
BIULETYN INSTYTUTU AUTOMATYKI I ROBOTYKI 

NR 31, 2011 

 
79

Rekonstrukcja zdegradowanych fragmentów 

nagra� d�wi�kowych 
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ul. Gen. S. Kaliskiego 2, 00-908 Warszawa 

STRESZCZENIE: W artykule zostało przedstawione zagadnienie rekonstrukcji zdegradowanych 

przedziałów w nagraniach d�wi�kowych. Przedstawiono krótki przegl�d stosowanych metod oraz 

wyniki bada� zastosowania modeli autoregresji AR oraz nieliniowego modelu predykcji 

(z wykorzystaniem sieci neuronowej). Zbadano tak�e zastosowanie analizy pasmowej w rekonstrukcji 

utraconych próbek.  

SŁOWA KLUCZOWE: rekonstrukcja nagra�, sieci neuronowe, restauracja nagra� d�wi�kowych. 

Wst�p 

W artykule przedstawione zostało zagadnienie rekonstrukcji zdegrado-

wanych przedziałów w nagraniach d�wi�kowych
1
. Jest to cz��� szerszego 

zagadnienia usuwania zakłóce� impulsowych [8], których usuwanie na drodze 

filtracji nie przynosi zadowalaj�cych rezultatów. Badacze staraj� si� ró�nymi 

metodami dokonywa� rekonstrukcji mo�liwie najdłu�szych zdegradowanych 

przedziałów.  

Cz�sto stosowanym podej�ciem do zagadnienia rekonstrukcji sygnału jest 

wykorzystanie modelu autoregresji
2
 (AR) [1], [2], [5], [8], [9] oraz interpolacja 

wielomianami
3
 [5]. Rekonstrukcja jest realizowana na drodze dwóch ekstrapolacji: 

                                                 
1 Ten sam problem wyst�puje w przypadku utraty pakietów przy przesyłaniu d�wi�ku przez sie� 
komputerow�. 
2 Model AR pozwala on na rekonstrukcj� przedziałów do 20 ms (ok. 1000 próbek przy cz�stotliwo�ci 

próbkowania 44,1 kHz) [9]. 
3 Interpolacja wielomianami (niskich rz�dów) mo�e by� stosowana do rekonstrukcji jedynie 

krótkich przedziałów.  
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„w przód” oraz „w tył”. Ostateczny wynik rekonstrukcji jest wypadkow� prognoz 

z obydwu ko�ców przedziału. W celu wyznaczenia parametrów modelu AR 

nale�y dysponowa� liczb� próbek co najmniej kilkakrotnie wi�ksz� od długo�ci 

prognozy (długo�ci rekonstruowanego przedziału) [2]. 

W literaturze mo�na znale�� algorytmy, które bazuj�c na modelu AR 

pozwalaj� na rekonstrukcj� do�� długich przedziałów. W pracy [2] autorzy 

zastosowali model AR w podpasmach, wykorzystuj�c bank filtrów. Wykazali, 

�e analiza w tym przypadku wymaga zastosowania modeli AR ni�szych rz�dów. 

Z kolei w artykule [9] zastosowano wielokanałowy model AR, uwzgl�dniaj�cy 

sygnały z innych kanałów przesuni�te w czasie. Otrzymane wyniki były 

zadowalaj�ce z uwagi na siln� korelacj� pomi�dzy kanałami. Uzyskano dobrej 

jako�ci rekonstrukcj� odcinka nagrania o długo�ci 240 ms. W artykule [13] 

przedstawiono rozwi�zanie oparte na modelu regresji wykorzystuj�cym analiz� 
czasowo-cz�stotliwo�ciow� (filtracja Gabora). 

 Oprócz wy�ej wymienionych technik do rekonstrukcji utraconych 

próbek stosowane s� sztuczne sieci neuronowe [11], [14]. Za ich pomoc� 
mo�na dokonywa� ekstrapolacji na drodze predykcji nieliniowej [4], [5], [13]. 

W pracach [4] i [11] pokazano zastosowanie neuronowej sieci nieliniowej do 

realizacji predykcji sygnałów w podpasmach (wykorzystano bank filtrów 

liniowych). W pierwszej z nich wykorzystano sie� z sigmoidaln� funkcj� 
aktywacji (z wyj�ciow� warstw� liniow�). Otrzymano zadowalaj�ce wyniki 

interpolacji przedziałów do 113 ms (5000 próbek). W drugiej zastosowano sie�  
z neuronami radialnymi. Przedstawiono zadowalaj�ce wyniki dla rekonstru-

owanych przedziałów o długo�ci 1000 próbek. Ciekawy algorytm rekonstrukcji 

długich przedziałów zaprezentowano w [10]. Do okre�lania samopodobie�stwa 

w sygnale audio wykorzystano podej�cie znane z analizy tekstur w obrazach. 

Idea metody sprowadza si� do zast�powania brakuj�cego fragmentu najlepiej 

dopasowanym niezdegradowanym fragmentem pochodz�cym z tego samego 

nagrania. Uzyskano dobre wyniki dla rekonstrukcji przedziałów o długo�ci 

rz�du 1s.  

Celem przestawionych w niniejszym artykule bada� jest weryfikacja 

przydatno�ci oraz porównanie metod: opartej na modelu AR oraz nieliniowej 

sieci neuronowej. Zbadano tak�e wpływ podziału sygnału na sygnały 

podpasmowe na jako�� rekonstrukcji. 

1. Sformułowanie problemu 

 Na rys. 1 obrazowo przedstawiono stoj�ce do rozwi�zania zadanie. 

Nale�y, w sposób automatyczny, uzupełni� brakuj�cy fragment nagrania 

próbkami sygnału, tak aby nagranie brzmiało poprawnie (w subiektywnym 
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odbiorze przez człowieka nie było odczuwalne znieks

W przypadku degradacji długich przedziałów zadanie 

zrealizowania, je�eli podobny do 

nadal w innym miejscu (refren piosenki, akord). Wi

we wst�pie metod rozwi�zuje ten problem z wykorzystaniem ekstrapolacji dla

obu stron brakuj�cego przedziału. Takie podej

w tym przypadku. 

 

Rys. 1. Nagranie z usuni�

Do oceny metod wykorzystywane s

[9], bł�d �redniokwadratowy MSE [4

Obliczenie SNR i MSE jest mo

(dysponujemy niezniekształconym nagraniem w

2. Rozwi�zanie zadania rekonstrukcji z wykorzystaniem liniowej 

sieci neuronowej 

Niech dany b�dzie ci�g próbek: 

 

( )(uu ,1=

Model AR
5
 wykorzystuje

jako:  

( ) �=
p

i
ku

 

                                                 
4 Ang. Perceptual Audio Quality Measure
5 Model ten znany jest tak�e pod nazw� LPC (ang. 

Rekonstrukcja zdegradowanych fragmentów … 

Biuletyn Instytutu Automatyki i Robotyki, 31/2011  81

odbiorze przez człowieka nie było odczuwalne zniekształcenie sygnału). 

W przypadku degradacji długich przedziałów zadanie jest mo�liwe do 

eli podobny do odtwarzanego fragment nagrania znajduje si� 
ym miejscu (refren piosenki, akord). Wi�kszo�� z przedstawionych 

zuje ten problem z wykorzystaniem ekstrapolacji dla 

cego przedziału. Takie podej�cie zastosowane zostanie tak�e 

 

Rys. 1. Nagranie z usuni�tym zdegradowanym przedziałem próbek  

wykorzystywane s�: stosunek sygnału do szumu SNR 

redniokwadratowy MSE [4] oraz miara subiektywna PAQM
4
 [2][3]. 

mo�liwe w przypadku symulowania degradacji 

niezniekształconym nagraniem w tym przedziale). 

rekonstrukcji z wykorzystaniem liniowej 
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gdzie: p  – rz�d modelu (predykcji), ( )iw  – współczynniki modelu, ( )ke  – szum 

(bł�d predykcji). 

Wyznaczenie współczynników modelu ( )iw  dokonuje si� na drodze 

minimalizacji bł�du predykcji ( )ke . Przy zało�eniu, �e sygnał (1) stanowi 

bezpo�rednie lewostronne s�siedztwo rekonstruowanego przedziału, model (2) 

mo�e by� wykorzystany do ekstrapolowania (odtwarzania brakuj�cych próbek), 

jednak�e kolejne punkty obarczone b�d� coraz wi�kszym bł�dem, gdy� na 

wej�cie układu podawane b�d� ju� ekstrapolowane warto�ci. Rozwi�zaniem tego 

problemu jest zastosowanie wielu modeli, z których ka�dy przygotowywany jest 

do wyznaczenia prognozy na jedn�, konkretn� chwil� czasow�. Prowadzi to do 

zastosowania tylu układów, ile próbek liczy zdegradowany, odtwarzany 

przedział. Oznaczaj�c przez L  liczb� próbek w odtwarzanym przedziale, 

zadanie to mo�na zdefiniowa� nast�puj�co:   
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(5) 

 

gdzie: ku – kolumna macierzy U , kz  – kolumna macierzy Z , W – macierz 

współczynników modeli, współczynniki jednego modelu stanowi� kolumn� 
macierzy W , wymiar macierzy: Lp× . 

Proces rekonstrukcji jest realizowany na drodze rozwi�zania zadania 

ekstrapolacji w przód, gdzie prognoza jest wyznaczana na podstawie próbek 

znajduj�cych si� przed rekonstruowanym przedziałem oraz ekstrapolacji w tył, 

gdzie wykorzystuje si� próbki le��ce za zdegradowanym przedziałem (analiza 

wstecz). Wynik rekonstrukcji osi�gany jest jako kombinacja wypukła wyników 
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obu ekstrapolacji:  

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) Liiyiaiyiaiy tp ,,2,1,1 �=−+=  (6) 

gdzie: 

L – szeroko�� rekonstruowanego przedziału; 

( )iy p  – wynik ekstrapolacji w przód; 

( )iyt  – wynik ekstrapolacji w tył; 

( )ia – współczynniki kombinacji, ( ) 10 ≤≤ ia . 

 

Na rys. 2 przedstawiony został wynik rekonstrukcji sygnału. Wynik 

ekstrapolacji w przód przedstawiono na wykresie pierwszym od góry (prognoz� 
oznaczono lini� przerywan�), wynik ekstrapolacji w tył przestawiony został na 

wykresie drugim od góry (prognoz� oznaczono lini� przerywan�). Zło�enie obu 

prognoz i ostateczny wynik odtworzenia sygnału przedstawiono na wykresie 

trzecim od góry (ekstrapolowany przedział oznaczono lini� przerywan�). Na 

wykresie pierwszym od dołu przedstawiony został, na tle sygnału niezde-

gradowanego, wynik interpolacji (linia przerywana). Przedział, w którym 

dokonywana była interpolacja, liczył 130=L  próbek, rz�d predykcji 120=p . 

Bł�d �redniokwadratowy wyniósł 0303,0=MSE , co wydaje si� dobrym 

rezultatem.  

 

Rys. 2. Rekonstrukcja z wykorzystaniem modeli AR, opis w tek�cie 
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Rys. 3. Widmo amplitudowe i fazowe przebiegu oryginalnego (wykresy dolne) 
i zrekonstruowanego (wykresy górne). Analizowany zakres cz�stotliwo�ci 0-5,5 kHz 

W celu pełniejszej oceny jako�ci interpolacji przedstawione zostały 

widma sygnału oryginalnego i wyniku interpolacji (rys. 3). Widma nie ró�ni� si� 
istotnie, pozytywnym jest niewprowadzanie do wyniku interpolacji wy�szych 

harmonicznych (niewyst�puj�cych w oryginale). 

Z wykorzystaniem modeli AR przeprowadzone zostały badania pozwa-

laj�ce dobra� rz�d predykcji w interpolacji sygnału d�wi�kowego (rys. 4, wykres 

lewy). Wynika z nich, �e dobre rezultaty osi�ga si� dla rz�dów od 60=p do 

140=p . Badanie maj�ce okre�li� maksymaln� długo�� interpolowanego przedziału 

wykazało, �e dla przedziałów powy�ej 180 próbek bł�d �redniokwadratowy do�� 
szybko ro�nie (rys. 4, wykres prawy). 

 

 Rys. 4. Wykres lewy – wpływ rz�du modelu AR na jako�� rekonstrukcji. Wykres 
prawy – wpływ długo�ci rekonstruowanego przedziału na jako�� rekonstrukcji. 
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3. Rekonstrukcja sygnału z zastosowaniem analizy pasmo

W tej cz��ci eksperymentu zastosowano modele AR 

uprzednio poddanego analizie pasmowej

pasm. Na rys. 5 przedstawiono schemat eksperymentu, a 

sygnałów podpasmowych przy podziale na 5 pasm cz

Wyniki rekonstrukcji w pasmach cz

oraz w tab. 1. Na rys. 7 przedstawiono przebiegi wyniku 

sygnału oryginalnego, przy podziale na 5 pasm cz

zauwa�y�, �e model AR słabo ra

cz�stotliwo�ci. W tab. 1 zamieszczono ocen

�redniokwadratowego) przy podziale na ró

na to, aby przeprowadzenie rekonstrukcji sygnału oddzielnie dla wydzielonych 

pasm cz�stotliwo�ci poprawiło wynik

 

 

Rys. 5. Schemat eksperymentu 

       Tab. 1. Bł�d rekonstrukcji

Liczba pasm

1 

2 

3 

5 

7 
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Rekonstrukcja sygnału z zastosowaniem analizy pasmowej 

ci eksperymentu zastosowano modele AR do rekonstrukcji sygnału 

uprzednio poddanego analizie pasmowej. Zastosowano banki filtrów o ró�nej liczbie 

tawiono schemat eksperymentu, a na rys. 6 przebiegi czasowe 

ch przy podziale na 5 pasm cz�stotliwo�ci.   

w pasmach cz�stotliwo�ci przedstawiono na rys. 7 

7 przedstawiono przebiegi wyniku rekonstrukcji na tle 

sygnału oryginalnego, przy podziale na 5 pasm cz�stotliwo�ci. Mo�na 

model AR słabo radzi sobie z rekonstrukcj� w wy�szych pasmach 

zamieszczono ocen� rekonstrukcji (warto�ci bł�du 

redniokwadratowego) przy podziale na ró�n� liczb� pasm. Wyniki nie wskazuj� 
rekonstrukcji sygnału oddzielnie dla wydzielonych 

ci poprawiło wynik. 

 

Rys. 5. Schemat eksperymentu rekonstrukcji sygnałów podpasmowych 

rekonstrukcji w funkcji liczby pasm 

Liczba pasm MSE 

0,0436 

0,0554 

0,0523 
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Rys. 6. Przebiegi czasowe sygnałów podpasmowych przy podziale na  

5 pasm cz�stotliwo�ci 
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Rys. 7. Wynik rekonstrukcji w pasmach cz�stotliwo�ci, przy podziale na 5 
pasm. Przedstawiono jedynie przebiegi w rekonstruowanym przedziale, 
strzałkami oznaczono wynik rekonstrukcji. Parametry: p=100, L=180 

nr próbki 

nr próbki 



Rekonstrukcja zdegradowanych fragmentów … 

Biuletyn Instytutu Automatyki i Robotyki, 31/2011  87

4. Rekonstrukcja metod� nieliniowej sieci neuronowej 

Ostatnim etapem bada� było zastosowanie do rekonstrukcji sygnału 

neuronowej sieci nieliniowej, co oznacza zastosowanie nieliniowego modelu 

predykcji. W przypadku zastosowania sieci neuronowej macierze U i Z

przedstawione wzorami (4) i (5) stanowi� dane ucz�ce ZU, . Oczekiwania 

w tym przypadku s� wi�ksze ni� w przypadku modelu AR
6
. W tab. 2 

przedstawiono wyniki dla ró�nych modeli jednokierunkowej sieci nieliniowej. 

We wszystkich przypadkach mo�na zaobserwowa� pojawienie si� silnych 

fluktuacji w wyniku rekonstrukcji (rys. 8).  

Tab. 2. Ocena jako�ci rekonstrukcji dla ró�nych modeli sieci nieliniowej.  
Parametry eksperymentu: p=100, L=180 

Nr 

modelu 
Opis modelu sieci neuronowej MSE 

1 

Sie� nieliniowa o strukturze dwuwarstwowej [2L L]; 

funkcja aktywacji: pierwsza warstwa – tanh, druga – liniowa; 

metoda uczenia: BP z momentum i zmiennym współczynnikiem 

szybko�ci uczenia. 

0,0795 

2 

Sie� nieliniowa o strukturze dwuwarstwowej [2L L]; 

funkcja aktywacji: pierwsza warstwa – tanh, druga – tanh; 

metoda uczenia: BP z momentum i zmiennym współczynnikiem 

szybko�ci uczenia. 

0,1106 

3 

L sieci, ka�da o strukturze [2 1]; 

funkcja aktywacji: pierwsza warstwa – tanh, druga – liniowa; 

metoda uczenia: LM (Levenberga-Marquardta). 
0,1237 

 

 

Rys. 8. Wynik rekonstrukcji na tle sygnału oryginalnego dla 
ostatniego modelu sieci z tab. 2. Wynik oznaczono strzałk� 

                                                 
6 Model AR odpowiada neuronowi liniowemu. 
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Owe silne fluktuacje bardzo dobrze widoczne s� tak�e w widmie sygnału 

b�d�cego wynikiem rekonstrukcji (rys. 9). Obserwujemy du�e rozbie�no�ci 

widm sygnału oryginalnego i wyniku w zakresie wy�szych cz�stotliwo�ci.  

W sygnale wynikowym pojawiły si� niewyst�puj�ce w oryginale harmoniczne  

o wy�szych cz�stotliwo�ciach. Zmniejszenie bł�du daje filtracja dolnoprze-

pustowa dokonana na wyniku rekonstrukcji. Popraw� jako�ci rekonstrukcji 

powinno tak�e przynie�� skrócenie procesu uczenia sieci tak, aby zachowała 

swoje wła�ciwo�ci uogólniania informacji. Potwierdzaj� to wyniki zamieszczone 

w tab. 3, gdzie t� sam� sie� trenowano wiele razy zmieniaj�c w procesie uczenia 

liczb� epok i lepsze rezultaty uzyskano dla niezbyt wielkiej liczby epok. 

  

Rys. 9. Widmo amplitudowe i fazowe przebiegu oryginalnego (wykresy dolne) 
i zrekonstruowanego (wykresy górne). Analizowany zakres cz�stotliwo�ci 0-5,5 kHz 

Tab. 3. Bł�d rekonstrukcji w funkcji liczby epok uczenia 
sieci nieliniowej (model 3 z tab. 2) 

Liczba epok MSE 
5 0,0928 

7 0,0689 

8 0,0794 

10 0,0598 

20 0,0692 

150 0,1026 
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Podsumowanie 

W artykule przedstawiono wyniki bada� zastosowania modelu AR oraz 

nieliniowej sztucznej sieci neuronowej do rekonstrukcji sygnałów d�wi�kowych. 

Nieliniowy model sieci neuronowej przebadano w kilku odmianach.  

W przypadku modelu AR wyniki s� zadowalaj�ce. Z bada� wynika, �e 

rekonstrukcja przedziałów do 180 próbek jest obarczona niewielkim bł�dem, 

powy�ej tej warto�ci bł�d ro�nie. Przeprowadzone z wykorzystaniem tego 

modelu badania rekonstrukcji z podziałem na pasma cz�stotliwo�ci nie 

przyniosły poprawy. W przypadku zastosowania nieliniowej sieci neuronowej, 

co oznaczało przyj�cie nieliniowego modelu predykcji, otrzymane wyniki 

odbiegały od oczekiwanych. Co prawda, w tym przypadku mo�na rekon-

struowa� dłu�sze przedziały, lecz w wyniku rekonstrukcji pojawiaj� si� obce, 

wysokie harmoniczne. Dopiero zastosowanie filtracji dolnoprzepustowej przy-

nosi popraw� rezultatu. 
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Reconstruction of degraded parts of audio signals 

 

ABSTRACT: The paper presents an issue of neural networks use for reconstruction of audio 

signals. Various models of neural networks were tested. The use of sub-band reconstruction was 

examined. 
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