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UvOD

Waveletova neboli vinkova analyza je moderni disciplina v oblasti zpracovani signall,
ktera ma po kratkém, ale velmi prudkém a intenzivnim vyvoji velkou oblast uplat-
néni nejen v Cisté technickych oborech. Mezi nejvyznamnéjsi aplikace waveletového
zpracovani signall patfi separace signalli od aditivniho Sumu z jejich smési.

DizertaCni prace se zabyva metodou potlacovani gaussovského Sumu v signalu tzv.
prahovanim waveletovych koeficientll. Tento zplisob separace uZite¢ného a rucho-
vého signalu vychazi z metodologie WaveShrink [9]. Druhou podstatnou ¢asti prace je
kapitola pojednavajici o nové vyvinuté metodé tzv. segmentované waveletové trans-
formace, ktera umozZiuje provadét waveletovou transformaci, a tedy v disledku i tuto
»~waveletovou separaci“ kromé dalSich vyhod v redlném Case.

1 PREHLED SOUCASNE PROBLEMATIKY

Zhodnoceni souc¢asného stavu problematiky sestava ze dvou ¢asti. V €asti 1.1 jsou
uvedeny metody, které vyuZivaji principli Fourierovy transformace, znalosti charak-
teristickych vlastnosti fecovych signald, sofistikovanych statistickych pfistupli apod.
Pozornost €asti 1.2 bude obracena na waveletové metody zpracovani signalll se zamé-
fenim na pouZivané metody separace deterministickych signall od Sumu.

Sumem pfitom zpravidla rozumime nahodny proces, ktery ma presné definované
statistické parametry (jako napf. rozloZeni, stfedni hodnota, rozptyl, autokorelacni
funkce), pfiCemz tyto parametry nemusi byt znamé. Hlukem naopak rozumime signal,
ktery statistickym zakonitostem v tomto (zkém slova smyslu nepodléha. Prikladem
mUZe byt hluk motoru, vysavace, dopravniho provozu ad.

1.1 METODY SEPARACE SIGNALU OD SUMU A HLUKU

Jednodussi separacni techniky jsou v soucasné dobgé nedilnou soucasti kazdého komu-
nikacniho zafizeni pracujiciho v zaruSeném prostredi. VEtSinou se jedna o jednoduché
raci jsou parazitni hluky, které kmitoCtoveé spadaji do pasma uzitecné fecCi. Takovych
zvukd je ale v praktickém provozu vétSina. Vhodny algoritmus by mél byt proto scho-
pen patficné reagovat jak na Sirokopasmové Sumy, tak impulsni hluky a trvalé rusici
periodické signaly.

Metody pro potlaceni parazitniho rueni v feCovém signalu lze rozdélit na jednoka-
naloveé a vicekanalové. V sou€asné dobg jsou vétSinou v praxi pouzivany jednoduché
jednokanaloveé techniky zaloZené na potlaceni vysSich, pfipadné nizsich kmito¢tl slo-
zek spektra vstupniho signalu v zavislosti na velikosti odstupu signalu od ruSeni
(SNR). Je zfejmé, Ze klasickou ¢islicovou filtraci rusivych signald sice docilime potla-
¢eni hluku, ale v uziteném pasmu kmitoctd dale pretrvava, pouze je vlivem omezené



Sifky prenaseného pasma pro lidsky sluch méné napadny. V pfipadé uziti adaptivni li-
nearni filtrace (napfiklad algoritmu typu LMS) vznika nezadouci pfidavny efekt, ktery
zplisobi, Ze vystupni signal ztraci svou dynamiku, hlas ztraci barvu a zni strojove.

Podstatné dokonalejsi jednokanalovou metodou, uzivanou firmou Motorola v mobil-
nich telefonech pro jednotky ,,handsfree®, je technika RASTA, ktera vyuziva pasmovou
filtraci Casové proménného spektra signalu, tzv. Casovych trajektorii [14]. Na zakladé
kmitoCtové analyzy ¢asového pribéhu jednotlivych spektralnich sloZek modulovych
spekter (Casovych trajektorii), je vypocCteno spektrum Casovych trajektorii, které je
zvykem nazyvat modulacnim spektrem. Aplikaci vhodného Cislicového filtru dochazi
k omezeni modulacniho spektra parazitniho signalu, pfitom modulacni spektrum fecCi
musi zlstat nezménéno. Potlaceni trvalych nebo naopak velmi rychle se v ¢ase méni-
cich (rychleji nez fec€) parazitnich signalll je dostatecné, ovsem pro vétsinu béznych
hluk{ neni separace prilis G¢inna. Jinymi slovy, separace je velmi neefektivni v pfipadg,
kdy spektrum hluku ma charakter spektra feCového signalu.

K robustngj$im technikam potlacovani ruseni z fe¢ovych signalli patfi metoda na-
zvana mapovani spektrogramu, vyvinuta na FEKT VUT v Brné [19]. Principem me-
tody je adaptivni vytvareni tzv. mapy (masky), kterou se nasledné nasobi spektrogram
feCového signalu, tim se signal ,filtruje”, a poté se prevede zpét do Casové oblasti.
Vysledky testovani ukazaly, Ze metoda vykazuje excelentni separacni vlastnosti v pfi-
padé, kdy je mozno optimalné stanovit velikost tzv. prahu pro dlouhé Gseky signalu
(aZ nékolik sekund). To ale v praxi neni moZné, nebot’ poZadujeme moZznost nasazeni
metody v realném Case. Tehdy je nutné prah nastavovat velmi rychle a to Casto vede
k odchylkam od jeho optiméalni hodnoty, cozZ se projevuje nezadoucimi modulacemi
Feci.

Pro ruSeni, které ma charakter blizky stacionarnimu, je velmi vhodna metoda spek-
tralniho odecitani [8] a jeji modifikace.V feCovych pauzach je analyzovan kmitoctovy
obsah ruseni a v dobé feCové aktivity je toto ruSeni ve spektralni oblasti odecitano.
Ukazalo se, Ze se snizujicim se pomérem SNR drasticky klesa uCinnost metody [32].
To vedlo ke vzniku riiznych modifikaci této metody [18, 34]. Spektralni ode¢itani ma
vynikajici separacni vlastnosti, pokud hluk v pozadi ma v Case neménny charakter.
Z jejiho principu zaroven vyplyva, Ze pro impulzni ruseni je naprosto nevhodna.

OdliSnym pFistupem k problematice separace je vyvoj vicekanal oviyych metod schop-
nych pracovat v realném Case. Tento typ metod ma daleko vétsi naroky na vypocetni
vykon nez metody jednokanalové. Soucasné se zvySujicim se vykonem dnesSnich sig-
nalovych procesorl se vicekanalovym metodam dostava stale vice pozornosti. Metody
mUZeme rozdélit do dvou skupin na metody pracujici s exaktné determinovanym mik-
rofonnim polem a na ,,slepé* metody pracujici pfimo s nékolika smésmi, bez jakékoliv
pridavné informace o poloze mikrofond. V prvnim pfipadé problém feSime determi-
nisticky na zakladé soufadnic mikrofon(, feSeni druhého pripadu nabizi matematicka
statistika — metoda ICA [15].

Vyhodou vicekanalového pristupu je znacné zlepSeni vysledného SNR oproti jed-



nokanalovym metodam, pfiCemz subjektivni hodnoceni kvality je jeSté vyrazné lepsi.
Dalsi vyhodou je, Ze kvalita separace neni podminéna stacionarnim charakterem ru-
Seni. Naopak nevyhodou je, Ze nevhodna konfigurace mikrofonniho pole vede témér
k nemoZnosti separace signald.

Nejnoveéjsi pristupy k problematice separace vychazeji z originalni myslenky tzv.
resyntézy feci. Algoritmy tohoto typu vychazeji z velmi dobré znalosti principu vzniku
feCi v hlasovém traktu Clovéka. NesnaZi se v parazitnim hluku nalézt feCovy signal
jako celek, ale detekuji pouze zékladni parametry feCového signalu [33]. Z téchto
parametrll pak, pomoci standardnich technik syntézy teci, rekonstruujeme uZite¢nou
promluvu. Prakticka realizace uvedeného principu je vSak zatim v pocatcich.

Celkove se da shrnout, Ze Zadna ze separacnich metod neni zcela univerzalni, kazda
ma své kladné i zaporné rysy. Nicméné u vSech metod Ize vysledovat,ze potlacovani
hluku zkresluji také samotnou fe€. Tento jev se samozfejmé stava ¢im dal vyraznéjsim
se sniZujicim se odstupem signalu od Sumu (hluku). Nastaveni parametrii separace (a
tim jeji vysledek) je proto vzdy nutné volit jako kompromis mezi mirou potlaceni hluku
a zkreslenim samotné reCi. Stejné tvrzeni plati pfirozené i o waveletovych metodach
separace (Cast 1.2.2).

1.2 WAVELETOVE METODY ZPRACOVANI SIGNALU

Zpracovani signalll pomoci waveletové transformace je v poslednich letech znacné
vyuzivana disciplina se stale se rozvijejici Skalou aplikaci pFi zpracovani mnoha typd
signalll. Jde o relativné novy pristup k analyze signall, jehoZ zakladni principy byly
poloZeny jiZ pfed nékolika desitkami let, av3ak jehoZ bouflivy vyvoj odstartoval v osm-
desatych letech 20. stoleti. Své uplatnéni pri analyze a syntéze signalll nasla wavele-
tova transformace zejména v oborech jako jsou telekomunikace, sonarova a radarova
technika, seizmologie, meteorologie, Iékafstvi. V téchto oborech se pouZiva bud’ pro
casové-kmitoctovou analyzu signald, pro rekonstrukci a restauraci neplnych ¢i silné
zaruSenych signalll, nebo pro kompresi dat. Na tomto posledné jmenovaném poli dosa-
huje waveletova transformace vynikajicich vysledkd, zejména p¥i kompresi digitalnich
obrazll [28]. Pfehled méné obvyklych (avSak neméné dilezZitych) aplikaci viz [26].
Hlavni zasluhou waveletové analyzy je, Ze pfinesla novy typ reprezentace signalll a
rozsitila tak soubor nastrojl pro jejich zpracovani. Ve srovnani s obvyklym fourierov-
skym pfistupem pozorujeme lepsi, ale i horsi vlastnosti. PouZiti waveletovych technik
tedy neni univerzalni, ale pro kazdy typ Glohy je tfeba dobfe zvaZit jeho vhodnost.
Matematicka teorie waveletové transformace se vyvijela dlouha léta vedle prvnich
praktickych inZenyrskych aplikacnich experimentll, aniZ by se tyto oblasti stfetly. Po-
¢atkem osmdesatych let dvacatého stoleti upozornil na vzajemnou Gzkou provazanost
Stéphane Mallat a odstartoval tim ,,waveletovou revoluci. Spolupraci mezi zming-
nymi oblastmi se poté velmi intenzivnim zplsobem zacala dotvaret jak sofistikovana
teorie, tak stale nové a nové aplikace. Budouci vyvoj v této oblasti nyni sméfuje
k systémlim, které jsou po formalni strance zobecnénim waveletll a jeZ jsou vice



prizplsobeny konkrétnim Gloham na Gkor univerzalnosti jejich pouZiti.

1.2.1 WuZiti waveletovych metod pFi zpracovani reci

Waveletova transformace se uplatnila také v nékterych oblastech zpracovani feCovych
signalll. ProtoZe fe€ ma pribliZné stacionarni povahu pouze pro jeji velmi kratké dseky;,
fourierovsky typ zpracovani, ktery vychazi z nekonecné dlouhych harmonickych bazo-
vych funkci, neni pro urcité aplikace vhodny. Waveletova transformace, umoZziujici ze
SVé podstaty reprezentativngjsi pohled na signal z kratkodobého hlediska, se pokusila
standardni metody zpracovani feCi vylepsit.

Publikace [20] ukazuje, Ze pFi detekci zakladniho tonu Fe€i F,; ma waveletova trans-
formace nékolik vyhod vCetné odstranéni problému dvojnasobeni zakladniho kmitoctu.
V oblasti segmentacereCi nafonémy [27] waveletova transformace nepredcila tradicni
metody, zejména z toho dlivodu, Ze fecovy signal je velmi proménlivy a neni mozné
vSechny jeho aspekty zachytit pomoci pevné waveletové baze. Pfinosem v oblasti po-
tlacovani rtiznych typt Sumill v pozadi feci se stala metoda waveletového vyhlazovani
spektrogramu Sumu [17]. Pouziti této metody podle vyzkumné zpravy [25] pfineslo
zlepSeni SNR v prliméru o 3-5dB.

1.2.2 Waveletové metody pro separaci signalu od Sumu

Zaklad pro waveletové techniky separace byl polozen v ¢lanku [9]. Zde byl uveden
princip Upravy waveletového spektra po ortogonalni transformaci za (¢elem odstra-
néni Sumu. Metodologie, kterou jeji tvlrci nazvali Waveshrink, vychazi z vlastnosti
transformace koncentrovat podstatnou cast energie do nékolika malo waveletovych ko-
eficientll. V pripadg, Ze signal neni pohlcen Sumem, staci vypustit ,,malé* koeficienty,
které reprezentuji Sumovou sloZku.

Na zakladé této metody byla postupné vystavéna rlizna zobecnéni a vylepseni.
Napfiklad Silverman a Johnstone [11] zobecnili tuto metodu i pro barevny (korelovany)
Sum. Dale byly zkoumany pfinosy pfistupu ,,wavelet shrinkage* [31], coZ je jeSté
obecnéjsi pristup k Upravé koeficientll nez prahovani. Plvodné pro kompresi otiskdl
prstll FBI byla uréena nova metoda, kterou pfinesli Wickerhauser a Coifman [5] a ktera
se nazyva ,,wavelet packets”. Metoda se ukazala byt vhodnou pro daleko Sirsi Skalu
problém{. Stejni autofi zaroven ukazali, jak vybirat optimalni waveletovou bazi, ktera
se co nejvice primyka charakteru zpracovavaného signalu. Pfi zvoleni takovéto baze
je mozné dosahnout lepsich vysledk i v separacnich Glohach.

U waveletové separace signalu od Sumu pomoci prahovani je nutné zvolit tzv. praho-
vaci pravidlo, které ¥ika, jakym zplsobem bude zachazeno s koeficienty, které nebyly
vynulovany. V zakladni metodé existuji dvé pravidla — tvrdé a mékké. Vzhledem
k tomu, Ze obe tato zakladni pravidla kromé specifickych vyhod takeé trpi specifickymi

nedostatky, byla pozdéji uvedena jeste dalSi pravidla, ktera se snazi pfihodné vlastnosti
obou typl kombinovat [31, 23].



Na prahovaci pravidla miZeme nahliZet z perspektivy matematické statistiky a
v tomto smyslu posuzovat jejich vlastnosti. Statistickou technikou ,,Exact Risk Ana-
lysis“ 1ze odvodit nékolik veliCin, které charakterizuji zakladni znaky prahovacich
pravidel [2, 12, 13]. V literatufe vSak chybi pravé takovy typ analyzy u tzv. hyperbo-
lického prahovani, coz je jeden z nestandardnich typl; zfejmé to je z dlivodu, Ze je
nutno analyticky vyjadrit velmi specialni integraly. Rovnéz chybi Sifeji pojaté pojed-
nani, které by se zabyvalo srovnanim vlastnosti vSech pouZivanych pravidel v jednom
celku. Statistické vlastnosti byvaji v literatufe uvadény pro specialni pfipad jednotko-
vého rozptylu Sumu, tj. o = 1. Dlikaz, Ze tento pfedpoklad neni na Gjmu obecnosti,
a zejmeéna jakym zplsobem vlastnosti prepoGitat na pfipad Sumu s jinym rozptylem,
v dostupné literature také neni uveden.

Nutno poznamenat, Ze waveletové metody separace signalll jsou omezeny na pripad,
kdy aditivni Sum ma znamé (nebo alespofi odhadnutelné) statistické vlastnosti. Cim
vice se Sum ,,blizi* bilemu, tim vys$si G¢innost metody zaznamenavaji. Pro separaci
dvou signalll deterministického charakteru (nap¥. fe¢ a hluk motoru) metody selhavaji.

1.2.3 Waveletova transformace realizovatelna v realném case

Za soucasného stavu vyvoje problematiky neni mozné aplikovat waveletovou trans-
formaci pro zpracovani signalli v realném case. Autori se zabyvaji teoretickymi i
praktickymi aspekty waveletové transformace, av3ak pouze pro zpracovani signalu
,off-line*!; v soutasném stavu poznani chybi sofistikovany algoritmus, ktery by tento
zplisob zpracovani umoznil.

Jestlize nékteri autofi pristupuji k sekvencnimu waveletovému zpracovani dat, tzn.
po segmentech, napf. [6, 24], voli jejich délku a prekryti ad hoc a kompenzuji pak
vznikla zkresleni primérovanim ¢i vazenim vystupnich segmentt. V dizertacni praci
je prezentovan nové vyvinuty algoritmus, pomoci néhoz se urci prekryvy segmentt
a zplsob jejich zpracovani tak, Ze k zadnému zkresleni nedochaz. Vyvoj takového
algoritmu je kol znacné obtiZzny a vyZaduje hlubokou znalost algoritmu waveletové
transformace, nebot’ do Gvahy se musi vzit volitelné veliCiny jako délka segmentu,
délka waveletového filtru a v neposledni fadé pocet Grovni dekompozice.

2 CILE DIZERTACNI PRACE

Na zéakladé rozboru soucasného stavu problematiky v Castech 1.2.2 a 1.2.3 byly for-
mulovany cile této dizertacni prace:

e Provést srovnani péti druhli prahovacich pravidel na zakladé statistické analyzy
rizikové funkce. K tomu je tfeba nalézt vzorce stfedni hodnoty, rozptylu a rizikové
funkce pro hyperbolické prahovani, pfipadné vyjadfit tyto statistiky alespon nume-
ricky.

Ltzn. predpokladame-li znalost celého priib&hu signalu predem



Uvést dlikaz, Ze predpoklad jednotkového rozptylu o = 1 neni na Gjmu obecnosti,
a uvést z toho plynouci vypocty statistickych veliCin pro pfipad o # 1 pomoci
pfedchoziho pfFipadu.

e Prozkoumat, zda a jak velky pfinos ma zména waveletové baze (technika ,,wavelet
packets®, ktera se v minulosti ukazala pfinosnou v oblasti efektivni komprese obra-
zovych dat) pro feCové signaly zatiZzené Sumem. Tento pfinos posoudit kvantitativné
I kvalitativne.

¢ \tvoritalgoritmus, pomoci kterého bude mozné waveletové zpracovani diskrétniho
signalu po segmentech, tj. zejména v realném Case, bez zkresleni informace v ném
obsaZené. Novy algoritmus bude pfitom vyuZivat postupy pouZivané ve standardni
waveletové transformaci.

3 WAVELETOVA TRANSFORMACE A WAVELETOVE
PAKETY

V dizertacni praci byl rozveden koncept tzv. waveletovych paketl (transformace typu
wavelet packet, zkratka WP). Tento koncept tvori zobecnéni obvyklé waveletoveé trans-
formace (zkratka WT) v tom smyslu, Ze pfi rozkladu signalu pomoci pyramidového
algoritmu podrobujeme dekompozici nejen vektory obsahujici detailni koeficienty, ale
I vSechny vektory s aproximacnimi koeficienty.

Tim dosahneme Uplné struktury stromového typu se zvolenou hloubkou dekom-
pozice d. Informace obsaZena v této mnoziné waveletovych koeficientli je pFirozené
redundantni, ¢ehoZ Ize ale s Uspéchem vyuZit. Pomoci algoritmu ,,nejlepsi baze* [5]
Ize z waveletového paketu pro dany signal vybrat mnozinu koeficientd, které vystihuji
chovani tohoto signalu lépe neZ koeficienty u WT. Toho se vyuZiva napf. v modernich
metodach komprese ¢islicovych obrazl a jak prokazaly vysledky dizertacni prace (viz
dale), tato metoda je pfinosna i pro zpracovani fec¢ovych signalll. Algoritmus nej-
lepsi baze pracuje na zakladé ohodnoceni stromové struktury pomoci nékterého druhu
entropie.

4 WAVELETOVE POTLACOVANI SUMU

Nezadouci Sum v signalu ma obvykle aditivni charakter a proto je vhodné uvazovat
model
X =f+e, (1)

kde X je nadhodny vektor (koneCny diskrétni nahodny signal), f je deterministicky
(Cisty) signal a £ je ndhodny vektor s n-rozmérnym normalnim rozloZzenim, € ~
N.,.(0,0°1,,). Waveletovou transformaci vyjadienou pomoci matice W prejde vztah
(4) s vyuzitim linearity v

Y =b+v, (2)

10



kde Y = WX, b = Wf, v = We. Diky ortogonalité transformace plati v ~
N..(0,0°1,), tedy rozloZeni pravdépodobnosti Sumu zlstalo stejné. Oznagme pozoro-
vani nahodnych vektorll X, e, Y, v, pofadé symboly x, e, y, v. Vektory y, b, v tedy
predstavuji waveletové koeficienty prislusné vektorlim x, £, e.

Cilem waveletového potlacovani Sumu je nalézt vhodny modifikacni predpis 4(-)
tak, aby odhad b = d(y;) ~ b; byl v néjakém smyslu dobrym odhadem b;. Koefi-
cienty b; totiZ jsou waveletové koeficienty pFislusici signalu nezatizeného Sumem. Po
(pravé waveletovych koeficientll navratime pomoci matice W' = W1 signal do
vychozi domény. Tim ziskame signal s potlacenou Sumovou slozkou. Tuto v principu
jednoduchou metodologii nazvali jeji autofi WaveShrink [9].

Popsany pristup je analogii klasické fourierovské filtrace, kde podobné upravujeme
Fourierovy koeficienty signalu. AvSak u waveletové analyzy je prispévek kazdého
koeficientu pouze lokalni (nebot’wavelet je tlumeny smérem k 4-00), takzZe waveletova
reprezentace dovoluje timto zplisobem konstruovat lokalné adaptivni filtry, coz je
vynikajici rys ve srovnani s fourierovskymi filtry, kde efekt kazdého koeficientu je
obecné globalni [29]. A

Existuje nékolik technik, jak konstruovat odhady b; = d(y;). Mezi nejpouZivanéjsi
metody patfi prahovaci techniky [31]. Jejich princip je nasledujici: hodnoty vy;, které
jsou v absolutni hodnoté mensi nez zvoleny prah A > 0, jsou vynulovany a ostatni
jsou jeste dale upraveny. Je zfejmé, Ze prahovani je nelinearni operaci na datech. Podle
zplisobu Gprav koeficientll y; rozliSujeme téchto pét druhll prahovani:

1. Tvrdé prahovani, obrazek 1(a):
b; = 5h(yi, /\), kde
b [0 pro |z <A
0z, A) = { z pro |z| > A

2. Mékke prahovani, obrazek 1(b):
b; = 5S(yi, )\), kde

0°(z, \) = sgn(z) max{0, |z| — A}.

3. Polomékké prahovani, obrazek 1(c): )
Toto pravidlo zavisi na dvou parametrech 0 < A; < Ag; b; = 6% (y;, A1, A2), kde

0 pro |z| < )\
0% (z, A1, A2) = sgn(:v)% pro A1 < |z] < Ao
T pro |z| > As.

4. Nezaporna garota?, obrazek 1(d):
b = (Snng(yi, )\), kde

<
5nng(x’)\) _ { 0 N pro |f17| <A

T — 2% pro |z| > A

2garota— Zelezné 3krtidlo, z anglického non-negative garrotte
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5. Hyperbolické prahovani, obrazek 1(e):
b = 5hy(yi, )\), kde

5 (1 ) = 0 pro |z| < A
) sen(z)VE? — A2 pro x| > A\

41 STATISTICKA ANALYZA PRAHOVACICH PRAVIDEL

Vlastnosti odhadll posuzujeme pomoci statistické techniky Exact Risk Analysis —
analyza rizika [31]. Vychazime z modelu (5) a uvazujeme jedinou nahodnou velicinu
Y;, kterou pro jednoduchost budeme dale znacit pouze Y. Bez Gjmy na obecnosti
mlZeme nadale pfedpokladat jednotkovy rozptyl Sumu, tedy Y ~ N(b;, 1). Misto
d(Y, A) budeme déle pro jednoduchost psat pouze §(Y").

Prahovaci pravidla 6", 6, 6, §""8, §"Y posuzujeme z hlediska:

1. stfedni hodnoty M, (b) = E[6(Y)],
2. rozptylu V,(b) = var [§(Y)],
3. rizika Ry (b) = E[6(Y) — b]*.

pro pevné zvolenou hodnotu prahu A > 0. NejdileZitéjsi informaci pfitom obsahuje
hodnota rizika, nebot’ udava odchylku od ,,spravné* hodnoty b, nikoliv od jeji stfedni
hodnoty M, (b).

OznaCme prislusnost vyse uvedenych statistik k prahovacim pravidlim hornim
indexem, tj. napf. rozptyl mékkého prahovéni bude oznacen V5 (b). V dizertacni préci
jsou odvozeny vzorce pro vSechna prahovaci pravidla. Na zakladé téchto vzorcl je
provedeno vzajemné srovnani statistickych vlastnosti vSech pravidel.

Pro Gcely této analyzy bylo nutné odvodit vzorce stfedni hodnoty, rozptylu a rizika
pro hyperbolické prahovani, které se v soucasné odborné literatufe nevyskytuji. Tyto
vzorce se nam podafilo odvodit, avSak v koneCné fazi nestandardni integral, ktery
obsahuji, se nepodafrilo vyjadFit analyticky, a to ani jako nekone¢nou fadu. Proto jsme
pro praktické vypocty pouZili obvyklych metod numerické integrace.

Na obrazku 2 je vyobrazeno srovnani rizika vSech péti zminénych pravidel.

Statisticka analyza umoznila vyvodit nasledujici disledky [2]:

Disledek 1 Propevné A € Rt mamékké prahovani mensi rozptyl nez tvrdé prahovani
pro vechna b, tj. V5 (b) < Vi(b).

Disledek 2 Propevné A € R™ ma mékkeé prahovani mnohem vétsi vychylku nez tvrdé
prahovani pro |b| dostatecné velké. Také plati, Ze pro b — +oo0: R} (b) — 1 + A%,
zatimco RE(b) — 1. To znamen, Ze primérna kvadraticka odchylka od spravné
hodnoty je pro rostouci b vysSi u mékkého prahovani, a to tim vétsi, ¢im vétsi je
zvoleno A. Riziko tvrdého prahovani v limité na hodnoté prahu nezavisi. Celkové
to znamena, Ze k detailnim waveletovym koeficientlim, které predstavuji vyznamné
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Obr. 1: Grafy prahovacich pravidel. Pro vSechna prahovaci pravidla zvoleno A = 1, kromé
polomékkého prahovani, kde \; = 1a A\, = 2.
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Srovnani velikosti rizika pro rlizna prahovaci pravidla
T T

12 — Tvrdé
—— Mg&kkeé
= Polomékkeé
—— Nez. garota

—— Hyperbolické

10

R)\(b) —

b —

Obr. 2: Srovnani rizika péti prahovacich pravidel. Zde A = 3,33, \; = 2,86, A, = 3,72. Je
zfetelng, Ze stejnomérné nejmensiho rizika dosahuje polomékké prahovani, avsak jen v pfipadé
optimalni volby A;, \s.

rychlé zmény v signalu, a maji tedy relativné velké b, se tvrdé prahovani chova
obezfetné — ponecha jim svou plvodni velikost, kdezto mékké prahovani jejich
velikost snizi. Tato vlastnost se odrazi v tom, Ze mekké prahovani ma tendenci
» prehladit® rychlé zmény, skoky a Spicky v signalu.

DUsledek 3 Pro pevné A € R™ ma tvrdé prahovani maximalni vychylku, rozptyl a
riziko pro hodnoty b =~ +\. Mékké prahovani ma maximalni vychylku, rozptyl a
riziko pro velké hodnoty |b|.

DUsledek 4 Pro pevné A € R™ ma mékké prahovani mensi riziko v pocatku b = 0.

Obé statistiky R5(0) a R} (0) jsou monotonné klesajici pro rostouci \.

Ostatni uvedené typy prahovani tvofi kompromis mezi tvrdym a mékkym prahova-
nim. Gao a Bruce [13] ukazali, Ze pro dané A existuji Ay < A < Aq tak, Ze pro vSechna
b; plati E[6*(yi, A, A2) — b;]* < E[6%(yi, A) — b;], tedy Ze polomé&kké prahovani
5% ma stejnomérné mensi riziko nez §®. Tato skutegnost je vidét na obrazku 2, kde
byla zvolena vhodna A1, A2. Volbou parametrli A\, \» miZeme J* podle potieby vice
»PribliZit* vlastnostem tvrdého nebo mékkého prahovani. Polomékké prahovani ma
vyhodu v tom, Ze pfekonava citlivost tvrdého prahovani na malé zmeény ve vstupnich
datech, a zéroven zamezuje vzniku velké vychylky pro velka ||, jak se tomu déje
u mékkého prahovani. Nutnost volby dvou prahovych hodnot je vak velkou nevyho-
dou tohoto prahovani. Postup uréeni optimalnich prahd je algoritmicky i vypocetné
velmi naroCny [13], je potfeba pouZit dvojrozmérnou Newtonovu iteracni metodu.

Zbyla dvé prahovaci pravidla, nezaporna garota a hyperbolické prahovanti, se snazi
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s timto hendikepem vyrovnat, a to tak, Ze napodobuji tvar polomékkého prahovani
funkci s jednim volitelnym parametrem — prahem. Statistické vlastnosti polomékkého
prahovani jsou pfitom v asymptotickém smyslu zachovany. Gao [12] ukazal, Ze ne-
zaporna garota je lepsi nez tvrdé i mékké prahovani ve smyslu velikosti rizika a také
citlivosti na malé zmény ve vychozich datech. Také hyperbolické prahovani kombinuje
vlastnosti tvrdého a mékkého prahovani, a z obrazku 2 je zfejmé, Ze z hlediska rizika

Nasledujici tvrzeni, jehoz dukaz je uveden v dizertaCni praci, umoZiuje vSechny
pfedchozi Gvahy rozSifit na nahodnou veli€inu s obecnym normalnim rozloZzenim a
zaroven dava navod, jak v takovém pripadé spocitat stfedni hodnotu, rozptyl a riziko.

Tvrzeni: Pokud Y ~ N(b, 0%), pak £ ~ N (b/c, 1) a plati

Lo(Y,\)=06(L,2),

Y

2. My(b) = 0 My, (2)
3. Via(b) =02V, (1),
4. RA(b) = 0? Ry, ().

42 TESTOVANI WAVELETOVYCH METOD NA SIGNALECH
S ADITIVNIM SUMEM

Mira (spésnosti waveletového potlacovani Sumu byla testovana a srovnavana na fe-
govém signalu. Slo o promluvu muzského mluv&iho ,,vysyp véechny pytle s psenici “ .
Tento signal, vzorkovany s kmitoctem 16 kHz, byl uméle zaruSen gaussovskym Sumem
s rliznymi rozptyly tak, Ze k dispozici byly testovaci signaly se SNR 15dB, 10dB,
5dB, 0dB a —5dB. Po separaci fe€i a Sumu (viz nize) byl odhadnut vystupni SNR
vztahem

kde y je signal s potlatenou Sumovou slozkou a & = HyH je kompenzacni konstanta.

P¥i vSech analyzach byl pouZit wavelet Daubechies fadu 8 a hloubka dekompozice (a
také hloubka prahovani) byla zvolena d = 5. Testovani probihalo v systtmu MATLAB
pomoci baliku ThreshLab (vytvoreného v ramci prace). Priklad grafického znazornéni
prahovani je na obr. 3.

Pro kazdy z péti testovacich SNR byla nejprve stanovena prahova hodnota A, pfi-
Cemz vychozim odhadem bylatzv. univerzalni hodnota prahu A, [9]. PouZita prahova
hodnota byla nakonec zvolena subjektivné. Pro tuto hodnotu bylo provedeno tvrdé,
mékkeé, hyperbolické prahovani a nezaporna garota, a to:

15



Vychozi signal
T

0.4 ' '
0.2

-0.2
| | |

| |
ggmyani 12000 14000 16000 18000
T

|
2000 4000 6000 &goal po p

0.2

-0.2

2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

o
N
T
1

d2
o

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

d3
oo oo

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

d4
o
o

T

I

-0.5

0.4 T T T T T T T T T T
0.2

-0.2
-0.4
-0.6 I I I I I I I | | |

0.2

ab
o

-0.2

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Obr. 3: Priklad prahovani zaruseného signalu. Shora doll jsou vykresleny: plivodni zaruseny
signal, separovany signal a prahované waveletové koeficienty.
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[WP] detailnich koeficientl klasické waveletové transformace do hloubky d = 5,

[WP] koeficientll odpovidajicich nejlepsi bazi ve waveletovém paketu hloubky
d = 5. Nejlepsi baze byla vyhledana pomoci tzv. prahové entropie s pra-
hem A.

Vysledky testovani jsou obsaZeny v tabulce 1. V tabulce lze nalézt kromé ob-
jektivniho parametru vystupniho SNR také subjektivni zhodnoceni kvality separace
(stanoveni pofadi GspéSnosti). Kritérii subjektivniho posuzovani byly stejnou mérou
prijemnost poslechu (mnoZstvi rusivych artefaktll v signalu) a srozumitelnost odrusené
nahravky.

Celkové lIze k vysledklim ¥ici:

Nezaznamenali jsme velky rozdil v parametru SNR mezi metodami WT a WP, aviak
rozdil mezi nimi v subjektivnim vnimani je podstatny: objevuji-li se v odruseném
signalu nezadouci artefakty, pak u WT se vétSinou jedna o osamocené ,,lupance* nebo
jejich rychly sled, na rozdil od WP, kde dochazi k rozostfeni Sumu a k efektu ,,bublani*
na pozadi, coZ je lidskému sluchu mnohem pfijemnéjsi na poslech. Rovnéz u WP
pozorujeme lepsi srozumitelnost.

Nejméné (spésné pro zpracovani fecového signalu je mékké prahovani, a to jak
z objektivniho, tak subjektivniho hlediska. Nejhorsi vysledky SNR jsou paradoxem,
nebot’jak bylo feCeno vySe, pravé mékké prahovani nejlépe potlacuje Sum. Toto tvrzeni
ale zaroven musime potvrdit ze subjektivniho pohledu — skute¢né je tomu tak, avsak
u fe€ového signalu tim zanikaji neznélé souhlasky jako zejména s, §, ¢, C, z, Z, které
jsou prave pro srozumitelnost feCi nejpodstatnéjsi.

V subjektivnim hodnoceni dosahlo obecné nejlepsich vysledkd hyperbolické pra-
hovaci pravidlo, i kdyZ se sniZujicim se vstupnim SNR mu vyrazné konkuruje tvrdé
prahovani. To Ize vysvétlit tim, Ze smérem k malym hodnotam SNR pfirozené klesa
srozumitelnost odrusenych signalli a pravé tvrdé prahovani i pres své nepfijemné ar-
tefakty srozumitelnost zachovava nejdéle. Ve chvili, kdy kvalita poslechu je jiz pro
vSechny typy prahovani velmi nizka, davame prednost tvrdému, které dava nejsrozu-
mitelnéjsi vysledek.

Ukazalo se, ze nastaveni hodnoty prahu je vzdy zaleZitosti kompromisu mezi mirou
potlaCeni Sumu a zachovanim co nejpfirozengjSiho charakteru feci, tak jak je tomu
u vSech metod jednokanalové separace. Vysledny pomeér SNR Ize umelym snizovanim
prahu zpravidla jesté zlepSovat, avSak subjektivni ohodnoceni rychle klesa.

5 NOVA METODA SEGMENTOVANE KONECNE
DISKRETNI WAVELETOVE TRANSFORMACE

V praktickych aplikacich je Casto tfeba signal zpracovavat v ,redlném Case“, tzn.

s minimalnim zpozdénim. Pfedem neznamy signal pfichazi na vstup néjakého systému

po Usecich — na sobé nezavislych segmentech — které museji byt efektivné zpracovany
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SNR = 15dB SNR = 10dB SNR = 5dB SNR = 0dB
WT WP WT WP WT WP WT WP
2 BB BB LB LB LB LB LB B LG
r |83 x |838| o |38 o |838| xv |832|,x B38| x |83L| ,x |E32
o0 o o0 o o0 o o0 o o0 o o0 o n— 0o n— 0o
Prahovani Aw £38 Aw £38 Aw £38 Aw £38 Aw £38 Aw £38 Aw £38 Aw £38 .
tvrde 26,4 3263 3175 2176 392 3092 121 1021 1 =
mékké 223 3| 226 4| 152 4| 15,4 481 482 41,6 4117 1
nezap. garota | 24,6 2|l 24,7 2| 16,5 2| 16,7 1187 1188 1119 2119 1
hyperbolické | 25,6 11256 11 17,0 1 17,2 1190 1190 1120 21120 1

Tab. 1: Vysledky testovani na zarusenych signalech s réiznym vstupnim SNR.



a modifikované poslany na vystup systému. Typickym prikladem je napf. zpracovani
akustickych signaldi, zejména fe¢ovych signall v telekomunikacich.

Nova metoda nazvana segmentovana konecna waveletova transformace (SegWrT),
ktera tento typ zpracovani umoznuje, ma velké potencionalni vyuziti také v pfipade,
Ze je tfeba zpracovat dlouhy signal (ne nutné v realném cCase), ale pfitom neni k dis-
pozici dostatecna vypocetni sila nebo pamétovy prostor. Tehdy je moZné touto novou
metodou signal ekvivalentné zpracovat po Castech a tim uSetfit vypocetni vykon i
pamétovy prostor. V tomto smyslu SegWT koresponduje s algoritmy pricteni presahu
(overlap-add) a Gschovy presahu (overlap-save) [10] u fourierovské linearni filtrace.
DalSim moznym vyuZitim algoritmu SegWT je okamZité vizualizace signalu pomoci
zobrazeni, které nazyvame ,,waveletogram®. Waveletogram zobrazuje graficky hod-
noty waveletovych koeficientll. Je to technika pfibuzna vykreslovani spektrogramu
v redlném Case. U waveletové transformace mame v3ak vyhodu, Ze signal nemusime
vahovat okny, ¢imZ dochazi ke zkresleni kmitoCtové informace, jak je tomu pravé
u spektrogramu. Waveletogram vytvoreny pomoci SegWT je navic zcela nezavisly na
zvolené dél ce segmentul.

Ukolem segmentované kone¢né diskrétni waveletové transformace je tedy zpracovat
signal po jednotlivych segmentech, a to tak, abychom po postupném zpracovani vSech
segmentll obdrzZeli stejny vysledek (tj. stejné waveletové koeficienty), jako kdybychom
signal znali cely pfedem a zpracovali ho pomoci bézné pouzivaného algoritmu DTWT.
Vyvoj takového algoritmu vyZaduje detailni znalosti vychoziho algoritmu DTWT.
Novy algoritmus SegWT musi navic brat do Gvahy vztahy mezi zvolenou hloubkou
waveletové dekompozice d, délkou waveletového filtru m a délkou segmentu signalu s.

51 PRINCIP ALGORITMU SEGMENTOVANE WAVELETOVE
TRANSFORMACE

Pro UCely vysvétlené vyse je nejprve nutno jednotlivé vstupni segmenty pfed prove-
denim modifikované transformace upravit. Konkrétné jde o to, Ze segmenty délky s,
které oznaCujeme x,%x, ... musime vhodnym zpidsobem prodlouZit, aby mezi nimi
nastalo optimalni prekryti. RovnéZz musime samostatné FeSit zachazeni s okrajovymi
segmenty (tj. s prvnim a poslednim).

Lze ukazat, Ze délka prekryti segmentll musi splfiovat pfisna pravidla. Dokonce pfi
obecné volbé s plati, Ze navzajem rlizné segmenty maji obecné riizné délky jim prislus-
nych pravych a levych prodlouZeni. Schéma segmentace a prodluZovani segmentl je
znazornéno na obr. 4. Po optimalnim prekryti jednotlivych segmentl se z nich vypocita
modifikovanym zplisobem waveletova transformace. Tato modifikace spociva v tom, Ze
vynechavame urcCité kroky provadéné v klasickém algoritmu DTWT. Navic je nutné
zvI&Stnim postupem zpracovat prvni a posledni segment. \VWpoctené waveletovych
koeficienty ze vech segmenti nakonec jednoduchym zplisobem spojime dohromady.

Co se tyka zpozdeéni, algoritmus SegWT pracuje tak, ze ve chvili, kdy je znam
segment Cislo n a segment €islo n + 1, je mozZno vypocitat waveletové koeficienty
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Obr. 4: Grafické znazornéni segmentace a prodluZovani segmentdl. Kazdy segment je pro-
dlouzZen zleva o urcity pocet poslednich vzorkt predchoziho segmentu a zprava o urgity pocet
prvnich vzork{ segmentu nasledujiciho.

prislusejici segmentu n. To znamena, Ze zpozdéni je rovno s vzorklm plus ¢as po-
tfebny na vypocet waveletovych koeficientll z aktualniho segmentu. Ve specialnim
pFipadg, kdy s je délitelné Cislem 27, vSak dokonce plati, Ze zpoZd&ni algoritmu je
determinovano pouze délkou vypoctu!

Algoritmus je mozno témeér bez Gprav vyuZit i pro transformaci typu wavelet packet.

ZAVER

V dizertaCni praci byla prezentovana metoda potlacovani Sumu v signalu pomoci
waveletové transformace a nékteré jeji modifikace za Ucelem zlepSeni separaCnich
vlastnosti. Rovnéz byla uvedena nova metoda tzv. segmentované waveletové transfor-
mace.

Nejvyznamnéjsi technikou ve waveletovém potlacovani Sumu je tzv. prahovani.
Byla provedena detailni analyza péti tzv. prahovacich pravidel na zakladé statistické
techniky Exact Risk Analysis. Srovnanim dvou hlavnich typli prahovani, tvrdého a
mekkého, jsme vyvodili zavéry, Ze tvrdé prahovani hife potlacuje Sum, ale lépe za-
chovava rychlé zmény v signalu (skoky a Spicky), zatimco mékké prahovani je velmi
Uspésné pri potlacovani Sumu, ale ma tendenci ,,prehladit” skoky a Spicky. Vic nez jen
kompromis tvofi polomeékké prahovani, které ma pri spravné volbé dvou parametrli
nejniZsi riziko chyby. OvSem dva parametry metody zaroven tvofi velkou nevyhodu
oproti jinym metodam, které pracuji pouze s parametrem jednim. DalSi dvé uvedena
prahovaci pravidla, nezaporna garota a hyperbolické prahovani, se snazi tuto dis-
kvalifikaci zmirnit. Pracuji pouze s jednim parametrem, av3ak ve statistickém smyslu
nedosahuji takové kvality jako polomékké prahovani.
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Na zakladé testovani uvedenych waveletovych metod na FeCovych signalech se uka-
zalo, Ze waveletové potlacovani Sumu vykazuje pfi spravné nastavenych parametrech
dobré vysledky, zejména pfi hodnotach SNR nad 0 dB. V objektivnim i subjektivnim
srovnani pritom metoda prahovani nejlepsi baze waveletového paketu (WP) predcCila
metodu prahovani v klasické waveletové transformaci (WT), ovSem za cenu zvySeni
vypocetni narocnosti. Nahravky separované pomoci WP obsahuji mnohem méné ru-
Sivych viem a jsou srozumitelnéjsi. V rozsahu SNR od oo pfiblizné do 3 dB se jako
nejvhodnéjsi pro feCovy signal jevi hyperbolické prahovaci pravidlo. Pro nizsi odstup
signalu od Sumu je pak jiz vhodngjSi pouzit tvrdé prahovani.

Praktickym testovanim se potvrdily zavéry teoretické analyzy: mékké prahovani
skutecné nejlépe potlacuje Sum, ale na Gkor zachovani detailll. Témito detaily v Feco-
vém signalu jsou vSak bohuzel neznélé souhlasky s, §, ¢, €, z, Z, podstatné pro zachovani
srozumitelnosti. Z tohoto dlivodu je mékké prahovani nevhodné pro fecovy signal.

Posledni Casti dizertaCni préace je vénovana uvedeni nové metody tzv. segmentované
wavel etové transformace, ktera umoznuje zpracovavat signal po segmentech zvolené
délky, atudiZ umoziuje jakykoliv typ waveletového zpracovani signalli vrealnémdcase,
coZ za dosavadniho stavu problematiky nebylo mozné. Metoda ma velky vyznam
pro budouci vyvoj v Sirokém spektru aplikaci, jako napf. pro separaci fe€i a Sumu
v telekomunikacich, zpracovani hudebnich signalli pomoci systému plug-in modulii
nebo pro modulace waveletového typu, které se experimentalné zaCinaji pouZivat
v systémech XDSL a SDR.

Soucasti dizertaCni prace je rovnéz programovy balik ThreshLab pro MATLAB.
Tento balik obsahuje funkce pro zpracovani signalli pomoci vsech typl prahovani,
pro numerickou i grafickou analyzu prahovacich pravidel, pro provedeni a zobrazeni
MR-analyzy apod.

V budoucim vyzkumu bude vhodné se zaméfit na metody obecného navrhu wa-
veletovych bazi [35], na tzv. frejmy (frames) [4], biortogonalni systémy [26], nebo
dokonce na reprezentaci signalu v netplnych systémech [30]. Pfedmétem zajmu by
mohlo byt také pfeneseni waveletovych metod separace na smési signalu se Sumem,
ktery jiZ nema gaussovské rozdéleni (barevné Sumy apod.). Rovnéz hodlame optima-
lizovat algoritmus SegWT, jelikoZ jeho soucasna verze obsahuje duplicitu vypoctl
na prechodech jednotlivych segmenttl. Cestou v separaci FeGového signalu a Sumu by
mohlo byt adaptivni prahovani [1], které by umélo pFizplsobit velikost prahu a typ pra-
hovani na zakladé urcitych indikatorl jako je napfiklad znélost / neznélost aktualniho
fonému.
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SUMMARY OF THE THESIS

The dissertation thesis considers a method for suppressing Gaussian (normally dis-
tributed) noise in signals utilizing the so-called thresholding of wavelet coefficients,
with particular focus on speech signals. This type of separation of effective and noisy
signals starts from the so-called WaveShrink methodology. The first part of the thesis
considers several modifications of this methodology with the aim of improving its
performance, and, also, in particular the statistical analysis and comparison of five
thresholding rules.

The second part is devoted to the newly-developed method of so-called segmented
wavelet transform, which allows us to perform the wavelet transform, and thus also
the “wavelet-type separation” in real time, in addition to other benefits.

WAVELET-TYPE DENOISING

The undesirable noise in a signal is usually of additive character and hence it is
convenient to consider the model

X =f+e, (4)

where X is the random vector (finite discrete random signal), f is the “clean” signal,
and ¢ is the random vector with multivariate normal distribution, & ~ N,,(0, o*L,,).
Applying the wavelet transform represented by an orthogonal matrix W to (4) results
in

Y=b+v (5)

with the utilization of linearity; ¥ = WX, b = Wf, v = We. Due to the
orthogonality of the transform there is v ~ N, (0, 0%L,). Let the observations of
random vectors X, e, Y, v be denoted by x, e, y, v, respectively. Hence the vectors
y, b, v contain the wavelet coefficients corresponding to the vectors x, f, e.

The goal of wavelet denoising is to find an appropriate modification rule §(-) such
that b; = d(yi) ~ b; is a good estimator of b;. After modifying the wavelet coefficients
the signal is returned back to its original domain by means of matrix W . In this way
we get a signal with the noisy part suppressed. This methodology was proposed by
Donoho and Johnstone [9] and called WaveShrink. )

Several techniques have been proposed how to construct the estimator b;. One of
the most frequently used techniques is the so-called thresholding [31]. Its principle is
as follows: y;’s, which are absolutely smaller than a selected threshold A > 0, are set
to zero and the others are further processed.

The wavelet transform has an excellent property in that it concentrates the significant
part of energy contained in vector f into just a few wavelet coefficients b;. This
together with v ~ N,,(0, o°1,,) implies and explains the principle of wavelet denoising.
If the threshold A is set properly, the thresholding will not affect the y;’s, which
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primarily represent the deterministic signal, and contrarywise it will affect the “small”
coefficients y;, representing the additive normal noise.

According to the method used in modifying the y;’s we distinguish different thre-
sholding rules: hard thresholding b; = 6"(y;, \), soft thresholding b; = &(y;, \), and
— depending on two thresholds — semisoft thresholding b; = 6% (y;, A1, A2), then also
non-negative garrotte b; = 6"8(y;, \) and hyperbolic thresholding b; = 6" (y;, A).

EXACT RISK ANALYSIS OF THE THRESHOLDING RULES

We start from model (5) and consider a single random variable Y;, which will be
denoted just Y for simplicity. Without any loss of generality we also assume unit
variance o2 = 1, i.e. Y ~N(b;, 1). We judge the thresholding rules 6, 5%, §%, 628, 61
from the viewpoint of their:

1. mean M, (b) = E[§(Y)],
2. variance V,(b) = var[§(Y)] = E[6(Y) — M, (b)]%,
3. risk Ry(b) = E[5(Y) — b

for a fixed threshold A > 0. For our purposes the risk carries the most important
information, for it represents the bias from the “correct” value b, not from its mean
M (b).

Let us use a superscript to denote that the above statistics pertain to the thresholding
rules, e.g. variance of the soft thresholding will be denoted V3 (b). From the formulas
we can derive the following [2, 22, 23]:

e For a fixed A\ € R* soft thresholding has a lower variance than the hard one has,
for every b, i.e. V5 (b) < VI(b).

e For afixed A € R" the soft thresholding has a much bigger bias than the hard one
has, for [b| sufficiently big. It also holds R5(b) — 1 + A% for b — oo, while
R (b) — 1.

e For a fixed A € R the hard rule has maximal bias, variance and risk for values
b ~ +\. The soft rule has its maximal bias, variance and risk for large values of |b|.

These items imply that the soft rule tends to “oversmooth” the abrupt changes and
peaks in signal but at the same time, it suppresses noise very effectively. On the other
hand, the hard rule preserves the significant details in signal, but it is less effective in
suppressing the noise.

Further we can claim that the other rules represent a compromise between hard
and soft thresholding. Gao and Bruce [13] showed that for a given \ there exist
A1 < A < Ay such that E[éss(yi, )\1, )\2) — bl]2 < E[(Sh(yl, )\) — bl]2 for all b;, that
is, 6* produces, uniformly in b;, a smaller risk than 6" does. In contrast to its best
risk performance this rule has a severe drawback because of the need to select two
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thresholds instead of just one. The method of computing optimal thresholds [13] is
also algorithmically and computationally demanding.

The other two rules, non-negative garrotte and hyperbolic thresholding, try to cope
with this disadvantage. They imitate the shape of the semisoft thresholding function
by other functions, dependent on just a single threshold. The statistical properties of
the semisoft thresholding are asymptotically preserved. Gao [12] demonstrated that
the non-negative garrotte has advantages over both hard and soft thresholding rules in
terms of risk and sensitivity to small perturbations in the data.

TESTING THE THRESHOLDING METHODS

A Czech speech signal was used for testing and comparing the succesfulness of the
wavelet-type denoising methods. Gaussian noise with different variances was added to
the signal in order to achieve input testing signals with SNR 15dB, 10dB, 5dB, 0dB
and —5 dB. After the separation the output signal-to-noise ratio SNR was estimated.

In all the cases the wavelet Daubechies 8 and the depth of decomposition (and
thresholding) d = 5 were used. A small toolbox, called ThreshLab, to be used with
MATLAB, and created as a part of the thesis, was used for the testing procedure. All
five thresholding rules were applied with the same threshold value to the signal, in two
“modes”:

[WP] thresholding the detail coefficients in classical wavelet transform,

[WP] thresholding all the coefficients representing the best basis in the wavelet
packet of depth d. The best basis had been found using the so-called threshold
entropy with threshold .

Apart from the objective parameter S/I\W?, also the subjective quality of separation
was judged. The following two criteria were equally important in this process: plea-
santness of the listening (amount of disturbing artifacts) and understandability of the
denoised recording.

We can summarize the results of the testing as follows:

Only small differences between the WT and WP methods were registered in terms of
SNR, but from the subjective point of view the difference is significant. The prospective
disturbing artifacts in WT are mostly of crackling character, either isolated crackles or a
sequence of them, while in the WP method, we recorded kind of the noise being blurred
resulting in “gurgitation” in the background, which is more pleasant for listening. We
also gain a higher degree of understandability in the WP method.

The soft thresholding rule was found to be the worst one for speech signal processing.
This rule suppresses noise better than the other do, which confirmed the conclusion of
the theoretical part, but, together with the noise the unvoiced consonants like s, §, ¢, C,
z, Z also vanish, which are most important for speech understandability.

From the subjective point of view, the best results had been achieved by the hyper-
bolic thresholding, even though with input SNR decreasing the hard thresholding is
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beginning to compete with it.

It has emerged that the choice of the threshold value is always a matter of compromise
between the amount of noise suppressed and the preservation of the natural character
of speech. Such a problem is well-known in all one-channel separation methods. The

output SNR can be artificially improved, but the subjective evaluation drops quickly.

NEWLY DEVELOPED METHOD OF SEGMENTED WAVELET
TRANSFORM

It is often necessary to process the signal in “real time” in practical applications. A
signal, which is not known beforehand, comes to the input of a system segment-by-
segment, which have to be effectively processed and sent to the output. A typical
example would be the processing of acoustic signals, in particular the speech signals.

The new method of segmented wavelet transform (SegWT), allowing this type of
signal processing, can be potentially utilized also in case we need to process a very
long signal (not necessarily in real time), but there is insufficient computational power
or memory capacity for it. Then it is possible to process the signal part-by-part by the
new method.

The goal of the SegWT algorithm is to process the signal segmentwise so that
after subsequent processing of all of them we have the same result (the same wavelet
coefficients) as if we knew the whole signal and processed it with the common wavelet
transform algorithm, DTWT.

For the purposes of the new method it is first necessary to modify the incoming
segments. Specifically, every segment must be extended in an appropriate way. The
subsequent segments must overlap optimally. We have to cope with the problematic
processing of the border segments (first and last) as well. It can be shown that the length
of the overlapping parts must comply with strict rules. Yet, generally these lengths can
differ from segment to segment. After the segments have been overlapped optimally,
we compute a modified version of their wavelet transform. The modification consists
In omitting certain steps in the DWTW algorithm. Finally, we join the respective sets
of wavelet coefficients in a simple way and we have the result.

The SegWT algorithm is generally delayed one segment length plus the time ne-
cessary for the computation. In special case, when the segments’ length s is divisible
by 27, the delay is equal to just the computation duration!

CONCLUSION

The dissertation thesis consists of two main parts. In the first one, a method for
wavelet denoising of signals and its several modifications have been presented. The
currently used thresholding techniques have been given, including their statistical
properties, and these properties have been compared. A comparison of two principal
types of thresholding, i.e. hard and soft thresholding, has led to the conclusion that hard
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thresholding yields poorer denoising but better maintains sudden changes in the signal
(jJumps and peaks). Soft thresholding is very successful at denoising but has a tendency
to “oversmooth” jumps and peaks. Semisoft thresholding is more than a compromise
— with a correct choice of two parameters it has the least risk of “error”. However,
the two parameters of this method constitute a great disadvantage compared to other
methods that work with only one parameter. Other methods given in the text try to
reduce this disqualification. They work with only one parameter but in the statistical
sense they do not achieve such a quality as semisoft thresholding does.

On the basis of the testing performed on speech signals, wavelet denoising has
been shown to achieve good results when the parameters are set correctly. From the
subjective point of view, the method utilizing wavelet packets and the best basis outdid
the method utilizing the classical wavelet transform. However, the first mentioned
method is much more demanding computationally. For the purpose of denoising signals
with a higher input SNR the hyperbolic thresholding rule turned out to be the optimal
choice. For the signals with input SNR close to 0dB , it is better to use the hard
thresholding.

The second part of the thesis is devoted to the newly-developed method of so-called
segmented wavelet transform, which allows us to perform the wavelet transform, and
thus also the “wavelet-type separation” in real time. It has been shown that if the
incoming signal segments are overlapped optimally and consecutively subjected to
a modified version of the wavelet transform, the same result is achieved as if we
processed the signal as a whole.
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