se NMF nékdy oznacuje jako approximate non-negative matriz
factorization nebo non-negative matriz approxzimation (Févotte a kol. [2]).

Rozklad pomoci NMF by mél byt jednoznacny, ale poradi vyslednych slozek se
predem poklada za nejednoznacné. Kvuli této vlastnosti muze byt NMF pro nékteré

praktické aplikace nepouzitelna.



2.1 Historie

Paatero a Tapper [3] puvodné navrhli metodu s ndzvem positive matrixz factoriza-
tion (PMF). Pozdéji Lee a Seung [4] ve svém prvnim ¢lanku s touto problematikou
nazyvali tuto metodu conic coding. V jejich dalsich pracich se jiz objevuje nazev
non-negative matriz factorization. Nasledné v ¢lanku [5] predstavili jednoduchy mul-
tiplikativni iteraéni algoritmus pro vypocet NMF. Od té doby vzniklo mnoho modi-

fikaci, rozsifeni a zobecnéni a NMF se tak dd vyuzit pro ruzné ucely (Schmidt [6]).

2.2 Podobné matrix factorization metody

Vedle NMF existuji i dalsi metody fesici podobnou problematiku. Mezi né patii
napiiklad principal component analysis (PCA), independent component analysis
(ICA), sparse component analysis (SCA) a linear discriminant analysis (LDA).
Vsechny tyto metody se vzajemné lisi, a proto i pro stejnd vstupni data poskytuji
ruzné vysledky. Nelze ale samoziejmé nékterou metodu oznacit za nejlepsi, protoze

pro Teseni ruznych problému muze byt vhodnéjsi vyuzit metodu jinou.

2.3 Podminka nezapornosti

Mnohéa data popisujici ur¢ity celek jsou v principu nezaporna. Naptiklad amplitu-
dové spektrum, pocet vyskytu i obrazova data, kde barvy jednotlivych pixeli mohou
byt ¢iselné vyjadieny pomoci zastoupeni jednotlivych barevnych slozek.

Skladani celku z jednotlivych nezdapornych ¢asti navic umoznuje pouze aditivni
kombinace, zadné vzdjemné vyruSeni nemuze nastat. Tato vlastnost se i shoduje
s intuitivnim ptistupem, ze celek je souctem svych ¢asti. Nezapornost vsech matic

je tedy u NMF duvodna podminka (Schmidt [6]).



2.4 Oblasti pouziti

Moznosti vyuziti NMF, jejtho zobecnéni a rozsiteni jsou velmi Siroké. Jednd se
napiiklad o redukci dimenze, hledani priznaku, klastrovani, oddéleni slozek z mixu

a i rozpoznavani. Mozné oblasti pouziti popsal Schmidt [6]:
e Zpracovani obrazu
— hledani ¢asti obliceje v obrazku
— rozpoznavani obliceje
— kodovani fidkého obrazu
— hledani kratkych video sekvenci, které reprezentuji cely video zaznam
e Zpracovani textu
— hledani sémanticky podobnych slov
— rozpoznavani jazyka
e Bioinformatika
— analyza dat popisujici geny za ucelem rozliSeni ruznych druhu rakoviny
— klasifikace EEG signalu

— analyza chemickych zmén v lidském mozku

— gpracovani dat z pozitronové emisni tomografie vyjadrujici srdeéni

cinnost
e Zpracovani zvuku
— prepis polyfonni hudby
— hledani spektralnich vlastnosti pro klasifikaci zvukovych signalu
— oddéleni zdroju zvuku z mixu

e Ostatni

— analyza astronomickych dat

— analyza barevného spektra



2.5 Vypocet

Rozklad matic (2.1) je obvykle hledén jako iloha minimalizace

min D(V|WH), (2.3)

W H>0

kde D(V|WH) je objektivni funkce, kterd urcuje kvalitu aproximace. Takovéa ob-
jektivni funkce muze byt vytvorena jako méfeni rozdilnosti dvou matic. Cilem je
tedy najit takové matice W a H, aby rozdilnost vstupni matice V a aproximace

WH byla co nejmensi (Lee a Seung [5]).

2.6 Objektivni funkce
Objektivni funkce je definovana jako

n m

DIVIWH) = 323" d([V, | [WH,), 24)

=1 j=1

kde d(z]y) je skalarni objektivni funkce. Zpusobu, jak pocitat hodnotu skaldrni
objektivni funkce, je vice. Casto se pouziva Euklidovskd vzdalenost definovans

vztahem (2.5)

duve(e] 9) = 50— v)? (25)

a zobecnénd Kullback-Leibler (KL) divergence!, nékdy oznacovand jako I-divergence

definovand vztahem (2.6)

x
dir(z | y) ::E-logg—x+y. (2.6)

'Euklidovsk4 vzddlenost (2.5) je symetrickd, tzn. d(z|y) = d(y|z). V pifpadé KL (2.6) se ale
obecné d(rly) # d(y|z), z toho duvodu to nelze nazyvat vzdalenosti. Pouzivd se proto pojem

divergence.



Dalsi moznou divergenci je Itakura-Saito (IS) divergence definovana vztahem

(2.7).

x x
dis(z |y) = — —log— —1 2.7
1s(z | y) ) ) (2.7)

p-divergence je definovand vztahem (2.8).

s (@° + (B— 1)y’ — By®™) B EeR\{0,1}
ds(z |y) =1 x(log(z) — log(y)) + (y — x) B=1 (2.8)
- logs 1 5=0

IS divergence je limitni piipad S-divergence pro S = 0. Podobné i KL divergence
pro 8 = 1 a Euklidovska vzdélenost pro 5 = 2.

Existuje i fada dalsich divergenci pouzitelnych pro vytvoreni objektivni funkce,
napiiklad Cichocki a kol. [7] navrhli algoritmy s vyuzitim Csiszar divergenci
a Amariho a-divergence. Dhillon a Sra [8] popsali algoritmy pro Sirokou rodinu
Bregmanovych divergenci.

NMF s ruznymi objektivnimi funkcemi poskytuje ruzné vysledky a vybér objek-

tivni funkce by mél byt proveden na zakladé typu analyzovanych dat.

2.7 Multiplikativni itera¢ni algoritmus

Vyuziti Euklidovské vzdalenosti (2.5) a Kullback-Leibler (KL) divergence (2.6) pro
vypocet NMF puvodné navrhli Lee a Seung [5]. Jejich odvozeni iteracniho algoritmu
je zalozeno na minimalizaci (2.3) pomoci metody gradient descent.

Multiplikativni itera¢ni algoritmus s Euklidovskou vzdélenosti je popsan vztahy

(2.9) a (2.10).

T
Hau — HQN(V\TT—V)G” (2.9)
(W WH),,,
H),
Wia — Wm(i;\;I—ng; (210)



Multiplikativni iteracni algoritmus s KL divergenci je popsan vztahy (2.11)
a (2.12).

W, V,,/(WH);
H,, + Ha,tZz 5 {;\/fi Jus (2.11)
k a
H,,V.,/(WH),
Wio < Wi, 2o Moy Vi (WH), (2.12)

Zv Hav

Lee a Seung [5] déle dokdzali, ze objektivni funkce D(V|WH) je se zminénymi
iteracnimi algoritmy nerostouci. To znamend, ze nez D(V|WH) zkonverguje k mi-
nimu, s kazdym krokem se vysledek o néco zlepsi. Iteracni algortimy ale nezarucuji
konvergenci do globalntho minima, pouze do lokalniho.

IS a S-divergenci popsali Févotte a kol. [2]. Multiplikativni iteracni algoritmus

pro NMF s IS divergenci vyjadiuji vztahy (2.13) a (2.14).

(WH((WH)2 - V),

Ha,u — Hau (WT(WH)[_I])(W

(2.13)

(WH)T - V)H ),

Wia <« Wia T
(WH)ETH )i

(2.14)

Multiplikativni iteracni algoritmus pro [-divergenci je popsén vztahy (2.15)
a (2.16).
(W (WH)P . V),
ap T ,
(WH(WH)P),,

(WH)#-2 - V)HT),,
(WH)P-THT),,

H,, < H (2.15)

ap

W, + W, (2.16)
Jak jiz bylo zminéno, pro 8 = 2 (Euklidovskd vzdédlenost) a pro f = 1
(KL divergence) je dokazdno, ze objektivni funkce D(V|WH) je nerostouci
(Lee a Seung [5]). Kompass [9] tento dukaz zobecnil a ukézal, ze D(V|WH) je
nerostouci pro 1 < < 2. V praxi se ukazuje, ze D(V|WH) je nerostouci i pro
g < laprof > 2 tudizipro 8 = 0 (IS divergence), dukaz ale nebyl zatim nalezen
(Févotte a kol. [2]).



2.8 Aditivni iteracni algoritmus

Vedle multiplikativnich iteracnich algoritmu pro vypocet NMF existuji i aditivni
iteracni algoritmy. Lee a Seung [5] navrhli také aditivni itera¢ni algoritmus s Eukli-
dovskou vzdalenosti (2.5) a KL divergenci (2.6).

Aditivni itera¢ni algoritmus s Euklidovskou vzdalenosti popisuje vztah (2.17).
H,, < Hay + 10, [(WTV)o, — (WWH),,| (2.17)

Aditivni iteraéni algoritmus s KL divergenci popisuje vztah (2.18).
Ho,  Hyut 1 |3 Wi — 3w, (2.18)

Pokud je v ptipadé Euklidovské vzdalenosti 7,, nastaveno na

H,,
R 2.19
Ton = (WTWH),, (2.19)
dostaneme stejny algoritmus, jaky udava vztah (2.9). Podobné i pro KL diver-

genci, pokud je 7,, nastaveno na

H,,
ap — 2.2
TI H ZZ Wia ( 0)

dostaneme stejny algoritmus jako ve vztahu (2.11).



Kapitola 3

Popis digitalniho signalu

3.1 Casova oblast

Digitalni signél je v ¢asové oblasti fada Cisel, kterd muze vzniknout z namérenych
nebo vypoctenych hodnot, vygenerovanim s urcitymi parametry nebo i prevodem
analogového signalu na digitdlni pomoci analogové-digitalniho prevodniku (ADC).
Pii analogové-digitdlnim prevodu dochdzi ke vzorkovéani (snimani hodnot
vzorkovani je vzorkovaci frekvence f; a pro kvantovani pocet moznych urovni
oNBITS § digitalnim signdlem se ¢asto pracuje v normalizované formé. Pak je rozsah
urovni v intervalu (-1;1). Zobrazeni digitalniho signdlu v zakladni a normalizované

formé je na obrazku (3.1).

signal v zakladni formé signal v normalizované formé
200 : :
100
< " <

-100

-200 :

0 1 2 3
t[s] t[s]

Obréazek 3.1: Digitalni signal v zékladni formé a v normalizované forme
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3.2 Frekvencni oblast

Digitélni signél lze popsat i ve frekvenéni oblasti. Casto se pouzivd amplitudové
spektrum spolu s fazovym spektrem a spektrogram. Amplitudové a fazové spek-
trum vyjadruje zavislosti amplitud a fézi na frekvenci a spektrogram znazornuje
zastoupeni jednotlivych frekvenci v zdvislosti na case.

K vypoctu spektra digitalnich signalu se vyuziva diskrétni Fourierova transfor-

mace (DFT).

3.2.1 Diskrétni Fourierova transformace

Fourierova transformace umoznuje rozklad periodického signalu na jednotlivé har-
monické slozky. Pii praci se vzorkovanym signdlem se pouziva diskrétni Fourierova

transformace (DFT) popsand vztahem (3.1).

L N
X[k] = ¥ z[n] - e7IFMk/IN (3.1)
n=0
N...... pocet vybranych vzorku (predpoklad - jde o jednu periodu)

X[k] ... k-ty koeficient z N vzorka

zfn] ... n-ty vzorek signélu

Vystupem je N komplexnich koeficientu diskrétniho spektra s hodnotami na
frekvencich k - fs /N. Pro redlné signaly staé¢i ale vypocitat jen N /2 hodnot, protoze
ostatni hodnoty jsou k nim komplexné sdruzené. Vysledky pro & > N jsou stejné
jako pro zakladni interval -N /2 < k < N /2, protoze spektrum je periodické. Pokud
vybranych N vzorku nepredstavuje jednu periodu, vysledné spektrum je zatizené
ruznymi chybami a jedna se pouze o aproximaci spektra. Muze dojit napriklad k roz-
mazani spektra (objevi se neexistujici slozky).

V praxi se obvykle pouziva optimalizovany vypocet DFT nazyvany FFT (Fast
Fourier Transform), ktery poskytuje stejné vysledky s vyrazné nizsi vypocetni

narocnosti.
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K diskrétni Fourierové transformaci existuje také inverzni operace. Inverzni

diskrétni Fourierova transformace (IDFT) je popsand vztahem (3.2).

=2

1 .
x[n] = N X[k . gJ2mnk/N

n

Il
o

(3.2)

Rozdil mezi vztahem pro DFT a IDFT je jen ve znaménku v exponencialni funkci.

Vstupem IDFT musi byt vzdy N komplexnich koeficientu dvoustranného spektra,

nestaci jen N /2 hodnot jednostranného spektra. U redlnych signélu se ¢astéji pracuje

s jednostrannym spektrem. Pro aplikaci IDFT je tifeba z jednostranného spektra

nejprve urcit spektrum dvoustranné (Nouza [10]).

3.2.2 Okénkovaci funkce

Zpracovavané signaly nemusi byt periodické nebo jejich perioda neni zndma, a proto

dochézi k rozmazani spektra témér vzdy. Vyndsobenim vytezu signalu okénkovaci

funkci lze alespon castecné zamezit rozmazani spektra. Nékteré okénkovaci funkce

jsou na obrazku (3.2).

hamming kaiger triang
1 1 1
0.5 : 0.95/ \ 0.5
1] . 09 0 .
o 50 100 1] a0 100 a &0 100
tukeywin blackrman rectwin
1 1 2
0.4 0.4 1
o : 1] : a :
o a0 100 1l al 100 a a0 100

Obréazek 3.2: Okénkovaci funkce
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Signal vynasobeny Hammingovou okénkovaci funkei zobrazuje obrézek (3.3).

1 signal : signal wynasobeny oknem

05 ] 05

0 0

05 I os

om0 1om Em o0 0 50 100 1E00 2000

Obrazek 3.3: Aplikace okénkovaci funkce na signél

3.2.3 Amplitudové spektrum

Amplitudové spektrum zobrazuje v signalu obsazené frekvence a jejich amplitudy.
Muze byt jednostranné nebo dvoustranné. Vysledkem vétsiny vypocetnich postupu
je dvoustranné spektrum, ale v praxi se u redlnych signalu castéji pouziva jedno-
stranné. Pro urceni jednostranného spektra z dvoustranného se vezme jeho polovina
a amplitudy se vynasobi dvéma. Obrézek (3.4) zobrazuje dvoustranné a jednostranné
amplitudové spektrum signélu, ktery je slozen z dvou kosinusovych prubéhu. Prvni

ma frekvenci 2 Hz s amplitudou 1 a druhy frekvenci 3 Hz s amplitudou 0.5.

dvoustranné spektrum jednostranné spektrurm
1 1 iz
— 05 < 0.5
0¢ts T S—o— T 0 Ot = @
-4 -2 a 2 4 a 1 2 3 4
f[Hz] f[Hz]

Obrazek 3.4: Dvoustranné a jednostranné amplitudové spektrum

Pii vypoctu amplitudového spektra muze dojit v dusledku ruznych chyb k jeho
rozmazani, tzn. objevi se v ném neexistujici slozky. Jedna se pak pouze o aproximaci

spektra. Obrazek (3.5) porovnavé skutetné a rozmazané spektrum (Nouza [10]).
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skutecné spektrum rozmazane spektrum
1 o 1

[]

< 0.5 0.5

.
=

Ok
a

2 3 a 1 2 3 4
f[Hz] f[Hz]

Obrazek 3.5: Skutecné a rozmazané amplitudové spektrum

3.2.4 Spektrogram

Spektrogram digitdlniho signalu vyjadiuje zastoupeni jednotlivych frekvenci
v zavislosti na case. Nejcastéji se zobrazuje jako barevny obrazek, kde na svislé ose
je frekvence a na vodorovné ose ¢as. Cim sytéjsi barva, tim je odpovidajici frekvence
v dany cas vice zastoupena.

K vypoctu spektrogramu se vyuziva short-time Fourierovy transformace (STFT).

Tento proces je zndzornén na obrazku (3.6).

rozdéleni signalu  aplikace okénkovaci  diskrétni Fourierova poskladani vysledki
do blokd funkce transfarmace
— — 1
— — —
— — 3
: — |3
DFT| = l

Obréazek 3.6: Grafické znazornéni vypoctu spektrogramu
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Béhem vypoctu spektrogramu je signal nejprve rozdélen do stejné dlouhych
blok1, pricemz tyto bloky se mohou prekryvat. Kazdy blok se vynasobi okénkovaci
funkei (obrdzek 3.3) a potom se zvl4st na kazdy blok aplikuje DFT. Vysledky DFT
vSech bloku jsou pak poskladéany vedle sebe. U realnych signalu se pracuje jen
s polovinou vysledku DFT, protoze druha polovina je k prvni komplexné sdruzena
a pro spektrogram tak nenese zddnou diulezitou informaci. Spektrogram se zobrazuje
jako desetindsobek logaritmu absolutnich hodnot. Spektrogram zaznamu hry na bici

je na obrazku (3.7).

8000 —
G000

4000

f [Hz]

2000 F

t[=]

Obrazek 3.7: Spektrogram zaznamu hry na bici

Vice spektrogramu pro jeden signal se muze od sebe lisit. Zalezi na zvolené délce
blok1, na okénkovaci funkci i na velikosti prekryvani bloktu. Ruzné nastaveni téchto
parametru prinasi ur¢ité vyhody i nevyhody.

Délka blokt ovlivni presnost rozlieni v case a ve frekvenci. S delsim blokem bude
lepsi rozliseni ve frekvenci, ale horsi v case. S kratsim blokem naopak — lepsi rozliseni
v Case, ale horsi ve frekvenci. Vétsi délka blokt také snizi vypocetni narocnost. Déle
zalezi na velikosti prekryvani bloku. S vétsim prekryvanim bloku se dosahne lepsiho
popisu signalu, ale vypocetni narocnost se vyrazné zvysi. Pfi vypoctu spektrogramu
se kvuli vyhlazeni pouzivaji okénkovaci funkce, tudiz je vysledek ovlivnén i tim.

Ruznymi okénkovacimi funkcemi se provede vyhlazeni jinak [11].
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Obrazek (3.8) znazornuje odlisné vysledky v zavislosti na délce bloku. Velikost

prekryti bloku je 128 vzorku a pouzita byla Hammingova okénkovaci funkce.

délka blaku 4096
G000

kOO0

4000F

f [Hz]

“‘E
e

2000

.mﬂijrljégp
e

e

Obrazek 3.8: Vliv velikosti bloku na spektrogram

Obrazek (3.9) porovnava vysledky v zavislosti na velikosti prekryvani blokd.

Délka bloku je 1024 vzorku a pouzita byla opét Hammingova okénkovaci funkce.

velikost plekry
B W

f [Hz]

sooof

2000}

Obrazek 3.9: Vliv velikosti piekryti bloku na spektrogram
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Kapitola 4

Prevod monofonniho signalu na

stereofonni

Ptrevod monofonniho signalu na stereofonni navrhujeme z nékolika ¢ésti. Nejprve
vypocitame amplitudovy spektrogram zpracovavaného signalu a na néj pak apliku-
jeme NMF. Vysledky NMF pouzijeme k vytvoreni masek, kterymi pak provedeme
samotnou separaci jednotlivych slozek. Maska je matice se stejnymi rozméry jako
spektrogram zpracovavaného signalu a separace slozky probéhne vynasobenim prvek
po prvku spektrogramu s maskou. Kazda hodnota masky urcuje, zda dana frekvence
bude v dany c¢as soucésti slozky.

Pokud se podaii nékteré slozky odseparovat, staci je pak uz jen rozdélit do
ruznych kandlu. Grafické znézornéni postupu prevodu monofonniho signalu na

stereofonni je na obrazku (4.1).

oddélena slaZky
yytvofeni stereo

separace sloZek / E \ signalu

mana signal spektragram  NMF maskovani |— m

Hemtl —| [ 777 10110 Raeinsad
U | V=WH 10101 Rt il
e 00110

N, T

Obrazek 4.1: Grafické znazornéni prevodu monofonniho signalu na stereofonni
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4.1 Vytvoreni masky

Spravné vytvoreni masky je velmi dulezité pro cely proces separace jednotlivych

slozek. K vytvoreni masky pouzijeme vysledky NMF, které zndzornuje obrazek (4.2).

V W H

U

Obrazek 4.2: Grafické znazornéni vysledku NMF

Aproximace WH lze rozepsat na soucet maticovych nasobeni sloupcu matice W
a prislusnych radku H, kde i-ty sloupec matice W znac¢ime w; a i-ty fddek matice

H znacime h;. Masku pro i-tou slozku znac¢ime M,;.

WH:wl‘h1+w2'h2 ++w7‘hr
S—— S—— N——
M, M, M,

Maska nemusi byt jen pro jednu slozku. Lze vytvorit vice masek pro jednotlivé
slozky a ty pak secist. Pred samotnou aplikaci masky na spektrogram ji lze jesté

ruznymi zpusoby transformovat. Jednim z nich je pfevod na binarni masku.

4.1.1 Binarni maska

Binarni maska obsahuje pouze hodnoty 0 nebo 1. Pro transformaci masky M na

binarni masku Mpry stanovime urcitou mezni hodnotu l#m. Pak binarni maska

0 pro M <lim
Mpin = (4.1)
1 pro M >lim

Aplikovanim binarni masky na spektrogram se pak zachovaji ty hodnoty spektro-
gramu, které jsou na stejnych pozicich jako jednicky v binarni masce. Ostatni
hodnoty se vynuluji. Upravy spektrogramu provedené binarni maskou ukazuje

obrézek (4.3).
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spektrogram spektrogram krat bin. maska

f [Hz]

Obrazek 4.3: Aplikace binarni masky na spektrogram

4.2 Inverzni spektrogram

Separaci jednotlivych slozek provedeme aplikaci masek na spektrogram zpra-
covavaného signalu. Samotnou separaci tedy provadime ve frekvenéni oblasti. Spek-
trogram upraveny maskou, ktery predstavuje jednu nebo vice slozek signalu, je pak
tfeba prevést zpét do casové oblasti.

K pfevodu spektrogramu do casové oblasti je nutné znat parametry, jak byl
spektrogram vypocitan. Ptevod spektrogramu do ¢asové oblasti graficky znazornuje

obrézek (4.4).

vydEleni vektarem

imverzni seéteni blokd okénkovacich  signal
OFT funkci

%
— 3 ++
—
L s

zdvojeni blok spektrogramu

IDFT

—_
g
L

Kl 1 ) e

Obrazek 4.4: Grafické znédzornéni prevodu spektrogramu do ¢asové oblasti

19



Hodnoty spektrogramu jsou polovina vysledku DFT (kapitola 3.2.4). Nejprve je
tedy nutné kazdy blok spektrogramu zdvojit tak, aby mél strukturu jako puvodni
vysledek DFT. Na takto upravené bloky je nasledné aplikovana IDFT. Vysledky
IDFT jsou pak poskladdny za sebe, ptricemz cCéasti bloku, které se prekryvaji, se
sectou. Velikost prekryvani je stejna jako pri vypoctu spektrogramu. Na konci se
vysledny signdl jesté vydéli pomocnym vektorem, ktery je slozen z okénkovacich
funkci. Tento pomocny vektor se ziska podobné jako signél, ale jednotlivé bloky zde
predstavuji okénkovaci funkci. Obrézek (4.5) znazornuje uréeni pomocného vektoru

okénkovacich funkei [12].

_m

_|_
m
_I_
m

Obrazek 4.5: Urceni pomocného vektoru okénkovacich funkeci

Pokud se na spektrogramu provedou néjaké tpravy, muze se stat, ze v ¢asové
oblasti budou nékteré amplitudy mimo normalizovany rozsah (-1;1). Pak je vhodné

jesté upravit signal tak, aby byl v normalizovaném rozsahu.
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4.3 Vytvoreni stereo signalu

Vytvoreni stereo signalu je v celém tomto procesu poslednim krokem. Kdyz uz mame
k dispozici jednotlivé oddélené slozky, staci je jen rozdélit do ruznych kanalu.

Rozklad pomoci NMF je ale pouze priblizny, proto neni ptilis vhodné vytvorit
stereofonni signal jen z oddélenych slozek. Mohlo by tak dojit k celkovému poklesu
zbytkovy signal. Amplitudovy spektrogram zbytkového signalu ziskame odectenim
aproximace WH od matice V predstavujici spektrogram zpracovavaného signalu.
Dostaneme tak v podstaté to, co se nepodarilo oddélit. Je vhodné tento zbytkovy
signal nechat jako monofonni, proto ho pri¢teme do vsech kanalu.

Poradi rozmisténi jednotlivych slozek do kanélu je obecné nejednoznacné. Zalezi
na zpracovavaném signalu a na inicializaci algoritmu. Rozmisténi slozek je pak tieba
prizpusobit dosazenym vysledkum rozkladu.

Neni ovSsem nutné promitnout do vysledného stereofonniho signalu vSechny
oddélené slozky. Pokud je ve zpracovavaném signalu obsazeny Sum, muze se povést
pomoci NMF tento sum oddélit a nékteré slozky pak mohou obsahovat pravé jen

sum. Vynechdanim téchto slozek muzeme dosahnout vyssi kvality vysledného signélu.
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Kapitola 5

Meéreni kvality rozkladu — SIR
a SDR

Pro urceni kvality rozkladu do jednotlivych slozek pomoci NMF pouzivame hodnoty
signal to interference ratio (SIR) a signal to distortion ratio (SDR). Pro presny
vypocet hodnot SIR a SDR je ale nutné mit puvodni slozky obsazené v signalu
zv14st.

V praxi ale neni mozné ke vsem rozlozenym audio signalim vypocitat presné
SIR a SDR, protoZe puvodni slozky zv14st k dispozici nejsou. Existuji ale algoritmy,
kterymi lze tyto hodnoty odhadnout.

Presny vypocet SIR a SDR lze provést jen v experimentalni tloze, kde nejprve
jednotlivé slozky uméle smichame a néasledné pomoci NMF rozlozime. V nasledujici

kapitole popisujeme postup presného vypoctu SIR a SDR pro experimentalni tlohu.
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5.1 Postup vypoctu
Nejprve smichame jednotlivé slozky
X=5+8++5,

kde S; jsou jednotlivé slozky a X predstavuje soucet vSech slozek. Pro signal X
vypocitame spektrogram a na néj aplikujeme NMF. Vysledky NMF pouzijeme

k vytvoreni binarnich masek M ... M,., pricemz

My — maska pro Sy

My — maska pro Ss

M, — maska pro S,

Déle provedeme separaci postupnym aplikovanim masek na spektrogram signalu X
a takto upravené spektrogramy pak prevedeme zpét do casové oblasti. Vzniknou tak

oddélené slozky

Vi = ispecgram(M; - X)
Vo = ispecgram(My - X)

V,. = ispecgram(M, - X)

kde ispecgram() je funkce, kterd prevadi spektrogram zpét do casové oblasti. Nelze

ale ocekdvat, ze se separace podaii uplné dokonale. Pravdépodobné tedy bude platit,

ze

Si # V.

Funkce ispecgram() je okénkovaci IDFT a pro definovani SIR a SDR je dulezité,

ze se jedna o linearni operaci. Pro soucet vyseparovanych slozek Y tedy plati

Y = ispecgram(M - X)

= ispecgram(M - S1) + ispecgram(M - Ss) + ... + ispecgram(M - S,)
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Obsah oddélené slozky V; lze rozepsat jako

Vi = ispecgram(M; - X) = ispecgram(M;-(S; + So + ... + S;))
= ispecgram(M;- Sy + M;-Sy + ... + M;-S,)

= ispecgram(M; - S1) + ispecgram(M; - Ss) + ... + ispecgram(M; - S,)

J/

-~

signal interference

Jak vyjadiuje vztah (5.1), SIR je pomér energie signdlu a energie interference.

‘ 2
SIR - mean([signal]?)

mean([inter ferencel?) (5.1)

Podle vztahu (5.2) se SDR uréi jako pomeér energie signdlu a energie distortion.

Distortion je definovano jako S; — M; - S;.

mean([signal]?)

SDR =

~ mean([distortion]?) (5.2)

Hodnoty SIR a SDR se mohou pocitat v decibelech. Vypocet SIR a SDR v deci-
belech uvadi vztahy (5.3) a (5.4).

mean([signal]?)

SIR.p 0 0810 <mean([int67”f€7’ence]2) ( )
mean([signal]?)

. 4

SDRqp = 10 -logyg (mean([distortionm o
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Kapitola 6

Prakticka aplikace

V této kapitole popisujeme aplikaci NMF na konkrétni monofonni zvukové signaly
a porovnavame vysledky dosazené s ruznym nastavenim. Z vysledku rozkladu mono-
fonniho signalu pak vytvarime signal stereofonni.

Kazdy analyzovany signal rozlozime pomoci NMF se tifemi objektivnimi
funkcemi (Euklidovskd vzdélenost (2.5), KL divergence (2.6) a IS divergence (2.7)).
Ruzné nastavujeme redukovanou dimenzi r matic W a H (pocet slozek, do kterych
se provadi rozklad). Rozklady provadime pro r = 3, 4, 5 a 6. Pro kazdy vypocet
jsme provedli 1000 iteraci NMF algoritmu.

Aplikujeme postup, ktery jsme popsali v kapitole 4. Pro samotné
vypocty pouzivame nékteré funkce MATLABu a vlastni implementaci popsanou
v priloze B.

V prvni ¢asti rozkladame signal, ktery je uméle vytvoren jako soucet tii slozek.
Jelikoz méme k dispozici jednotlivé slozky zv1ast, muZeme urcovat kvalitu rozkladu
pomoci hodnot SIR (5.3) a SDR (5.4). Ve druhé ¢asti zkoumédme vysledky rozkladu
zasumeéného zvukového signalu a testujeme, zda se podaii slozky oddélit od Sumu.
Déle pak zpracovavame skutecnou nahravku. Aplikujeme NMF rozklad na pisen
Hledany muz od kapely Taxmeni.

Aby se daly vysledky lépe srovnavat, inicializaci matic W a H pro stejnou
redukovanou dimenzi r jsme provedli vzdy stejnymi hodnotami. Mezni hodnotu
pro vytvoreni bindarnich masek jsme zvolili 0,5.

Vypocty jsme provadéli na pocitaci s procesorem AMD Athlon 64 X2 3600+
a s opera¢ni pameéti 2 GB RAM.
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6.1 Rozklad signalu slozeného ze tii slozek

Nejprve vytvorime smés tif slozek X = S; + S5 + S3. Slozka S; obsahuje hru na
¢inely, slozka S, hru na bici a ve slozce S3 jsou basy. Vzorkovaci frekvence signalu
je 16000 Hz, délka signalu je 10 sekund.

Obrazek (6.1) zobrazuje jednotlivé slozky Sy, Sz, Sz a jejich soucet X.

51

0.4

Al
D_;_T:-;_:_

==
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5 10 0 5 10 0 5 10
t =] t 2] t[2]
8000 pyrT T 8000 — 8000 T
4000 (i i T 4000f g4 £ 4000
2000 !, At 2000} ||!|'taii 2000
i oL
g LEELAL UL b i b 1 ]
2 4 B B8 2 4 B B 2 4 B B
t 5] t =] t[s]

w=51 +52 +53

A ]

5 10 5 4 B F
t [s] t 5]

'
=

Obrazek 6.1: Slozky signalu Sy, S, S3 a soucet X v casové oblasti a jejich spektro-

gramy
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Spektrogramy byly vypocitany s délkou bloku 1024 vzorku, pouzita byla
Hammingova okénkovaci funkce a velikost prekryvani bloku byla nastavena na 1000
vzorku. K vypoctu spektrogramu jsme pouzili funkci MATLABu spectrogram.m.

V' nésledujicich tabulkach jsme popsali obsahy vyseparovanych slozek podle
subjektivniho hodnoceni poslechem. Puvodni slozku znac¢ime S; a vyseparovanou
slozku V;. Objektivni funkci znacime EUC pro Euklidovskou vzdélenost, KL pro
Kullback-Leibler divergenci a IS pro Itakura-Saito divergenci. Vysledky rozkladu

a vysledny stereofonni signal jsou k dispozici ve formatu wav na ptilozeném CD.

Tabulka 6.1: Vysledky rozkladu do tii slozek

NMF — EUC NMF — KL NMF — IS
V1 | cast vsech slozek | bici (Ss) a ¢inely (S7) | ¢inely (S7)
Vs | cast vsech slozek ¢ast basu (S3) bici (Ss)
V3 | cast vsech slozek bici (S3) basy (S3)
a Cast basu (S3)
Tabulka 6.2: Vysledky rozkladu do ¢tyt slozek
NMF — EUC NMF — KL NMF — IS
Vi ¢inely (.S7) ¢ést basu (S3) ¢inely (.S7)
a ¢ast bicich (Sq)
Va ¢inely (57) ¢ast bicich (Ss) bici (53)
a Cast bicich (S2) a Cast basu (S3)
Vs | ¢dst ¢inelu (S7) ¢ast bicich (S53) basy (S3)
a Cast basu (S3) a cast basu (S3)
Vy | ¢ast vsech slozek | ¢inely (S1) a bici (S3) | ¢inely (S7)
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Tabulka 6.3: Vysledky rozkladu do péti slozek

NMF — EUC NMF — KL NMF — IS
Vi ¢ast basu (S3) ¢ést bastu (S3) ¢inely (S7)
Va ¢ast cinelu (.S7) ¢ést bastu (S3) ¢ast bastu (S3)
a Cast basu (S3)
V3 | ¢inely (S1) a bict (S2) ¢inely (S7) ¢inely (S7)
Vi ¢éast basu (S3) ¢ést bicich (Ss) bici (5s)
a Cast basu (S3)
Vs ¢ast ¢inelu (S7) bici (S2) bici (Ss) a basy (S3)
a cast basu (S3)
Tabulka 6.4: Vysledky rozkladu do Sesti slozek
NMF — EUC NMF — KL NMF — IS
Vi ¢ast basu (S3) ¢ést bicich (Sg) | ¢dst bicich (S55)
a Cast basu (S3) | a Cast basu (S3)
Vs ¢ast basu (S3) ¢éast bicich (Sg) | ¢ast bicich (S2)
a Cast basu (S3)
V3 | ¢inely (S7) a bici (S2) ¢inely (S7) ¢inely (S)
Vi ¢ast ¢inelu (S7) bici (S55) ¢ast bicich (Sz)
a ¢ast basu (S3) a Cast basu (S3)
Vs ¢ést cinelu (.S7) ¢ast bicich (Ss) ¢inely (.S7)
a ¢ast basu (S3) a ¢ast basu (S3)
Vs ¢ést cinelu (Sy) ¢inely (51) ¢ést bicich (S2)
a cast basu (S3) a cast basu (S3))
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6.1.1 Zhodnoceni vysledka

NMEF rozklad s pouzitim Euklidovské vzdalenosti dopadl pti tomto testu nejhure.
Témeér vzdy se stalo, ze do vyslednych slozek se dostaly pouze ¢asti puvodnich slozek,
a to navic ruzné pomichané. Vysledky se ruzné meénily s nastavenim redukované
dimenze r matic W a H. Pouze pri rozkladu do Sesti slozek se podaftilo oddélit basy
(S3). Cinely (S1) a bicf (S,) se nepovedlo zcela oddélit ani jednou. Nékolikrat se ve
vyslednych slozkach objevila jejich smés.

Lépe dopadly vysledky s KL divergenci. Nékdy ale byly velmi podobné jako
vysledky s Euklidovskou vzdalenosti. Opét se stavalo, ze ve vyslednych slozkach
byly jen casti puvodnich slozek smichané s ostatnimi. Vysledky byly také ovlivnény
nastavenim redukované dimenze r matic W a H. P1i rozkladu do péti slozek se
podafilo dobfe oddélit vSechny tfi slozky. Rozkladem do Sesti slozek se povedlo
oddeélit ¢inely (S7) a bici (S2). Stejné jako u rozkladu s Euklidovskou vzdélenosti se
stavalo, ze nekteré vysledné slozky obsahovaly smés ¢inelu (S;) a bicich (S).

Nejlepsi vysledky v tomto testu poskytla NMF s IS divergenci. Jiz pti rozkladu do
tif slozek byly vysledky velmi dobré a podarilo se oddélit vsechny tti slozky. S vyssi
redukovanou dimenzi r matic W a H se vysledky také ménily a nékdy se pouze
¢asti puvodnich slozek promitly do vyslednych slozek. Rozkladem do étyf slozek se
jesté povedlo oddélit vSechny tii slozky, ale po rozkladu do péti slozek byly oddélené
jen ¢inely (S7) a bici (Ss). Basy (S3) se ruzné pomichaly s ostatnimi slozkami. Pfi
rozkladu do Sesti slozek se povedlo oddélit uz jen ¢inely (.S7).

Tabulka (6.5) obsahuje hodnoty SIR a SDR tdspésnych vysledku. K vysledkum je
uvedend objektivni funkce a hodnota redukované dimenze r matic W a H. Uvedené
jsou jen ty vysledky, ve kterych se povedlo oddélit alespon jednu celou slozku. Pokud
se néktera slozka nepodarila oddélit, je bunka tabulky proskrtnuta.

Jak je ale patrné z tabulky (6.6), NMF rozklad s Euklidovskou vzdélenosti mél
nejmensi vypocetni narocnost. Rozklad s KL divergenci trval oproti Euklidovské

vzdalenosti prumeérné 2,6 x déle a s IS divergenci prumeérné 4,2x déle.
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Tabulka 6.5: Hodnoty SIR a SDR rozkladu signalu slozeného ze tii slozek

SIR SDR
NMF Vi Va V3 Vi Va Vs
IS,—s | -1,0041 | 6,9438 | 7,8376 | -1,6483 | -0,7236 | 28,0652
IS,y | 0,0979 | 81159 | 7,8291 | -1,5970 | -0,8839 | 27,7106
KL, | -1,658 | 6,0699 | 6,0965 | 0,3632 | -2,4642 | 13,1801
IS,—5 |-1,0565 | 57655 | — |-2,0704 | -4,525 —
EUC,_¢ | — — 18,0968 | — — 8,5331
KL, |-2,8668 | -2,2347 | — | -0,1586 | -3,5886 —
IS, | 0,0368 — — | -237m57| — —

Tabulka 6.6: Casy vypocti rozkladu signalu slozeného ze tif slozek

NMF — EUC | NMF — KL | NMF — IS
r=3 1 min 28 s 4min 46 s | 8 min 13 s
r=4 2 min 6 s 5min46s | 9 min 16 s
r=>5 2 min 31 s 6 min21s | 9min 45 s
r=6 2 min 39 s 6 min 25 s | 9 min 52 s
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Obrézek (6.2) zobrazuje puvodni monofonni a vysledny stereofonni signal.
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Obrazek 6.2: Puvodni monofonni a vysledny stereofonni signéal v ¢asové oblasti

6.2 Rozklad zaSuméného signalu

Zpracovavany signal je podobny signédlu z kapitoly 6.1. Je také slozen ze ti{ slozek,
kde slozka S; obsahuje hru na ¢inely, slozka Sy hru na bici, ale ve slozce S3 je Sum.

Spektrogramy byly vypocitany se stejnym nastavenim, tj. délka bloku 1024
vzorku, pouzita byla Hammingova okénkovaci funkce a prekryti bloku bylo nas-

taveno na 1000 vzorku.
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6.2.1 Zhodnoceni vysledka

Oddéleni slozek ze zasuméného signalu dopadlo v tomto testu uspésné. Zhodnocu-
jeme pouze ty vysledky, ve kterych nebyl pti poslechu zadny Sum znatelny.

Bici (S2) se podarilo oddélit témeétr vzdy. Pouze pii rozkladu do tif slozek
s Euklidovskou vzdalenosti byly zasuméné vsechny vysledné slozky. Ve vSech dalsich
rozkladech byly ale bici (S3) velmi dobie oddéleny.

Cinely (S;) se povedlo oddélit s IS divergenci pii rozkladu do tif slozek a pii
rozkladu do ¢tyT slozek s KL a IS divergenci. Ostatni vysledky znatelné obsahovaly
sum.

V tabulce (6.7) jsou uvedené hodnoty SIR a SDR jen pro ¢inely (5)
a bici (Ss), protoze cilem tohoto testu nebylo oddélit sum (S3) do samostatné slozky.
Casy vypoctu byly piiblizné stejné dlouhé jako v kapitole 6.1. Vysledky rozkladu

a vysledny stereofonni signal jsou k dispozici ve formatu wav na ptilozeném CD.

Tabulka 6.7: Hodnoty SIR a SDR rozkladu zasuméného signdlu

SIR SDR
NMF Vi Vs Vi Vs
KL,_s - 79655 —  ]-0,0831
IS,_5 | -1,206 | 10,2236 | -0,1964 | 8,9893
EUC,_y| - 8,8578 — | -1,4034
KL, |-1,8135| 7,7137 | 51370 | 0,32
1S,_4 |-2,4902 | 10,3826 | -1,1261 | 8,4869
EUC,_5 | - 8,2673 — | -1,7040
KL,_s - 8,6633 —  ]-0,7255
I1S,_s - 7,5542 — | 21,4404
EUC,_g | - 86477 | — | -1,6592
KL, - 8,3452 — 12,3899
1S,_¢ — 10,6405 | — | 95873
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Na obrazku (6.3) je zobrazen puvodni monofonni a vysledny stereofonni signdl.
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Obrazek 6.3: Puvodni monofonni a vysledny stereofonni signal v ¢asové oblasti

6.3 Rozklad realné nahravky

7 pisné Hledany muz od kapely Taxmeni jsme zpracovavali prvnich 10 sekund.
Jelikoz tato nahravka byla stereofonni, pro testovani NMF rozkladu jsme ji nejprve
prevedli na monofonni. Vzorkovaci frekvence signalu byla 44100 Hz.

Spektrogram jsme vypocitali se stejné jako v predchozich testech (délka bloku

1024 vzorku, Hammingova okénkovaci funkce a prekryti bloku 1000 vzorki).
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6.3.1 Zhodnoceni vysledka

Vysledky zhodnocujeme opét subjektivné poslechem. Vsechny NMF rozklady
s pouzitymi objektivnimi funkcemi mély podobny charakter. Slozky, které byly
dobte oddéleny s nizsi redukovanou dimenzi » matic W a H, se obvykle objevily ve
vyslednych slozkach témér stejné i s vyssi redukovanou dimenzi r. V dalsich slozkéch
se pak objevoval ruzné rozdéleny zbytek signalu.

Rozkladem pomoci NMF s Euklidovskou vzdélenosti se s kazdym nastavenim
redukované dimenze r objevil ve vysledné slozce doprovod na bici. Zbytek signélu se
pak vzdy rozdélil do slozek, ve kterych prevazovaly bud nizsi nebo vyssi frekvence.

Zajimavéjsi vysledky poskytla NMF s KL divergenci. Ve vyslednych slozkach
se objevoval opét doprovod na bici, ale navic i kytara. Podobné jako u vysledku
s Euklidovskou vzdalenosti se pak zbytek signalu rozdéloval do slozek, ve kterych
byly vyraznéjsi nizsi nebo vyssi frekvence.

Jinych vysledku jsme dosahli pouzitim NMF s IS divergenci. S kazdym nas-
tavenim redukované dimenze r byla ve vysledcich slozka, ve které byla obsazena
vétsina signdlu. Déle pak slozka s hloubkami a jako u KL divergence slozka
s kytarou. Pti zvySovani redukované dimenze r se pak kytara rozdélovala mezi vice
slozek. Slozka s vétsinou signalu a slozka s hloubkami zustavaly nezménéné.

Tabulka (6.8) uvadi casy vypoctu rozklada. NMF s Euklidovskou vzdalenosti
méla opét nejmensi vypocetni narocnost, NMF s KL divergenci trvala oproti Eukli-
dovské vzdalenosti prumérné 2,6 x déle a IS divergenci prumérné 4,3 x déle. Vysledky

rozkladu a vysledny stereofonni signal jsou k dispozici ve formatu wav na ptilozeném

CD.

Tabulka 6.8: Casy vypocti rozkladu ¢ésti pisné Hledany muz od kapely Tazmeni

NMF — EUC | NMF — KL | NMF — IS
r=3 4 min 8 s 13 min 23 s | 22 min 39 s
r=4 5 min 49 s 16 min 6 s | 25 min 35 s
r=>5 6 min 52 s 17 min 35 s | 28 min 13 s
r=06 7 min 25 s 18 min 12 s | 29 min 15 s

34




Obrézek (6.4) zobrazuje puvodni monofonni a vysledny stereofonni signal.
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Obrazek 6.4: Puvodni monofonni a vysledny stereofonni signéal v ¢asové oblasti
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Kapitola 7
Zaver

Béhem testovani NMF algoritmu se ukézalo, ze celkovou kvalitu rozkladu lze ovlivnit
nékolika zpusoby. Jedna se predevsim o nastaveni redukované dimenze r matic
W a H, dale zalezi na zvolené objektivni funkci, na parametrech, se kterymi
byl vypoéitan spektrogram, a i na mezni hodnoté bindrni masky. Vysledky byly
ovlivnéné i inicializaci matic W a H.

Vhodné nastaveni redukované dimenze r matic W a H je pro NMF rozklad
velmi dulezité a vyrazné ovlivni kvalitu celého procesu rozkladu. Nelze vsak predem
jednoznacné urcit, s jakou hodnotou redukované dimenze r se dosdhne nejlepsiho
vysledku. Béhem nasich testu se ukézalo, ze v urcitych piipadech je vhodnéjsi
nastavit redukovanou dimenzi r spiSe na nizs$i hodnotu a provést tak rozklad do méné
slozek. Rozkladem do vice slozek se pak nékdy stavalo, ze vysledné slozky byly riuzné
pomichané a objevovaly se v nich pouze ¢asti puvodnich slozek smichané s ostatnimi.
Mnohdy vyssi redukovana dimenze r nepfinesla zadné lepsi vysledky. ZvySovani
redukované dimenze r také zpusobi vyssi vypocetni narocnost. Samoziejmeé ale pro
nékteré signaly muze byt vhodnéjsi provést rozklad do vice slozek. Hleddni nej-
vhodnéjsi hodnoty redukované dimenze r jsme provadéli experimentéalné.

Vysledky byly vyrazné ovlivnény i zvolenou objektivni funkci. Rozklad signalu
slozeného ze tii slozek z kapitoly 6.1 a zasuméného signalu z kapitoly 6.2 dopadl
nejlépe pomoci NMF s IS divergenci. Rozklad pisné Hledany muz od kapely Tazmen:
z kapitoly 6.3 dopadl nejlépe pomoci NMF s KL divergenci. Zajimavé vysledky zde
poskytla i NMF s IS divergenci. Rozklady s Euklidovskou vzdalenosti mély ale vzdy

nejmensi vypocetni naroc¢nost.
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Kvalita celého NMF rozkladu velmi zavisi na parametrech, podle kterych byl
vypocitan spektrogram zpracovavaného signalu. Zalezi predevsim na délce blokt, na
okénkovaci funkci a na velikosti prekryvani bloki. V nasich testech jsme pouzivali
délku bloku 1024 vzorku a prekryti bloku 1000 vzorku. Spektrogram 10 sekundového
signalu s vzorkovaci frekvenci 44100 Hz byl pak matice o rozmérech 513 x 18333,
coz pii NMF rozkladu predstavuje relativné vysokou vypocetni naroé¢nost. NMF
rozklad jsme testovali i pro spektrogramy s mensim prekryvanim bloku (napriklad
128, 256, 512, 640, 768 a 896 vzorku, pii délce bloku 1024 vzorku). Ve vyslednych
slozkéch pak ale bylo i vyrazné obsazeno praskani. Celkova kvalita tak byla velmi
nizké, proto jsme pouzivali spektrogramy s vétsim prekryvanim bloku. S velkym
prekryvanim bloku pak nebylo ve vysledcich zddné praskani znatelné. Vysledky
byly srovnatelné i s délkou bloku 512 vzorku, opét ale muselo byt nastaveno velké
prekryvani bloku. Zalezelo i na volbé okénkovaci funkce. Jelikoz jsme pak spektro-
gramy prevadéli zpét do casové oblasti, bylo vhodné pouzit okénkovaci funkci, ktera
nikde nenabyva nulové hodnoty. Nasobenim nulou by totiz dochézelo ke ztratam
informaci. S ruznymi okénkovacimi funkcemi jsme dosahovali i riznych vysledku.
Vyraznéjsi rozdily byly ve vysledcich, jen kdyz se i vyrazné lisily okénkovaci
funkce. Rozklady spektogramu, ve kterych byly pouzity podobné okénkovaci funkce,
mély i podobné vysledky. Vyrazné rozdily byly napiiklad pii porovnani rozkladu
spektrogramu, ve kterych byla pouzita obdélnikova okénkovaci funkce nebo Ham-
mingova okénkovaci funkce. V nasich rozkladech jsme nejcastéji pouzivali Hammin-
govu okénkovaci funkci.

Dalsim ovliviiujicim faktorem vysledku je mezni hodnota pfi transformaci masky
na binarni. S vyssi mezni hodnotou bude maska obsahovat vice nul a tak se do
vysledku dostane mensi ¢ast slozky. Vhodnym nastavenim mezni hodnoty lze také
dosahnout lepsich vysledkiu. Podobné jako hodnotu redukované dimenze r jsme
i optimalni mezni hodnotu binarni masky hledali experimentalné.

Jelikoz inicializaci vyslednych matic W a H jsme provadéli ndhodnymi
nezapornymi ¢isly, pro ruznou inicializaci vychézely i ruzné vysledky. S ruznou
inicializaci si vysledky byly ale velmi podobné. Stavalo se jen, ze vysledné slozky

byly v jiném poradi, coz je v souladu s vlastnostmi NMF rozkladu.
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Zalezi ale samoziejmeé i na samotném zpracovavaném signalu. Muze se stat, ze se
zpracovavany signal nepodaii rozdélit do jednotlivych slozek v pozadované kvalité.
Vsechny vyse uvedené skutec¢nosti maji ale vliv na kone¢nou kvalitu rozkladu a je tak
celd fada parametru a nastaveni, kterymi lze vysledky zlepsit. Vétsinu parametru
a nastaveni ale nelze urcit optimalné predem, a tak experimentalni hledani nejlepsich
vysledkti muze byt velmi ¢asové narocné.

Pro vytvoreni stereofonniho signdlu z oddélenych slozek jsme jiz jen rozdélili
jednotlivé slozky do kandla. K nim jsme ale jesté pricitali zbytkovy signal (kapitola
4.3). Poradi slozek jsme vzdy museli prizpusobit vysledkum rozkladu. Aby dobie
oddélené slozky vynikly, obvykle jsme je nesmichavali s ostatnimi slozkami a radéji
jsme je nechavali v kandlu jen se zbytkovym signalem. Ostatni slozky, nebo ty, které
si byly pfi poslechu podobné, bylo vyhodnéjsi secist. Rozdélit do kanali podobné
slozky by mohlo pak zptusobit, ze by se vysledny signal jevil vice jako monofonni nez
stereofonni.

Metoda NMF poskytuje zajimavé moznosti nejen v oblasti zpracovani zvukovych
signalu, ale také ve zpracovani textu, obrazu, v zobrazovacich a diagnostickych
metodach v lékaistvi a v dalsich, jak jsme uvedli v kapitole 2.4. Lze ptedpokladat, ze
pro NMF bude nalezeno uplatnéni i v mnoha dalsich odvétvich védy a jeji vysledky

by v budoucnu mohly byt vyuzivany i v bézném zivote.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

\Puvodni signaly\ — ptuvodni zpracovdvané signély
\Skripty\ — implementace skriptu popsanych v piiloze B
\Stereo\ — vytvorené stereofonni signaly

\Vysledky rozkladu\
\nahravka\ — Vysledky rozkladu redlné nahrédvky z kapitoly 6.3
\s12noise\ — Vysledky rozkladu zasuméného signalu z kapitoly 6.2
\s123\ — Vysledky rozkladu signélu slozeného ze tii slozek z kapitoly 6.1

bakalarska_prace.pdf — tato prace v elektronické podobé
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Priloha B

Manual k implementaci

Implementace vsech kédu jsme provedli a otestovali v MATLABu R2008a.

B.1 NMF

Funkce nmf.m vykonava NMF algoritmus podle zadanych parametru.
volani: [W H] = nmf(V, eps, sekv, iterMaz, r, dvr, varargin)

Vstupy:

V' — vstupni matice nezdpornych dat (absolutni hodnota spektrogramu)

eps, sekv — hodnoty pro test konvergence

iterMax — maximalni pocet kroku

r — redukovand dimenze matic W a H

dvr — objektivni funkce

varargin — inicializované matice W a H (nepovinné parametry)
Vystupy:

W, H — vysledné matice

Pokud se v parametru varargin nepredaji inicializované matice W a H, provede
se inicializace matic W a H nahodnymi nezapornymi ¢isly. Funkce konéi a vraci
vysledky, pokud je splnéna alespon jedna ze dvou podminek. Jednou je dosazeni
maximdalniho poc¢tu kroku (parametr iterMaz) a druhou podminka konvergence

(parametry eps a sekv).
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Parametr dvr udava divergenci a jeji mozné hodnoty jsou:
euc — Euklidovska vzdéalenost
kl — Kullback-Leibler divergence

1s — Itakura-Saito divergence

Test konvergence se provadi porovnavanim aktualniho a predchoziho stavu matic

W a H. Pro matici W se v kazdém kroku algoritmu vypocita

Wsum = Z Z[ ‘ Witer - Witerfl | ]’i:j

i=1 j=1

a pro matici H
Hsum = Z Z[ | Hiter - Hiterfl ’ ]z’,j

=1 j5=1

Pokud je hodnota Wj,,, mensi nez parametr eps sekv-krat po sobé, matice W
se oznaCi za zkonvergovanou. Podobnym zpusobem se testuje i matice H, a kdyz

zkonverguji obé matice, algoritmus koné¢i a vraci vysledky.

B.2 Maska

Funkce binMask.m vytvoii z vysledka NMF (matice W a H) bindrni masku pro

slozky com.
volani: [mask] = binMask(W, H, com, lim)

Vstupy:
W, H — vysledky rozkladu NMF (matice W a H)
com — slozky
lim — mezni hodnota

Vystupy:

mask — binarni maska pro slozky com
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Maska pro i-tou slozku se vytvori maticovym vyndsobenim i-tého sloupce matice
W a i-tého tddku matice H. Parametr com udavé, pro které slozky bude maska
vytvorena (parametr com muze byt skalar nebo vektor). Pokud se méa maska vytvorit
pro vice slozek, vysledky maticového nédsobeni sloupcti matice W' a fadku matice H
se sectou. Takto vytvorena maska se pretransformuje na binarni. Vsechny hodnoty

vetsi nez mezni hodnota (parametr lim) se nastavi na 1 a ostatni na 0.

B.3 Inverzni spektrogram

Funkce ispectrogram.m prevadi spektrogram do ¢asové oblasti.
volani: [y] = spectrogram(S, window, overlap)

Vstupy:
S — spektrogram
window — okénkovaci funkce pouzita pti vypoctu puvodniho spektrogramu
overlap — velikost prekryti bloku pouzita pii vypoctu puvodniho spektrogramu
Vystupy:

y — signal v ¢asové oblasti

Pro prevod vstupniho spektrogramu (parametr S) do ¢asové oblasti je nutné znat
parametry, se kterymi byl puvodni spektrogram vypocitan. Jde o okénkovaci funkci
(parametr window, ¢imz je déna i velikost bloku) a velikosti prekryti jednotlivych
bloku (parametr overlap). Nejprve se zdvoji bloky spektrogramu, aby mély struk-
turu puvodniho vysledku DFT. Na né se pak aplikuje IDFT pomoci funkce ifft.m,
ktera je standartni soucasti MATLABu. Bloky se pak skladaji za sebe a ¢asti, které
se prekryvaji, se sectou. Na konci je jesté vysledek vydélen pomocnym vektorem
okénkovacich funkci. Urceni pomocného vektoru okénkovacich funkei je popsano

v kapitole 4.2. Pred dokonéenim je jesté signdl normalizovan (upraven do rozsahu

(=1;1)).
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B.4 Ulozeni vysledku

Pro ulozeni vysledku ve formatu wav jsme implementovali funkce writeResult.m
a writeResults.m. Funkce write Result.m ulozi do zadaného adresate jednu vybranou

slozku a writeResults.m ulozi do zadaného adresare vSechny slozky.

Ulozeni jedné slozky

Funkce writeResult.m ulozi do zadaného adresére jednu oddélenou slozku.
volani: writeResult(S, window, overlap, W, H, s, lim, fs, path)

Vstupy:
S — spektrogram zpracovavaného signalu
window — okénkovaci funkce pouzita pii vypoctu puvodniho spektrogramu
overlap — velikost prekryti bloku pouzita pri vypoc¢tu puvodniho spektrogramu
s — pozadovana slozka
W, H — vysledky rozkladu NMF (matice W a H)
lim — mezni hodnota pro vytvoreni binarni masky
fs — vzorkovaci frekvence zpracovavaného signalu

path — cesta k adresari, do kterého se ulozi vysledek

Funkce nemda zadnou navratovou hodnotu, vysledkem je ulozeni slozky s do
zadaného adresate ve formatu wav. Nejprve se pro slozku s vytvoii bindrni maska
pomoci funkce binMask.m se zadanou mezni hodnotou (parametr lim). Pak se
maska aplikuje na spektrogram (parametr S) a takto upraveny spektrogram se
prevede do ¢asové oblasti funkci ispectrogram.m. Funkci ispectrogram.m je nutné
predat parametry, podle kterych byl vypoé¢itan puvodni spektrogram (parametry
window a overlap). Vysledek v casové oblasti se ulozi do zadaného adresére
(parametr path) funkcei wavwrite.m, kterd je standartni soucdsti MATLABu.

Vytvotreny soubor se jmenuje sl.wav.
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Ulozeni vsech slozek

Funkce writeResults.m ulozi do zadaného adresare vSechny oddélené slozky:.
volani: writeResults(S, window, overlap, W, H, lim, fs, path)

Funkce writeResults pracuje na stejném principu jako writeResult. Uklada ale
do zadaného adresare vSechny slozky. Pro kazdou slozku se vytvoii binarni maska
se zadanou mezni hodnotou (parametr lim). Pak se maska aplikuje na spektro-
gram (parametr S) a upraveny spektrogram se prevede do ¢asové oblasti funkei
ispectrogram.m. Vysledek se ulozi do zadaného adresafe (parametr path) funkei
wavwrite.m. Tento postup se opakuje pro vSechny slozky. Nazvy souboru jsou z.wauv,

kde z je ¢islo slozky.

B.5 Smichani zvukovych signala

Funkce makemiz.m vytvori smés predanych zvukovych signélu.
volani: [y] = makemiz(sec, fs, varargin)

Vstupy:
sec — pozadovana délka vysledného signalu [s]
fs — vzorkovaci frekvence signalu
varargin — zvukové signaly v Casové oblasti
Vystupy:
y — vysledny signal

Signalu, které se maji smichat, muze byt vice. Proto jsou predany pres proménny
pocet parametru varargin. Pro spravné fungovani musi mit vSechny predané signaly
stejnou vzorkovaci frekvenci.

Pokud jsou predané signaly stereofonni, sectou se jejich kandly. Aby hlasitost
vSech signalu byla priblizné stejna, pred samotnym smichanim se jesté ampli-
tudy vsech signalu upravi do rozsahu (—1;1). Pozadované délka vysledného signélu

(parametr sec) muze byt vétsi, nez je néktery z predanych signalu, proto se porovnaji
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délky vsech signédlu a pokud je pozadovand délka prili§ velka, vypiSe se do konzole
varovani a vysledny signal bude mit pak nejvétsi moznou délku. Po smichéni signala

se jesté vysledek znormalizuje a ten se pak vrati.

B.6 Vypocet SIR

Funkce sir.m vypocita hodnotu signal to interference ratio v decibelech pro zadanou

slozku.
volant: [sir] = sir(sp, mask, window, overlap, varargin)

Vstupy:
sp — spektrogram slozky s (puvodni slozka pred smichdnim)
mask — maska pro slozku s
window — okénkovaci funkce pouzita pii vypoctu puvodniho spektrogramu
overlap — velikost prekryti bloku pouzita pii vypoc¢tu puvodniho spektrogramu
varargin — spektrogramy vSech dalsich slozek signalu

Vystupy:
sir — hodnota SIR v decibelech

Hodnota SIR v decibelech pro slozku sp se vypocita podle vztahu (5.3). Pro
urceni interference je tieba mit k dispozici vsechny dalsi slozky obsazené v signélu.
Jelikoz jich muze byt vice, jsou proto pfedany pres proménny pocet parametri
varargin. Ptiklad volani funkce pro vypocet SIR slozky s;, kde signél je slozen ze tii

slozek:

[sir] = sir(spl, maskl, sp2, sp3)
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B.7 Vypocet SDR

Funkce sdr.m vypocita hodnotu signal to distortion ratio v decibelech pro zadanou

slozku.
volani: [sdr] = sdr(sp, mask, window, overlap)

Vstupy:
sp — spektrogram slozky s (puvodni slozka pred smichanim)
mask — maska pro slozku s
window — okénkovaci funkce pouzita pti vypoctu puvodniho spektrogramu
overlap — velikost prekryti bloku pouzita pri vypoc¢tu puvodniho spektrogramu
Vystupy:
sdr — hodnota SDR v decibelech

Hodnota SDR v decibelech pro zadanou slozku se vypocita podle vztahu (5.4).
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