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ABSTRAKT

Cilem této prace je predstavit empirickou modalni dekompozici jako metodu pro rozklad
libovolné slozitych nelinearnich a nestacionarnich signalt na takzvané vlastni modalni
funkce. Pouzitim Hilbertovy transformace ziskdme okamzity kmitocet, ktery nam po-
mize k sestaveni Hilbertova spektra a nasledné analyze v Casové-kmitoctové oblasti.
Dale poukazujeme na nékteré nedostatky této metody a uvadime nékolik zpisobd, jak
riznymi Gpravami algoritmu empirické modalni dekompozice miizeme ziskat lepsi vy-
sledky rozkladu signalu. Na zavér je nazorné ukazan rozklad signalu pomoci empirické
modalni dekompozice.

KLICOVA SLOVA

empirickd modalni dekompozice, okamzity kmitocet, Hilbertovo spektrum, vlastni mo-
dalni funkce, kubicky splajn, ¢asové-kmitoctova analyza

ABSTRACT

Aim of this thesis is to introduce empiric mode decomposition as a method for de-
composing arbitrarily nonlinear and non-stationary signal into intrinsic mode functions.
Using empiric modal decomposition together with Hilbert transform produces instanta-
neous frequency. We can use this instatenous frequency to create a Hilbert spectrum and
use it for analysis in time-frequency domain. In next part we show several drawbacks of
this method. We also present several ways how to improve empirical mode decomposi-
tion algorithm to obtain better results. An example of decomposition by empiric mode
decompositon is made to illustrate how the whole procedure works.

KEYWORDS

empiric mode decomposition, Hilbert spectrum, instantaneous frequency, intrinsic mode
functions, cubic splajn, time-frequency analysis
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UVOD

Cilem této préace je popsat empirickou modalni dekompozici jako dalsi metodu pro
analyzu nelinearnich a nestacionarnich signala.

V prvni kapitole jsou uvedeny zakladni pojmy, ivod do teorie, postup pro rea-
lizaci empirické modalni dekompozice a moznosti jejiho vylepSeni. Dale se vysvétli,
co je to Hibertovo spektrum, a ukaze se piiklad na rozklad signdlu pomoci EMD
véetné vypoctu okamzitych kmito¢tt a Hilbertova amplitudového spektra.

Druha kapitola se vénuje ukazce praktické aplikace EMD pii odstranovani Sumu
a na sadé testovacich signalt je porovnéna t¢innost rizné upravenych algoritmt

EMD a metody prahovani pomoci diskrétni vilnkové transformace.

Préace byla vysézena systémem KETEX. Grafy byly vytvoreny pomoci programu
R project |25] a baliku pgfplots pro systém TEX.



1 HILBERT-HUANGOVA TRANSFORMACE

Hilbert-Huangova transformace (HHT) je nova metoda pro analyzu nelinearnich a
nestacionarnich signélu, ktera se sklada ze dvou ¢asti. Prvni je empirickd modélni
dekompozice (EMD), na kterou se tato prace hlavné zaméruje, a druha je tzv. Hil-
bertovo spektrum (distribuce energie v ¢asové-kmito¢tové oblasti), které vznikne po-
moci Hilbertovy transformace. EMD rozklada analyzovany signal na vlastni modélni
funkce (IMF), které jsou zaloZeny na lokéalnich vlastnostech signalu. To umoznuje
fyzikalné smysluplné definovat okamzity kmitocet, a tedy odstranuje nutnost pouziti
¢asto ,nezadoucich“ harmonickych funkci k reprezentaci nelinealnich a nestacionar-
nich signalu, jak se ¢asto stava napiiklad u kratkodobé Fourierové transformace.
Na zacatku této ¢asti jsou objasnény zékladni pojmy, které je nutné znét pro
spravné pochopeni EMD, a toho co reprezentuji jednotlivé extrahované slozky (IMF).
Postup dekompozice a zpusob ziskani Hilbertova spektra je nazorné ukazéan na jed-
noduchych piikladech. Na zavér je srovnano Hilbertovo amplitudové spektrum se

spektrogramem ziskanym pomoci kratkodobé Fourierovy transformace.

1.1 Definice okamzitého kmitocetu

V klasické Fourierové analyze je kmitocet definovan jako funkce sinu nebo kosinu
s konstantni amplitudou trvajici po celou délku naméreného souboru dat. Pro urceni
kmitoc¢tu je potiebna alespon jedna cela perioda, takZze s kratsim tisekem dat neni
mozné kmitocet urcit. Timto zpusobem definovany kmitocet nemé pro nestacionarni
data velky vyznam, a proto se zavadi tzv. okamzity kmitocet.

K tomu, aby se mohl okamzity kmitocet definovat je nejdiive potifebné zavést
tzv. analyticky signal. S jeho pomoci je mozné urcit okamzity kmitocet v libovolném
bodé.

Analyticky signal z(t) je komplexni veli¢ina a definujeme ji nasledujicim zpuso-

bem:

Z(t) = s(t) +j5(t) = r(t)e®, (1.1)

kde s(t) je analyzovany signal, 5(t) je Hilbertuv obraz signalu s(t), r(t) je okamzita

amplituda (modul komplexni funkce z(t)) a ¢(t) je okamzita faze

r(t) = /20 £ 20, olt) = arctgzgg. (1.2)

Imaginarni ¢ast analytického signalu se ziskda pomoci Hilbertovy transformace pu-

vodniho signalu s(t) [11].



Se zavedenym analytickym signalem z(f) muZeme okamzity kmitocet w(t) jed-
noznac¢né definovat jako
dep(t)
dt
kde o(t) je okamzita faze analytického signalu z(t).

w(t) = (1.3)

1.1.1 Vypocet okamzitého kmitoc¢tu

Vypocet okamzitého kmito¢tu w(t) pfimo z (1.3) se ukazuje jako nepraktické. Hod-
noty faze ¢(t) jsou v intervalu (0, 27), a tim padem jsou v jejim priub&hu nespojitosti.
Kvili témto nespojitostem je nutné fazi nejdiive takzvané ,rozbalit, coz zbytecné
zvysSuje vypocetni naro¢nost. éastéji se proto pouZziva zpusob vypoctu odzvozeny
piimo z (1.3)

() = 2050~ S05(0) »

s2(t) + 52(t)
kde ¢arka () znaci diferenci podle ¢asu. Hodnota takto vypoc¢teného okamzitého kmi-
to¢tu muze prevySovat Nyquistiuv kmitocet [2]. Pokud misto dvou diferenci v (1.4)
pouzijeme aproximaci okamzitého kmitoc¢tu, tak dosdhneme dalsiho zrychleni vypo-
¢tu. Zbézné je zde uvedeno nékolik riznych zpusobi, jak okamzity kmitocet apro-
ximovat, a kratce popséany jejich vlastnosti. Uvedené vzorce jsou ve tvaru vhodném

pro pocitacové zpracovani.

FIR derivator 2. radu

e Okamzity kmitocet neni vyssi nez Nyquistiv kmitocet,

e zpusobuje zpozdéni pul vzorku.

s(t)5(t + Tyvy) — s(t+ Tv,)5(t)

a t) = t = = 1.5
Jalt) = S arete | o o) T 303+ To (1.5)
FIR derivator 3. fadu
e Okamzity kmitocet neni vyssi nez Nyquistiv kmitocet,
e nezpiusobuje zpozdéni.
s(t — Ty,)8(t + Toy) — s(t + Tyy)S(t — Toy)
t) = t 1.6
Jolt) = oparete | o T 7 5 = 1,5t 7 o) (16)

Claerboutova aproximace

e Okamzity kmitocet muze byt vyssi nez Nyquistuv kmitocet,

e zpusobuje zpozdéni pul vzorku.

10



2 s(t)s(t +To,) — s(t+ T,)5(t)
T [ (s(t) 4+ s(t +Ty))2 + (3(t) + 5(t + Toy)?

f(t) = 3=w(t) a Ty, je vzorkovaci perioda. Vice informact o téchto aproximacich

fe(t) (1.7)

lze nalézt v [2].

1.1.2 Fyzikilni vyznam

Definice okamzitého kmito¢tu w(t) podle (1.3) predstavuje funkci jedné proménné
zéavislé na Case t, a proto v libovolném cCase existuje pravé jedna hodnota kmmitoctu.
Kdybychom chtéli ziskat okamzity kmitocet z obecného signalu s(t) (tzn. nejsou na
ném aplikované zadné restriktivni podminky), tak se muze stat, ze okamzity kmitocet
w(t) bude dosahovat i zapornych hodnot.

Proto, aby vysledny okamzity kmitocet déval fyzikalni smysl, musi se na vstupni
signal s(t) pouzit ur¢ita omezeni [11], a to takova aby analyzovany signal obsahoval
praveé jednu kmito¢tovou komponentu. Jako globalni kritérium se pouziva podminka,
aby realna ¢ast Fourierova spektra obsahovala pouze kladné kmitocty, ale potiebné
kritérium je takové, které by bylo mozné aplikovat lokalné kvili nestacionarité sig-
nalu s(t).

Tento problém je pro nazornost ukazan na piikladu funkce:
s(t) = sint, (1.8)
jejiz Hilbertova transformace je funkce cost, takze analyticka funkce vychazi:
z(t) =sint + jcost, (1.9)

a fazova rovina je reprezentovana kruznici se stfedem v nule. Prid4-li se konstanta
a tak, ze
s(t) =sint + a, (1.10)

tak po vypo¢tu analytického signalu z(t) stied kruznice ve fazové roviné posune
o tuto konstantu. Vliv velikosti konstatny a je mozné vidét na obrazku 1.1.
Spravny prubéh okamzitého kmito¢tu je mozné ziskat pouze pro pripad, kdy se
a = 0. U hodnoty a < 1 bude okamzity kmitocet obsahovat nezadouci stejnosmérnou
slozku a u o > 1 budou hodnoty okamzitého kmito¢tu dosahovat dokonce zapornych
hodnot. Z toho plyne podminka pro smysluplny okamzity kmitocet, a to Ze lokdlni

stfedni hodnota musi byt rovna nule.

11
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Obr. 1.1: Pribéhy faze a kmitoc¢tu pro ruzné hodnoty «

1.2 Vlastni modalni funkce

Vlastni modalni funkce vychéazi z vyse uvedené podminky pro fyzikélné smysluplny
kmitocet, a proto musi spliiovat nasledujici podminky:

1. symetrii obélek tvofenych lokalnimi maximy a minimy viué¢i nulové stiedni

hodnoté (tzn. vaéi ,casové” ose),

2. pocet lokalnich extrémi musi odpovidat po¢tu prusecikii s ¢asovou osou.

Na misto podminky uvedené vyse (lokalni stfedni hodnota se musi rovnat nule)
je zde pouzita symetrie zminénych obalek. Tato aproximace je nutné, protoze u ne-
stacionarniho signalu neni mozné lokalni stfedni hodnotu definovat [11]. Vliv této
aproximace si muzeme pfedstavit jako nelinedrné deformovanou vlnu, a kvili je-
jimu pouziti neni teoreticky zarucen perfektni vysledny okamzity kmitocet, ktery si
ale i za velmi Spatnych podminek dokaze zachovat sviyj fyzikalni vyznam. Ukazka
pribéhu vlastni modalni funkce je vidét na obrazku 1.2.

IMF je také mozné si predstavit jako kmito¢tové a amplitudové modulovany

signal, ktery miuze byt dokonce i nestacionéarni.

12
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CAVRTRATI A

Obr. 1.2: Typicka vlastni modalni funkce se symetrif horni a spodni obalky e€,,qz, €min

vuci ¢asové ose.

1.3 Empirickd modalni dekompozice

Vétsinu bézné ziskanych dat nelze povazovat za vlastni modalni funkce. Navic vstupni
data mohou obecné obsahovat vice nez jednu oscilacni slozku, a proto by jejich zpra-
covani pomoci Hilbertovy transformace nemélo valny vyznam, protoze by vysledky
byly pfi nejmensim nepiesné a neposkytovaly by kompletni popis vSech kmitoc¢to-
vych slozek. Empirickd modélni dekompozice je metoda pro rozklad libovolnych dat
na vlastni modalni funkce, kterd zvlada velmi dobfe zpracovat jak nelinearni, tak
i nestacionarni data (viz [11],]23]). EMD je definovana pomoci algoritmu namisto
analytické formulace, coz znesnadiiuje jeji teoretickou analyzu [26].

Tato metoda je zalozena na téchto predpokladech [11]:

1. Signal m4 alespon dva lokalni extrémy (minimum a maximum),

2. charakteristické ¢asové rozmezi je definovano jako casova prodleva mezi ex-

trémy.

1.3.1 Postup rozkladu

P1i postupu u této metody se viceméné vychazi z definice IMF, to znamena nale-
zeni lokalnich extrému a vytvofeni prislusnych obélek, ze kterych muzeme spocitat
stfedni hodnotu m(t) jako

. Emin (t) + €mazx (t)

m(t) = 5 , (1.11)

kde €,,in @ €mqs jsou jednotlivé obalky. Obélkami se mysli spojeni vSech lokalnich

minim, resp. maxim pomoci pomoci interpolace. Blizsi detaily o interpolaci obalek
jsou popsany v ¢asti 1.3.3.
Stfedni hodnota m(t) se posléze odecte od zpracovavaného signalu s(t) a tim

vznikne prvni slozka hy(t)

s(t) — ma(t) = ha(t). (1.12)

13



Idealné bychom hy(t) oznaéili jako IMF, ale bohuzel se ¢asto nestava, aby slozka

hy(t) spliovala podminky uvedené pro IMF, a proto se musi tento proces opakovat
hl(t) - mu(t) = hll(t), (113)

tedy obecnéji
hige—1)(t) — ma(t) = har(t), (1.14)
kde k oznacuje index iterace, a i index extrahované IMF. Priklad postupu lze vidét

na obrazku 1.3.

—— puvodnf signal s(t)--- obalky €,in & €maz stFedni hodnota m(t)
I
>
| f
0
—2
|
0 1 2 3 4 5
— t [s]

Obr. 1.3: Ukazka postupu pii rozkladu signalu s(t).

Opakovat tento postup je mozné teoreticky tak dlouho, dokud by velikost sig-
nalu hi,(t) nebyla konstatni, ale to by se ztratila ¢ast informaci, kterou poskytuje
velikost ziskané IMF slozky. Kvtli tomuto divodu se zavadi kritérium, ktera slouzi
k urceni okamziku, ve kterém se ma iterace zastavit, i kdyz nebylo dosazeno symetrie
obalek €,,in(t) a emar(t). Riznymi kriterii se zabyva ¢ast 1.3.2. Po splnéni podminek

stanovenych pro IMF se ziskd prvni IMF slozka

Po extrahovéani prvni vlastni modalni funkce ¢;(t) se vySe zminény postup zopa-
kuje, ale misto s(t) se pouZije reziduum 7;(t), které vznikne jako rozdil signéalu s(t)
a posledni ziskané IMF ¢;(t), tedy

ri(t) = s(t) — ¢i(t), (1.16)

kde 7 znac¢i index extrahované IMF.
Dekomporzice se ukonéi, pokud se z rezidua 7;(t) uz neda vyextrahovat dalsi

IMF komponenta. Zda reziduum r;(t) obsahuje dalsi oscilacni slozky ¢i nikoliv se
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poznéa podle toho, zda je 7;(t) monotonni funkce. Pokud r;(¢) monotonni funkce
neni, tak obsahuje jesté jednu ¢i vice oscilacnich slozek, a muZe se pokracovat dale
v dekompozici. Dalsi podminka pro zastaveni dekompozice mtze byt zanedbatelné
velikost posledni vyextrahované komponenty ¢;(t) nebo rezidua r;(t).

Po uplném dokon¢eni EMD je puvodni signal s(t) rozlozen do n IMF kompo-
nent a pripadné i rezidua r,(t). Pavodni signél s(t) ziskdme zpatky se¢tenim vsech

extrahovanych slozek
n

s(t) =Y cilt) + ralt). (1.17)
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Obr. 1.4: RozloZeni signalu na jednotlivé IMF komponenty pomoci uvedeného po-

stupu pro realizaci empirické modalni dekompozice.

Z obrazku 1.4 si mizeme vSimnout jedné ze zakladnich vyhod toho zptisobu
dekompozice, a to ze mnozstvi IMF slozek dosahuje kone¢ného a obvykle velmi ma-
lého poctu. Pii rozkladu pomoci Fourierovy transformace se obecné ziska nekone¢né
mnoho slozek pro tplny popis signalu. Tento rozdil je zptisobem tim, ze EMD je

adaptivni metoda, neboli bazové funkce (IMF) se pfizpusobuji obsahu signalu s(t),
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narozdil od Fourierovy transformace kde jsou jako bazové funkce pouzity funce sinus
a kosinus.

Tento postup se aplikuje na celou délku signalu s(t), ale existuje i modifikace,
kterou je mozné pouzit na ¢asti signalu s(t). Tato metoda se nazyva ,jonline EMD*
[26]. Vstupni signal se rozdéli na diléi ¢asti, které obsahuji dostatek lokalnich extrému
k tomu, aby bylo mozné provést interpolaci. Tyto bloky se poté zpracuji postupem
popsanym vyse s tim rozdilem, Ze na kazdy blok musi byt aplikovan stejny pocet
iteraci. Jelikoz neni mozné pfedem urcit dostateény pocet iteraci (cely vstupni signal
neni znam), tak se pocet iteraci stanovi predem. Obvykle sta¢i pouzit méné jak 10
iteraci [26].

Zpracovani obrazu

Zde uvedeny postup plati pro jednorozmérné signaly, ale lze rozsitit i tak, aby platil
pro dvourozmérny signéal napiiklad obraz [4]. Je potieba indetifikovat lokalni ex-
trémy v dvourozmérném prostoru a tyto body interpolovat. Namisto kiivek bude
algoritmus pracovat s plochami, takze i vysledné IMF slozky budou dvourozmérné

funkece.

Zpracovani komplexniho signalu

Takto popsany postup pro realizovani EMD umoznuje pouze zpracovat signal, je-
hoz hodnoty pochéazi z oboru realnych ¢isel. Obcas muze byt uzitecné zpracovavat
vstupni data, ktera patii do oboru komplexnich ¢isel a proto bylo vyvinuto nékolik
ruznych metod, které jsou schopny s komplexnimi ¢isly pracovat. Tyto metody jsou

blize popsany v [6].

1.3.2 Kritéria pro zastaveni iterace

Rizné kritéria pro zastaveni iterace se zavédeji proto, aby nedochéazelo ke ztraté
informaci, které poskytuje modulova ¢ast IMF. Zde je popsano nékolik nejcastéji
pouzivanych kritérii.

Odhad smérodatné odchylky

Odhad smérodatné odchylky definujeme nésledovné [11]:

i () = ma(0)]
=> [ P ] . (1.18)

t=0

Doporucenéd hodnota smérodatné odchylky o, pfi které se ma iterace zastavit, se

podle [11] pohybuje od 0,2—0,3. Jakmile se dosdhne pozadované hodnoty smérodatné
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odchylky o, tak se slozka hy(t) oznac¢i jako IMF slozka c(t), a v dekompozici se

pokracuje dale.

Ohodnoceni fluktuace stfedni hodnoty

Dalsi kritérium pro zastaveni dekompozice je blize popsano v [26]. V tomto kritériu
se pocCita s dvéma ,,prahovymi“ hodnotami #; a #5. Pro tento ticel zavadime takzvany

modul modu a(t) jako
€max (t) - emm(t)

alt) = 5 , (1.19)
a funkci pro ohodnoceni fluktuace stfedni hodnoty
m(t)
ot) = . 1.20
0 =| %] (120

[terace se zastavi, pokud 6(¢) < 6, pro tusek o délce (1 —«) z celkové délky signalu
a 0(t) < Oy pro zbylou ¢ast signalu s(t). Typické hodnoty dle [26] jsou a =~ 0.05,
91 ~ 0.05 a 92 ~ 1091

Lokalni empirickdA modalni dekompozice

Lokalni empirickd modalni dekompozice [26] neni kritériem pro zastaveni iterace
v pravém slova smyslu, ale spiSe doplnénim pro lepsi zachovéani informace v signélu.
Muze se totiz stat, Ze jen urita oblast signalu s(t), na které se provadi rozklad
pomoci EMD, nespliiuje kritérium pro velikost stfedni hodnoty. Kvili této oblasti
se musi dal3i iterace provadét na celém signéalu s(t), a to vede ke zbytecné ztraté
informaci. Metoda spociva v nalezeni a izolovani ¢asti signalu, kterd neodpovida

danym kritériim a dalsi iterace se provadi pouze na tomto intervalu.

1.3.3 Interpolace obalek ¢,,;, a €4

Pri vytvafeni obalek e,,;,(t) a emq:(t) se nejéastdji pouziva takzvany kubicky splajn,
protoze se z nékolika ruznych interpola¢nich metod experimentélné potvrdil jako
nejefektivnéjsi [30].

Mé&jme n + 1 bodu zy, ..., z, (uzlové body), pro které plati zp < x; < ... < z,
a ve kterych zname hodnoty f(xg),...,f(z,). Funkce S(z), kterda je na kazdém
z intervala (zg, x1),(x1, T2), ..., (Tn,, T,) polynomem k-tého stupné, ktery prochézi
body (x;, f(z;)), a kterd mé na celém intervalu (z, x,) spojité derivace az do radu
k — 1 véetné, se nazyva splajn fadu k.

Splajn tfetiho fadu neboli kubicky splajn muZzeme definovat takto:

S(z) =Y Si(x), kde 8;(z) = a;® + ba” + ;v + di. (1.21)
=1
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Existuje nékolik druht kubického splinu, které se lisi v zadanych okrajovych pod-
minkach, co musi spliiovat. Uvedeme si zde nékolik nejznamé;jsich spolu s popisem
jejich okrajovych podminek [24].

Ptirozeny splajn S{(z) = S/ (z,) =0
Periodicky splajn S(zy) = S/ (z,) a zaroveir S} (zg) = S/ (x,)

Interpolace dil¢ich intervali

P1i pouziti nékterého z vyse zminénych kubickych splint vznikaji jisté jevy, které se
nazyvaji prekmit a podkmit. Podle [30] tyto jevy mohou zasadné ovlivnit vysledky
empirické modalni dekompozice, a tak snizit kvalitu extrahovanych dat. Upravenim
podminek kubického splinu miizeme tyto nedostatky prakticky eliminovat.

Abychom docilili odstranéni téchto jevi, tak budeme pozadovat, aby prvni de-
rivace v uzlovych bodech byly nulové. Diky této podmince se dosahne toho, Ze na
intervalu (z;, r;11) nastavaji lokalni extrémy v krajnich bodech, a tudiz je splajn na
tomto intervalu monoténni funkce. Uvédomme si, Zze pokud bychom pouzili splajn
Ffadu vyssiho nez t¥i, monoténost bychom piidani této podminky nezarudili, a tim
padem by k témto jeviim mohlo dochézet dal.

Z tpravené defince kubického splinu lze snadno odvodit nasledujici rovnice pro

vypocet koeficientii kubického splinu (viz [26]):

a = —2L;, (1.22)

bi = 3(wi—1+ )Ly, (1.23)

¢ = —6x;_q1x;L;, (1.24)

di = flrio1)+ a7 (3x; — xi_1) Ly, (1.25)
kde L; je

A R A VTP (1.26)

(2 — 2i1)3
Urceni pocatecéniho a koncového bodu

Pokud hodnoty f(x¢) nebo f(x,) (krajni uzlové body) nejsou zname, tak splajn na
intervalu (zg, x1) nebo (x,_1,x,) je prakticky prodlouzenim splajnu v nasledujicim,
resp. predchozim intervalu. Mize se tim padem stat, Ze splajn v téchto intervalech
bude nezadoucim zpisobem ovliviiovat tvar obélek e,,;, a €4z, které jsou zasadni
pro rozklad pomoci EMD.

Existuje nékolik ruznych zptsobi, jak odstranit tento jev, ale vSechny maji spo-
le¢né to, ze definuji krajni body f(xg),f(x,). Pro EMD je dulezité, aby pii odstra-
novani toho jevu nedoslo k ovlivnéni puvodnich dat, proto se hodnoty v krajnich

uzlovych bodech z, z, musi zvolit tak, aby se této situaci zamezilo. Podle [30] je
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vhodné volit krajni uzlové body pro kubicky splajn tak, aby byly zaroven prvni,
resp. posledni body signalu s(t). Timto se docili odstranéni tohoto nezadouciho jevu
bez toho, aby se negativné ovlivnil tvar obélek a jejich stfedni hodnoty m(t). Takto
zadané krajni uzlové body také zptsobi, Ze obélky € a €n4e vytvori uzavienou
kiivku a také zaruci, ze vytvorené obalky pomoci této metody maji stejny pocet
bodu jako signal s(t), a tedy i jako jejich stfedni hodnota, coz je vyhodné pro vy-
pocet EMD.

Pouziti upraveného kubického splinu (¢ervené) muzeme vidét na obrazku 1.5.
Muzeme zde také vidét, jak velky vliv muze mit typ splajnu na vyslednou stfedni
hodnotu.

—— puvodni signél s(t) stfedni hodnota mq(t) - - - obalky €min & €max
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Obr. 1.5: Ukazka pouziti upraveného postupu pfi dekompozici.

Optimalizace pomoci genetickych algoritmi

Pro lepsi pochopeni chovani interpolace byl v [15] pfedstaven zptisob, jak pomoci
genetickych algoritmii zjistit optimélni prubéh obélek. Optimalni pribéh obalek je
mozné sestavit, pokud je pouzit vhodny signal sloZzeny z nékolika pfedem znamych
kmito¢tovych komponent. Tim padem jsou znédmé i presné polohy jednotlivych lo-
kalnich extrému a pomoci genetickych algoritmi je mozné na dil¢ich intervalech
ziskat optimalni pribéh jako polynomickou funkei. Takto ziskané obalky jsou velkou

pomoci pfi porovnavani riznych zptisobu dekompozice pomoci EMD [16].

1.3.4 Vzorkovaci kmitocet

Pro spravnou interpolaci jednotlivych obalek je dale dilezité, aby byly jednotlivé
lokalni extrémy spravné urceny. EMD prakticky pracuje pouze s dikrétnimi signély,

a proto je potfeba ke spravné identifikaci jednotlivych extrému pouzit daleko vétsi
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vzorkovaci kmitocet nez uréuje Nyquistuv teorém [9]

Jva > 2 fmax- (1.27)

Pokud by byl vzorkovaci kmitocet nedostatecny k urceni polohy lokalniho ex-
trému s rozumnou presnosti, tak by extrahované bazové slozky nemusely odpovidat

obsahu analyzovanych dat.

—— puvodni signdl s(¢) - - spravny prubeh obdlek - Spatny prubéh obdlek
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Obr. 1.6: Ukazka obalek signalu s nizkym vzorkovacim kmito¢tem

Na obrazku 1.6 muZzeme vidét vliv obalek vytvofeny pro pribéh nedostatecéné
velkym vzorkovacim kmito¢tem ve srovnani se spravnym pritbshem obalek. Cim
veétsi je kmitocet analyzovaného signédlu, tak tim vétsi nepiesnosti vznikaji. Indeti-
fikované lokalni extrémy jsou pro prehlednost na obrazku vyznaceny jako Cervené

vodorovné tsecky.

1.3.5 EMD jako banka filtrt

Podle [5] si lze chovani empirické modalni dekompozice predstavit jako banku dya-
dickych (oktéavovych) filtra. Toto tvrzeni bylo ovéfeno pomoci analyzy bilého Sumu.
Z toho plyne, ze empirickd modalni dekompozice méa problémy s rozlisenim tzko-
pasmovych signala, které obsahuji nékolik komponent [28]. Zda empirickd modalni
dekompozice dokaze rozlisit vice komponent v jednom tzkopésmovém signalu ¢i ni-
koliv, zalezi na tom, zda tyto komponenty nalezi do jedné oktéavy. Pokud komponenty
nespadaji do jedné oktéavy, tak je empirickd modalni dekompozice schopna je rozli-
sit. Pokud ale patii do jedné oktavy, tak je neni mozné pomoci klasické empirické
modalni dekompozice oddélit.

Jedna z metod, kterd tento problém fesi je uvedena v [28], a spoc¢iva v pouZiti
maskovaciho signalu. Tato metoda je navrzena pro nizkokmitoctové signaly, kon-
krétné pro analyzu oscilaci v silovych rozvodech.

Postup by se dal shrnout v nasledujicich krocich:
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1. Pomoci Fourierovy transformace signéalu s(t) uréime kmito¢tové komponenty

fl,fg,...,fn, kde fl ngf fn

2. Vytvorime maskovaci signaly mo(t), ms(t), ..., my,(t), kde
mg(t) = Mgsin(2m(fx + fr_1)t).

Mj, je podle doporuceni v [28] 5,5 krat vétsi nez velikost kmitoc¢tové slozky fy.
Tato hodnota je ur¢ena empiricky.

3. Vypocitame dva signaly s(t) + m,(t) a s(t) — m,(t). Na tyto dva signély po-
uzijeme empirickou modalni dekompozici a ziskame jejich prvni IMF kompo-
nentu. Vyslednou IMF komponentu ¢; ziskdme jako stfedni hodnotu téchto
dvou predchozich.

4. Ziskame reziduum 7 (t) = s(t) — c1(t).

5. Postup opakujeme, ale misto signalu s(¢) pouzijeme pravé ziskané reziduum
r1(t). Iterujeme tak dlouho, dokud neobdrzime n — 1 IMF komponent obsa-
hujicich kmito¢tové komponenty fs, f3, ..., fn. Posledni reziduum r,(¢) bude
obsahovat zbyvajici komponentu f;.

Na chovani EMD se dé také pohlizet jako na adaptivni horni propust, jejiz mezni
kmitocet se 1idi obsahem pravé dekomponovanych dat. Postupnym ziskavanim jed-
notlivych IMF od nejvyssiho po nejnizsi kmitocet se také stupnuje vyskyt chyb, které
jsou zpusobeny nepifesnostmi pii interpolaci obalek. Ve vétsiné pripadi (napiiklad
pii zpracovavani Fe¢i) se uZiteéné informace skryvaji pravé v nizsich kmitoctech, a
proto muze byt obc¢as zddouci extrahovat nizsi kmitoc¢ty jako prvni. Pomoci postupu
uvedeného v [18] je mozné algoritmus upravit tak, aby EMD fungovalo jako adap-
tivni dolni propust a to nam umozni ziskat IMF s nizsim kmitoc¢tem jako prvni.
Tento postup je napiiklad vhodné pouzit pro zpracovani fe¢i, EEG signali nebo

radarovych signali.

1.3.6 Vypocetni narocnost

P1i pouziti riznych metod pro analyzu signali je mimo jiné také dulezité znat vypo-
¢etni narocnost algoritmu. U bézné pouzivanych metod jako je diskrétni Fourierova
transformace nebo c¢asové diskrétni vinkova transformace je mozné vypocetni na-
ro¢nost stanovit presné. Bohuzel u EMD situace neni tak jednoduché, jak by se na
prvni pohled mohlo zdat. Kvili své adaptivni podstaté mize EMD extrahovat rtizné
mnozstvi IMF slozek ¢;(t), a tim padem se miize vypocetni naro¢nost pro riuzna data
o stejné délce vyrazné lisit [26]. Déle také zalezi na poétu iteraci, které se provedou
pro kazdou ziskanou IMF slozku, po¢tu lokalnich extrému a samoziejmé na mnozstvi
dat.
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Na zakladé téchto informaci neni mozné vypocetni naroc¢nost pfesné urcit. Jediné
co lze udélat je omezeni maximéalni délky trvani rozkladu, a to omezenim maximél-
niho poctu iteraci a extrahovanych slozek. Musi se ale dat pozor, aby nedoslo ke

snizeni kvality extrahovanych informaci.

1.4 Priklad rozloZeni signalu pomoci EMD

V této Casti se ukaze, jak vypada rozklad signalu s(t) na vlastni modalni funkce a
ziskani okamzitych kmito¢tt pro kazdou komponentu. Uvedeny signal s(t) je uméle
vytvoreny jako soucet dvou kmito¢tové modulovanych harmonickych funkei s(t) =
s1(t) + s2(t). Pouzité funkece s1(t) a so(t) jsou zobrazeny na obrazku 1.7. Signal s(t)
je ukdzan na obrazku 1.8. Za timto signadlem se neskryva zadny fyzikalni jev a je

pouzit pouze pro ukazku rozkladu pomoci empirické modalni dekompozice.
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Obr. 1.7: Harmonické funkce s (t) a so(t)
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Obr. 1.8: Analyzovany signal s(t)

Signal s(t) rozlozime pomoci empirické modalni dekompozice na jednotlivé vlastni

modalni funkce. Pro rozklad bylo vyuzito druhé zde uvedené kritérium (sekce 1.3.2,

22



2. paragraf) vyuzivajici ,,prahové* hodnoty 0, a 0, (viz [26]). Dale je misto ,klasického*
kubického splinu pouzit upraveny kubicky splajn podle sekce 1.3.3. Po aplikovani

empirické modalni dekompozice vznikly dvé IMF komponenty, které mtuzeme vidét
na obrazku 1.9.
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Obr. 1.9: Vlastni modalni funkce c¢;(t) a co(t) ziskané ze signalu s(t).

Kdy7Z se na ziskané vlastni modélni funkce podivame blize a porovname je s har-
monickymi funkcemi s1(t) a s2(t) zobrazenymi na obrazku 2.5, lze vidét, ze jsou si
do jisté miry podobné. Zasadné se lisi pouze v okrajovych ¢astech pribéhu. Tato
odlisnost je zpuisobena ,néhlym* za¢atkem a koncem signalu s(t). Blize je tento jev
popsan v [30]. Podrobnéjsi srovnéani extrahovanych vlastnich modalnich funkei ¢4 ()
a Co(t) s harmonickymi funkcemi s (t) a so(t) najdeme na obrazku 1.10.

Z obrazku 1.10 vyplyva, Ze empirickda modalni dekompozice byla v tomto kon-
krétnim piipadé schopna odhalit dva kmito¢tové modulované signaly s;(t) a so(t),
ze kterych se analyzovany signal s(t) sklada. Obecné nelze Tici, Ze se pii dekompo-
zici odhali vSechny komponenty, které signal s(t) obsahuje (zalezi na pouzitém typu
interpola¢ni funkce, nastavena kriteria pro zastaveni iterace, vzorkovacim kmitoctu,
musi se vzit v potaz funkce EMD jako banky filtra, atd.). Zalezi na konkrétnim
signalu s(t) a konkrétni podobé algoritmu pro empirickou modalni dekompozici.

Nyni, kdyz se extrahovaly IMF komponenty ze signalu s(t), lze pomoci Hilber-
tovy transfomace vytvorit analyticky signal z(¢) a pomoci rovnice (1.2) ziskat jeho
fazi (t). Pro vypocet okamzitého kmito¢tu pomoci rovnice (1.3) je potieba pou-
Zit tzv. rozbalenou fazi. Prubéh okamzité faze, okamzité amplitudy a okamzitého
kmito¢tu pro kazdou IMF komponentu mizeme vidét na obrazcich 1.11, 1.12 a 1.13.

Z prubéhu okamzité amplitudy a okamzitého kmito¢tu kazdé IMF komponenty

lze usoudit, Ze se kmitocet s Casem zvySuje a amplituda zustava konstatni.
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Obr. 1.10: Srovnani vlastnich modalnich funkeni ¢;(t) a ¢y(¢) s harmonickymi funk-
cemi s1(t) a so(t).
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Obr. 1.11: Rozbalena faze jednotlivych IMF ¢ (t) a ca(t).
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Obr. 1.12: Okamzita amplituda jednotlivych IMF ¢ () a co(t).
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Obr. 1.13: Okamzity kmitocet vypocitany z rozbalenych fazich jednotlivych IMF
c1(t) a cot).

Pokud se podivame na obrazek 1.7, tak zjistime, Ze tyto prubéhy skuteéné od-

povidaji harmonickym funkecim s1(t) a sa(t).
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1.5 Hilbertovo spektrum

Pomoci EMD se ziskaji vlastni modalni funkce, na které lze bez problému aplikovat
Hilbertovu transformaci a posléze vypocitat okamzity kmitocet. Po aplikovani Hil-
bertovy transformace na kazdou IMF komponentu, mizeme data vyjadrit puvodni

signal s(t) nasledovné:

s(t) =) ap(t)el/«x a0, (1.28)

k=1
Reziduum 7, se vynechava ucelové (viz [11]), 1 kdyz lze pouzit Hilbertovu trasfomaci
i na néj (monoténni trend muzeme povazovat za ¢ast oscilace). Muze se ale zahrnout,

pokud k tomu existuje néjaké fyzikalni opodstatnéni.

1.5.1 Hilbertovo amplitudové spektrum

Rovnice (1.28) rovnéz umoziuje vyjadrit okamzitou amplitudu a(t) a okamzity kmi-
toCet w(t) jako funkei ¢asu, a tak vyjadiit amplitudu jako funkci kmito¢tu a casu,
ktera se zna¢i jako H(w,t) a vynést ji do 3-rozmérného grafu. Tento graf nazy-
vame Hilbertovym amplitudovym spektrem a vyjadiuje distribuci energie v ¢asoveé-

kmit¢étové roving.

10
-0
r;! [ -10
=)

= -20

8 [
E : -30
Vol o E a0
I -50

) o 1 2 3 4 5
Cas [s] Cas [s]
(a) Spektrogram (b) Hilbertovo amplitudové spektrum

Obr. 1.14: Srovnani spektrogramu s Hilbertovym aplitudovym spektrem
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Srovnani se spektrogramem miZeme vidét na obrazku 1.14. V tomto ptipadé do-
sahuje Hilbertovo amplitudové spektrum daleko presnéjsi lokalizaci energie v ¢asové-

kmito¢tové roviné nez spektrogram.

1.5.2 Hilbertovo energetické spektrum

Hilbertovo energetické spektrum je odvozeno od Hilbertova amplitudového spektra

a muzeme ho definovat jako

h(w) = /0 " H(wt)dr. (1.29)

Hilbertovo energetické spektrum zobrazuje celkovou energii jednotlivych kmi-

toctl. Toto spektrum maé zcela jiny vyznam nez Fourierovo spektrum [11].

1.5.3 Hustota okamzité energie

Tato distribuce vyjadiuje zavislost hustoty energie v ¢ase. Muze byt pouzita napii-

klad k pozorovani fluktuace energie signélu. Definuje se jako

IE(t) = / H*(w,t) dw. (1.30)
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2 APLIKACE EMD

V této ¢asti se popisuji nékteré z riznych aplikaci EMD a ukazuje se jeji pouziti pii

odstranovani Sumu.

2.1 MozZnosti vyuziti

EMD ma spoustu ruznych vyuziti. Zde je vyjmenovano jen nékolik malo zptsobt
vyuziti, které se zamétuji na zpracovani zvuku. Konkrétné se jedna o:

e extrahovani vlastnich oscilaci neboli periodicky opakojici se udalosti [3],[18],

e automatické rozlisovani hlasu [1],

e urceni zékladniho tonu hlasu [10],

e kodovani audio signalu a hlasu [17],

e vymezeni hlasové ¢asti ve velmi zaSuméném signalu [20],

e cxtrakce akcentu z emocialné zabarvené feci [29).
Dalsi moznosti vyuziti je pifimo odstranovani sumu. Existuje nékolik riznych metod
([12], [13], [14], [21], [31]), my se zde ale zaméFime na nejspis nejjednodussi zpusob

odstranovani Sumu pro jeho jednoduchost a nazornost.

2.2 QOdstranéni Sumu

Tato ¢ast se konkrétné zamétuje na pouziti EMD pii odstranovani sumu. Toto po-
uziti EMD bylo vybréano predevsim kvuli moZznosti srovnani s metodou prahovani

u vlnkové transformace.

2.2.1 Uvod

Pri zpracovani signalu pomoci ruznych zafizeni je zadouci, aby podil Sumu v prijima-
ném signalu byl co nejmensi.Jeden z nejbé&znéji vyuzivanych zptsobu, jak vyjadrit
je takzvany odstup signalu od Sumu udévany v decibelech a vyjadiuje podil vykonu
zéddaného signélu ku vykonu sumu.

Odstup signal-sum (SNR) muzeme definovat jako
Py

kde P;s je vykon signédlu a P, je vykon Sumu.

SNR se obc¢as vyjadiuje také jako bez rozmérné ¢islo

L=>2=1071" (2.2)
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Vypocet vykonu diskrétniho signalu s(n) zavedeme jako

1 9.
P, = N Zs (1) (2.3)

V tomto pfikladé budeme jako Sum uvazovat takzvany bily Sum. Jako bily Sum
se Casto aproximuje napiiklad radiové ruseni a nebo Suméni zesilovace, a proto ho
pouzijeme i zde. Bily Sum muze byt definovan jako stacionarni nahodny proces, jehoz
spektralni hustota vykonu je konstatni. Z toho mimo jiné plyne, Ze stfedni hodnota

bilého sumu je nulova [7].

2.2.2 Prahovani

Prahovéani je metoda, kterd se bézné pouziva napiiklad k odstranovani Sumu nebo
ke kompresi videa. Princip spociva v tom, ze se signal rozlozi pomoci vlnkové trans-
formace, provede se tiprava obdrzenych koeficienti a pomoci inverzni transformace
se ziskd modifikovany signal [8]|. Konkrétné pii odstranovani Sumu je snaha vynulo-
vat malé koeficienty, které prislusi sumu a zachovat velké koeficienty, které popisuji
vlastni signal.

Existuje nékolik riuznych prahovacich metod, zde jsou uvedeny dvé nejpouziva-

néji.

Tvrdé prahovani

Tvrdé prahovani ,nuluje* vSechny koeficienty, které jsou mensi nez stanoveny prah

0. Funkci 1ze zapsat jako

T pro |xz| > ¢
y = ! (2.4
0 prolz|<é

Meékké prahovani

Mekké prahovani podobné jako tvrdé prahovani nuluje koeficienty jejichz hodnota
pod prahem ¢, ale narozdil od néj zmensuje ostatni koeficienty o hodnotu prahu 9,
neboli je posunuje blize nule. Z toho plyne, Ze odstranuje Sum ze vSech koeficientu.

Funkci mtzeme zapsat jako

y— { sign(z)(|z| — 9) pro |x| >0 (2.5)

0 pro |x| < 4§

Nevyhodou této metody je, ze dochézi ke ztratam vétsiho mnozstvi energie, nez

je tomu u tvrdého prahovani.
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Urceni prahu 0

Existuji rizné metody pro urceni prahové hodnoty. Mezi nejcastéji pouzivané patii

takzvané univerzalni prahovani [§]

0 =o0+/2log N, (2.6)

kde o je smérodatna odchylka Sumu.

2.2.3 Odstranéni Sumu pomoci EMD

U odstranovani sumu s pouzitim EMD se vyuziva faktu, ze bily Sum se rovnomérné
rozprostira po celém kmito¢tovém spektru, a ze vétSina signali obsahuje podstatné
informace v nizsich nebo stfednich kmitoc¢tech [13]. Tim padem zde lze s vyhodou
vyuzit funkci EMD jako adaptivni horni propusti. Prvni extrahované IMF nesou
informace o vysokofrekve¢nich slozkach signalu s(n), a tim padem je mozné piedpo-
kladat, ze obsahuji pfevazné Sum.

Na tyto vysokofrekveéni IMF slozky muzeme pouzit metodu podobnou vyse zmi-

nénému mékkému prahovani [19]

ci(n, ) = sign(c;(n)) - max{0, |c;(n)| — d§}, (2.7)

kde ¢;(n) je IMF slozka, a § je prahovaci hodnota.

Urceni prahu 0

Prah ¢ uréime podle vzorce [19]

 2TogNo
=T (2.8)

Proménna i ve vzorci (2.7) a (2.8) znaci index IMF slozek. Ze vzorce (2.8) tim
nota prahu. Proménna o zde znad¢i smérodatnou odchylku Sumu, a je potiebna pro
nastaveni spravné prahovaci hodnoty . N zde oznacuje délku zpracovavaného sig-

nalu.

Urceni smérodatné odchylky o

P1i praktikém vyuziti vétsinou neni zndm prubéh nezkresleného signalu a hodnota
SNR, takze se musi pouzit néjakid metoda pro odhad smérodatné odchylky [22].
Muze se vyuzit faktu, ze prvni extrahovana IMF slozka aproximuje pribéh sumu a

pouzit ji k odhadu jeho energie obsazeném ve vstupnim signalu [12].
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V naSem pfipadé je nezkresleny signal a hodnota SNR znama, takze lze vyuzit
toho, Ze bily Sum, ktery zde pouzijeme k zaruSeni signalu, ma nulouvou stfedni

hodnotu. Rozptyl Sumu se muze spocitat jako

0? = E(s2) — 1%, (2.9)

kde p je stfedni hodnota Sumu, kterd je v nasem piipadé nulova, a proto miiZeme
tfict, Ze
o = B(s2). (2.10)

n

Pfi porovnani s (2.3) muZeme vidét, ze pro tento konkrétni piipad plati
P, =0 (2.11)
Tim padem muizeme z (2.2) odvodit vztah pro smérodatnou odchylku

Py
=14/ 2.12
o=/ (212)

Aplikace metody

Jelikoz stac¢i metodu upravného mékkého prahovani aplikovat pouze na nékolik prv-
nich vysokofrekveénich IMF slozek, tak z toho plyne, Ze dekompozici pomoci EMD
lze zastavit po extrahovani dostate¢ného poc¢tu IMF slozek. Kompletni rozloZzeni
zaruSeného signalu neni nutné, protoZze pfi zpétné rekonstrukci bychom vSechny ex-
trahované slozky znovu secetli podle (1.17).

V této metodé miize byt problém vybrat spravny pocet IMF slozek, na kterych se
ma prahovani provést. V nasem piipadé vybirame optimélni pocet experimentalné,
ale pro praktické pouziti by bylo potieba stanovit lepsi postup.

Aby bylo mozné provérit vlastnosti EMD pii odstraniovani Sumu, tak bylo vy-
brano Sest riznych druhi signéalu, které muzeme vidét na obrazku 2.1. Tyto signaly
byly vybirdny tak, aby bylo pokryto pokud mozZno co nejvice bézné se vyskytujicich
prubéhi jako je naptiklad obdélnikovy signél, impulzovy signél nebo fecovy signéal.
Zasuméné signaly mtuzeme vidét na obrazku 2.2.

Pro demonstraci dulezitosti zvoleného typu interpola¢ni funkce a zastavovaciho
kritéria byl také pouzit upraveny algoritmus pro EMD (dale zna¢eny jako MEMD),
ktery vyuziva vySe zminény upraveny kubicky splajn a jako kritérium fluktuaci
stfedni hodnoty. Klasicky algoritmus pro EMD pouziva periodicky kubicky splajn
a standardni odchylku. Rozdily mezi jednotlivymi typy EMD mizeme vidét na ob-
razcich 2.3 a 2.4.
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2.2.4 Srovnani s vinkovou transformaci

Aby bylo moZné vyhodnotit Géinnost vySe popsané metody pro odstranéni Sumu, tak
provedeme srovnani s takzvanym mékkym prahovanim, které se pro odstranovani
Sumu bézné pouziva [8]. Pro dekompozici pomoci diskrétni vinkové transformace
byla pouzita Daubechiesova vlnka D6. Pro filtraci byl pouzit balik rwt [27] z pro-

gramu R.

Srovnani dosazenych vysledkt

Kazdy testovaci signal byl zarusen s riiznym odstupem signal-sum, abychom si ovéfili
chovéani vSech vysSe zminénych metod. Zvolené odstupy jsou —10,—3,0,3 a 10 dB.
Vysledky jsou uvedeny v nasledujici tabulce. Hodnoty predstavuji vysledny odstup

signal-sum v dB.

Tab. 2.1: Tabulka vypoctenych hodnot SNR pro ruzné typy vstupnich signal

a b C
SNR | DWT EMD MEMD ’ DWT EMD MEMD | DWT EMD MEMD

—-10 | 9,63 11,23 12,86 | 10,52 11,34 12,07 | 18,37 25,79 22,93
-3 | 1534 21,56 21,68 | 17,52 19,01 19,78 | 26,81 22,36 34,5
1972 236 24,5 | 21,86 2201 25,07 | 33,26 37,79 38,45
3 | 232 2783 28,19 | 2536 27,53 28,26 | 32,91 36,08 44,17
10 | 31,21 34,84 36,49 | 34,34 34,18 3546 | 46,23 47,46 50,12

d e f
SNR | DWT EMD MEMD | DWT EMD MEMD | DWT EMD MEMD

-10| 681 -1,79 213 | 3,06 597 651 | 0,11 —13,86 —10,65
-3 | 195 576 89 | 10,77 13,68 1543 | 0,82 0,69 0,47
2507 9,8 12,79 | 13,9 1825 19,07 | 1,67 5,52 5,56
3 | 2878 823 16,16 | 1851 22,27 2502 | 2,76 10,93 11,53
10 | 39,95 11,01 1727 | 28,78 30,43 31,78 | 7.2 1514 1784

Hodnoty SNR v tabulce jsou pocitany nasledujicim zpusobem. Protoze zname

vstupni signal s(n), tak muZeme urcit priabéh Sumu jako
suli) = s5(n) — s(n), (2.13)

kde s,(n) je sum a sp(n) je vyfiltrovany signal. Pomoci vztahu (2.3) pak muzeme
vypocitat vykon pro vstupni signéal a Sum a tyto hodnoty posléze dosadit do vztahu
(2.1), a tak ziskat hodnotu SNR.
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Z hodnot tabulky muzeme vidét, Ze upraveny algoritmus EMD (MEMD) je ve
vétsing pripadu efektivnéjsi nez standardni postup pfi rozkladu a v nejhor$im pii-
padé je s nim srovnatelny. Pro vétsinu testovacich signali se EMD jevi jako efek-
tivnéjsi metoda pro odstranéni Sumu nez je mékké prahovani pomoci vinkové trans-
formace. Jediné pfipady, kdy byla vlknova transformace efektivnéjsi, jsou signaly
m,impulzového typu“ a velmi zasuména te¢. Porovnani mékkého prahovani a od-
stranéni Sumu pomoci EMD odpovida vysledkim v [19]. Navic jsme si na tomto
prikladé ovérili, ze MEMD je ve vétsiné piipadi pii dekompozici efektivnéjsi nez
klasické EMD [26].
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Obr. 2.5: Vyfiltrované signaly pomoci mékkého prahovani
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3 ZAVER

Na zacatku prace jsou uvedeny a vysvétleny zakladni pojmy nutné pro pochopeni
emprické modalni dekompozice. V dalsi ¢asti je popsan zakladni postup pro reali-
zaci empirické modalni dekompozice. Jsou zde rozebrany jednotlivé kroky postupu
véetné moznosti jejich vylepSeni. Déle je na piikladé ukazan rozklad signalu sloze-
ného ze dvou harmonickych funkei pomoci empirické modélni dekompizce. Je vy-
pocitan okamzity kmitocCet jednotlivych vlastnich modalnich funkeci a nasledné je
vytvoreno Hilbertovo amplitudové spektrum. Toto spektrum je posléze srovnano
se spektrogramem. 7 toho srovnani lze vidét, Ze pomoci Hilbertova spektra jsme
schopni presnéji lokazilovat distribuci energie v ¢asové-kmitoc¢tovém spektru.

Ve druhé ¢ésti je vyjmenovano nékolik riznych vyuziti empirické modalni dekom-
pozice zejména v oblasti zpracovani zvuku. Déale je ukdzan zptsob odstranéni Sumu
z ruznych prubéhu signéli pomoci empirické modalni dekompozice. Pro demonstraci
dulezitosti zvolenych parametri dekompozice jako je naptiklad interpolacni funkce
a zastavovaci kritérium, je filtrace provedena dvéma riznymi postupy. Pro srovnani
empircké modalni dekompozice je filtrace Sumu provedena také pomoci metody meék-
kého prahovani. Ze srovnani vychazi, ze empirickd modalni dekompozice prekonavé
ve vétsiné pripadi metodu mékkého prahovani. Dale z vysledki plyne, Ze je rozdil
mezi jednotlivymi zptsoby dekompozice, neboli zptisob, u kterého byl predpoklad,

ze bude efektivnéjsi, se skutecné jako efektivnéjsi ukazal.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

IMF

EMD

t

vlastni modalni funkce (intristic mode function)
empirickd modalni dekompozice (empiric modal decomposition)
spojity cas, t € R

mnozina realnych ¢isel

mnozina pfirozenych ¢isel

pivodni signal

Hilberttuv obraz spojitého signalu s(t)
analyticky signal

okamzita amplituda

okamzité faze

Eulerovo ¢islo

okamzity kmitocet

filtr s kone¢nou impulzni odezvou
vzorkovaci perioda

spodni obélka pri interpolaci

horni obalka pfi interpolaci

vlastni modélni funkce, i € N
aritmeticky prumeér

slozka vznikajici pii iteraci

odstup signal-sum (signal to noise ratio)
odstup signal-sum v decibelech

odstup signal-Sum jako bezrozmérné ¢islo
smérodatna odchylka

rozptyl
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1 statisticka stfedni hodnota
Sp(n)  Sum

sf(n)  vyfiltrovany signal

P, vykon signalu s(n)
P, vykon Sumu
N celkova délka (pocet vzorki) diskrétniho signalu

[=9)

prahovaci hodnota

MEMD upraveny algoritmus empirické modalni dekompozice (modified empiric

modal decomposition)

DWT  diskrétni vinkové transformace (discrite wavelet transformation)

44



