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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva problematikou spektralni analyzy ve vysokém rozliSeni. V prvni Casti
prace jsou predstaveny vybrané metody, které jsou nasledné na zakladé implementace
v programovém prostredi aplikace Matlab porovnany. Zaroven je feSena i problematika
redukce interferencnich slozek v kvadratickych casové—frekvencnich distribucich. Druha
Cast prace se vénuje implementaci a optimalizaci algoritmu pro vypocet vyhlazené Wigne-
rovy distribu¢ni funkce v redlném case.
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ABSTRACT

This thesis deals with the topic of high resolution spectral analysis. In the first part,
selected methods are presented and afterwards compared based on the Matlab imple-
mentations. The problematics of reduction of crossterms in quadratic time—frequency
distributions is also covered. The second part is focused on the implementation and op-
timization of the algorithm for real-time computation of smoothed Wigner distribution
function.
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UVOD

Ackoliv se bézna Rychla Fourierova transfomace muze zdat ve vétsiné pripadu jako
plné dostacujici nastroj pro spektralni analyzu nestacionarnich signali, existuji védni
obory, které vyzaduji vysoké rozliSeni casoveé-frekvencni analyzy, kterého je mozné
dosdhnout pouze za pouziti specializovanych metod. Tato prace si klade za cil pred-
stavit tyto metody, implementovat je a zhodnotit jejich vlastnosti. Ctenaf bude
proveden touto oblasti zpracovani signalti od Fourierovy transformace, pres metody
spektralniho priblizovani z ni primo vychézejicich az po oblast bilinedrnich casové
frekvencnich distribuci.

Pred samotnym ponorenim se do definici a vysvétlovanim zakladnich principt je
vsak vhodné pozastavit se a zamyslet se nad vlastni motivaci pro zavadéni téchto
specializovanych metod. Potiebu vysokého rozliSeni casové-frekvencéni analyzy mu-
zeme pocitit naptiklad ve zdravotnictvi pti ultrazvukové analyze krevniho obéhu.
Dokonce i v hudebnich odvétvich oboru zpracovani signalti rostou pozadavky na
presnost analyzy. Piikladem mize byt analyza hudebnich témbri pro presnou re-
syntézu realnych zvuki. Stejné tak miizeme nalézt podobné analyzatory i ve stro-
jirenstvi pri zjistovani stavu soucastek nebo v neposledni fadé v oborech biologie,
pri zkoumani tonalnich posloupnosti zpévu velryb ¢ struktury echolokacnich sona-
rovych pulsu netopyri velkych.

Je tedy zrejmé, ze kazdy nastroj pro takovouto spektralni analyzu je cenénou
zalezitosti v fadé védnich oborti. Obzvlasté pokud je vyuzitelny i pro analyzu v re-
alném case. Poslednim cilem této prace je tedy vybér jedné z predstavenych metod
a tu nasledné implementovat tak, aby ji bylo mozné vyuzit pro spektralni analyzu

v redlném case.
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1 FOURIEROVA TRANSFORMACE

Fourierova transformace je zndmy matematicky aparat pro prevod signali z ¢asové
oblasti do oblasti frekvenéni — at uz v pripadé stacionarnich signald, kdy je apli-
kovana primo a nebo v pripadé signali nestacionarnich, kdy je pouzivana jeji seg-
mentalni varianta — Kratkodoba Fourierova transformace. Diky pomérné snadnému
a vypocetné nenarocnému zpusobu implementace se tak stala ve své diskrétni po-
dobé ziejmé nejpouzivanéjsi metodou spektralni analyzy signalt. Pro pripady, kdy
je nutné vyrazné zvysit jeji rozliseni, vsak nedosahuje dobrych vysledki, nebot je
vybornou ukazkou Heisenbergova principu neurcitosti vztazeného na cas a frekvenci.
To tedy v praxi znamena, ze pro zvyseni frekvencniho rozliSeni je potieba delsi ca-
sovy usek analyzovaného signalu, ¢imz je zaroven snizovano rozliseni casové. Presto
vsak bude vychozim bodem této prace, at uz pro to, ze nékteré pozdéji predstavené
metody na ni prfimo navazuji v podobé jeji optimalizace pro vysoké rozliseni a nebo

proto, ze v nékterych algoritmech je vyuzita jako matematicky nastroj.

1.1 Definice

Fourierova transformace (FT) je jednim z fourierovskych zobrazeni, které je, narozdil
od Fourierovy tady, vztazené na signaly jednorazové, nékdy zobecnéné oznacované
jako signaly aperiodické. Pro Fourierovu transformaci signalu definovaného ve spojité
casové oblasti plati vztah:

S(w) = / T s(t)e It (1.1)

—0o0

kde S(w) je spektralni funkce predstavujici Fouriertiv obraz signalu s(t). [1]
V diskrétni casové oblasti tak muzeme definovat diskrétni Fourierovu transfor-
maci (DFT) signalu s(n) jako:

o

S(e’) =" s[nje 7" (1.2)

—0o0

1.1.1 Kratkodoba Fourierova transformace

Pii analyze nestacionarnich (¢asové proménlivych) signali vSak nelze pouze apli-
kovat FT na celou délku signalu a ocekavat kyzeny vysledek v podobé casoveé-
frekvencniho rozdéleni. Pro tyto pripady je nutné vyuzit FT v jeji kratkodobé po-
dobé (STFT). Ta vychézi z predpokladu, Ze analyzovany nestacionarni signal je
rozdélen na segmenty, které jsou povazované za stacionarni a nad témito segmenty

je aplikovana FT. Segmenty jsou navic vazeny zvolenou funkci ¢asového okna pro
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redukei negativnich jevi jako je napf. spektralni prosakovani. STFT signalu s(t)
mitizeme tedy definovat ve spojitém case vztahem:

STFT(r,w) = / s(t)w(t — )T dt. (1.3)

—0o0

Alternativné pro diskrétni signal s/n/ pak muzeme psat:

STFT(n,w) Zw s[n + ke ", (1.4)

Nejcastéjsi reprezentaci spektra ¢asové variantniho signalu je spektrogram — sou-

bor spekter definovany jako druha mocnina modulu STFT daného signalu:
SPEC(n,k) =| STFT(n,k) |*. (1.5)

STFT a potazmo i spektrogram je mozné zatadit do skupiny linearnich c¢asové-

frekvencnich distribuci.

1.1.2 Rychli Fourierova transformace (FFT)

Jako FFT (Fast Fourier Transform) oznac¢ujeme optimalizované algoritmy pro vypo-
¢et diskrétnich Fourierovych transformaci. Tyto algoritmy obecné pracuji na prin-
cipu opakovaného vyuzivani vysledkii nékolika kratsich mezivypoc¢ta. Princip me-
tody ilustrujme na nejjednodusim z rodiny FFT algoritmt — Radix-2 FFT. Vycha-
zejme z predpokladu, ze Fourierovu transformaci délky N mizeme vyjadrit pomoci

dvou dil¢ich transformaci délky & dle vztahu: [2]

N_1q N 1
2 2 onm
X(k) = Y x(2n)e 2 4 o F S w20 4 1)e 1 FE (1.6)

kde vstupem jedné z transformaci jsou tedy sudé vstupni vzorky a vstupem druhé
jsou vzorky liché. Vyraz eI pak oznacujeme jako twiddle faktor W;. Algoritmizaci
tohoto vztahu miuzeme ilustrovat pomoci schématu 1.1. Pokud tento princip apli-
kujeme rekurzivné, dochazime k algoritmu Radix-2 FFT znazornénému schématem
1.2.
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x[0] O—
x[2] O—
X[4] O——
x[6] O—_

FFT DELKY N/2

X[1] O—
X[8] O—
x[5] O—
X[71 O—_

FFT DELKY N/2

Obr. 1.1: Vypocet DFT délky N pomoci dvou DFT poloviéni délky. [2]

x[0] O ovoo O X[0]

x[2] OO0 ~o ovo X[1]
jf‘

X[0] O2O———30>0 AVAS X[4]

x[2] OO0 v L x15]

x[4] O—>QO OO0 30 S X6l
Wy0 —— Wy ‘ W3 g
x[6] O>»>O—F0>0 \go X[7]

Obr. 1.2: Radix-2 FFT algoritmus. [2]
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2 METODY PRO SPEKTRALNI PRIBLIZOVANI
ZALOZENE NA FOURIEROVE TRANSFOR-
MACI

Jelikoz rozliseni F'T analyzovaného signalu ptimo zavisi na délce analyzovanych dat,
muze (v zavislosti na pozadovaném rozliseni) takova analyza zaroven znamenat velmi
vysokou vypocetni a paméfovou narocnost. Metody pro spektralni priblizovani pred-
pokladaji, ze v pripadé nutnosti analyzy spektra signalu ve vysokém rozliseni byva
oblasti zdjmu pouze urc¢ité pasmo. Tohoto predpokladu je v téchto metodéach riz-
nymi zpusoby vyuzivano k rapidnimu snizeni vypocetni naro¢nosti pfi vyrazném

zvyseni rozliSeni vysledku analyzy.

2.1 Komplexni demodulace

Tato metoda spoc¢iva v modulaci pasma zadjmu (tj. pribliZzené pasmo) o délce f;/K,
kde K je priblizovaci faktor urc¢ujici miru priblizeni, do zakladniho pasma. Toho je
docileno komplexni modulaci ur¢enou vztahem: [10]

Tm [n] =z [n] o (2.1)

Tim je priblizované pasmo pfeneseno do zakladniho pasma, kdy je sttedni frek-
vence pasma fy modulovana jako stejnosmérna slozka signalu.

Signal je dale priveden na vstup antialiasingového filtru a poté je podvzorkovan
faktorem K. Filtr musi mit v nepropustném pasmu ttlum minimalné 110-120 dB na
oktavu, aby bylo predchdzeno nezadoucim vlivim aliasingu. [10]

Podvzorkovanim je docileno snizeni redundance v analyzovaném signalu a je
provedena jeho M-bodova rychla Fourierova transformace, kdy M je K-krat mensi
nez puvodni délka analyzovaného signalu.

Pro lepsi predstavu o funkcénosti tohoto algoritmu uvedme nasledujici priklad.
Uvazujme signal se vzorkovaci frekvenci 10 MHz, u kterého pozadujeme analyzu
pouze tzké ¢asti jeho spektra (uvazujme napt. 1 kHz) avsak s dostateénym rozlise-
nim mezi jednotlivymi frekvenénimi biny alesponn 10 Hz. Potom bychom pfti ptimé
spektralni analyze tohoto signalu potiebovali provést FFT pres 1 milion vzorku.
Vyuzijeme-li ale toho, Ze zbytek oblasti spektra kromé nami uré¢eného pasma zajmu
miizeme povazovat za redundantni a vyuzijeme algortimus pro komplexni demodu-
laci s faktorem K= 4096, bude po translaci do zakladniho pasma a podvzorkovani
potfeba FFT délky pouze 256 vzorku, coz je samoziejmé vypocetné mnohem méné

narocné. [11]
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Obr. 2.1: Blokové schéma algoritmu komplexni demodulace [11].

Mozny zptisob realné implementace znazornuje blokové schéma v ilustraci 2.1.

2.2 Vernier FFT

Algoritmus oznacovany jako Vernier FFT muzeme popsat témito kroky: [3]

1. Vstupem je segmentovany signal. Segmenty jsou vazeny oknem.

2. Je provedena FFT kazdého segmentu.

3. Z kazdého spektra segmentu jsou vybrana ta data (frekvenéni biny), které
odpovidaji zajmové oblasti analyzy.

4. Na tato data je jesté jednou aplikovana FFT (tentokrat velmi kratké délky,

nebot délka vstupu se rovna poctu segmentu v kroku 1).
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Obr. 2.2: Znazornéni algoritmu Vernier FFT.

Pro lepsi predstavu uvedme priklad demonstrujici princip metody. Uvazujme
vstupni harmonicky signél o frekvenci 256 Hz s nulovou fazi. Ten je rozdélen kupii-
kladu na osm segmentii a na kazdy takovy segment je aplikovana FFT. Z FFT kaz-
dého segmentu je zachovana pouze hodnota frekvencéniho binu lokalizovaného kolem
256 Hz. Po aplikaci FFT (s délkou 8) na tato data je ziskdna Vernier FFT, kde
nenulovych hodnot nabyva pouze modul prvniho (resp. nultého) frekvencéniho binu.
Pokud budeme uvazovat puvodni signal, nyni ovsem s frekvenci 256,5 Hz, budou
mit frekvencéni biny kolem 256 Hz a 257 Hz stfidavou hodnotu amplitudy. Vystup
Vernier FFT pak bude mit nenulovou hodnotu modulu pouze ve 4. frekvenénim binu
(tedy uprostied vystupniho pole hodnot). Pro ostatni frekvencni biny bude situace
podobn4, jen hodnota modulu bude mit klesajici tendenci v zavislosti na vzdalenosti
od binu odpovidajicimu 256 Hz. [3]

Prestoze metoda demonstruje pomérné zajimavy zptisob spektralniho priblizo-
vani, z divodu vyrazné redukce casového rozliseni zptsobeného fetézenim hodnot
zédjmovych frekvencénich binii byla z faze implementace a testovani vyrazena a za-
stupcem metod pro spektralni priblizovani byla zvolena pouze aktualnéjsi metoda
komplexni demodulace.
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3 KVADRATICKE CASOVE-FREKVENCNI DIS-
TRIBUCE A MOZNOSTI JEJICH VYUZITI
PRO SPEKTRALNI ANALYZU VE VYSO-
KEM ROZLISENI

3.1 Kvadratické casove-frekvencéni distribuce

Kratkodoba Fourierova transformace aplikovana jako nastroj pro analyzu nestaci-
onarniho signalu vychéazi z predpokladu, ze takovyto signal je mozné chapat jako
sumu stacionarnich signalit o kratké dobé trvani. Zakladnim nedostatkem tohoto
pristupu je fakt, ze frekvenéni rozliseni je pifimo ovlivnéné dobou trvani téchto sta-
cionarnich segmenti, které samoziejmé urcuji i ¢asové rozliseni vysledného casoveé-
frekvenc¢niho rozdéleni [4]. Tento nedostatek obchazeji kvadratické casove-frekvencni
distribuce navazujici na praci E.Wignera, ktery v roce 1932 zavadi Wignerovu dis-
tribuc¢ni funkci, ptivodné jako nastroj pro reseni matematickych problémiu kvantové
mechaniky.

Bilinearni (kvadratické) ¢asové-frekvencéni distribuce od té doby nachazeji uplat-
néni pri feSeni problému v fadé védeckych oborti od strojirenstvi, pres zdravotnictvi
¢i napriklad v oblasti rozpoznavani objektti na zakladé dat ziskanych z radarovych
senzori. [9]

Tato kapitola se vénuje nastinéni zakladni problematiky aplikace téchto distri-
buci v oboru spektralni analyzy nestacionarnich signalti a navrhuje moznosti reseni

jejich negativnich vlastnosti.

3.2 Wignerova distribucni funkce
Wigner definuje Wignerovu distribu¢ni funkci (WDF) jako:

W(t,w) = /Rt(T)e_deT, (3.1)
kde R;(t) je lokalni autokorelac¢ni funkce signalu s(%):

Ry(7) = st + %)s*(t - g). (3.2)

Algoritmus pro vypoc¢et WDF v jeji diskrétni podobé je pak definovan vztahem: [4]

W (mAt, kAw) = R {24t FFT [R(i)| }, (3.3)
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Obr. 3.1: WDF kombinace stacionarniho signéalu (f = 1500 Hz) a linedrné modulo-
vaného chirpu (f, = 3000 Hz).

s diskrétni lokalni autokorelacni funkei:

RG)=s(m+i—1)s"(m—i+1), m>i. (3.4)

Vlastnosti WDF [4]

WDF je realna funkce.

Integrace WDF vzhledem k frekvenci odpovida okamzitému vykonu signalu.

o Integrace WDF vzhledem k ¢asu odpovida vykonové spektralni hustoté sig-

nalu.
« Casovy nebo frekvenén{ posun signalu odpovidé stejnému posunu ve WDF.
o WDF je pro dany signal symetricka v case.
o« WDF miize nabyvat i zapornych hodnot.

o Integral druhé mocniny WDF odpovida druhé mocniné integralu vykonu sig-

nalu vzhledem k casu.

Jak muze byt patrné z ilustrace 3.1, vysledné casové-frekvencni rozdéleni trpi

na pritomnost interferencnich spektralnich slozek, které jsou nejvice markantni pri
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aplikaci WDF na multikomponentni signal. Tato negativni vlastnost prameni z kva-
dratické povahy WDF a moznosti jeji eliminance ¢i alespon vyznamné redukce budou

predvedeny v nékolika nasledujicich kapitolach.

3.3 Variace WDF

Wigner-Villeho distribu¢ni funkce (WVD)

Pro zlepseni vlastnosti WDF vcetné potlaceni interferenci v oblasti zdkladniho pasma
zavadime modifikaci ptivodni distribu¢ni funkce. Metoda spoc¢iva v predzpracovani

analyzovaného signalu pomoci Hilbertovy transformace: [4]

sa(t) = s(t) + jH {s(1)}. (3.5)

Hilbertova transformace je definovana jako:

HAs(t)} = s(t) % h(t), (3.6)
kde konvoluéni jadro odpovida:

h(t) = 2sin*(5) (3.7)

it

V diskrétni podobé muzeme Hilbertovu transformaci zapsat jako:

HA{s [n]} = i hln — m]s,.[m)]. (3.8)

Vysledkem predzpracovani je pak tedy analyticky signal neobsahujici zaporné
frekvenéni komponenty. Ten je poté priveden na vstup Wignerovy d.f. a tim je
ziskdna Wigner-Villeho d.f. [4]

Pseudo Wignerova distribu¢ni funkce (pWDF)

V pripadé analyzy realnych signali konec¢né délky, kdy neni mozné integrovat v roz-
sahu nekonec¢nych integracnich mezi, zavadime metodu znamou jako Pseudo Wigne-
rova distribuce [14]. Ta spoé¢iva v omezeni WDF ¢asovym oknem w a je definovana

jako:

W (t, f) = /_ O:O Ry (7) Ry(r)e 27Fdr, (3.9)

kde R, oznacuje autokorelac¢ni funkci casového okna w:

Yw*(—1). (3.10)
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V oblasti diskrétniho ¢asu muzeme tedy pWDF definovat vztahem: [14].

L-1
Wy(n,w) =2 > Ry[k|Ri[k,n]e 7 (3.11)
k=—L+1

kde R, nyni oznacuje diskrétni autokorelacni funkci ¢asového okna:

R, [k] = wlk|w x [—k]. (3.12)

3.4 Metody redukce interferecnich spektralnich

slozek

Pritomnost interferenci plynouci z kvadratické povahy WDF vyrazné omezuje moz-
nosti redlného vyuziti této metody pro spektralni analyzu slozitejsich signali. Ob-
zvlasté v pripadé signdli s dvéma a vice spektralnimi slozkami, kdy pozorovateli
navic neni predem znamy odhad rozlozeni vlastnich spektralnich slozek, se muze vy-
sledna matice casoveé-frekvencni distribuce stat naprosto necitelnou. Pro eliminaci ¢i
alespon minimalizaci vlivu nezaddoucich interferencnich slozek proto zavddime me-

tody zalozené na riznych typech filtrovani zakladni WDF popi. WVD.

3.4.1 Vyhlazeni Wignerova distribuéni funkce (SWD,SPWD)

Nejvice primocarym pristupem k redukovani vlivu interferen¢nich spektralnich slo-
zek ve WDF je filtrovani distribuce Gaussovskym 2D primeérovacim filtrem. Tento

filtr mtizeme definovat jako:

1 [

t
2roo,

G(t,w) = , (3.13)

kde oy,0, je rozptyl okna v odpovidajicich smérech. Vyhlazenou WDF pak muzeme

zapsat pro spojitou ¢asovou oblast vztahem:
//W Gt —t,w—w)dt'dw'. (3.14)
SWD diskrétniho signalu pak definujeme jako:

AtA 43 m+k
W[l m] = 2WWZ S Wip.q)Glp—1,q — m]. (3.15)

p=Il—j g=m—k

3.4.2 Filtrovani v ambiguitni doméné

Odlisny pristup odfiltrovani interferencnich slozek nabizi metody zalozené na fil-

traci v ambiguitni (dvojzna¢né) doméné. Definujme Sussmanovu ambiguitni funkei
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Obr. 3.2: Ilustrace polohy frekvencnich slozek pro A) SAF B) WDF

(SAF) vztahem:

400 T T .
A(e,f):/_oo flt+2)f (¢ = D) at (3.16)

Tuto funkci mizeme také ziskat ptimo z Wignerovy distribu¢ni funkce vztahem: [7]

A(6,7) = FF; {W(t, )} . (3.17)

Jak muzeme pozorovat na ilustraci 3.2, v ambiguitni doméné dochéazi ke koncent-
raci vlastnich spektralnich slozek ve stfedu matice ambiguitni funkce, zatimco in-
terferenc¢ni slozky jsou lokalizovany po stranach. Tato separace umoznuje pomérné
snadno a efektivné odfiltrovat interference vynasobenim matice ambiguitni funkce

maskou v podobé filtra¢niho jadra.

3.4.3 S-Metoda

Dalsi metoda pro eliminaci ¢i redukei interferenc¢nich slozek vychéazi ze vztahu mezi
STFT analyzovaného signalu a jeho PWD funkei: [8]

1 o]
Wt ) = = /_ _ STFT(t,2+ 0)STFT" (1,2 — 0)d. (3.18)

Casové-frekvenéni distribuce, kterd je oznacovana podle jejiho autora L.J. Stankovice

jako S-Metoda, je pak definovana vztahem: [§]

1 pla
Went(£,Q) = = / P(0) STFT(t,Q + 8)STFT*(t,Q — §)d6, (3.19)

™ J—Lg4
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kde P(12) je konecné obdélnikové okno o délce 2L, definované ve frekvenéni oblasti.

V diskrétni ¢asové oblasti pak muzeme definovat S-Metodu jako: [9]

Wsn[n, k] = Z P[i] STFT[n,k +i|STFT*[n, k — 1. (3.20)

i=—Lg

7 predchoziho vztahu je patrné, ze pro Ly = 0 je vystupem S-Metody spektro-
gram analyzovaného signalu. Zjednodusené Ize tedy princip této metody chapat jako
,obohacovani“ bézného spektrogramu o jistou miru Wignerovy distribuce, kde tato
mira je uréena velikosti okna L4

S-Metoda mimo svij zjevny prinos v podobé kontrolovatelné redukce interfe-
rencnich slozek ptrinasi i zajimavy pohled na vztah mezi linearnimi a kvadratickymi
TDF, kdy postupnym inkrementovanim délky obdelnikového okna L; mtzeme pozo-
rovat plynuly prechod od spektrogramu analyzovaného signalu az po jeho Wignerovu

distribu¢ni funkei.

3.4.4 B-distribuce

Obecna definice jakékoliv bilinedrni ¢asové frekvencni distribuce je generalizovana

vztahem: [5]

P(t,w) = W(t,w) * x¢(t,w). (3.21)

Z tohoto vztahu tedy plyne, Ze jakoukoliv bilinearni distribuci mtizeme ziskat pomoci
filtrovani Wignerovy distribuce W(t,w) danym filtra¢nim jadrem ¢(?,w) oznacova-
nym také jako jadro casové -frekvencni distribuce.

Pokud vyjdeme z poznatkt prednesenych v kapitole 3.5.2, mizeme takovouto

distribuci definovat v ambiguitni doméné: [5]

C,1)=A0,7)0(0,1). (3.22)

V zavislosti na tvaru jadra g(t,t) rozlisujeme celou fadu téchto pokrocilejsich ¢.f.
distribuci. Pro demonstraci rozdilu mezi takto specialné filtrovanou WDF a pivodni

WDF byla v této praci vybrana tzv. B-distribuce jejiz jadro je urceno vztahem: [7]

G(t,7) =| 7| cosh™" ¢, (3.23)

kde rozptyl propustné oblasti filtra¢nfho jadra je urcen parametrem [3. Stejné jako
v predchozich pripadech je mozné pozorovat, ze s vétsi mirou filtrace (tzn. uzsim

jadrem filtru) sice vzrustd mira potlaceni nezadoucich interferencnich slozek, ale
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zaroven se zhorsuje i frekvenéni rozliseni jednotlivych vlastnich spektralnich slozek

analyzovaného signélu.
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4 ADAPTIVNI METODY VYHLAZOVANI KVA-
DRATICKYCH CASOVE-FREKVENCNICH
DISTRIBUCI

Z poznatku z predchozich kapitol mizeme snadno vypozorovat, ze schopnost jed-
notlivych metod redukovat pritomnost interferencnich spektralnich slozek je primo
vztazena k charakteru analyzovaného signalu. Pii implementaci jsme pak tedy v pod-
staté postaveni pred dvé moznosti nastaveni parametrii pouzité vyhlazovaci metody.
Budto zvolime parametry tak, aby metoda podavala co nejlepsi vykon pro tizce spe-
cializovanou mnozinu signéall, a nebo zvolime kompromis a ziskdme univerzalnéjsi
spektralni analyzator, ktery vSak nebude dosahovat idealnich vysledkt. V ivahu
vsak pripada i tfeti moznost a to vyuzit algoritmu pro adaptivni zménu parametri

vyhlazovacich filtri na zakladé vlastnosti vstupniho signalu.

4.1 Adaptivni a Vysoce adaptivni smérova TFD

Ackoliv téchto metod opét existuje vétsi mnozstvi, v této praci bude predstavena me-
toda Adaptivni smérové TFD (ADTFD) a na ni navazujici metoda Vysoce adaptivni
TFD (HADTFD). Obé tyto metody funguji na v predchozich kapitolach predsta-
veném principu filtrovani casové-frekvencni distribuce specidlnim 2D filtrem yp(2,f).

Vyslednou TFD miizeme tedy definovat jako:

TFDadape(t, f) = TED(t, f) % % 7o(t, ), (4.1)

kde TFD(t,f) oznacuje kvadratickou ¢asové-frekvenéni distribuci ziskanou z WVD

konvoluci s 2D vyhlazovacim jadrem y(%,f):
TFD(t, f) = WVD(, f) * 5 v(t, ) (4.2)

Pokud dosadime za y(t,f) vSepropustné filtra¢ni jadro, bude vychozim bodem adap-
tivni metody Wigner-Villeho distribuce. [7]

Filtra¢ni jadro yp(t,f) je ur¢eno druhou derivaci dvojrozmérného Gaussovského
okna. Hlavnim diéivodem pro pouziti tohoto specifického filtru je fakt, ze mimo roz-
ptylu v obou oséach je mozné parametrizovat i natoceni filtru a tim docilit presnéjsich
vysledki. Vztah pro vypocet jadra yg(t.f) je: [13]
ab & o222

79(t>f) =
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kde parametry a, b urcuji rozptyl filtru ve sméru prislusnych os a tg, fy urcuji thel

© natoceni jadra filtru vztahy [13] :
to = tcos(0) + fsin(f), fo= —tsin(f) + fcos(d). (4.4)

Princip optimalizace natoceni vyhlazovaciho filtracntho jadra ypg(t,f) je zalozen
na vybéru takového thlu ©, pro ktery je korelace smérového jadra filtru a modulu
TEFD maximalni [12] :

0, f) = axg max | | TED(t, ) | =% 20(t, ) | (45)

Vysoce adaptivni TFD

Vysoce adaptivni TFD metoda navic optimalizuje i parametry a, b, tedy rozptyl
v prislusnych osach filtracniho jadra. Toho je docileno sérii operaci, kdy je nejprve
vypocitana mnozina TFD; filtrovanych TFD:

TFDi(t, f) = TFD(, £) % %5 Yassoo(t, £, (4.6)

kde 7 je proménna jdouci od 1 do L. Konstanta L urcuje pocet moznych variaci
parametri a;, b; volenych tak, aby se vzristajici hodnotou ¢ rostla i mira efektu
vyhlazovani dané TFD. [13]

Nasledné je pro kazdé dvé po sobé jdouci filtrované TFD z mnoziny TFD; vypo-
¢itana hodnota A TFD; jako rozdil:

Parametry vedouci k nejmensimu rozdilu mezi dvéma filtrovanymi TFD jsou pak

vybrany jako optimalni rozptyly vyhlazovaciho filtru pro dané ¢, f [13] :
(a,b) = arg m()in | ATFD;(t, f) |- (4.8)

Vysledny algoritmus pak muzeme zapsat v nékolika postupnych krocich:

Adaptivni TFD

1. Vypocet WVD analyzovaného signalu.

2. Ziskani vychozi kvadratické TFD filtrovanim WVD (v pripadé, ze vychozim
¢.f. rozdélenim ma byt zvolena WVD, je tento krok vynechan).

3. Konvoluce modulu TFD s L rtzné natoc¢enymi filtracnimi jadry ye.

4. Vybér optimélnich hodnot ihlu natoceni O(t,f).
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Vysoce Adaptivni TFD

5. Vypocet mnoziny distribuci TFD;.
6. Vypocet hodnot ATFD;.

7. Vybér optimélnich parametri a, b.

4.2 Metoda vybéru optimalniho tvaru jadra po-

moci algoritmu Region Growing

V ramci této prace byla navrzena i metoda adaptivniho filtrovani interferencnich slo-
zek zalozZena na principu vybéru optimalniho tvaru maskovaciho jadra pro filtrovani
signalu v ambiguitni doméné. Pro ucely této prace bude metoda nadéle nazyvana
jako AOK-RGA (Adaptive Optimal Kernel by Region Growing Algorithm).

Vychazejme z kapitoly 3.4.2 a predpokladu, ze vlastni spektralni slozky signalu
jsou v ambiguitni doméné lokalizovany ve stiedu matice AF. Narozdil od predchozich
predstavenych metod neni tvar filtracniho jadra definovan predem a az nasledné
upravovan pomoci adaptace rozptylu ¢i natoceni, ale je vytvaren primo vybérem
oblasti vyskytu vlastnich spektralnich slozek.

Tento vybér je realizovan pomoci algoritmu Region Growing s pocatecni pozici
nastavenou do stredu matice AF. Tento vychozi bod oznacme jako seed. Algoritmus
Region Growing je pomérné béznym nastrojem oboru zpracovani obrazu a funguje
na principu porovnavani intenzit pixelt (v nasem pripadé hodnotu modulu AF v da-
ném bodé n,k) v iterativné posouvaném okoli vychoziho seed bodu. [6] Rozhodovaci
droven pro zastaveni posunu okoli je uréena hodnotou prahového parametru T. M-

zeme tedy Tici, ze:

1 AF(n, k >T
Mgy 2 |1 ol AFmE)

0, pro|AF(n,k) | <T

kde M(n,k) je binarni maska vymezujici danou oblast. [6]

Idealnim vystupem algoritmu je binarni maska, ktera je nulova pro vsechny ob-
lasti, ve kterych se nevyskytuji vliastni spektralni slozky analyzovaného signalu. Tato
maska pak tvori optimalni tvar jadra vyhlazovaciho filtru vops.

Pouziti nijak nezpracované binadrni masky primo jako jadra vyhlazovaciho fil-
tru vsak neptinasi nejlepsi mozné vysledky praveé kviili binarnimu charakteru jejich
hodnot (tj. ostrych prechodi mezi oblasti definovaného regionu a oblasti vyskytu

interferencnich slozek).
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Obr. 4.1: Blokové schéma navrzeného algoritmu AOK-RGA.
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5 POROVNANI CASOVE-FREKVENCNICH ANA-
LYZ

Po tvodni resersi byly predstavené metody implementovany pomoci skriptovaciho

jazyka aplikace Matlab a néasledné byly zkoumany jejich vlastnosti s cilem vybrat

metodu pro pozdéjsi implementaci v jazyce C++. Mimo samotného zkoumani vlast-

nosti zadanych metod byl kladen diraz zejména na studium metod pro redukci

interferenc¢nich spektralnich slozek kvadratickych casoveé-frekvencénich distribuci.

5.1 Spektralni priblizovani

Metoda komplexni demodulace pro spektralni priblizovani vykazuje, jak je mozné
pozorovat na ilustraci 5.1, velmi dobré vysledky, co se tyce zvyseni frekvenéniho
rozliseni. Nicméné neresi problém s casovym rozliSenim, ¢imz se napr. pro analyzu
velmi kratkych signal, narozdil od Wignerovy distribuce a jejich mutaci, nehodi.
Dalsim faktorem, ktery je tifeba zvazit, je fakt, Ze tato metoda umoznuje analyzu

pouze presné vymezeného pasma o Sitce definované faktorem priblizeni K.

t[s]

(a) STFT. (N=2048, bez prekryvu) (b) Komplexni demodulace. (K=4)

Obr. 5.1: Demonstrace metody spektralniho priblizovani aplikované na kombinaci

logaritmickych chirpt.

5.2 Porovnani metod redukce interferencnich spek-
tralnich slozek u WVD

Jednotlivé metody byly v pribéhu implementace a testovani aplikovany na celou

fadu syntetickych testovacich signali. Pro zachovani prehlednosti a strucnosti jsou
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vsak v prilozenych ilustracich dolozeny spektrogramy pouze téch signali, které dobre

demonstruji negativni i pozitivni vlastnosti predstavenych metod.

5.2.1 Poznamky k vysledkiim testovani implementovanych

metod
SPWD

SPWD vykazuje pomérné dobrou redukci interferenci v oblastech inflexi vlastnich
spektréalnich slozek nelinearné modulovanych signélt. Interferenc¢ni slozky mezi dvéma
signaly vsak redukuje minimalné. Vzhledem k pomérné jednoduché implementaci
a relativni vypocetni nenarocnosti je mozné zvazit pouziti tohoto druhu vyhlazo-

vani pro vyhlazovani v realném case.

S-Metoda

S-metoda nachézi své uplatnéni obzvlasté pti redukei vlivu spektralniho prosakovani
klasické STF'T aplikované na signal definovany v kratkém casovém tseku. Zvolenim
délky okna L4 lze dosdhnout dobrého kompromisu mezi rozlisenim vysledné distri-
buce a pritomnosti interferencnich spektralnich slozek. Bohuzel vsak tato metoda
neni vhodna pro implementaci v redlném case, nebot jiz z jeji definice je patrné, ze
pro vypocet S-Metody je nutné nejprve spocitat STF'T daného signalu. Diky tomu,
ze zakladem vypoctu je STFT, je také mozné pozorovat silnou nepfimou timéru mezi
casovym a frekvenénim rozlisenim. Ilustrace 5.2 ukazuje vliv hodnoty parametru L4
— se zvysujici se hodnotou L4 se vysledna casoveé-frekvencni distribuce kvalitativné

blizi Wignerové distribuéni funkei (véetné pritomnosti interferencnich slozek).

Radialni filtr v ambiguitni doméné

Tato metoda se vyznacuje pomérné konstantni mirou kvality produkovanych TFD
pro ruzné druhy signéali, nicméné toto je, jak miize byt patrné z ilustraci 5.3c a 5.3f,
vykoupeno vyraznym vlivem filtrovani na presnost definice spektra signalii. Lepsich
vysledkt by bylo mozné dosdhnout pouzitim eliptického 2D filtru — tedy Gaussov-

ského filtru s kontrolovatelnym rozptylem ve sméru obou os.

B-distribuce

Z priloznych ilustraci 5.3b a 5.3e je patrné, ze ackoliv B-distribuce vykazuje pomérné
dobré vysledky pro syntetické testovaci signaly, pro realny signél echolokac¢niho pulsu
netopyra nejenze neredukuje interferencéni slozky, ale také vyrazné znehodnocuje

vyslednou TEFD. Po blizsi analyze AF testovaného signalu bylo vypozorovano, Ze
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FlkHz]
FlkHz]

ps]

(a) Spektrogram (L4=0)

FlkHz]

tlus]

(C) Ld:14

Obr. 5.2: S-Metoda s rtiznymi hodnotami parametru L, aplikovand na echolokacni

signal netopyra hnédého.
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tento jev byl zpusoben opac¢nou orientaci modulu AF echoloka¢niho signalu oproti
jadru B-distribuce, které ve své zakladni definici parametrizovany naklon (rotaci
kernelu) neumoznuje. Prekryv AF signdlu filtraénim jadrem byl tedy nedokonaly.
V pripadé, ze bylo jadro filtru naklonéno pomoci funkce imrotate v prostiedi aplikace
Matlab, bylo jiz dosazeno vysledkl podstatné lepsich. Z tohoto problému lze usoudit,
ze B-distribuce sama o sobé sice dokaze produkovat velmi kvalitni vyhlazené TFD,
ale jeji vykon je silné sprazeny s charakterem spektra analyzovaného signalu a pro
jejl optimalni vyuziti by bylo tfeba parametrizovat i naklon jejitho jadra, ktery by

byl navic adaptivné prizptisobovan vstupnimu signalu.

5.3 Upravy a testovani navrzené metody AOK-
RGA

5.3.1 Upravy navrzené metody

Jak jiz bylo fec¢eno v kapitole predstavujici zédkladni princip navrzené metody, pri
primém pouziti vystupni matice RG algoritmu jako maskovactho jadra yo, AF
funkce analyzovaného signalu neni dosazeno nejlepsich moznych vysledkt — vystupni
TFD je znehodnocena pritomnosti Sumu. Bylo zjisténo, ze vysledky dosahuji mno-
hem vyssi kvality, pokud jsou ostré prechody binarni masky pred samotnou filtraci
vyhlazeny. Toho je v tomto pripadé dosazeno velmi jednoduchym zptisobem a to
rozostienim masky pomoci 2D filtru (Matlab funkce imfilter s parametrem disk ).

Testovanim bylo vypozorovano, ze pokud se podobnym zptisobem predzpracuje
i modul AF pred samotnou aplikaci RG algoritmu, je dosahovano diky zjemnéni
dynamického rozsahu AF 1épe definovanych tvart maskovaci funkce M. Mira vyhla-
zeni vsak musi byt vyrazné nizsi nez v pripadé diskutovaném v predchozim odstaveci,
nebot je nutné zachovat separaci vlastnich a interferenc¢nich spektralnich slozek ana-
lyzovaného signalu.

Druhym problémem, ktery byl pii testovani funkénosti algoritmu odhalen, je
neschopnost redukce interferencnich slozek pro dvé stacionarni harmonické slozky
lokalizované ve frekvencni doméné velmi blizko u sebe. Prvnim problémem je fakt,
7e kombinace dvou stacionarnich slozek produkuje nespojitou AF v oblasti vlast-
nich spektralnich slozek. Nespojitost je do jisté miry redukovana vyhlazenim AF
zminéném v predchozim odstavci, nicméné pokud zvolime takovou miru vyhlazeni,
abychom byli schopni eliminovat nespojitost v oblasti vlastnich slozek, témér vzdy
tim zakonité zasahneme i do separace vlastnich a interferenc¢nich slozek AF. Funkce

metody je také silné sprazena s nastavenim prahovaciho parametru 7' RG algoritmu.
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(c) Radialni filtr v amb. doméné. (f) Radialni filtr v amb. doméné.

Obr. 5.3: Vysledky vyhlazovani WDF echolokac¢niho signalu netopyra hnédého
(a-c) a kombinace stacionarniho signalu (f=2150 Hz) a kvadraticky modulovaného
(fo=3000 Hz) chirpu (d-f) pomoci B-distribuce a gaussovského filtru v ambiguitni

doméné.
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5.3.2 Vysledky testovani

V ilustraci 5.5 je mozné pozorovat jak TFD pred a po filtrovani, tak i odpovidajici
tvar filtracniho jadra ziskany algoritmem RG. Dale bylo provedeno srovnani s imple-
mentovanou metodou ADTFD. Obé metody byly aplikovany na mnozinu testovacich

signalii sestavajici z:

« Syntetické signaly (512 vzorka, f; = 8.0kHz):
1. multikomponentni harmonicky signal (f; = 200 Hz, fo = 500 Hz, f3 = 1000 Hz,
f; = 1500 Hz f; = 2000 Hz, fs = 3000 Hz),
2. kombinace stacionarniho a FM signalu (f; = 700 Hz, f, = 3000 Hz, f,, = 12 Hz),
3. dva blizké linedrné modulované signaly (f;p = 800Hz, f;; = 1800 Hz,
f20 = 1000 Hz, fo; = 2000 Hz).
« Redlné signaly (400 vzorki, f; = 142.0kHz):
4. echolokacni signal netopyra hnédého (t¥i nelinearni chirpy klesajici z frek-
venci cca 65, 60 and 40kHz).

Vysledky ziskané pomoci metody AOK-RGA byly v rdmci mnoziny signala srov-
natelné s vysledky metody ADTFD. V nékterych ptipadech byla redukce interfe-
ren¢nich slozek dokonce vice markantni. V multikomponentnim signdlu ADTFD ne-
dosahovala miry redukce algoritmu AOK-RGA ani s vétSimi velikostmi filtrovaciho
kernelu. U spektrogramu echoloka¢niho signalu bylo v porovnani s ADTFD dosa-
zeno opét objektivné lepsich vysledkt, nicméné metoda ADTFD vykazovala vyssi
miru redukce “vlastnich interferenc¢nich slozek” lokalizovanych v oblastech zakiiveni
jednotlivych chirpt.

V pripadé dvou blizkych signali byla, vzhledem k nedostatecné separaci v am-
biguitni doméné, pozorovana bud nulova redukce interferenci, nebo v pripadé vyssi

hodnoty prahovaciho parametru, vyrazné zhorseni frekvencéniho rozliseni.

5.4 Hledisko teoretické vypocetni narocnosti

5.4.1 Komplexni demodulace

Teoreticky pocet operaci nasobeni potiebnych pro realizaci této metody pro segment

signalu o velikosti N je mozné definovat jako:
ANKF +4NK + 2N log, N, (5.1)

kde N je délka analyzovaného signalu , K je faktor priblizeni a F' je Tad antialiasin-
gového filtru. [10]
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(b) Tvar vyhlazovaciho jadra AOK-RGA (e) Tvar vyhlazovaciho jadra AOK-RGA.
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(c) Filtrovand WVD. (f) Filtrovanda WVD.

Obr. 5.4: Vysledky vyhlazovani WDF echolokaé¢niho signdlu netopyra hnédého (a-c)
a kombinace stacionarniho signalu (f=1800 Hz) a linedrné modulovaného (f,=2000
Hz) chirpu (d-f) pomoci AOK-RGA.
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5.4.2 Kvadratické frekvenc¢ni distribuce

Jiz ze samotné teoretické podstaty metod odvozenych od WDF je patrné, Ze pocet
operaci provedeny pri vypoctu kvadratické TED je vyrazné vétsi nez pfi vypoctu
bézné STFT. Pokud budeme uvazovat pocet nutnych operaci jako soucet operaci
nasobeni a s¢itdni a zaroven se zaméfime na pocet provedenych DFT (které prispi-
vaji k celkové narocnosti nejvétsim dilem), mizeme definovat vypocetni narocnost
vypoctu WVD jako:

12N?log, N, (5.2)

kde N je délka analyzovaného signalu (segmentu) a Nj, odpovida 2N. [17]

V pripadé existujicich adaptivnich metod vyhlazovani vypocetni naro¢nost strmeé
vzrusta, protoze je treba spocitat navic i sadu konvoluci pro vypocet idedlniho na-
toceni a rozptylu jadra filtru. Pocet realizovanych konvoluci tak zavisi na zvolené
mife kvantizace (tj. na kroku natoceni filtru atd.).

Vypocetni naroc¢nost predstaveného algoritmu AOK-RGA je tézce definovatelna,
nebot zavisi na spektralnim charakteru signalu a tedy i velikosti oblasti vlastnich
spektralnich slozek v ambiguitni doméné. V pripadé dobfe separovanych vlastnich

a interferenc¢nich spektralnich slozek vsak bylo dosahovano dobrych vysledki.

5.5 Shrnuti vysledkt prvni casti prace

5.5.1 Vybér metody pro implementaci

Metoda komplexni demodulace predstavuje praktickou, pomérné jednoduse imple-
mentovatelnou metodu pro redukci vypocetni narocnosti spektralni analyzy ve vyso-
kém rozliseni. Toho je docileno ptiblizenim omezeného pasma celkového spektra ana-
lyzovaného signalu. Predstavuje tedy spise optimalizacni tlohu a prinos pripadné im-
plementace by byl minimalni. Oproti tomu oblast kvadratickych casové-frekvenc¢nich
distribuci nabizi mimo vyssiho frekvencéniho rozliseni i vyrazné zjemnéni ¢asového
rozliseni a tedy i znac¢nou redukci efektu Heisenbergova principu neurcitosti. Presto,
zZe tyto distribuce prinaseji i fadu problémt, které by mohly komplikovat jejich imple-
mentaci (vysSsi vypocetni ndro¢nost, pritomnost interferencnich spektralnich slozek),
byla pro dalsi fazi prace, vzhledem k uvedenym kladnym vlastnostem a obecnému
prinosu implementace, zvolena Wignerova distribuc¢ni funkce coby zastupce kvadra-

tickych casové-frekvencnich distribuci.
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Vybér metody pro redukci vlivu interferencnich slozek

Prestoze navrzena metoda AOK-RGA vykazovala dobré vysledky na testovaci mno-
ziné signali a to i v pfimém porovnani s metodou ADTFD, jeji efektivita v pripadé
aplikace na komplexnéjsi signaly je spornd. Metoda ADTFD navic kromé pfinosu
feseni optimalizac¢nich tloh souvisejicich s jeji implementaci predstavuje i vychozi
bod pro ptipadné rozsifeni na metodu HADTFD, ktera v [13] vykazovala velmi vy-
sokou adaptibilitu a miru redukce interferenc¢nich slozek. Z téchto divodia byla pro
dalsi fazi prace, implementaci v jazyce C+-+, zvolena metoda ADTFED.

Jako zastupce neadaptivnich metod byla zvolena metoda SPWD, zejména z du-

vodu vyrazné nizsi vypocetni narocnosti.

S~

f[Hz] -

S~

100 200 300 400 500 50 100 150 200 250 300 350 400
tin] —» tin] —»
(a) ADTFD (Signal 2). (c) ADTFD (Signal 4).

f[Hz] -

100 200 300 400 500 50 100 150 200 250 300 350 400
tin] — tin] -

(b) AOK-RGA (Signal 2). (d) AOK-RGA (Signal 4).

Obr. 5.5: Vysledky porovnani vyhlazovaci metody ADTFD a navrzené metody
AOK-RGA.
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6 IMPLEMENTACE

Tato kapitola se vénuje samotné implementaci knihovny pro vypocet vyhlazené
Wignerovy distribuéni funkce. Vzhledem k dirazu na rychlost vypoctu a optimali-
zacim, nutnym obzvlasté v pozdéjsi fazi prace, kdy byl implementovan vyhlazovaci
algoritmus ADTFD, bylo jazykem pro implementaci zvoleno C++. Vyvoj probihal
v prostiedi Visual Studio 2015 IDE s vyuzitim rady knihoven, které budou predsta-
veny chronologicky podle mista vyskytu v jednotlivych vypocetnich blocich.
Hlavni algoritmus je strukturovan pomoci objektt reprezentujicich jednotlivé vy-
pocetni bloky. Zakladni struktura ttid je dédéna pomoci rozhrani IProcessingBlock
predepisujictho spole¢né a opakujici se vlastnosti vypocetnich bloki (ndzvy vypo-

¢etnich metod, proménné atd.)

6.1 Algoritmus pro vypocet Wigner-Villeho dis-

tribuéni funkce

Jadro knihovny tvori blok vypoctu Wignerovy distribu¢ni funkce (tedy takové WDF|
ve které jsou pritomny interferen¢éni spektralni slozky). Strukturu bloku muzeme
ilustrovat pomoci schématu 6.1 a dil¢ich subbloki, které budou déle popsany po-

drobnéji.

x[n] Xa[n] y[n][m]
CAnalyticGen CPWDCalculator

Obr. 6.1: Struktura vypocetniho bloku Wigner-Villeho distribuc¢ni funkce.

6.1.1 Knihovna FFTW

Zakladni operaci pouzivanou na nékolika mistech implementovaného algoritmu je
DFT. Navrh vlastniho algoritmu pro vypocet Rychlé Fourierovy transformace za-
sahuje hluboko mimo problematiku, které se tato prace vénuje, a proto bylo nutné
zvolit vhodnou knihovnu, na kterou by bylo mozné tyto vypocty delegovat. K tomuto
ucelu byla vybrana knihovna FFTW. Tato knihovna je vytvorena pomoci jazyka C
a mimo FFT vypocéti nabizi i fadu dalsich funkci, jako je naptiklad vlastni repre-
zentace komplexnich ¢isel (datovy typ fftw_complex) ¢i moznosti multithreadingu.
Samotny vypocet FFT probihd pomoci tzv. plant, které jsou po inicializaci dle

aktudlni potfeby vykondny pomoci metody fftw_execute_plan [19)].
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6.1.2 Vypocet analytického signalu

Jak je patrné z kapitoly 3.3, pro ziskani Wigner-Villeho distribuc¢ni funkce je tieba
nejprve ziskat analyticky signal z analyzovaného segmentu vzorki. Ten lze ziskat pri-
mou implementaci Hillbertovy transformace podle vztahu 3.8. V praxi vsak pozadu-
jeme, kromé jednoduchosti implementace, i co nejméné casové narocny algoritmus.
Vyjdéme z vsSeobecné definice analytického signalu, jakozto signdlu neobsahujiciho

zaporné spektralni komponenty:

Sa(f) =§5(f), pro f=0, (6.1)
0, pro f <0,

kde S,(f) je Fouriertv obraz analytického signalu a S(f) je obraz ptivodniho, vstup-
niho signalu.

Klicovou operaci vypoctu analytického signalu je tedy odfiltrovani zapornych
spektralnich slozek. Jednim ze zptisobl jak ziskat signal spliujici uvedenou defi-
nici je pouziti Diskrétni Fourierovy transformace pro prevod do frekvencni oblasti |
nasledné vynulovani frekvencnich bintt odpovidajicich zapornému spektru a zpétna
transformace zpét do ¢asové oblasti.

Pti konkrétni implementaci bylo pro doptednou a zpétnou DFT vyuzito knihovny
FFTW. Za vypocet analytického signdlu zodpovida instance tiidy CAnalyticCalcu-
lator, kde samotny vypocet probiha v metodé process prijimajici za argumenty
ukazatel na pamét vstupniho bufferu, vystupniho bufferu a hodnotu reprezentujici

pocet vzorku v jednom bufferu.

6.1.3 Vypocet Wignerovy distribuc¢ni funkce

Vypocet Wignerovy distribuc¢ni funkce byl realizovan primou implementaci vztahu
3.3. K vypocétu DFT byla opét vyuzita knihovna FFTW. V bloku PWDCalculator je
nejprve vypocitana matice lokalni autokorelac¢ni funkce vstupniho signdlu a na tuto
je nasledné aplikovdna po radcich FFT (fftw_plan_many_dft). Vyslednda WDF je

pak zapsédna do vystupniho bufferu a predana dalsimu bloku fetézce.

6.2 Implementace metody ADTFD

Implementace adaptivniho vyhlazovaciho algoritmu ADTFD predstavuje znacnou
vyzvu, zejména v dusledku predpokldadané vysoké vypocetni narocnosti souvisejici
s nutnosti provadét L 2-D filtraci (kde L reprezentuje pocet riznych natoceni derivaci

gaussovského filtru a tedy primo ovliviiuje presnost vyhlazovaci metody) pro kazdy
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analyzovany blok. V této kapitole bude nastinény postup implementace s dirazem
na popis jednotlivych optimalizovanych algoritmi, které byly pri snaze dosahnout
kritického vypocetniho ¢asu navrzeny. Bylo navrzeno nékolik algortimi, které se lisi
metodou pouzitou pro vypocet dilé¢ich konvoluci nebo pouzitou metodou paralelizace
vypocti. Hlavni duraz je tedy kladen na co nejvyssi miru optimalizace vypoctu

diléich konvoluci.

6.2.1 Struktura a popis bloku

Vypocet metody ATFD byl opét zapouzdien do nezavislého objektu tiidy CADTFD-

Calculator (popr. CADTFDCalculatorCL, pro algoritmus vyuzivajici funkei knihovny
OpenCL). Jednotlivé algoritmy lze volit pti inicializaci objektu nastavenim hodnoty
enumeratoru Algorithm. Objekt je v blokovém schématu zatazen ptimo za blok
PWVDCalculator a metoda process tedy prijima jako vstupni argument ukazatel

na blok paméti velikosti 2N x N a ukazatel na vystupni buffer stejné velikosti.

6.2.2 Prima implementace

Vychozim bodem byla priméa implementace diskrétni 2D konvoluce dle vzorce:

“+00 400

(Ix f)(@y) =D e —u,x—v)f(u,0), (6.2)
kde pocet vykonanych operaci pro vstupni data roméru NxM a filtrem velikosti K

je priblizné:
NMK?. (6.3)
Tato metoda je tedy prosta jakychkoliv optimalizaci a slouzi jako vychozi bod
pro méreni relativniho zrychleni v porovnani s ostatnimi algoritmy v ¢asti prace
s diskuzi vysledki. Vybér tohoto algoritmu je mozné provést nastavenim hodnoty

kDirect proménné Algorithm.

6.2.3 Vyuziti paralelizace na procesoru s knihovnou Thread
Building Blocks

Vyuziti multijaddrovych kapacit vypocetnich jednotek patti k zakladnim tikontim pti
optimalizaci algoritmii. V této praci je paralelizace vypocti na CPU zastoupena vyu-
zitim paralelnich smycek knihovny Thread Building Blocks (TBB) spolecnosti Intel.
Vyhodou této knihovny je pomérné jednoducha moznost vyuziti potencialu multijad-
rovych CPU, napft.: pomoci funkce paralel for, kterda umoznuje rozdélenich dilé¢ich

kroki mezi jednotliva jadra podle nastaveného blokového rozsahu blocked_range
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Obr. 6.2: Implementovany algoritmus pro vypocet ADTFD.
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[20]. Vyuzitim této funkce lze tedy teoreticky dosahnout lepsich vypocetnich cast

nez v pripadé pouziti jednoduchych, neoptimalizovanych smycek.

6.2.4 Rychla 2D FFT konvoluce

Odlisnym pristupem je vypocet filtrovaného obrazu ve frekvencéni oblasti. Zde se
vyuziva zejména faktu, ze operace konvoluce je ve frekvenéni doméné prevedena
na operaci bézného nasobeni. V tvahu vsak musime také vzit cenu prevodu do
frekvenéni domény (FFT) a také cenu prevodu zpétného (IFFT). Metodu vypoctu
pro obraz velikosti N x N a velikosti filtru K x K je mozné popsat nasledujicimi
kroky:

doplnéni matice kernelu na velikosti (N + k) x (N + k),

2-D FFT vstupniho obrazu,

2-D FFT matice z kroku 1,

komplexni nasobeni matic z kroku 1 a 2,

A

inverzni FFT produktu multiplikace.

Algoritmus rychlé konvoluce implementovany v této praci minimalizuje i vy-
pocetni redundanci napr. vypoctem spekter kerneli jiz pti inicializaci aplikace. Vy-
sledna vypocetni narocnost je pak tedy dana pouze jednim vypoctem spektra vstup-
niho obrazu, L operacemi komplexniho nasobeni a L zpétnymi FFT transformacemi.

Pro vypocet FF'T je pouzita opét knihovna FFTW.

6.2.5 Implementace vypoc¢tu na grafické karté

Vzhledem k tomu, zZe problematika vyhlazovani kvadratickych c¢asové frekvenc¢nich
distribuci nas zavadi od zpracovani jednorozmérnych signali k oblasti zpracovani
obrazovych dat, je pomérné logickou tivahou delegovat dil¢i operace na vypocetni

jadro grafické karty.

Knihovna OpenCL

Mnozstvi knihoven umoznujici pristup k vypocetnimu hardwaru grafickych karet je
oznacovano pojmem “vendor specific”, jedna se tedy o knihovny, které spolupra-
cuji pouze s kartami daného vyrobce (napt. knihovna NVidia CUDA). V této praci
vsak bylo pozadovano co nejuniverzalnéjsi feseni a proto byla zvolena knihovna Intel
OpenCL. Tato knihovna nabizi jak moznosti vypocetni paralelizace na CPU, tak na
grafickych jednotkach vétsiny vyrobci. Delegace vypoctu pak probiha prostiednic-

tvim tzv. kerneli, které jsou vytvareny programovacim jazykem zaloZzenym na jazyce
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C (OpenCL C). Ty je mozné nacitat z binarnich souborii nebo je kompilovat primo
ze zdrojovych kodu za béhu hostitelské aplikace.

Inicializace knihovny OpenCL spociva ve vybéru dostupné OpenCL platformy
a zalizeni, na které budou vypoctu delegovany. Vycet dostupnych zarizeni je mozné
filtrovat pomoci prislusnych flagii. Déle je nutné, jak jiz bylo zminéno, zkompilovat
pouzité kernely a vytvorit objekty typu Kernel pro jejich reprezentaci na strané
hostitelské aplikace. Pri pozadavku na pouziti daného kernelu je pak jeho objektu
nastaven prislusny pocet parametri (metoda setKernelArg) a kernel je zarazen do
fronty (enqueNDRangeKernel).

const sampler_t sampler = CLK_NORMALIZED_ COORDS_FALSE|
CLK_ADDRESS_CLAMP|CLK_FILTER_NEAREST;

void kernel convolve (
__read_only image2d_t input,
__global float *filter_kernel,
int filter _kermnel size,

__write_only image2d_t output)

const int2 index = {get_global_id(0), get_global_id (1)
s
float sum = 0.f;

int dim = get_global_size (0);

for (int i = -filter kermnel size / 2; i <
filter kernel size / 2; i++)
{
for (int j = -filter_kernel _size / 2; j <

filter_kernel _size / 2; j++)

int2 coordAct = index+(int2) (i,j);

float val = read_imagef (input,sampler,coordAct)

.X;

int kernelPosY i+(filter _kernel size/2);

j+(filter_kernel size/2);

int kernelPosX
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sum+=val*filter kernel [kernelPosY + kernelPosXx

filter _kernel size];

float val = sum;

write_imagef (output,index,val);

Vypis 6.1: Priklad OpenCL kernelu.

Zakladni koncepty prace s OpenCL [21] Ackoliv si prace zamérné neklade za
cil interpretovat celou dokumentaci knihovny OpenCL, je nutné vysvétlit alespon
zékladni pojmy souvisejici s vykonavanim vypocetnich kerneli zminénych v odstavci
vyse.
« Vypocetni jednotka (Computing unit)
OpenCL zafizeni ma jednu ¢i vice vypocetnich jednotek. Na nich se vykonava
vzdy jedna pracovni skupina. Vypocetni jednotka je slozena z jednoho ¢i vice
vypocetnich elementti a lokdlni paméti.
» Zatizeni (Device)
Oznaceni pro soubor vypocetnich jednotek.
« Prikazova fronta (Command queue)
Fronta pouzita pro predavani piikazti OpenCL zarizeni. Mezi tyto prikazy
patii napr. pozadavek na vykonani vypocetniho kernelu nebo ¢teni a zapis do
pamétovych objekti.
« Pracovni jednotka (Work item)
Jednotka ze souboru paralelnich volani vypocetniho kernelu na daném zatizeni.
Pracovni jednotka je explicitné ur¢ena pomoci globalniho a lokalniho ID.
e Pracovni skupina (Work group)
Soubor pracovnich jednotek. Jednotky v jedné skupiné vykonavaji volani jed-

noho kernelu a sdileji lokalni pamét.

Dulezitym parametrem je i velikost pracovni skupiny (local_work_size), jejiz hod-
nota ovliviiuje celkovy vypocetni ¢as. Pro lepsi ilustraci struktury OpenCL vypoctu

je mozné nahlédnout do ilustrace 6.3.
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Problematika lokalni a globalni paméti

Pri delegovani vypocti na grafickou kartu se casto setkavame s pojmy globalni a lo-
kalni pamét. Pristupy z CL zatizeni do globalniho pamétového prostoru predstavuji
covni skupiny. Proto je vhodné minimalizovat pocet pristupi do globalni paméti,
obzvlasté v pripadech, kdy se jedna o pristupy nadbytecné.

Uvazujme napriklad, ze vypocetnimu kernelu dvourozmérné konvoluce preda-
vame ukazatel na pamétovy blok s hodnotami jadra 2-D filtru o velikosti K x K. Pak
kazda vypocetni jednotka pracovni skupiny pocitajici konvoluéni sumu pro jeden ur-
¢ity pixel musi provést také K x K pristuptu do globalniho pamétového prostoru,
kde jsou ulozeny koeficienty filtru.

Pokud vsak vhodné vyuzijeme paralelity vypocetnich jednotek, je mozné vy-
uzit lokalni pamét zarizeni jako mezipamétf, do které je pred zahajenim samotné
vypocetni operace ulozen obsah globalniho paméfového bloku s hodnotami filtru.
Toho muzeme dosdhnout pomérné piimocarym zpusobem, kdy vyuzivime hodnot
local_id pro indexaci jednotlivych hodnot v paméti v kombinaci s mechanismem
lokalnich bariér CLK_LOCAL_MEM_FENCE. V OpenCL vsak existuje i mechanismus
primo Tesici problematiku asynchroniho kopirovani dat v rdmci pracovni skupiny
pomoci metody async_work_group_copy [22]. Vypis 6.2 ilustruje pouziti této me-
tody. Funkce wait_group_events zde zajistuje synchronizaci mezi vypocetnimi jed-
notkami (exekuce kédu po piikazu je pozdrzena do doby, kdy je kopirovani paméti

dokonceno).

__local float K[24%24];
event _t e = async_work_group_copy((__local float*)K,(
__global floatx*)&filter _kernel [0],(size_t)
filter_kernel sizexfilter _kernel size ,0);

wait_group_events (1,&e);

Vypis 6.2: Priklad OpenCL kernelu.

6.2.6 Separabilita kernela a jeji vyuziti pri optimalizaci

Kernel velikosti N x M, ktery je mozné vyjadrit pomoci dvou vektort o velikosti N

a M vztahem:

kde K(x,y) predstavuje matici kernelu a K,, K} jsou vertikdlné a horizontdlné
orientované vektory, nazyvame kernelem separabilnim. Ovérit separabilitu kernelu

miizeme pomoci vypoctu hodnosti matice filtru — pokud je hodnost rovna jedné,
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Obr. 6.3: Struktura 2-D vypocetnich operaci v OpenCL.

kernel je separabilni. Toto vyjadieni umoznuje rozdélit proces 2-D filtrace na dvé po
sobé jdouci 1-D konvoluce ve vertikalnim a nasledné horizontalnim sméru. Pokud
tedy definujeme pocet nutnych operaci Np pro vypocet konvoluce vstupnich dat

o rozméru N x M s filtracnim kernelem o rozméru P x () primou metodou jako:

No = MNPQ, (6.5)

a pocet operaci Npg potiebnych pro vypocet separabilni verze stejné konvoluce jako:

Nos = MNP+ MNQ = MN(P+Q), (6.6)
muzeme teoreticky faktor zrychleni K vypocitat dle vztahu:
N, P
K=o _ Q. (6.7)
Nos P+Q

Separabilita riditelnych filtrta

Jako tiditelné filtry oznacujeme filtry, u kterych je mozné parametricky ridit rotaci
kernelu, ktera zaroven ovliviuje i filtraci vstupniho signalu. Do této skupiny tedy
patii i filtry predstavené v kapitole 3 pri popisu metody ADTFD. Ty vsak samy
o sobé jednoduse separabilni nejsou. Mizeme vsak vyuzit faktu, ze filtrovany signal
muzeme ziskat pomoci filtrovani linedrni kombinaci filtrti, které spliuji podminku,
ze jejich soucet je rovny kernelu ptivodniho filtru. Druhou derivaci gaussovského
filtru G5 1ze vyjadriit pomoci tii filtra (bazi) Gag, Gap,Gae jako: [23]

G2 = ka(0)Gaa + ky(0)Gap + ke(6)Gae, (6.8)
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kde k,(0), ky(0), k.(0) predstavuji vahovaci funkce zavislé na thlu natoceni 6: [23]

k. (0) = cos*(0),
ky(0) = —2 cos(0)sin(0),
k.(0) = sin®(6),

a jednotlivé baze Gaq, Gap,Gac jsou definované pomoci interpola¢nich predpisi: [23]

G = 0.9213 (227 — 1) e@*+¥%),
Gop = 1.843 2y e@*+¥")
Glae = 0.9213 (2% — 1) @ +°),

Tyto baze jiz tedy jsou separabilni. Separace na jednotlivé horizontalni a ver-
tikalni vektory primo za béhu programu je vsak komplexni operaci a proto byl
vytvoren skript v prostredi aplikace Matlab, ktery vytvori L rizné natoc¢enych bazi
a prislusné vertikalni a horizontalni vektory. Ty jsou ulozeny do hlavickového sou-
boru jako pole hodnot typu float a nacteny v aplikaci. Separace je dosazeno pomoci

funkce svd (X), ktera vykonava rozklad vstupni matice na singularni hodnoty.

Ka(8)]] ko(8)]| k.(B)

G2a i

x[n,m] > Gz2b 4 > —>» y[n,m]

Gac A 4

Obr. 6.4: Blokové schéma vypoctu smérovée filtrovaného obrazu pomoci dil¢ich bazi.

Samotna separabilni konvoluce pak byla implementovana pomoci knihovny OpenCL,
kdy byly vytvoreny dva vypocetni kernely — jeden pro vertikdlni a druhy pro ho-
rizontalni smér. Postupné jsou pro kazdé natoceni tedy vypocteny t¥i dvojice 1-D

konvoluci a mezivysledky jsou nasledné secteny pro ziskani vysledné konvoluce.
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6.3 Implementace metody SPWD

Zaroven s adaptivni metodou ADTFD byla pro srovnani vysledku a dosazenych
vypocetnich ¢astu implementovana i metoda statického filtrovani SPWD. Bylo zde
primo vyuzito poznatku ziskanych pri fazi optimalizace algoritmu ADTFED a filtro-
vani tedy bylo realizovano pomoci knihovny OpenCL s vyuzitim separability gaus-

sovského filtru.

6.4 Testovaci aplikace

Vzhledem k tomu, Ze knihovna byla dle zadani koncipovana pro analyzu v redlném
case, byla vytvorena testovaci konzolova aplikace simulujici real-time zpracovani seg-
mentaci vstupniho signalu a nasledného volani funkei knihovny pro vypocet vysledné

casove-frekvenéni distribuce v ramci jednotlivych segmenti.

6.4.1 Problematika proménlivé frekvencni nejistoty

Ze samotné definice Wignerovy distribuéni funkce (popt. definice lokalni autokore-
la¢ni funkce) a stejné tak ze spektrogramu ziskanych v diléi ¢asti prace vénované
vysledkim tvodni reserse a Matlab implementace predstavenych metod je patrné,
ze frekvencni nejistota ve vysledné WDF neni konstantni. Konkrétné muzeme fici,
7e tato nejistota se snizuje od okrajovych hodnot casové osy smérem ke stredu.
Pri zpracovavani dlouhych signéla je tato vlastnost zanedbatelnd, nicméné pri apli-
kaci WDF jako real-time metody miuzeme predpokladat, Ze tato bude aplikovana na
kratké bloky s konstantni velikosti, pricemz vystupni distribuce jsou postupné ra-
zeny za sebe do jednoho finalniho spektrogramu. V tomto pripadé je tedy nezadouci,
aby bylo v jednotlivych blocich dosahovano vyraznych rozdili frekvencéni nejistoty
v krajnich a stfedové oblasti segmentu.

Pro tcely testovaci aplikace byl pouzit pomérné primocary zpusob reseni to-
hoto problému spocivajici v segmentaci vstupniho signalu s poloviénim prekryvem
a naslednym vybérem oblasti spektrogramu s ¢asovou osou omezenou intervalem:

te [%, 3{4\[5], kde N, je délka segmentu.

6.4.2 Meéreni a prace s testovaci aplikaci

V implementacni fazi prace byla TeSena predevsim problematika optimalizace a to
pomoci fady algoritmu predstavenych v predchozich podkapitolach. Bylo tedy nutné
implementovat mechanismy pro méreni a shbér vypocetnich ¢ast pro pozdéjsi zhod-
noceni dosazenych vysledkti. Méteni probihd pomoci knihovny chrono, ktera je sou-

casti standartni knihovny std. Jednotliva méteni jsou uchovavana v pribéhu celého
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zivotniho cyklu prislusného objektu a po dokonceni analyzy vstupniho signédlu jsou
ulozena do textového souboru pojmenovaného dle pouzité metody a délky segmentu.

Testovaci aplikaci je mozné ovladat jako béznou konzolovou aplikaci — tedy pre-
danim parametrii pomoci prikazové radky systému Windows. Pro usnadnéni sbéru
namérenych dat byl vsak vytvoren davkovy prikaz systému Windows umoznujici
alespon z casti automatizovat proces analyzy. Soucasné byl pro demonstracni ticely

vytvoren i Matlab skript rozsiteny o grafické uzivatelské rozhrani viz ilustrace 6.5.

4. WIGLIB DEMO - X

500

400

WIG
=}
g
£ o LB
100 WIGLIB performance demo test app
SEGMENT
INPUT: input txt
256 ¥ OUTPUT: output txt
SMOOTHING METHOD/ALGORITHM
3 SPWD (GPU separable) v
8 KERNELSIZE
25 1
5 XSPREAD
2r 1 7 YSPREAD
=
3] ! |
g 1.5
i=
1F ]
0.5 1
2 3 4 5 6 7 8

Segment

Obr. 6.5: Demonstracni MATLAB aplikace.

50



7 VYSLEDKY IMPLEMENTACE

7.1 Srovnani rychlosti konvoluc¢nich algoritmi

v metodé ADTFD

Prvni ¢ast analyzy dosazenych vysledkii byla vénovana testovani jednotlivych al-

goritmti pro vypocet dil¢ich konvoluci v adaptivni metodé redukce interferen¢nich

v~/

slozek ADTFEFD. Méritkem pro vybér vypocetné nejefektivnéjsiho algoritmu bylo zvo-

leno relativni zrychleni vztazené k casové narocnosti primé, sériové implementace

2-D konvoluce dle vztahu 6.2.

25
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Obr. 7.1: Srovnani relativnich zrychleni implementovanych algoritmii pro vypocet

dilé¢ich konvoluci v metodé ADTFD.

Z prilozené ilustrace 7.1 muzeme pozorovat, ze nejlepsich vysledkt bylo dosazeno
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pomoci ptimé implementace konvoluce na GPU. Separabilni verze GPU konvoluce
nedosahovala vysledkt primé implementace zfejmé z divodu vétstho mnozstvi rezij-
nich operaci provadénych na CPU (séitani meziproduktu z duvodu zachovani fidi-
telnosti filtri) a vetsimu poctu vykonavanych OpenCL kernelu (t¥i dvojice kernelu
— vertikdlni a horizontélni prichod). Implementace rychlé konvoluce pomoci FFT
dosahovala lepsich vysledkti oproti implementaci pomoci knihovny TBB u filtra¢nich
kerneli od velikosti 16 x 16 (viz. 7.1c).

7.2 Testovani implementovanych metod pro ana-

lyzu v redlném case

Pojem zpracovani v redlném case muze byt v pripadé spektralni analyzy pomérné
zavadéjici, nebot vypocet spektra vzdy probihd nad celistvym blokem (segmentem )
vzorkl analyzovaného signalu. Proto zavadime pojem kriticky cas T}, jakozto dobu
trvani bloku N vzorkl v sekundach v zavislosti na dané vzorkovaci frekvenci fs,
definovany vztahem:

Ty, = Nof". (7.1)
Algoritmus schopny pracovat v realném case pak definujeme jako takovy algoritmus,
jehoZ vypocetni cas neptresdhne cas kriticky (novy vstupni segment neni k dispozici

pred dokoncenim vypoctu nad predeslym segmentem).

—
o
W]
I~

512

Velikost segmentu

I \DF
I Kriticky Gas (16kHz)
I Kriticky Gas (32kHz)
Il Kriticky Gas (41.1kHz)

256

0 001 002 003 004 005 006 007
t[s]

Obr. 7.2: Testovani real-time funkcionality bloku pro vypocet Wignerovy distribucéni

funkece.
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7.2.1 Vypocet Wignerovy distribucni funkce

Nejprve byl testovan blok pro vypocet nevyhlazené Wignerovy distribucni funkce.
Z grafu 7.2 muzeme pozorovat, ze kriticky vypocetni ¢as nebyl pro dané vzorko-
vaci frekvence (16 kHz, 32kHz, 44,1 kHz) a velikosti bloku (256, 512 a 1024 vzorki)

presazen v ani jednom z pripadu.

7.2.2 Vypocet vyhlazené WDF pomoci metody ADTFD

Adaptivni metoda vyhlazovani Wignerovy distribu¢ni funkce predstavuje zna¢nou
zatéz pro pridélené vypocetni prostitedky. Na zakladé poznatkt ziskanych v sekci
7.1 byl vybran vypocet konvoluce primym vztahem na GPU jakozto nejrychlejsi

implementovany algoritmus.
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Obr. 7.3: Srovnani kritickych a dosazenych vypocetnich ¢asi metody ADTFD.
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Tento byl testovan mérenim konkrétnich vypocetnich casii pro jednotlivé veli-
kosti blokt a také pro rtzné velikosti filtrovacich kernelt (symetrické, N, = N, =
8,12, 16, 20).

Z ilustrace 7.3 mizeme pozorovat, ze kriticky cas pro vzorkovaci frekvenci 16kHz
nebyl prekonan pouze pro blok velikosti 256 vzorkt a velikosti filtru 8 x 8 pixeli
(7.3a). Pro vzorkovaci frekvenci 8kHz bylo dosazeno podminky pro zpracovani v re-
alném case pro bloky velikosti 256 a 512 vzorku az do velikosti filtracniho jadra

16 x 16 pixelt.

7.2.3 Vypocet vyhlazené WDF pomoci metody SPWD

Vypocetni casy dosazené pii vypoctu Wigner-Villeho distribu¢ni funkce a nésled-
ného vyhlazeni metodou SPWD znazornuje graf 7.4. Dle ocekavani bylo dosazeno
kratsich vypocetnich ¢ast oproti adaptivni metodé vyhlazovani z divodu statického
nastaveni parametru filtracniho jadra (tedy i absenci nutnosti vypoctu dil¢ich kon-
volu¢nich operaci). Pfi pouziti filtru velikosti 16 x 16 pixeli tak bylo dosazeno pro
bloky velikosti 256 a 512 vzorku dostatecné kratkého vypocetniho ¢asu pro vSechny

testované vzorkovaci frekvence.
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Obr. 7.4: Testovani real-time funkcionality bloku pro vypocet Wignerovy distribucéni

funkce
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7.3 Testovaci konfigurace

Prezentovanych vysledk bylo dosazeno testovanim na bézném vypocetnim hard-
waru desktopové PC konfigurace specifikované v tab. 7.1 . Podrobnou specifikaci

pouzité grafické karty lze nalézt v tab. 7.2, parametry procesoru v tab. 7.3.

CPU AMD RYZEN 7 1700
‘ RAM ‘ 16 GB DDR4 (2300 MHz)
GPU ASUS DUAL RX460 02G

Tab. 7.1: Specifikace testovaci sestavy

GPU CIP AMD RADEON RX460
FREKVENCE JADRA 1220 MHz
POCET VYPOCET. JEDNOTEK 1024
VELIKOST PRACOVNi SKUPINY 256
PAMET 2GB (GDDRS5)
FREKVENCE PAMETI 7000 MHz

Tab. 7.2: Parametry grafické karty ASUS Dual RX460 O2G

OZNACENI CIPU ZEN
POCET JADER 8
TAKTOVACi FREKVENCE 3.0 GHz
L2 CACHE 4 MB
L3 CACHE 16 MB

Tab. 7.3: Parametry procesoru AMD Ryzen 7 1700
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8 ZAVER

V prvni ¢asti prace byly nastudovany metody pro spektralni analyzu signali ve vy-
sokém rozliseni jako alternativy pro béznou kratkodobou Fourierovu transformaci.
Zadané metody spektralniho priblizovani byly po tivodni resSersi rozsiteny i o pro-
blematiku kvadratickych casové-frekvenénich distribuci. Mimo predstaveni teoretic-
kého pozadi studovanych metod byly tyto metody implementovany v programovém
prostiedi aplikace Matlab a dosazené vysledky byly zhodnoceny a prezentovany pro-
stfednictvim prilozenych ilustraci.

Piimé srovnani metody komplexni demodulace a metod zalozenych na Wignerové
distribu¢ni funkci neni prilis vhodné, nebot zatimco kvadratické casové frekvencni
distribuce poskytuji vyrazné zjemnéni rozliseni analyzy v ¢asovém rozliSeni soucasné
s redukci efektu Heisenbergova principu neurcitosti, komplexni demodulace je spise
optimalizacni tlohou pro vypocet spektra tzkého, oboustranné omezeného pasma
signalu.

Metoda komplexni demodulace predstavuje vypocetné efektivni a jednoduse im-
plementovatelny nastroj, obecny prinos pripadné implementace by vsak byl mini-
malni. Oblast kvadratickych casové frekvencnich distribuci vsak ptrinasi mnohem
zajimavéjsi moznosti a to jak z hlediska implementace, tak z hlediska mozné apli-
kace. Nese s sebou vsak radu tuskali, zejména v podobé vyssi vypocetni naroc¢nosti
a pritomnosti interferencénich spektralnich slozek. V praci byly, mimo jiné, zkoumany
moznosti redukce téchto nezadoucich slozek a na zakladé ziskanych znalosti navrzena
i vlastni adaptivni metoda redukce interferenc¢nich spektralnich slozek v kvadratic-
kych casové frekvencnich distribuci.

Prestoze navrzeny vyhlazovaci algoritmus AOK-RGA vykazoval na dané mno-
ziné testovacich signalii slibné vysledky i ve srovnani s existujici adaptivni metodou
ADTFD, vzhledem ke sporné moznosti aplikace na komplexnéjsi signaly a moz-
nosti pripadné navaznosti na metodu HADTFD byla pro implementaci zvolena
metoda ADTFD. Druhou implementovanou metodou fesici problematiku interfe-
renc¢nich spektralnich slozek ve Wignerové distribucéni funkci byla zvolena metoda
statického filtrovani SPWD.

Klicovou fazi findlni implementace byla vypocetni optimalizace metod pro vy-
hlazovani kvadratickych c¢asové-frekvencnich distribuci. Bylo navrzeno nékolik algo-
ritmi vyuzivajicich riznych paralelnich i sériovych technologii a metod s cilem ma-
ximalné redukovat vypocetni casy, které, vzhledem k presunu od jednorozmeérnych
signali do dvourozmérné domény spektrogramu, dosahuji vyrazné vyssich hodnot
oproti konvenénim metodam spektralni analyzy.

Ackoliv bylo u adaptivni metody ADTFD dosazeno vyrazného relativniho zrych-

leni oproti pfimé implementaci (v pripadé GPU paralelizace az priblizné 30 nasob-
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ného), pri simulaci analyzy v realném case bylo dosazeno pozitivniho vysledku pouze
pro mensi vstupni bloky (256, 512 vzorku) a nizké vzorkovaci frekvence (8kHz,
16kHz).

Metoda SPWD vykazovala pti simulaci lepsi vysledky diky statickému nastaveni
parametru filtracniho jadra bez nutnosti vypoctu diléich filtraci. Pro bloky o veli-
kosti 256 a 512 vzorkt tak bylo, pti vzorkovaci frekvenci uvazované az do kmitoctu
44,1 kHz, dosazeno (pro filtr velikosti 16 x 16 pixel) vypocetnich ¢ast odpovidajicich
zpracovani v redlném case.

Bylo zjisténo, ze obzvlasté v pripadé zpracovani vétsich vstupnich segmentt tvori
podstatnou cast celkového vypocetniho ¢asu samotny vypocet Wigner-Villovy dis-
tribuc¢ni funkce. Proto by bylo vhodné zvazit optimalizaci algoritmu tohoto vypoctu,
zejména z duvodu redundance pouzitého FFT algoritmu (vysledkem je pouze realna
¢ast komplexni DFT). Pripadné by bylo mozné prozkoumat moznosti paralelizace
samotného vypoctu Rychlé Fourierovy transformace na GPU.

Schopnost metod pracovat v redlném case byla urc¢ena pomoci kritickych casti
definovanych v kapitole 7.2. Je vsak nutné poznamenat, ze zavisi také na zptsobu
aplikace implementovanych metod. Kuptikladu pro vizualni analyzu v realném case
neni nutné, aby vyhlazovaci algoritmy spliovaly podminku kritického ¢asu v pripadé,
ze ji spliuje algoritmus pro vypocet vychozi Wignerovy distribuéni funkce, ¢ehoz
pro testované vzorkovaci frekvence a velikosti blokti dosazeno bylo. V pripadé, ze je
vsak pozadovana vyhlazena distribuce jiz v ramci segmentu definovaného kritickym
casem, pouziti adaptivni metody neni, alespon na bézném vypocetnim hardwaru pti
vyssich vzorkovacich frekvencich, vhodné.

Problematiku zpracovani vétsich blokti by v pripadé omezeného pasma zajmu
bylo mozné, na zakladé poznatku ziskanych z preimplementacni studie, resit i kom-
binaci metody komplexni demodulace s kvadratickymi casové frekvencnimi distri-
bucemi, ¢imz by bylo dosazeno sniZeni vypocetni narocnosti a zaroven by vsak bylo
zachovano vysoké ¢asové a frekvencni rozlisSeni Wigner-Villeho distribuc¢ni funkce.

Hlavni cil prace, tedy vybér a implementace metody pro spektralni analyzu ve
vysokém rozliseni v realném case, byl splnén. Prace pokryla sirokou oblast védnich
oborti od zpracovani jednorozmérnych signalii, pfes problematiku zpracovani ob-
razovych dat az po obor aplikované informatiky v podobé optimaliza¢nich procesii
v implementacni ¢asti prace. Presto vsak ziistava prostor pro pripadné rozsiteni a na-
vazujici studie. Zajimavou moznosti by mohlo byt napt. vyuziti strojového ucéeni pro
vybér optimalniho filtrovaciho jadra pro redukei interferencnich slozek, ¢imz by (pri
vhodné zvolenych priznacich) bylo mozné dosdhnout sniZeni vypocetni naro¢nosti

adaptivniho filtrovani.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

STFT Short Time Fourier Transform (Kratkodoba Fourierova transformace)
FEFT Fast Fourier Transform (Rychla Fourierova transformace)

WDF Wignerova distribuéni funkce

TFD Time frequency distribution (¢asové-frekvenéni distribuce)

WVD Wigner-Villeho distribuce

PWD Pseudo-Wignerova distribuce

SAF Sussmanova ambiguitni funkce

ADTFD  Adaptive Directional Time-Frequency Distribution
FADTFD Fully Adaptive Directional Time-Frequency Distribution
AOK-RGA Adaptive Optimal Kernel by Region Growing

AF Ambiguitni (dvojznacna) funkce

RG Region Growing (algoritmus)
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A OBSAH ELEKTRONICKE PRILOHY

Prilozené DVD je rozdéleno na tii adresate:

o Adresar MATLAB
-v jednotlivych podadresarich jsou ulozeny soubory Matlab skriptt pouzitych

v ¢asti prace vénované srovnani jednotlivych metod

o Adresar SOURCE
-obsahuje repozitar zdrojovych kédi vytvorené knihovny

o Adresar TESTAPP

-obsahuje zkompilované binarni soubory demonstracni aplikace

Zavislosti  Pro spravnou funkci demonstracni aplikace popt. pro prelozeni zdro-
jovych kodu je nutné aby byly na cilovém systému pritomny tyto knihovny:

o FFTW (v. 3.3.5)

o Intel TBB 2017 (Update 5)

e (OpenCL 2.0
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