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ABSTRAKT

Tato prace popisuje pouziti vinkové transformace pro charakterizaci signalii akustické
emise ve shlukové analyze. Akustickd emise, jez patfi mezi pasivni nedestruktivni me-
tody, nabizi obrovsky potencial diky své moznosti kvantizaéniho vyhodnocovani, jako je
lokalizace a charakterizace emisnich zdrojd, tj. Siroké spektrum degradacnich procesi
v materidlu. V této praci jsem se zaméril na testovani vstupnich parametri AE, vybér
vhodné matetské vinky pri aplikaci DWT a WPT pro charakterizaci zdroji AE a na vybér
vhodné materské vinky pri redukci Sumu pomoci DWT.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This work describes the usage application of wavelet transform for on characterization
of acoustic emission signals in cluster analysis. Acoustic emission, which are among the
passive non-destructive methods, offering a huge potential due to quantization evaluating
their options, such as localization and characterization of emission sources, i.e. wide
spectrum of degradation processes in the material. In this work, | focused on testing
the input parameters AE, selection of a suitable mother wavelet in the application of
DWT and WPT for characterization of AE sources and the selection of a suitable mother
wavelet noise reduction when using DWT
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UVOD

Akusticka emise (AE) se fadi mezi pasivni nedestruktivni metody, které identifi-
kuji pouze ty defekty, jez vznikaji béhem monitorovani ¢i testovani urc¢itého objektu.
To znamend ze nevysila zadné akustické a elektromagnetické viny do materialu, ale
detekuje vznikajici a rostouci vady uvnitf materialu. Akustickd emise nabizi obrov-
sky potencidl diky své moznosti kvantizacniho vyhodnocovani, jako je lokalizace a
charakterizace emisnich zdroji. Mezi zdroje akustické emise, tedy procesy vyvola-
vaji tento fenomén, patii pohyb dislokaci véetné rozvinuté plastické deformace, lom
strukturnich slozek materialu, dekoheze zrn, vznik mikrokrystalickych mikrotrhlin,

rust trhlin, svirdni a rozevirani. [10]

V posledni dekadé shlukova analyza nasla Siroké uplatnéni v metodach nede-
struktivniho testovani. Pro aplikaci této metody je nutné charakterizovat signély
akustické emise pomoci vybranych parametri v casové a frekvencni oblasti. Jednim
z novych pristupt je parametrizace signalii v ¢asové-frekvencni oblasti pomoci krat-
kodobé Fourierové transformace ¢i vinkové transformace, ktera dava hlubsi informaci

vzhledem ke schopnosti 1épe lokalizovat energii v ¢asové-frekvenéni oblasti.[3]

V 80-tych letech 20.stoleti se zacinaji objevovat prace, které se zabyvaji vin-
kami, vinkovou transformact, vinkovymi packety apod. Vinky si muzeme predsta-
vit jako funkce s uréitymi vlastnostmi, pomoci kterych je mozné popisovat nejriz-
néjsi prostory funkei. Vznik vinkové teorie vychéazi z myslenky pouziti ke konstrukei
ortonormalni baze daného prostoru vsechny celociselné translace a urcité celoci-
selné(nejcastéji dyadické) dilatace jedné jediné funkce(tzv. materské vinky). Vinky
jsou na rozdil od geometrickych funkei sinus a kosinus lokalizovany v prostoru, coz

ptinasi vyhodu fidké matice vinkovych koeficientt pfi reprezentaci dat.|2]
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1 VLNKOVA TRANSFORMACE

Vinkova transformace spadd mezi integralni transformace, jenz umoznuji ziskat
casoveé-frekvencni popis signalu. O proti starsi Fourierové transformaci dava infor-
maci nejen o tom, které frekvence se v signalu nachézeji, ale i o jejich umisténi
v case. Vlnkova transformace je v podstaté konvoluce uréité funkce, nebo-li vinky

(nebo jejich skupin) s analyzovanym signdlem. [13]

1.1 Spojita vinkova transformace (CWT)

Spojita vinkova transformace (Continuous wavelet transform) je popsana

rovnici

1 oo (t—b
y(a,b) = %/_OO 2(t) <T> dt. (1.1)

Jedna se o korelaci signdlu z(¢) s vlnkami odvozenymi z obecné komplexni ma-
terské vinky ¢ (t). Nazev vinky se se vzil s ohledem na jejich tvar. Funkce v (t) musi
mit nulovou stfedni hodnotu a proto jeji tvar odpovida vince. Symbol * v rovnici
znaci komplexné sdruzenou funkci. Vysledna funkce y(a, b) je popsana dvéma spo-
jitymi parametry a, b, kde parametr a urcuje méritko ¢asové dilatace a parametr b

posun funkce po casové ose. Konstanta ﬁ normalizuje energii jednotlivych vinek.

Diky dobrému c¢asovému rozliseni na vyssich frekvencich a dobrému frekvencénimu
rozliSeni na nizkych frekvencich obchazi vinkova transformace Heisenbergtiv princip
neurcitosti. Diky tomu se hodi tato transformace pro analyzu signdlt s nizkymi
frekvencemi v celé délce a vysokymi frekvencemi jen v kratkych ¢asovych intervalech.
144

Vlastnosti CWT

o Linearita - vyplyva z vlastnosti skaldrniho sou¢inu v

(o) -

.
Wiab) = [ @b (1.2

— o0
o Invariance v case - popisuje fakt, ze posun analyzované funkce po casové ose
zpusobi stejny posun vinkovych koeficientii po ose polohy.
o Dilatace - 1ici zavislost mezi spojitou vlnkovou transformaci puvodni funkce a

jeji roztazenou nebo zizenou podobou.[13]
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1.2 Diskrétni vinkova transformace (DWT)

Diskrétni vinkova transformace (Discrete wavelet transform) je zvlastni
pripad spojité vinkové transformace. Ziskdme ji nahrazenim parametrt a, b funkcemi
a=uap ab=ajkT, kde ayp > 1, T > 0. Koeficienty m, k pak musi byt celociselné,

kde m reprezentuje kmitoctové méritko a k méritko casové.

Nejcastéjsim pripadem tohoto typu transformace je dyadicka diskrétni vin-

kova transformace, kde parametry ay = 2 a m > (0 potom
y(m, k) = —— |7 atw (21— kT) a (1.3)
V2m J—co

Konstanta T urcuje hustotu vzorkovani koeficientii na ¢asové ose pro jednotlivé
kmitoctové tirovné dané indexem m. Konstanta T zavisi na Sifce pasma B materské
vlnky. Dyadickd DWT je charakterizovana oktavovou podobou spekter soustavy
vlnek. S rostoucim m se krok posunuti a zvétsuje. Vysledek je mnozina koeficientii

y(m, k) nerovnomeérné rozlozenych v ¢asové-métitkové roviné. [4][6]

Na obr.1.1 je zobrazen jednostupnovy rozklad diskrétni vinkové transformace,
kde Hp(z) je horni propust a Hy(z) dolni propust. Signél se déli do dvou frek-
vencnich pasem. Nizkofrekven¢ni signal obsahujici aproximacni slozku (d;;) a na

vysokofrekvenc¢ni slozku s detailnimi informacemi (d; 2). [14]

H (z)H 2 [—d.,

s(n)=d,,

Hd(Z) B ‘2 — d 1,2

Obr. 1.1: Ukazka rozkladu diskrétni vinkové transformace

1.3 Realna dyadicka vinkova transformace s dis-

krétnim casem

Dyadicka vlnkova transformace s diskrétnim ¢asem (DTWT)(discrete time

wavelet transform) je popsana jako funkce y,,(n) diskrétniho signalu z(n):

Ym(n) = i hp(1)x(2™n — ). (1.4)

i=—00
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Ze vztahu je patrné, ze vzorkovaci frekvence y,,(n) na vystupu m-tého filtru
se 2™-krat snizi oproti vzorkovaci frekvenci f,, vstupniho signalu z(n). Diky tomu
je pocet koeficientt transformace shodny s poctem vzorka vstupniho signélu z(n).
[4][6]

1.4 Banky filtra

Jedna se o viceuroviovy rozklad diskrétni vinkové transformace. Pouziva se ke
zvyseni frekvencniho rozliseni. V kazdé urovni rozkladu je rozlozeno vzdy nizko-

frekvencni pasmo (d, ), kde z je troven rozkladu a y oznaceni vystupniho signalu.[14]

Na obr.1.2 je zobrazen tii droviovy rozklad diskrétni vinkové transformace.

H,.(z) 2 +—d,,

s(n)=d,,

Obr. 1.2: Ukazka rozkladu diskrétni vinkové transformace

1.5 Paketova DTWT

Paketovda DTWT je varianta transformace, u které je rozklad realizovan tplnym stro-
mem. U paketové transformace se na kazdé drovni rozkladu rozkladaji oba bloky.
Vsechna kmitoctova pasma, na ktera se signél rozklada, jsou stejné siroka. Rozkla-
dovy strom muze byt i netuplny, podle volby uzivatele, kdy v jedné trovni mtize
dochazet k rozkladu detaili z bloku horni propusti a v jiné irovni k rozkladu nedo-
chazi. Priklad rozkladu paketové DTWT je na obr. 1.3. Oznaceni vystupnich signala
je stejné jako u diskrétni vinkové trasformace (d,,), kde x je troven rozkladu a y

oznaceni vystupniho signalu.[4][6]

15



AH@H¥2 [ d,,
H(z)H vz o
s(n)=d,, HH(z)H Y2 —d,,
AH.(2)H2 > d,,
Hy(2) (H 2 Az
SH(2) 2 —d,,

Obr. 1.3: Ukéazka paketové DTWT se dvéma stupni rozkladu

1.6 Bazové funkce

Zékladnim casové omezenym signdlem tvorici podstatu bazové funkce je materska
vinka 9 (t). Odvozuji se zni dalsi vinky podobné tvaru zménou méritka a (dilatace)

a posunuti b (translace). Baze je tvofena mnozinou funkei ¢, ,(t) podle vztahu

Van(t) = ——0) <?> abeER,a 40, (1.5)

lal

kde ¢len \/Iﬁ slouzi k zachovani energie pti zméné meéritka.
a
Vlastnosti vinek

o kompaktni nosic¢ - znaci energii v ¢ase lokalizovanou na konecné tseku

e pocet nulovych bodd - prvnich n momenti vinky jsou nulové. Vinka je
ortogonalni az do stupné n — 1

e symetrie - zamezuje fazovému posunu mezi Spickou, singularitou, oscilaci v

signalu a prislusnym projevem ve vinkovych koeficientech [13]

1.6.1 Druhy vinek

V dnesni dobé existuje velké mnozstvi materskych vinek. Vlnky jsou rozdélovany
do rodin podle podobnych vlastnosti, z ¢eho vychazi i jejich moznosti pouziti. Ro-
diny vlnek lze jesté rozdélit do obecnéjsich kategorii. Kategorie mtizou byt napt.:

ortogonalni, biortogonalni, symetricka, asymetrickd atd. [14]

e Haar - nejjednodussi a nejstarsi vinka, kterd ale neumoznuje hladkou rekon-
strukei signalu. Prubéh tvori jedna perioda obdelnikového signalu s hodnotami
+1. Byva casto nazyvana Daubechies tadu 1. Jeji vyhodou je predevsim rychly
vypocet, nevyhodou pak zejména nespojitost. Haarova vlnka je zobrazena na
obr.1.4.
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Vlastnosti - symetrickd, ortogonalni, biortogonalni,vhodna pro CWT i DW'T,
méa kompaktni nosi¢, jednoducha a efektivni implementace.

« Daubechies - predstavuji skupinu vlnek rizného radu s oznacenim db N, kde
N > 1. Nemaji explicitni vyjadreni 1(z) kromé Daubechiesova fadu 1. Délka
filtru je 2N, kompaktni nosi¢ ma délku 2N — 1 a pocet nulovych momentii je
N. Priklad Daubechiesovy vinky je na obr.1.5.

Viastnosti - asymetricka(kromé prvniho fadu), ortogonalni, biortogonalni, ma
kompaktni nosic¢, vhodna pro CWT i DWT.

] E
> 021 - 0.5-
g o £
> 20
5-0.2 2
< o4t >-05

I i i i I i I i i L L ! ]
0 05 1 15 25 3

Q 0.1 Q2 Qa3 Q.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1

cas, t [s] cas, t [s]

Obr. 1.4: Haarova vinka Obr. 1.5: Daubechiesova vinka 5. radu

Symplety - konstruovany jako Daubechiesové vinky s oznacenim symN, kde
N > 2. Duraz je kladen na co nejvétsi symetrii. Délka filtru, pocet nulovych
moment i kompaktni nosi¢ maji shodnou velikost jako u vinek Daubechies.
Priklad sympletu je na obr.1.6.

Vlastnosti - témér symetrickd, ortogonalni, biortogonalni, vhodna pro CWT i

DWT, méa kompaktni nosic.

Coiflety - konstruovany jako Daubechiesové vinky s oznacenim coif N, rad
vinky je v rozmezi I < N < 5. Diray je kladen na co nejvétsi pocet nulo-
vych momenti. Délka filtru je 6N, pocet nulovych momentu je 2N a délka
kompaktniho nosice je 6N — 1. Coiflet je zobrazen na obr.1.7.

Vlastnosti - asymetricka, ma kompaktni nosi¢, ortogonélni, biortogonélni, vhodna
pro CWT i DWT.

Meyer - je definovana jen ve frekvenc¢ni oblasti, v ¢asové nema vyjadreni.

Délka filtru je nekonecnd, v diskrétnim vyjadreni je efektivni rozsah omezen.
Meyerova vinka je zobrazena na obr.1.8.

Viastnosti - symetrickd, ortogonélni, nema kompaktni nosi¢ (pouziva se apro-
ximace), vhodnd pro CWT i DWT.

Morlet - méa tvar sinus modulovaného Gaussovym oknem. Dobfe detekuje

oscilace, ale neni vhodna pro detekci osamocenych singularit. Je schopna sou-

casné detekce amplitudy i faze. Morletova vinka je na obr.1.9.
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Obr. 1.6: Symplet 5. radu Obr. 1.7: Coiflet 2. radu

Vlastnosti - symetricka, neni ortogonalni(nelze pouzit pro DWT), komplexni,

nema kompaktni nosi¢, vhodna pro CW'T.
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o] ] 1
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& & :
05} 4
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! v
-1 ‘ : ‘ 05— : ‘
5 0 5 -5 0 5
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Obr. 1.8: Meyerova vinka vinka Obr. 1.9: Morletova vinka

Shannon - jejim tcelem je rozdélit frekvencéni spektrum ostie presné v polo-

viné. Existuje redlna i komplexni varianta. Piivodneé je definovana ve frekvenéni

oblasti. V casové oblasti se vyjadri jako
¥ (t) = 2sinc(2t) — sinc(t). (1.6)

Priklad Shannonovy vlnky je na obr.1.11.

Vlastnosti - symetricka, neméa kompaktni nosic, lze pouzit pouze pro CWT

Gauss - derivace hustoty pravdépodobnosti Gaussovy funkce. Do rodiny Gaus-

sovych vinek nalezi také vinka Mexican Hat. Vinka je zobrazena na obr.1.10

Vlastnosti - symetricka, pouze pro CWT, nema kompaktni nosic¢

e« Mexican Hat - nélezi do Gaussovych vinek, které jsou tvoreny na zakladée
Gaussova rozdéleni. Ma tvar druhé derivace Gaussova rozdéleni. Ma velmi
dobrou rozlisovaci schopnost v ¢asové oblasti, ale malou rozlisSovaci schopnosti
ve frekvencéni. Mexican Hat je na obr.1.12.

Viastnosti - symetrickd, nema kompaktni nosi¢, neni ortogonalni(nelze pouzit

pro DWT), vhodna pro CWT.
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Obr. 1.10: Gaussova vinka 3. fadu Obr. 1.11: Shannonova vinka 1-1

» Biortogondalni spline - nazyvaji se také Cohen-Daubechies-Feauveau (CDF).

Jsou oznacované biorN,. N4, kde N, je tad pro rekonstrukci a Ny rad pro dekom-
pozici. Délka filtru tvori vétsi ze dvojice 2N, a 2Ny rozsiteny o 2. Kompaktni
nosi¢ ma délku pro rekonstrukci 2N, + 1 a 2N, + I pro rozklad. vlbka je na
obr.1.13.

Vlastnosti - symetrickd, biortogonalni, ma kompaktni nosi¢, vhodna pro CWT
i DWT.

Reverzni biortogonalni spline - maji obdobné vlastnosti jako biortogonalni
spline vlnky. Oznacuji se rbioN,.N4. Délka filtru tvori vétsi ze dvojice 2N, a
2N, rozsiteny o 2. Kompaktni nosi¢ ma délku pro rekonstrukci 2N; + 1 a
2N, + 1 pro rozklad. Ptiklad reverzni birotogonélni vinky je na obr.1.14.
Vlastnosti - symetrickd, biortogonalni, ma kompaktni nosi¢, vhodna pro CWT
i DWT.[13][14]
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Obr. 1.12: Vinka Mexican Obr. 1.13: Biortogonalni Obr. 1.14: Reverzni bior-
hat spline 3.3 vinka togonalni spline 3.7 vinka
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2 AKUSTICKA EMISE

2.1 Zakladni princip akustické emise

Akusticka emise je fyzikalni jev, pfi némz dochézi ke spontannimu uvolnéni energie
v dtisledku mechanickému ¢i teplotnimu namahéani sledovaného materialu. Pojmem
akustickd emise se rozumi i postup zahrnujici metodu detekce AE, nasledné elektro-
nické zpracovani ziskaného signalu a vysledné hodnoceni ze ziskanych dat. Metoda
se nepouziva jen k detekci jev vyvolanych plastickou deformaci, ale i k jinym proce-
sium, kterymi mohou byt: narusovani materiali konstrukei, netésnost a tiniky médii

drzenych pod tlakem, tfeni, obrabéni, svarovani, rizné typy vyrobnich postupt.[10]

Princip akustické emise je patrny z obr.2.1. Pisobenim dynamickych procest se
uvolnuje elasticka energie v materialu, ktera se siti prostrednictvim elastickych vin.
Vlna se siti do vSech smért stejnou rychlosti za predpokladu izotropniho materi-
alu. Po dosdhnuti povrchu materidlu se vytvori povrchova vlna. Kolmé slozky vin
k povrchu soucasti vytvareji napétové viny na povrchu, které je mozné detekovat
piezoelektrickymi snimaci akustické emise. Snimac¢ prevadi prichozi vinéni na elek-
tricky signal, ktery je dale zesilen, filtrovan, digitalizovan a nakonec vyhodnocen v

exportnim AE systému. [3] [12]

analyzator signal

senzor

Sireni vin

objekt aktivni vada

silové / tepelné
pusobeni

Obr. 2.1: Schéma vzniku AE a detekce elastickych vin v materialu [3]
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2.2 Udalost Akustické emise

Fyzikalnim jevem, ktery zptusobuje AE, muze byt posun dislokace, vznik mikrotrh-
liny, sifeni cela trhliny, fdzové premény, tfeci mechanizmy a dalsi. Tyto mechanismy
vyvolavaji dynamické razy, jez oznacujeme jako udalost AE. Ty mohou tvorit jed-
noduchou posloupnost (nespojity signal) a nebo prekryvajici se posloupnost (spojity

signal).

Nespojita (praskava) AE jsou to uddlosti, které jsou od sebe ¢asové oddé-
leni. Doba mezi témito udalostmi je v fadu milisekund az nanosekund. typickym

prikladem nespojité AFE je trhlina v materialu, ktera se skokové meéni.

Spojitd AE je tvorena udalostmi, které se nejsou casové oddéleny. Vétsinou
vznikaji u fyzikdlnich jevi, kterymi mohou byt plasticka deformace, inik kapalin,
kavitace, atd.[12]

2.2.1 Parametry popisujici udalost AE

Parametry akustické emise nam udavaji o jaky typ AE jde a kde se nachazi. Para-
metry muzeme vybirat z casové oblasti, frekvencni oblasti nebo casové-frekvencéni

oblasti. Nékteré parametry jsou nize.

Parametry v casové oblasti

e Prdh - nastavena hodnota, definuje zacatek a konec jednotlivych emisnich uda-
losti.

o Pocet emisnich prekmiti - udava pocet kmitti pres nastavenou prahovou hod-
notu.

o Amplituda emisni uddlosti - je maximalni vychylka emisni udélosti.

e Doba ndbéhu - ¢as mezi prvnim prekrocenim prahu a maximalni vychylkou.

e Prumérnd frekvence - pomér poc¢tu emisnich prekmitt k casu trvani emisni
udalosti.

o Cas prichodu - ¢as, kdy doslo k pfekroceni prahové hodnoty.

e casovy rozdil - jde o ¢asovou diferenci téze emisni udélosti jinym snimacem.

o Mrtvy cas - urcuje konec emisni udélosti.[12]

Nékteré parametry z ¢asové oblasti jsou zobrazeny na obr.2.2

Parametry ve frekvencni oblasti

o Peak fequency fpear - je frekvence vrcholu.
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tdoba nabéhu

-

fot— max. amplituda

frvani udalosti

Obr. 2.2: Udalost s vybrany parametry AE z ¢asové oblasti [§]

Vviev

o Jf s
centrot fU(f)df

Weighted peak frequency [Hz] - frekvence vrcholu, ktera se vypocita

<.fpeak> =\ fpeak : fcentmid (2.2)

Partial power 1-6 [%] - energie pro pasmo od 0 kHz po 1200 kHz. Kazdé
pasmo ma velikost 150 kH z.

(2.1)

JEU(f)df
JoenE = U2(f)df

Average frequency [Hz] - pramérné frekvence, kterd se vypocita

(2.3)

(f) = % (2.4)

kde N4g je prahova hodnota a tyg je trvani udalosti.
Reverberation frequency [Hz/ - je dozvukova frekvence vypocita se
NAE - Npeak

fTev - tAE - tpeak ’

(2.5)

kde Npeqr je prahova hodnota nejvyssi frekvence a .. je Cas maximalni am-

plitudy.

Initiation frequency [Hz] - frekvence prvniho prekmitu, ktera se vypocité [9]
N,

peak (2.6)
tpeak

finit =
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SHLUKOVA ANALYZA

Shlukova analyza (clusterova analyza) je statickd metoda zabyvajici se vysetfo-

vanim vicerozmérnych objekt a jejich ¢lenénim do t¥id (shluku). Snazi se usporadat

data do smysluplnych struktur tak, ze podobnost dvou objektii nalezicich do jedné

skupiny je maximalni, zatim co podobnost s objekty mimo tento shluk je minimalni.

Shlukovanim je mozné identifikovat spojitost mezi objekty bez jejich dalsiho vysvét-

leni, nebo interpretace. Tedy, shlukova analyza nachazi strukturu mezi objekty bez

vysvétleni, pro¢ existuji. Shlukovaci metody se déli podle cile, ke kterému sméruji

na:

Hierarchické shlukovdni nastava, pokud prunikem dvou podmnozin (shluku) je
bud prazdna mnozina nebo jedna z nich. Hierarchické shlukovani délime podle
sméru pristupu na divizni a aglomerativni. Divizni metoda vychéazi z celku,
jednoho shluku, a ten délime. Aglomerativni vychazi z jednotlivych objektu,
shluktl o jednom ¢lenu, a ty spojuje. Nevyhoda je, Ze se snazi v kazdém kroku
dosdhnou pouze lokalné nejlepsiho vysledku a nebere se ohledy na dalsi postup.
Nehierarchické shlukovani tyto metody nevytvareji hierarchickou strukturu,
ale rozkladaji danou mnozinu do podmnozin pomoci predem daného kritéria.
Prvni rozklad podmnoziny se dale nedéli. Upravuje se tak, aby se optima-
lizovala vzajemna vzdéalenost a odlisnost shluki a aby objekty v nich byly
rovnomérné rozlozené. Nevyhodou této metody je, ze vétsinou kondci pouze s

lokalné optimalizovanym rozkladem.

3.1 Metody shlukovani

metoda nejblizsiho souseda (Simple linkage) tato metoda vytvari shluk z ob-
jektt, nebo shlukt, které maji mezi sebou nejmensi vzdalenost v porovnani s
ostatnimi tr¥idénymi objekty nebo shluky. Patii do hierarchickych metod.
metoda nejvzddlenéjsiho souseda (Complete linkage) je metoda, ktera o proti
metodé Simple linkage bere nejvzdalenéjsi body nebo shluky. Tato metoda
patii stejné jako metoda nejblizsiho souseda do hierarchickych metod.

Centroidni metoda (Centroid linkage) vyuziva euklidovskou metriku. Zméri

vvvvv

Vvev

k-means je metoda prirazuje kazdy bod do shluki ke kterému je nejblize. Na
zacatku se musi vybrat poc¢atecni vzorové body. Body lze vybrat ndhodné ze
vstupni mnoziny objektl. Nasledné se berou jednotlivé objekty a prirazuji se

k nejblizsim vzorovym bodum.[5]
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3.2 Normovaci metody

Pro spravni posouzeni ruznych vstupnich parametri je nutné tyto vstupni tdaje

znormovat tak, aby byly porovnatelné jednotlivé vstupni vektory. Zasadni roli u shlu-

kové analyzy tedy hraji normovaci metody. Normovaci metody pouzivané u akustické

emise jsou

var - kvadratickd odchylka hodnot je normalizovana na hodnotu 0-1.

range - hodnoty jsou normalizovany na interval 0-1.

log - na hodnoty je aplikovan prirozeny logaritmus.

logistic - hodnoty jsou transformovany pomoci logické funkce do intervalu
0,1].

histD - metoda ekvalizace histogramu, hodnoty jsou ve skale [0,1].

histC - aproximace ekvalizace histogramu pomoci linearizace hodnoty.|[1]

3.3 Metody redukce dimenzi

Hledéni vzdélenosti mezi jednotlivymi daty ve mnohorozmeérné oblasti je mnohdy

vypocetné narocné a muze vést k chybam. U shlukové analyzy se proto pouzivaji

pro Sesti a vicerozmérné oblasti dat redukéni metody. U akustické emise se pouzivaji

metody

Principal Component Analysis(PCA) je rozsifend a pomérné jednoducha
metoda analyzy. Mize byt snadno pouzita pro dimenzionéalni redukci. Analyza
hlavnich komponentii je linearni transformace, ktera klade datové body do no-
vého prostoru hlavnich komponent. Pocet téchto komponentii je stejny jako
u puvodnich proménnych. Mohou byt chapany jako vektory v ptivodnim pro-
storu. Vektor z prvniho komponentu ma vzdy smér maximalni variability, tam
je maximalizace problému. Dalsi vektory jsou kolmé na vsechny predeslé a va-
riabilita je po nich postupné maximalizovana. Vzhledem k tomu, Ze je linearni
ortogonalni transformace,jsou zachovany vzdalenosti a 1hly mezi vstupnimi
prvky. Komponenty jsou v poradi sestupné variability, fada z nich miize byt
tedy vynechéna bez ztraty informaci. Timto zpusobem je mozné pouzit PCA
jako metodu snizeni dimenze.

Locally Linear Embedding(LLE) je nelinedrni rozmérnost snizeni na za-
kladé parovych vzdalenostech sousedti. Je zamérena na zachovani lokalni struk-
tury datovych bodi omezenim na maly pocet okolnich bodi. LLE se snazi

vytvorit nizko rozmérovou strukturu, ktera si ponechéava lokalni rozlozeni po-
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zorovany v puvodnim prostoru. To se provadi, zaprvé nalezenim k sousedu pro
kazdé datové body. Nésledné, je optimalni vaha matice W vytvorena minima-
lizaci ndkladové funkce. tato funkce vypocita rekonstrukei chyby v ptivodnim
prostoru. W obsahuje koeficienty pro kazdy bod, ktery popisuje vliv sousedii
na jeho vlastni rekonstrukci. Nakonec, nakladova funkce je znovu minima-
lizovana pro nové nizko rozmérové tdaje a konstantni optiméalni W. Timto
zptisobem je vzdélenost chyby mezi blizkymi body minimélni a jejich lokalni
struktura je rekonstruovana. Tato metoda nebere v ivahu vSechny mozné vzda-
lenosti mezi body, tudiz se nesnazi udrzet globalni strukturu nebo tvar ptivod-
nich udaju.

Stochastic Neighbor Embedding(SNE) pouzivd pravdépodobnostni pii-
stup. Pravdépodobnost téchto dvou bodi je zalozena na Gaussové rozdé-
leni. To zavisi exponencialné na poméru rozdili mezi dvéma body a soucet
vsech ostatnich rozdili. SNE ma nevyhodu vzhledem ke shlukové analyze.
,Pritazlivé“ sily maji mezi vSemi body nadvladu nad ,odpudivymi“, v di-
sledku toho, shluky, které existuji v pivodnim prostoru maji tendenci pohybo-
vat se smérem k sobé, tento jev je také oznacovan jako ,shlukovani problémiu .
Tento problém je fesen metodou t-SNE, kterda nahrazuje Gaussovo rozdéleni.
The method Laplacian Eigenmaps (LEM) je zaloZena na teorii grafi. To
se priblizuje vysoko rozmérovym tdajim podle grafu, kde jsou datové body
blizko sebe spojeny okrajem. Kritérium spojovani je bud na zakladé vzda-
lenosti nebo na n nejblizsi sousedé se pripojuji. Po tom, vdha je pritazena
ke kazdému okraji grafu. Vahova matice tvori zastupujici graf okraje podle
vahy. Nasledné vseobecny vlastni vektorovy problém je formulovan pomoci
vahy matice. Vysledné vlastni vektory se pouzivaji pro vkladani bodu v nizko

rozmérové prostoru.[1][7]
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4 REDUKCE SUMU POMOCI DWT

Redukce sumu je proces, ktery se pokousi odstranit Sum ze signalu. Dilezitou véci
pri redukci Sumu je znalost charakteristiky Sumu a typu signalu. Bez téchto znalosti
neni mozné Sum odstranit. Redukce sSumu mé siroké uplatnéni v mnoha oborech

napt. 1-D pro odstranéni sSumu v signalu nebo 2-D pii redukei Sumu v obraze.

4.1 Prahovani vilnkovych koeficientt

Metod na redukci Sumu v signalu je spousta. Pro potlaceni Sumu v signalu Akus-
tické emise byla vybrana metoda prahovani vinkovych koeficienti. Tato metoda
rozlozi signal pomoci diskrétni vinkové transformace na koeficienty. Po rozlozeni
je na koeficienty pouzito prahovani (thresholding), které mize byt tvrdé (hard) ¢i
meékké (soft). Pri obou typech prahovani se koeficienty mensi nez je prah (A) nahradi
nulami. Velikost prahové hodnotu zalezi jak na charakteru sumu tak i na pouzité

vince.

Tvrdé prahovani je nejjednodussi prahovaci variantou s nizkou implementaci na-
rocnosti
T, |z] = A

(4.1)
0, |z|] <A

U mékkého prahovani se navic ostatni koeficienty posunou o velikost prahu (\)

smérem k nule.

rT—\ xT>A\
P @) = e+ N, 2 < =) (4.2)
0, lz] < A

Kromé tvrdého a mékké prahovani mame jesté typy které vyuzivaji sofistikova-

néjsi postupy. Jsou to napt. prahovani polomékké, hyperbolické a zobeznéné.|[14]
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5 METODIKA VYHODNOCENI ROZLISITEL-
NOSTI AE ZDROJU

5.1 Algoritmus shlukové analyzy pro rozliseni AE

zdroju

Na obr. 5.1 je vyvojovy diagram algoritmu pro vypocet shlukové analyzy. Nejprve je
u zaznamenanych signalt definovano 23 vstupnich parametri, které jsou zazname-
nany do tabulky. Poté jsou na tato data pouzity normalizac¢ni metody, které upravi
velikost a stfed. Po normalizaci byla vybrana data s vhodnymi informacemi pomoci
metod redukci dimenzi. Po redukci dat byla provedena shlukova analyza a vypoctena

vzdalenost jednotlivych shluk.

Obr. 5.1: Vyvojovy diagram shlukové analyzy v programu MATLAB
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5.2 Metodika vyhodnoceni

V rozliseni jednotlivych zdroji akustické emise hraje klicovou roli volba parame-
tra signalt akustické emise v casové, frekvencéni a casové-frekvencéni oblasti. Pro
posouzeni volby parametrii byla aplikovana shlukova analyza na soubor dat z expe-
rimentu s dvéma umélymi zdroji AE. Pfi experimentu byly pouzity ¢tyTi rezonanéni
AE senzory. Zaznamenano bylo 4x32 signalu, kde prvnich 8 bylo generovano laserem
a zbylych 24 signéali bylo generovano zlomenim tuhy. Celkovy pocet signédlu je tedy
128.

Pri testovani bylo pouzito 23 parametrii. Podle svych vlastnosti jsou rozdéleny do
¢tyTech oblasti - ¢asova oblast, frekvenc¢ni oblast, casové-frekvencni oblast a oblast,

kde byly pouzity vSechny parametry.

Kvili riiznym velikostem a jednotkdm parametrt musely byt pouzity normovaci
metody. Tyto metody upravi velikost jednotlivych parametri a posunou jejich stred
do intervalu od 0 do 1. V nasem pripadé jsme méli Sest normovacich metod var, log,
logistic, range, histD a histC.

Pti vicerozmérné oblasti mohou ve shlukové analyze vznikat chyby. Kvili nim
byly pouzity redukéni metody, které vyberou jen potirebna data a nepotiebna
zahodi. Metody, které byly pouzity pri testovani jsou PCA, LLE, t-SNE a LEM.

Pro vypocet shlukové analyzy byla vybrana metoda k-means. Tento nehierar-
chicky algoritmus tridi data do shlukt, na zakladé jejich vlastnosti. Pracuje tak,
ze kazdy bod priradi do shluku, kterému je nejbliz. Po kazdém pritazeni se znovu
prepocitaji tézisteé zvétsenych shlukii. Po pritazeni vSech bodi, jsou stavajici tézisté

vysledné vzorové body, pfifazovani a prepocitani tézist se provede znovu.[5]

5.3 Popis experimentu

Experiment byl proveden na vzorku z oceli, kterd byla valcovand za studena. Celkové
rozméry pouzitého vzorku byly 250x20x0.95 mm?. Ke generovani udélosti akustické
emise byly pouzity dva umélé zdroje, zlomenim tuhy (Hsu-Nielsenuv zdroj ), kterd
predstavuje mechanické namahani a laserovymi impulzy, kde je namahani tepelné.
Udalosti byly simulovany celkem na 8 mistech, které jsou na obr. 5.2 oznaceny jako
AE zdroj. Laserové impulzy byly emitovany pomoci Nd:YAG laseru s vinovou délkou
532 nm (New Wave Research). Piezoelektrické rezonanc¢ni senzory (M304, Fuji Ce-
ramics) chl az ch4 umisténé do jedné fady byly s povrchem vzorku spojeny pomoci

dvouslozkového lepidla. Signaly ze senzorti byly predzesileny o 20 dB a nasledné
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vzorkovany s frekvenci 10 M Hz 12-ti bitovym A/D prevodnikem. Mérici systém
(Countinous wave memory) slouzil k rozpoznavani jednotlivych emisnich udalosti
pomoci napétové drovné 20 mV a uklddal tyto udélosti o délce 200 ps v digitali-
zované podobé do pocitace. V pocitaci byla data filtrovana pomoci Butterworthovi
pasmové propusté 4-tého radu s meznimi frekvencemi 100 kHz a 2 M H z. Po filtraci
byla data zpracovana v prostiedi MATLAB.[11]

[ ] AE senzor

preamp ch1 + AE  zdroj
preamp ch2 L :
Continuous
>
preamp ch3

Wave Memory

l

E

et e
preamp ch4

¥~——5sPCC vzorek pro tahovou zkousku

Obr. 5.2: Schéma experimentalniho pracovisté
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6 PARAMETRY AE UDALOSTIV CASOVE FREK-
VENCNI OBLASTI

6.1 Vhodné materské vinky

Ve Spojité vlnkové transformaci bylo vybirano mezi ¢tyfmi materskymi vin-
kami - Gaborova vlnka, Morletova vinka, Mexican Hat a Battle-Lemarie vinka. Pro
analyzu vyhovovaly dvé vinky Morletova a Gaborova. Na obr. 6.1 je signal zlomeni
tuhy a na obr. 6.2 je signal laserovy puls. Na obr. 6.3 az 6.10 vidime, Ze pro Mor-
letovu a Gaboru vinku jdou dobfe vidét maxima, ktera jsou okolo 230 kHz pro
zlomeni tuhy a 450 kH z pro laser. U Mexican Hat a Battle-Lemairie vidime, Ze neni

jednoznac¢né kde je maximum.

6.1.1 Parametry v casové-frekvencni oblasti

Pouzité parametry jsou frekvence globalnitho maxima a frekvence prvniho lokalniho
maxima. Frekvence globalniho maxima je nejvétsi frekvence v celém signalu. U Mor-
letovy vinky je to na obr. 6.4 okolo 450 kH z. Frekvence prvniho lokdlniho maxima

je prvni frekvence, ktera je vétsi nebo rovna deseti procentim maximalni frekvence.
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cas, t [ms] cas, t [ms]

Obr. 6.1: Signal zlomeni tuhy Obr. 6.2: Signal laserovy puls

6.2 Definice pouzitych parametri

Vstupni parametry hraji klicovou roli pri identifikaci a lokalizaci udalosti akustické

emise. Parametry, které byly pouzity pii testovani jsou nize.
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Obr. 6.9: Pouziti vinky Mexican Hat na Obr. 6.10: Pouziti vinky Mexican Hat

signal z obr.6.1 na signal z obr.6.2

V casové oblasti se pouzili, nasledujici parametry - maximalni amplituda, trvani
AE (duration), doba nabéhu signalu (rise time), nastupni thel (rise angle), velikost
amplitudy prvniho prekmitu, ¢asova Cetnost prekmiti (count), prahova hodnota na
vrcholu (count to peak), pocet prichodi nulou, pomér hodnot po¢tu pruchodt nulou

a trvani AE, energie signdlu nad trovni, staticky moment 3. fadu a staticky moment
4. radu.

U frekvencni oblasti se pouzili nésledujici parametry - maximalni amplituda ve
frekvenéni oblasti, frekvence odpovidajici maximu ve frekvencéni oblasti, frekvence
tézisté FFT signalu, 6x energie pro pasmo od 10 kHz do 610 kHz po 100 kH z.

V casove-frekvencni oblasti byli, pouzity jenom dva vstupni parametry frekvence
prvniho peaku ve CWT a frekvence maximalniho peaku v CW'T.

6.3 Vysledky testovani vstupnich parametrt

V tab. 6.1 jsou vysledky shlukové analyzy. Barevné jsou oznaceny hodnoty, které
nejvice vyhovuji. Hodnoty jsou vybrany na zékladé toho, jak MATLAB vypocital
pomér vzdalenosti nejblizsich a nejvzdalenéjsich bodu a analyzy grafi, kdy se porov-
navalo jestli vysledné vypocitané hodnoty programem MATLAB souhlasi s grafem,
tedy jestli pocet chybnych bodu neni prilis velky. Nulové hodnoty v tabulce znadi, ze
prislusnd metoda neprosla, protoze nesplnila podminku, ze devadesat procent bodt
musi byt zafazeno do spravného shluku, tedy chybovost musi byt mensi nez deset
procent. Nenulové hodnoty, v intervalu od 0 do 1, ndm udéavaji vzdéalenost shluki
od sebe. Cim vétsi je hodnota, tim vzdalendjsi jsou shluky od sebe a tim dochézime
k lepsim vysledktim.
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Z tabulky vidime, ze redukéni metoda LEM (The method Laplacian Eigenmap)
vysla nejlépe. Nejhute potom vysla metoda LEE (Locally Linear Embedding), ktera
nesplnila u skoro zadné oblasti podminku, Ze vysledné shluky se nesmi prekryvat.
Metoda PCA (Principal Component Analysis) a metoda t-SNE (Stochastic Nei-
ghbor Embedding) by se mohla také pouzit, ale nedosdhli by takového vysledku
jako metoda LEM. Nejlepsi hodnoty vychézeli pti pouziti vSech parametri a pouzi-

tim parametrua ve frekvenéni oblasti.

Redukéni metody PCA t-SNE
Normal. metody histC histD var  range logisticlog | histC histD var range logisticlog

viechny parametry|| 0,205 0,054 0,183 0,163 0,224 0 | 0,306 0,298 0,255 0,202 0,3 0

Cas. oblast 0,179 0 0 0 0156 0 | [EB8Jo.118 0,048 0,062 0,081 0
frek. oblast 0,09 0,061 0,192 0,044 0,087 0 | 0,279 0,032 0,3 0 0,324 0
Gassfrekoblastt |0 0 0 0,154 0 o lo o 0 0 0 0
Redukéni metody LLE LEM

Normal. metody histC histD var  range logisticlog | histC histD var range logisticlog

viechny parametry || 0 0,055 0,069 0 0,021 0 | 0,428 0,498 0 0,404 0,595 0
0 0 0 0 0 0 | 0,125 0,144 0,147 -(),148 0,19
frek. oblast 0 0 0 0 0 0 | 0,448 0,507 0,651 0 0,324 0
0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0

Tab. 6.1: Vysledky shlukové analyzy pro jednotlivé metody

Na obr. 6.11 a obr. 6.12 vidime redukéni metody PCA a LEM s pouzitim para-
metri ve frekvenéni oblasti s normovaci metodou histD. Barvy bodu v grafu udavaji,
jestli jde o signal zlomeni tuhy nebo o laserovy puls. Barevna kolecka okolo jednot-
livych bodu znadci, o ktery shluk jde. Pokud nékteré body nebyly spravné zarazeny
pozname to podle toho, Ze barva kolecka nebude souhlasit s barvou bodu. Na pri-
kladu z obr. 6.11 vidime Sest modrych bod, které maji jiné kolecko nez ostatni body

se stejnou barvou. To nam znaci, Ze jde o chybu.
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Obr. 6.11: Shlukova analyza s metodou PCA a histD pro frekvenc¢ni oblast

Obr. 6.12: Shlukova analyza s metodou LEM a histD pro frekvencni oblast
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7 APLIKACE DWT A WPT PRO CHARAKTE-
RIZACI ZDROJU AE

Pri analyze byly pouzity dva typy diskrétni vilnkové transformace. Prvnim typem je
diskrétni vinkova transformace s netplnym rozkladovym stromem, kde je rozkladano
vzdy jen nizkofrekvencéni pasmo. Druhym typem je diskrétni vlkova transformace
s uplnym rozkladovym stromem tzv. paketova vinkova trasformace. U obou typt
diskrétni vinkové transformace byla pouzita tieti iroven rozkladu. Testované vinky

byly vybirany z rodu Daubechies, Biortogonalnich a Reverzni Biortogonalnich vinek.

Diskrétni vinkova transformace s netiplnym rozkladovym stromem déli signal do
dvou frekvencnich pasem vysokofrekvenc¢ni signal s detailnimi informacemi a nizko-
frekvenéni signal obsahujici aproximacni slozku. Oba vystupni signaly maji poloviéni
pocet vzorku nez signal vstupni. Pti dalsim déleni je vzdy rozdélen nizkofrekvencni
signal. Ziskavame tedy n + 1 vystupnich signalt, kde n je troven rozkladu. Déleni
muze byt teoreticky nekonecné, ale pti kazdém déleni maji vystupni signdly polo-
viéni pocet dat nez vstupni signal. Na obr. 7.1 je rozkladovy strom diskrétni vinkové
transformace pouzity pri shlukové analyze, kde v rozkladovém stromu X oznacuje
pocatecni signal. Prvni cislice v indexu oznacuje troven rozkladu a druhd ozna-
cuje vystupni signal. DP a HP znaci dolni a horni propust. Stejné oznaceni je i u

rozkladového stromu pro paketovou vinkovou transformaci.

X HP — X4

X1,2
DP HP — X5

X2,
DP HP | — X5,

oP ——> X3,

Obr. 7.1: Rozkladovy strom DW'T pouzity pti analyze

Paketova vinkova transformace rozklada oba vystupni signdly, jak nizkofrekvencéni,
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tak i vysokofrekvenc¢ni. Pocet vystupnich signali je 2", kde n je troven rozkladu.
Uplny rozkladovy strom paketové vinkové transformace pouzity pii analyze je na
obr.7.2.

bP HP

P HP DP
X4 \/Ya / X3
bP HP DP Hp DP Hp DP HP
Xss X3 X3 Xss X34 X33 X3, X31

Obr. 7.2: Rozkladovy strom WPT pouzity pti analyze

7.1 Popis metodiky testovani jednotlivych vinek

Pomoci DWT a WPT s vybranymi vilnkami byly zaznamenané signély rozlozeny do
treti irovné rozkladu. Treti tiroven rozkladu byla zvolena, protoze v kazdé tirovni
rozkladu je signal rozloZen na dva signély (nizkofrekvencni signdl s aproximacni
slozkou a vysokofrekvenéni signél s detailnimi informacemi) s poloviénim poctem
dat. U DW'T pri treti trovni rozkladu, pfipada na jeden vystupni signal ¢tvrtina
dat z celkového poctu dat pred rozkladem a u WPT pripada jedna osmina dat na
jeden vystupni signal. Pokud by byla zvolena vyssi troven rozkladu, vystupni signaly

by byly nevhodné pro dalsi pouziti.

Po rozlozeni signalti bylo na kazdy z vystupnich signali aplikovano dvanact
vstupnich parametri akustické emise z casové oblasti. Dale byla data znormalizo-
vana Sesti normaliza¢nimi metodami (var, log, logistic, range, histD a histC). Nor-
maliza¢ni metody upravuji velikost a méritko kvili rozdilnym jednotkam a velikosti

vstupnich parametri. Po normalizaci dat byly pouzity ¢tyti redukéni metody (PCA,
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LLE, LEM a t-SNE), které vybiraji potfebna data a redundantni data zahazuji. Po-
sledni dulezitou véci pred zhodnocenim vysledkt je roztiidit data do vyslednych
shluki. K tomu byla vybrana stejna metoda jako pri analyze vstupnich parametru.
Shlukovaci metoda k-means byla pouzita jednotlivé na kazdé z vystupnich frekvenc-

nich pasem, i na vSechny dohromady.

Vysledné hodnoty diskrétni vinkové transformace, pro nejvhodnéjsi vystupni
frekvencni pasmo jsou v tab. 7.4 a pro paketovou vinkovou transformaci jsou v
tab. 7.2. Ostatni tabulky pro jednotliva vystupni frekvenéni pasma jsou v ptiloze 1.
Hodnoty ziskané pti pouziti vSech vystupnich frekvencénich pasem, dohromady pro
diskrétni vilnkovou transformaci jsou v tab. 7.3 a pro paketovou vinkovou transfor-

maci v tab. 7.1.

7.2 Vysledky testovani jednotlivych vinek

V tabulkach jsou zluté oznaceny vzdy nejlepsi hodnoty pro dané testovani, ¢ervené
jsou potom oznaceny ¢tyti nasledujici nejvyssi hodnoty. U diskrétni vinkové transfor-
mace doslo k lepsim vysledku, pti pouziti vsech rozkladt dohromady, nez-li u pouziti
rozkladu zvlast. Nejvice vyhovujici byla vinka db3 (daubechies tretiho fadu) s re-
dukéni metodou LEM a normovaci metodou log. Vhodné vinky by také byly bior2.2
(biortogonalvi spline vinka 2.2), bior2.4, bior2.6 a rbiol.3 (reverzni biortogondlni
spline vlnka 1.3) s reduk¢ni metodou t-SNE a normovaci metodou log. Paketova
vinkova transformace by lépe vyhovovala pii analyze, kazdého rozkladu zvlast. Nej-
vyssi hodnoty dosahla vinka biorl.3 s redukéni metodou LEM a normovaci metodou
HistC. Vhodné by také byla ta taz vinka se stejnou redukéni metodou LEM, ale s

normovaci metodou HistD.

Po porovnéni vSech vystupt s diskrétni vinkové transformace a paketové vinkové
transformace vyslo, ze nejvhodnéjsi pro analyzu akustické emise je nizkofrekvencni
pasmo ve treti trovni rozkladu. Z obou dvou testovanych diskrétnich vinkovych
transformaci vysla lépe diskrétni vinkova transformace s netplnym rozkladovym

stromem a to v obou pripadech testovani.

Typ | Redukéni Normalizaéni metody

vinky | metody var range log logistic | histD | histC
PCA 0,0277 | 0,0384 | 0,0076 | 0,0450 | 0,0360 | 0,0337
LLE 0,0246 | 0,0073 | 0,0142 | 0,0250 | 0,0243 | 0,0131
LEM 0,0091 | 0,0131 | 0,0171 | 0,0183 | 0,0189 | 0,0138
t-SNE | 0,0319 | 0,0130 | 0,0484 | 0,0317 | 0,0141 | 0,0394

dbl
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PCA | 0,0200 | 0,0272 | 0,0084 | 0,0468 | 0,0749 | 0,1041
LLE | 0,0101 | 0,0075 | 0,0390 | 0,0424 | 0,0173 | 0,0122
b2 T EM [0.0380 | 0.0697 | 0.3537 | 0.0670 | 0.0065 | 00229
-SNE | 0,0174 | 0,1707 | 0,4697 | 0,0302 | 0,2360 | 0,2992
PCA | 0,0137 | 0,0780 | 0,0286 | 0,0354 | 0,0456 | 0,0777
LLE | 00165 | 0,0182 | 0,0069 | 0,0188 | 0,0209 | 0,0116
b3 TN 10,0914 | 02975 | 0.7668 | 02975 | 0.1899 | 0,0486
+-SNE | 0,4031 | 0,3833 | 0,4663 | 0,4485 | 0,0110 | 0,2497
PCA | 0,0277 | 0,0384 | 00076 | 00450 | 0,0360 | 0,0337
. LLE | 0,0246 | 0,0065 | 0,0056 | 0,0253 | 0,0366 | 0,0133
blorL L e T 10,0091 | 0.0131 | 0.0171 | 0.0183 | 0.0189 | 0.0138
+-SNE | 0,0348 | 0,0176 | 0,0145 | 0,0200 | 0,0195 | 0,0136
PCA | 0,0414 | 0,0342 | 0,0107 | 0,0661 | 0,0308 | 0,0506
. LLE | 00114 | 0,0084 | 0,0123 | 0,0187 | 0,0202 | 0,0171
blord 3 T 10,0435 | 0.0372 | 0.0478 | 0.0037 | 0.0070 | 0.0226
-SNE | 0,0168 | 0,0382 | 0,0814 | 0,0181 | 0,0190 | 0,0210
PCA | 0,0269 | 0,0339 | 0,0076 | 0,0405 | 0,0358 | 0,0208
. LLE | 0,0044 | 0,0069 | 00132 | 0,0147 | 0,0232 | 0,0276
blorLS T 10,0103 | 0.0103 | 0.0158 | 0.0004 | 0,0203 | 0.0183
+-SNE | 0,0696 | 0,0136 | 0,0145 | 0,0123 | 0,0257 | 0,0206
PCA | 0,0377 | 0,0771 | 0,0138 | 0,1302 | 0,0873 | 0,0285
. LLE | 0,0280 | 0,0243 | 0,0084 | 0,0277 | 0,0289 | 0,0125
blor22 T 10,0445 | 0.4928 | 0.0003 | 0.2453 | 0.0182 | 0,047
t-SNE | 0,2589 | 0,4314 - 0,5680 | 0,2182 | 0,1460
PCA | 0,0268 | 0,0983 | 0,0180 | 0,0273 | 0,0736 | 0,0797
v, |__LLE [ 0.0099 | 0,0031 | 0,008 | 0.0042 | 0,0195 | 00166
LEM | 00584 | 0,1634 | 0,0536 | 0.3767 | 0,0528 | 0,1137
t-SNE | 0,0575 | 0,4581 - 0,4769 | 0,2662 | 0,2342
PCA | 0,0273 | 0,0933 | 0,0099 | 0,0410 | 0,0650 | 0,0247
Lo | _LLE [ 0.0090 | 0,0149 | 0.0154 | 0.0087 | 0,0192 ] 0,0200
LEM | 0,2038 | 0,2070 | 0,1482 | 0.2760 | 0,0895 | 0,0516
t-SNE | 0,2129 | 0,5330 - 0,5051 | 0,2494 | 0,1763
PCA | 0,0534 | 0,1249 | 0,0100 | 0,0780 | 0,0408 | 0,0574
. LLE | 0,0036 | 0,0325 | 0,0092 | 0,0065 | 0,0135 | 0,0309
blor28 T 10,1024 | 0.4782 | 0.1693 | 0.5324 | 0.0662 | 0.0103
-SNE | 04391 | 0,5933 | 05614 | 0.5280 | 0,3163 | 0,2618
PCA | 0,0277 | 0,0384 | 00076 | 00450 | 0,0360 | 0,0337
ooy [ LLE 70,0246 | 0,0064 | 0,0083 | 0.0253 | 00316 | 00150
LEM | 0,0091 | 0,0131 | 0,0171 | 0,0183 | 0,0189 | 0,0138
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t-SNE | 0,0173 | 0,0173 | 0,0150 | 0,0182 | 0,0231 | 0,0180
PCA 0,0177 | 0,0152 | 0,0241 | 0,0377 | 0,0326 | 0,0774
rhiol 3 LLE 0,0077 | 0,0086 | 0,0092 | 0,0288 | 0,0214 | 0,0298
LEM 0,1172 | 0,0395 | 0,2710 | 0,1099 | 0,1024 | 0,1375
t-SNE | 0,0135 | 0,3047 | [BISHE | 0.3602 | 0,0126 | 0,0198
Tab. 7.3: Shlukovéa analyza vSech vystupnich signala pri
pouziti DWT
Typ | Redukéni Normalizaéni metody
vinky | metody var range log logistic | histD | histC
PCA 0,0933 | 0,0795 0 0,0814 0 0
LLE 0,0419 | 0,1233 0 0 0 0
dbl LEM 0,2571 | 0,1769 | 0,3229 | 0,1243 0 0
t-SNE 0,1090 | 0,1891 0 0,1800 0 0
PCA 0,0504 | 0,1367 | 0,0176 | 0,0638 0 0
db2 LLE 0 0 0 0 0,0604 0
LEM 0,1727 | 0,1362 | 0,3435 | 0,1530 | 0,0487 0
t-SNE 0 0,0556 | 0,0658 0 0 0
PCA 0,0876 | 0,0352 0 0,0227 0 0
LLE 0 0 0 0 0 0
db3 LEM 0,7303 | 0,0856 0 0,0287 0 0
t-SNE 0,0478 0 0 0,1446 0 0
PCA 0,0933 | 0,0795 0 0,0814 0 0
biorl.1 LLE 0,0417 | 0,1207 0 0 0 0
LEM 0,2571 | 0,1769 | 0,3229 | 0,1243 0 0
t-SNE 0,2024 | 0,0324 0 0,1793 0 0
PCA 0,0815 | 0,0553 0 0 0 0
LLE 0 0 0 0 0 0
biorl.3
LEM 0,0481 0 0,1506 0 0 0,0358
t-SNE 0 0,0581 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
biorl5 LLE 0 0 0 0 0 0
LEM 0,0901 0 0 0,2152 | 0,0804 | 0,0336
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0,0820 0 0 0 0 0
bior2.2
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LLE 0 0 0 0 0 0
LEM | 0068 | 0 |02013|] 0 |00794| 0
-SNE 0 0 0 0 00899 0
PCA 0 00979 | 0,0131| 0 0 0
by | LLE 0 0 0 0 00550 0
LEM | 00849 | 0,1550 | 0,1634 | 0,1994 | 0 0
-SNE 0 0 |00484] 0 0 0
PCA | 01012 | 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
blor26 e B | 0.0991 | 0.1706 | 0,2330 | 0,3030 | [EENEE
-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA | 0,087 | 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
blor28 e BB | 0.2033 | 0,008 | |G | 0.3691 | 0,328
-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA | 0,0933 | 00795| 0 | 00814 | 0 0
Lo [ LLE 00364 [0.1239] 0 0 0 0
LEM | 02571 | 01769 | 0,3229 | 0,1243 | 0 0
+SNE | 0,1914 | 0,0915 | 0 | 0,1671 | 0,0451 | 0
PCA | 0,0494 | 00616 | 0 | 0,0661 | 0,0583 | 0
oy | LLE 0 0 0 0 0 0
LEM | 01318 | 0,1489 | 0,2447 | 00487 | 0 | 0,0510
+-SNE | 0,0525 | 0,0643| 0 | 0,0485 | 0 0
Tab. 7.4: Shlukovd analyza pii DWT pro signal X3,
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Typ | Redukéni Normalizaéni metody
vinky | metody var range log logistic | histD | histC
PCA | 0,0165 | 0,0427 | 0,0114 | 0,0186 | 0,0146 | 0,0186
LLE | 0,0028 | 0,0033 | 0,0065 | 0,0130 | 0,0107 | 0,0132
dbl LEM | 0,0083 | 0,0367 | 0,0208 | 0,0142 | 0,0017 | 0,0146
t-SNE | 0,0100 - 0,0170 - 0,0112 | 0,0089
PCA | 0,0165 | 0,0427 | 0,0114 | 0,0186 | 0,0146 | 0,0186
. LLE | 0,0027 | 0,0028 | 0,0085 | 0,0130 | 0,0107 | 0,0193
bl e [0.0083 | 0.0367 | 00208 | 0,0142 | 0.0017 | 0,0146
t-SNE | 0,0539 - 0,1238 | 0,1593 | 0,0114 | 0,0130
PCA | 0,0287 | 0,0327 | 0,0077 | 0,0155 | 0,0164 | 0,0236
biorl3 LLE | 0,0027 | 0,0113 | 0,0035 | 0,0047 | 0,0067 | 0,0112
LEM | 0,0064 | 0,0288 | 0,0365 | 0,0073 | 0,0072 | 0,0061
t-SNE | 0,0210 | 0,0037 | 0,0164 | 0,0117 | 0,0132 | 0,0107
PCA | 0,0250 | 0,0204 | 0,0107 | 0,0121 | 0,0188 | 0,0267
biorLs LLE | 0,0056 | 0,0054 | 0,0036 | 0,0126 | 0,0075 | 0,0114
LEM | 0,0035 | 0,0033 | 0,0108 | 0,0040 | 0,0047 | 0,0117
t-SNE | 0,0140 | 0,0086 | 0,3302 | 0,0208 | 0,0133 | 0,0177
PCA | 0,0165 | 0,0427 | 0,0114 | 0,0186 | 0,0146 | 0,0186
hiol 1 LLE | 0,0027 | 0,0033 | 0,0064 | 0,0130 | 0,0107 | 0,0144
LEM | 0,0083 | 0,0367 | 0,0208 | 0,0142 | 0,0017 | 0,0146
t-SNE | 0,0107 - 0,0175 | 0,1747 | 0,0116 | 0,0125

Tab. 7.1: Shlukova analyza vsech vystupnich signalt pii pouziti WPT

41




Typ | Redukéni Normalizaéni metody
vinky | metody var | range | log | logistic | histD histC
PCA 0 0 0 0 0 0
LLE 0 0 0 0 0 0
dbl
LEM 0 0 0,0695 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
biorl.1
LEM 0 0 0,0695 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
biorl.3 LLE 0 0 0 0 0 0
O T EM 0 0 0 0 || | 05310
t-SNE | 0,0542 0 0 0,0544 0 0,0614
PCA 0 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
biorl.5
LEM 0 0 0,0991 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
rbiol.1
LEM 0 0 0,0695 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0

Tab. 7.2: Shlukova analyza pti WPT pro signal X
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8 REDUKCE SUMU POMOCI DWT A VLIV
NA SHLUKOVANI

Pro redukei Sumu v signalu akustické emise byla vybrana metoda prahovani vlnko-
vych koeficientti. Dilezitymi parametry pii metodé prahovani vinkovych koeficientti
je vybér typu prahovani, zvoleni vhodné vinky a troven rozkladu diskrétni vinkové
transformace. Vybrano bylo celkem 18 druhti vilnek vhodnych pro diskétni vinkovou
transformaci. Po shlukové analyze bylo vybrano Sest vlnek, které dosahovaly nej-
lepsich vysledki. Vybrany byly nasledujici vinky - dvé biortogonélni vinky (bior3.5,
bior3.9), dvé rodu daubechies (db8, db9), jedna rodu coifleti (coif3) a diskrétni
meyerova vinka (dmey). Vybrané vinky byly déle testovany.

8.1 Popis metodiky

Jako prvni bylo potfeba vytvorit signdly s ur¢itym sumem. K tomu byl vygenerovan
programem MATLAB bily Sum o urc¢itych velikostech, ktery byl pridan do zazna-
menanych signali akustické emise. Nasledné byl sum potlacen metodou prahovani
vinkovych koeficientii. Byla zvolena ¢tvrta iroven rozkladu diskrétni vinkové trans-
formace a pro prahovani koeficientii bylo vybrdano mékké (soft) prahovani. Ctvrta
uroven rozkladu byla zvolena na zakladé poctu vystupnich dat. Vétsi tiroven roz-
kladu nebyla mozna, kvili malému pocétu dat pti dalsim rozkladu. Typ prahovani
byl vybran pomoci programu MATLAB funkci ddencmp, kterda poskytuje vychozi

hodnoty spojené s redukci Sumu, v signalu pomoci diskrétni vinkové transformace.

Po redukci sumu byla provedena shlukova analyza metodou k-means s norma-
liza¢ni metodou logistic a redukéni metodou LEM. Posledni véci bylo urcit chybu,
ktera vznikla zavedenim Sumu a jeho redukci. Chyba se vypocetla rozdilem mezi
vyslednou hodnotou kde sum zaveden nebyl a vyslednou hodnotou shlukové ana-
Iyzy u které byla zavedena urcita troven sumu. Hodnota bez Sumu byla ziskdna z
predchézejiciho testovani parametri akustické emise. Jedna se o hodnotu pii pouziti

stejnych vstupnich parametri a stejné redukéni a normalizacni metody.

8.2 Vysledky testovani jednotlivych vinek
Vysledné hodnoty shlukové analyzy s redukéni metodou LEM a normaliza¢ni me-

todou logistic pro vSechny vlnky jsou v tab. 8.1. Zluté je oznaceno Sest vinek s
nejlepsimi vysledky. Pro téchto Sest vinek byla nasledné vypoctena chyba odhadu
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shlukové analyzy. Hodnoty byly zaznamenany v tab. 8.2. Z vybranych vlnek dosa-
hovala nejlepsich vysledki biortogonalni spline vinka 3.9 (bior3.9). Vlnka je v grafu
8.1 oznacena cernou barvou a v tab.8.2 je vyznacend zlutou barvou. Po prekroceni
30 dB uz vlnky dosahovaly velkych chyb kromé vinky coiflet 3. fadu (coif3). kterd i
pri drovni sumu 40 dB dosahovala porad malé chyby. Vinka je v grafu 8.1 a v tab.

vV,

spline vlnka 3.9 (bior3.9) a pti vyssi vlnka coiflet 3. fadu (coif3).

Uroveri Typ vinky

sumu [dB] | db3 dbb db7 db8 db9 db10

3 0,5569 | 0,3975 | 0,3931 | 0,6045 | 0,5791 | 0,4534

6 0,5538 | 0,3893 | 0,3949 | 0,6037 | 0,5772 | 0,4523

10 0,4395 | 0,4051 | 0,3854 | 0,6202 | 0,5769 | 0,4617

20 0,3566 | 0,5093 | 0,3838 | 0,6089 | 0,5843 | 0,4548

30 0,3697 | 0,5583 | 0,4292 | 0,4978 | 0,5328 | 0,3683

40 0,3014 | 0,3101 | 0,2993 | 0,3375 | 0,3972 | 0,3500

50 0,0900 | 0,2529 | 0,0000 | 0,0242 | 0,0565 | 0,1127
sym4 | sym6 | sym8 coifl coif3 ciofh

0,4379 | 0,3792 | 0,4090 | 0,4722 | 0,5539 | 0,3539
0,4767 | 0,3860 | 0,4185 | 0,4703 | 0,5565 | 0,3487

10 0,4528 | 0,3931 | 0,4207 | 0,0000 | 0,5851 | 0,3576
20 0,4154 | 0,5036 | 0,4555 | 0,4722 | 0,5828 | 0,3212
30 0,5041 | 0,3473 | 0,3346 | 0,4579 | 0,5441 | 0,3532
40 0,2355 | 0,1158 | 0,1144 | 0,3515 | 0,5466 | 0,4049
50 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,1274 | 0,2485 | 0,0456

bior2.2 | bior2.4 | bior2.8 | bior3.5 | bior3.9 | dmey
0,5349 | 0,4936 | 0,5240 | 0,5619 | 0,5976 | 0,5964
0,4556 | 0,4968 | 0,5235 | 0,5510 | 0,5971 | 0,5943

10 0,5201 | 0,5025 | 0,5264 | 0,5500 | 0,5993 | 0,5932
20 0,4123 | 0,4844 | 0,5246 | 0,5510 | 0,5792 | 0,5961
30 0,4215 | 0,3110 | 0,6033 | 0,5303 | 0,5734 | 0,5275
40 0,1836 | 0,3299 | 0,4870 | 0,4263 | 0,3676 | 0,4624
50 0,1215 | 0,1004 | 0,1126 | 0,1152 | 0,2254 | 0,2349

Tab. 8.1: VSechny testované vinky pro redukci Sumu v AE signalu
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Uroveri Typ vinky

sumu [dB] | bior3.9 | JEBMB | bior3.5 | dbl0 | dmey | dbS8
3 0,0026 - 0,0331 | 0,0159 | 0,0014 | 0,0095
6 0,0021 - 0,0440 | 0,5772 | 0,0007 | 0,0087
10 0,0043 - 0,0450 | 0,5769 | 0,0018 | 0,0252
20 0,0158 - 0,0440 | 0,5843 | 0,0011 | 0,0139
30 0,0216 - 0,0647 | 0,5328 | 0,0675 | 0,0972
40 0,2274 - 0,1687 | 0,3972 | 0,1326 | 0,2575
50 0,3696 - 0,4798 | 0,0565 | 0,3601 | 0,5708

Tab. 8.2: Vybrané vinky pro redukci sumu v AE signéalu

chyba shlukové
analyzy [-]

0,60 -

0,55

0,50

0,45

0,40
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0,30

0,10

45

50

55

—=—bior3.9
—H—coif3
——bior3.5
——db9
—+—db8

== dmey

uroven sumu [db]

Obr. 8.1: Graf zavislosti Sumu na chybé shlukové analyzy
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9 ZAVER

Cilem této préace je studium vlnkové transformace a jeji vyuziti pro charakterizaci
signalu akustické emise pro shlukovou analyzu. V praci jsem strucné shrnul dosa-
vadni metody vinkové transformace a strucné popsal akustickou emisi jako metodu
pro nedestruktivni testovani. Déle jsme popsal nékteré parametry v casové a frek-

vencni oblasti pro charakterizaci signali akustické emise.

Nejdrive jsem se zaméril na parametry, ziskané ze spojité vinkové transformace a
otestoval je na zakladé dat, ziskanych pomoci dvou ,,umélych“ zdroju AE. Jedna se o
zdroje laserovy puls a lom tuhou. Pouzity byly ¢tyfi redukéni metody PCA, t-SNE,
LLE a LEM. Metody PCA a t-SNE dosahovaly dobrych vysledku, ale nejlepsich
vysledkti dosahovala metoda LEM. U normaliza¢nich metod nejhorsi vysledky po-
davala metoda log, ktera neprosla ve skoro zadném z vypoctu kritériem chybovosti
maximalné deset procent. Nejlepsich hodnot bylo dosazeno pri pouziti vSech vstup-
nich parametri a pti pouziti vstupnich parametri ve frekvenéni oblasti. Pti pouziti
vsech vstupnich parametra vysla jako nejvhodnéjsi metoda logistic. Pro frekvencni
oblast dosahovala nejlepsich hodnot normalizac¢ni metoda var. Pokud by jsme tedy
pouzily vSechny vstupni parametry byla by nejvhodnéjsi redukéni metoda LEM a
normalizac¢ni metoda logistic. Parametry pouzité v casové a casové-frekvencéni ob-
lasti nedosahovaly takovych vysledki, jako pri pouziti vSech vstupnich parametria a

vstupnich parametri ve frekvenéni oblasti.

V navazujici bakalarské praci jsem se zaméril na vyuziti diskrétni vinkové trans-
formace pro nalezeni vhodné materské vinky, popisujici signalové parametry akus-
tické emise a na nalezeni vhodné materské vinky pro redukeci Sumu v signalu akus-

tické emise pomoci metody prahovani vinkovych koeficientii.

Pro nalezeni vhodné matetské vinky popisujici parametry akustické emise byly
pouzity dva typy diskrétni vinkové transformace. Prvnim typem byla diskrétni vin-
kova transformace s netplnym rozkladovym stromem. V kazdé tirovni se rozkladala
pouze nizkofrekvenéni signél s aproximacni slozkou. Druhym typem byla diskrétni
vinkova transformace s uplnym rozkladovym stromem nazyvana také jako paketova

vinkova transformace.

Pomoci DWT a WPT byl signal rozlozen do tfeti drovné rozkladu. Z kazdého
rozlozeného signalu nam vznikly ¢tyti vystupni signaly pro DWT a osm signalt pro
WPT. U téchto signala byly definovany vstupni parametry pro shlukovou analyzu.

7 testovanych vlnek, pri pouziti vSech vystupnich signalu dohromady, byla pro

diskrétni vinkovou transformaci s netplnym rozkladovym stromem nejlepsi vinka

Daubechies tfetiho fadu (db3) s redukéni metodou LEM a normaliza¢ni metodou
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log. Pti analyze kazdého vystupu zvlast byla také nejlepsi vinka Daubechies tretiho

radu (db3) s redukéni metodou LEM, ale s normaliza¢ni metodou var.

Pro paketovou vlnkovou transformaci, pii analyze vsech vystupnich signalu do-
hromady, byla nejlepsi Biortogondlni spline 1.5 vlnka (biorl.5) s redukéni metodou
t-SNE a normalizacni metodou log. Pokud byly vystupni signaly analyzovany zv1ast,
tak nejvhodnéjsi vinka byla Biortogonalni spline 1.3 vlnka (biorl.3) s redukéni me-

todou LEM a s normalizac¢ni metodou histC.

Pti hledani vhodné vinky, pro redukei Sumu v signalu akustické emise, byl do
zaznamenanych signalt ze dvou umélych zdroji pridan bily Sum o urcitych velikos-
tech generovany programem MATLAB. Z téchto signalt byl ndsledné sum odstranén
pomoci metody prahovani vinkovych koeficient. Po redukci sumu byla provedena
shlukova analyza s redukéni metodou LEM a normaliza¢ni metodou logistic. Po vy-
poctu shlukové analyzy byla vypoctena chyba o proti vysledktim, kde sum zaveden
nebyl.

Testovano bylo celkem osmnact typu vlnek. Z téchto vinek bylo po shlukové
analyze vybrano Sest nejlepsich, se kterymi se dale pracovalo. U vybranych vlnek
byla vypoctena chyba, kterda nam udavala, jak je vinka vhodna pro redukci Sumu v
signalu akustické emise. Vysledné hodnoty byly vyneseny do grafu 8.1. Z vybranych

vV,

vinka coiflet 3. fadu (coif3) pro vyssi droven Sumu.
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A PRILOHA 1

A.1 Vysledni tabulky pro pro shlukovou analyzu
pri aplikaci DWT a WPT

Typ | Redukéni Normalizaéni metody
vinky | metody var | range | log | logistic | histD | histC
PCA 0 0 0 0 0 0
dbl LLE 0 0 0 0 0 0
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
LLE 0 0 0 0 0 0
db2
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
LLE 0 0 0 0 0 0
db3 LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
biorl.1 LLE 0 0 0 0 0 0
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
biorl 3 LLE 0 0 0 0 0 0
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
biorl 5 LLE 0 0 0 0 0 0
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
bior2.2 LLE 0 0 0 0 0 0
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
bior2.4
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Tab. A.1: Shlukova analyza pti DWT pro signdl X; 4

Typ
vinky

Redukéni
metody

Normaliza¢ni metody

var

range

log

logistic

histD

histC

dbl

PCA

0

0

e}

e}

LLE

LEM

t-SNE

db2

PCA

LLE

LEM

t-SNE

db3

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.1

PCA

LLE

[l Beoll Nl e}l Henll Hevll Heoll Hen )l Hen )l Heo i Hen ll Henll e N Hen)

(ool Bevll Nl e}l el Nevll Nevll Nen )l Hen )l Heoll Hen N en N I an)
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Tab. A.2: Shlukova analyza pfi DWT pro signal X5
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PCA 0 0 0 0 0 0

) LLE 0 0 0 0 0 0
bior2.8

LEM 0 0 0,0888 0 0 0

t-SNE 0 0 0 0 0 0

PCA 0 0 0 0 0 0

) LLE 0 0 0 0 0 0
rbiol.1l

LEM 0 0 0 0 0 0

t-SNE 0 0 0 0 0 0

PCA 0 0,2988 0 0 0 0

) LLE 0 0 0 0 0 0
rbiol.3

LEM 0 0 0,1313 | 0,0934 0 0

t-SNE 0 0 0 0 0 0

Tab. A.3: Shlukova analyza pti DWT pro signdl X3
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Typ
vinky

Redukéni
metody

Normaliza¢ni metody

var

range

log

logistic

histD

histC

dbl

PCA

0

0

0

LLE

LEM

t-SNE

biorl.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.3

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.5

PCA

LLE

LEM

t-SNE

rbiol.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

[l Nl Nl Nl Nl Hooll Nl Nl Nl Hol Nl Hol IeolHeol Fol Nl el ol el N

(el Nl el el Heoll Heoll Heoll Nl Nl Nl Nl Hol Hol ol el Nl Rel Rel )

[l Nl Nl Nl Nl Hooll Nl Nl Nl Hol Nl Hol IeolHeol Fol Nl el ol el N

(el Nl el el Heoll Heoll Heoll Nl Nl Nl Nl Hol Hol ol el Nl Rel Rel )

(el Nl el el Heoll Heoll Heoll Nl Nl Nl Nl Hol Hol ol el Nl Rel Rel )

Tab. A.4: Shlukova analyza pri WPT pro signal X3z
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Typ
vinky

Redukéni
metody

Normaliza¢ni metody

var

range

log

logistic

histD

histC

dbl

PCA

0

0

0

e}

LLE

LEM

t-SNE

biorl.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.3

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.5

PCA

LLE

LEM

t-SNE

rbiol.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

Tab. A.5: Shlukova analyza pii WPT pro signdl X3¢
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Typ | Redukéni Normalizaéni metody
vinky | metody | var | range | log | logistic | histD | histC
PCA 0 0 0 0 0 0
LLE 0 0 0 0 0 0
dbl
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
biorl.1
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
biorl.3
LEM 0 0 0,0603 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
biorl.5
LEM 0 0 0,0433 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0
PCA 0 0 0 0 0 0
. LLE 0 0 0 0 0 0
rbiol.1
LEM 0 0 0 0 0 0
t-SNE 0 0 0 0 0 0

Tab. A.6: Shlukova analyza pii WPT pro signdl X35
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Typ
vinky

Redukéni
metody

Normaliza¢ni metody

var

range

log

logistic

histD

histC

dbl

PCA

0

0

0

e}

LLE

LEM

t-SNE

biorl.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.3

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.5

PCA

LLE

LEM

t-SNE

rbiol.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

Tab. A.7: Shlukova analyza pri WPT pro signal X34
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Typ
vinky

Redukéni
metody

Normaliza¢ni metody

var

range

log

logistic

histD

histC

dbl

PCA

0

0

0

e}

LLE

LEM

t-SNE

biorl.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.3

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.5

PCA

LLE

LEM

t-SNE

rbiol.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

Tab. A.8: Shlukova analyza pii WPT pro signal Xs 3
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Typ
vinky

Redukéni
metody

Normaliza¢ni metody

var

range

log

logistic

histD

histC

dbl

PCA

0

0

0

e}

LLE

LEM

t-SNE

biorl.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.3

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.5

PCA

LLE

LEM

t-SNE

rbiol.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

Tab. A.9: Shlukova analyza pii WPT pro signal Xs o
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Typ
vinky

Redukéni
metody

Normaliza¢ni metody

var

range

log

logistic

histD

histC

dbl

PCA

0

0

0

e}

LLE

LEM

t-SNE

biorl.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.3

PCA

LLE

LEM

t-SNE

biorl.5

PCA

LLE

LEM

t-SNE

rbiol.1

PCA

LLE

LEM

t-SNE

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(=l Bl Nl el Hevll Heoll HNen ll ool Ho )l Holl ool Nl Nl Nl Hol Nl Holl Bl He Nl Nen)

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

(el Beoll Hevll Nl Hevll Heoll Heo ll Heol Nl Nl Nl Nl Nl Hol Nl Heol Nl Rell Ne}

Tab. A.10: Shlukova analyza pii WPT pro signal X3,
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