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ABSTRAKT

Tato praca pojednava o moznom vyuziti Hilbert-Huangovej transforméacie pre analyzu
dat ziskanych z fyzikalnych experimentov. Konkrétne pre analyzu akustickej emisie v
podobe akustickych rdzov. V (vodnej casti je vysvetleny pojem akustickd emisia a
problematika jej detekcie. Nasledne s rozobrané metddy pre analyzu signalu v ¢asovo-
frekvencénej oblasti. Konkrétne kratkodoba Fourierova transformacia, Waveletova trans-
formacia, Hilbertova transformacia a Hilbert-Huangova transforméacia. V zaverecCnej Casti
je navrhnutd a vykonana sada testov pre porovnanie vykonnosti a presnosti jednotlivych
pristupov.

KLUCOVE SLOVA
Hilbert-Huangova transformacia, Hilbertova transforméacia, vlastné modalne funkcie,

presna modalna dekompozicia, Waveletova transformacia, kratkodoba Fourierova trans-
formécia, Akustickd emisia

ABSTRACT

This paper discusses the possible use of Hilbert-Huang transform to analyze the data
obtained from physical experiments. Specifically for the analysis of acoustic emission in
the form of acoustic shock. The introductory section explains the concept of acoustic
emission and its detection process. Subsequently are discussed methods for signal analysis
in time-frequency domain. Specifically, short-term Fourier transform, Wavelet transform,
Hilbert transform and Hilbert-Huang transform. The final part contains the series of tests
for measuring the performance and accuracy of different approaches.

KEYWORDS

Hilbert-Huang transform, Hilbert transform, intrinsic mode function, empirical mode
decomposition, Wavelet transform, short-time Fourier transform, acoustic emission
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UVOD

Tato praca sa zaobera problematikou vyuzitia Hilbert-Huangovej transformacie pre
analyzu dat ziskanych z fyzikalnych experimentov. V prvej ¢asti sa nachadza vseobecné
a strucné oboznamenie s akustickou emisiou, jej vyuzitim pre testovacie ucely a
nakoniec aj proces od jej vzniku az po detekciu. Nasledne st rozobrané metody
pre analyzu signalu v ¢asovo-frekvencnej oblasti. Konkrétne kratkodoba Fourierova
transformacia, Waveletova transformacia, Hilbertova transformacia a Hilbert-Huangova
transformacia. V zaverecnej Casti je navrhnuta a vykonana sada testov pre porov-

nanie vykonnosti a presnosti jednotlivych pristupov.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Akusticka emisia

Uz po starocia je predzvestou strukturalneho kolapsu zvuk vydany kratko pred zly-
hanim nosného prvku. Napriklad, vetva stromu, pred tym ako sa zlomi, vyda praska-
juci zvuk. Podobne, stiipenie na tenky lad vyprodukuje praskajuci zvuk varujuci
pred naslednym kolapsom [9]. Potencidl tohto efektu si po prvykrat uvedomil J.
Kaiser v 50-tych rokoch 20. storocia. Nasledne v 60-tych rokoch sa analyza zvuku
vyprodukovaného pri destrukcii materiélu stala hotovou vednou disciplinou.

Akusticks emisia sa d4 charakterizovat ako séria zvukovych vin, ktoré vzniknu
pri namahani materidlu. Vyuzitie akustickej emisie pre testovacie ucely si naslo
siroké uplatnenie vo viacerych vednych disciplinach. Vyhodou pri testovani je, ze
meranie akustickej emisie moze byt vyuzité vo vietkych testovacich fazach. Ci uz si
to pociatocné testy spojené, napriklad, s odolnostou materialu alebo monitorovanie
v redlnom case ¢i samotna detekcia chyb a portuch.

Typicky signél akustickej emisie je podla [9] popisany nasledovne:

Cas ndbehu
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£
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<
I A i
v v \/ vv Cas
‘©
c
A=y
)
Dizka
trvania
[ |
Porovnavaci
obvod Pocet priechodov signdlu hranicou

Obr. 1.1: Popis akustického razu
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Amplitida, A, je najvyssie namerané napatie v signali. Urcuje detekovatelnost
signalu.

Cas nabehu, R, (z angl. rise time) je interval medzi hodnotou signélu, ktory
po prvykrat pretne nastavent hrani¢nii hodnotu a maximalnou hodnotou signélu.
Tento parameter sa pouziva pre kvalifikdciu signdlu a nastavenie kritérii pre Sumové
filtre, kedze hovori o propagacii zvukovej vlny medzi zdrojom akustického razu a
senzorom.

Dizka trvania, D, (z angl. duration) je ¢as, ktory uplynie od prvého prechodu
signalu nastavenou hrani¢nou hodnotou, az po posledny prechod signalu nastavenou
hrani¢nou hodnotou. Dizka trvania sa pouziva na identifikdciu roznych typov zdrojov
a pre filtrovanie Sumu.

MARSE, E, znad¢i plochu pod obalkou usmerneného linedrneho napatového
casového signédlu zo snimaca. MARSE moze predstavovat relativnu amplitida signalu,
pricom je citlivd na diZku trvania a amplitidu signalu. Nepouziva, naopak, pocet
priechodov signalu, uzivatelsky nastavené hranice, ani frekvenciu signalu.

Pocet prechodov signélu hranicou, N, (z angl. counts) hovori o poc¢te pulzov,
ktoré vysli meracie obvody zakazdym, ked je amplitida kmitu véicsia ako hrani¢na
hodnota. Aby bolo mozné ziskat kvalitativne informacie o tvare signalu, je potrebné
tento parameter spojit s amplitidou a/alebo diZkou trvania signilu.

Cely proces testovania pomocou akustickej emisie je v [9] popisany pomocou
nasledujucich bodov:

o Akusticka emisia — elastickd vlna vygenerovana nahlym uvolnenim energie

z0 zdrojov vo vnutri testovaného materialu.

o Udalost — lokdlna materidlova zmena veduca k akustickej emisii

e Zdroj — fyzikalny povod jednej alebo viacerych akustickych udalosti.

e Senzor - zariadenie obsahujice prvok, ktory dokéze transformovat mecha-

nickud energiu vyvoland akustickou emisiou na elektrickt energiu.

o Signal — elektricky signdl vychadzajici zo snimacieho prvku prechadzajuici

prislusnymi obvodmi ako zosilnovace, frekvencné filtre atd.

14



e Detekcia — rozoznanie pritomnosti signalu. Zvycajne je detekcia realizovana
porovnavacim obvodom, ktory detekuje signal nad nastavenou hrani¢nou hod-
notou.

o Zasah — proces detekcie a merania akustickej emisie.

« Signalové komponenty — meratelné charakteristiky signalu akustickej emisie

popisané v [L.1]

1.2 Diagnostické systémy

Skoré odhalenie chyby a jej odstranenie v ranom stadiu jej vzniku mdze znamenat
znacnu ekonomickt vyhodu pre prevadzkovatela priemyselného zariadenia, ktory by
inak vynalozil nemalé naklady potrebné na opravu sposobent pripadnou poruchou.
Na tento 1cel st urcené prave diagnostické systémy.

V [] sa priemyselné zariadenia rozdeluju z pohladu diagnostiky na:

» zariadenia so zriedkavym monitorovanim

o zariadenia s monitorovanim v dlhsich ¢asovych intervaloch

» zariadenia s permanentnym monitorovanim

Potreba diagnostickych systémov je v mnohych pripadoch umocnena potrebou
znizit ekologické a bezpecnostné rizika vznikajice pri prevadzke priemyselného zaria-
denia. Zhruba v polovici minulého storocia, [4], zaznamenali met6dy a algoritmy
pouzivané v diagnostickych systémoch svoje pociatky. Vtedy totiz po prvykrat
vznikali potreby monitorovat a diagnostikovat prevadzkové zariadenia. Realizovanie

tychto diagnostickych metéd vsak bolo obmedzené vtedy dostupnym hardvérom.

1.3 Analyza signalu v casovo-frekvencnej oblasti

V nedavnej minulosti bola ¢asovo-frekvenénd analyza prilis vypoctovo narocna na to,
aby bola pouzitd v diagnostickych systémoch. Preto takymto metédam nebola ve-
novana prilisna pozornost. Zmenu priniesla potreba zvysovat rychlost, spolahlivost,

presnost a efektivitu diagnostiky.
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Analyzovat signdl priamo v ¢asovej oblasti je niekedy dost obtiazné a nepresné.
Uzitoc¢ny signal moze byt totiz maskovany okolitym Sumom v ¢asovej alebo frekvencnej

oblasti.

1.3.1 Kratkodoba Fourierova transformacia

Téato forma Fourierovej transformécie je velmi casto vyuzivand na analyzu nesta-
cionarnych signalov. Jej podstata spociva v tom, Ze signal je rozdeleny na velmi
kratke useky, v ktorych sa predpoklada stacionarita. Pre potlacenie zloziek signélu,
ktoré si mimo casu, o ktory mame zaujem sa pouzivaju funkcie zvané ,oknd“.

Idedlne okno, h(t) zachova velkost signdlu v strednom ¢ase t a zbytok potlaci
s¢(1) = s(7) pre 7 blizke t. (1.1)

Vysledny modifikovany signal je tak funkciou dvoch ¢asov. Casu t, ktory je pred-

metom nasho zdujmu a priebezného ¢asu 7 [4].

sp = (1) =s(t) - h(t —t). (1.2)
S vyuzitim okna sa potom pri Fourierovej transformécii zohladnuje rozlozenie v
okoli ¢asu ¢ [4],

—jer . (1)dr =

T s(T) - h(T — t)dr. (1.3)

stw

\/ 27 / s /
V tomto Case sa nasledne podla [4] spektrum hustoty energie vypocita ako

2

Psp(t,w) = |Si(w T s(7) - h(T — t)dT| . (1.4)

-l

Pre kazdy cas t tak ziskame spektrum, ktoré v sihrnnom zobrazeni nazyvame
spektrogram. O kratkodobej Fourierovej transformacii hovorime iba vtedy, ked je
pouzité tizke okno. V pripade pouzitia sirokého okna hovorime o dlhodobej Fourierove;j

transformaécii.
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X 10 Spektrogram zaSumeného signalu simulujdceho akusticky raz (3iroké okno)
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Obr. 1.2: Spektrogramy signalu simulujiceho akusticky raz.

1.3.2 Hisenberg-Gaborov princip neurcitosti

Tento princip, priblizeny v [4], popisuje fakt, ze v pripade zlepsenia rozliSenia v
casovej oblasti, musi zakonite d6jst k zhorseniu rozlisenia vo frekvencénej oblasti. To
isté plati aj pre pripad, kde je zlepsené frekvencné rozlisenie, teda dojde k zhorseniu

rozliSenia v case tak, aby v oboch pripadoch platilo

owo(s(at)) = oop(s(t)), (1.5)

kde 0,0 predstavuje sicin smerodajnych odchylok strednych hodnét nahodnych
veli¢in ¢ a f. Maly stcin o0 ¢ znamena dobri lokalizaciu v ¢asovo-frekvencnej oblasti.

Samotny Hisenberg-Gaborov princip je potom v [4] popisany ako

. (1.6)

DN | —

00f >
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1.3.3 Waveletova transformacia

Waveletova transformécia je v [4] popisand ako transformécia, ktord — podobne
ako Fourierova transformécia — rozklada signal do frekven¢nych zloziek. Hlavny
rozdiel je v tom, zZe pre samotny rozklad nie s pouzité komplexné, harmonické
signaly, ale mnozina ortonormélnych funkcii. Tieto funkcie si generované modifika-
ciou mati¢ného waveletu oznacovaného ako 1. Pod modifikaciou mati¢ného waveletu

sa rozumie roztiahnutie a a posunutie b, ktoré su definované ako

Yap(t) = - .w<t_b) dt. (1.7)

lal ¢

Ak sa pri Fourierovej transformécii pouzije nastavitelné okno definované v [4] ako

Wi o (£) = \/LT'/O;S@ - (t - b) dt. (1.8)

vznikne v podstate Waveletova transformacia, kde 1 predstavuje mati¢na Wavele-
tovi funkciu vyhovujicu nejakym stanovenym vseobecnym podmienkam (a roz-
tiahnutie, b posunutie pociatku). Hodnota é teda urcuje frekvencéni mierku a hod-
nota b umiestnenie udalosti v ¢ase. Waveletova transformécia sa od kratkodobej
Fourierovej transformaécie 1isi hlavne tym, Ze prinasa moznost prisposobovat rozlise-
nie pozadovanej situacii. Vhodnym nastavenim rozkladového stromu je tak mozné
ziskat, napriklad, presnejsie informacie o zmenach spravania sa signdlu vo vyssich

frekvenciach, za cenu znizeného frekvencéného rozliSenia.
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Obr. 1.3: Spektrogramy signalu simulujiceho akusticky raz.

1.3.4 Hilbertova transformacia

Jeden zo sposobov, ako presne popisat priebeh frekvencie nestacionarneho signalu,

je vypocitat okamzitt frekvenciu podla [4] ako

filt) = 217r ' d(fl(:)’ (1.9)

pricom ¢(t) predstavuje okamziti fazu signalu. Signaly vyskytujice sa bezne v
prirode maju, v podstate, redlny charakter. Aby bolo mozné urcit okamzitu frekven-
ciu z okamzitej fazy signalu, je potrebné tento realny signal definovat v komplexne;j
forme. Redlny signdl s(t¢) je potrebné doplnit o imaginarnu zlozku s;(t). Vysledkom

je komplexny signél z(t), ktory musi spliiat matematicky a fyzikélny popis v [

2(t) = s, 4 j - 5; = a(t)e??W. (1.10)
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Ak je urCenie imaginarnej casti signalu mozné, amplituda a fdza sa vypocitaja
podla [I] ako

a(t) = \/S?«TS?; o(t) = arctan=", (1.11)

Si
takze, okamzité frekvencia je nésledne podla [4] definovana ako derivicia okamzitej
tazy

55, — 5,5

= (1.12)

K ziskaniu imaginarnej zlozky realneho signalu slizi prave Hilbertova transforma-
cia. Pre Tubovolny ¢asovy signal s(t) sa Hilbertova transformécia [4] tohto signalu

vypocita ako

His(t)] = 3(t) ip/ :(_tlzldt’, (1.13)

kde P predstavuje Cauchyho hlavni hodnotu. Vysledny komplexny signdl z(t) je
komplexne konjugovany péar tvoreny signalom s(t) a transformovanym signalom
5(t). Imagindrnu c¢ast je mozné ziskat niekolkymi sposobmi. Hilbertova transfor-
méacia vSak zabezpedi, ze ziskany signal bude analytickym signdlom ([4] popisuje
analyticky signal ako signél, ktory patri do triedy komplexnych funkcii vyhovujui-
cich Cauchy-Riemannovej podmienke pre diferencovatelnost). Okamzitu frekvenciu
nie je mozné urcit bez obmedzeni, ta totiz podla nadobtuda prave jednu hodnotu
v kazdom case t. Redlne signdly st ale zvéacsa tvorené nie jednou, ale celym spektrom
frekvencii, ¢o pri pokuse vypocitat okamziti frekvenciu casto vedie k fyzicky nein-
terpretovatelnému vysledku v podobe zépornej frekvencie. Liska v [4] preto spomina

pojem monokomponentny signal, ktory obsahuje prave jednu frekvencnu zlozku.

1.3.5 Hilbert-Huangova transformacia

Samotna Hilbertova transformécia nestaci na to, aby bolo mozné z readlneho signalu
vypocitat okamzitu frekvenciu. V roku 1999 NASA pomenovala postup, ktory zve-
rejnil Nordan E. Huang ako Hilbert-Huangovu transformaciu. Cely pristup je de-

tailnejSie popisany v nasledujicej casti.
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Vlastné modalne funkcie

Vlastné modalne funkcie sui triedou funkeii, ktoré definuji podmienky nutné k tomu,
aby bolo mozné ur¢it okamzitu frekvenciu. Fyzikalne podmienky kladené na kom-
ponenty po dekompozicii st podla [4] nasledovné:
o funkcie st symetrické vzhladom k lokélnej hladine nulovej strednej hodnoty
o funkcie maju pocet prechodov nulou zhodny s poc¢tom extrémov
Aby sa dala funkcia povazovat za vlastni modéalnu funkciu, musi spinat nasledujtce
podmienky:
e v celom obore hodnét sa pocet extrémov musi rovnat poc¢tu prechodov nulou
(pripadne sa maximéalne o jeden lisit)
e v kazdom okamihu sa stredna hodnota obdlky definovanej lokalnymi maxi-
mami a obalky definovanej lokdlnymi minimami rovna nule
Naslednym vypocitanim Hilbertovej transformacie z vlastnych modalnych funkcii
ziskame okamzitu frekvenciu signalu. V praxi je vsak tento sposob takmer nepouzitelny,
nakolko, maloktoré data splnuja vyssie uvedené podmienky kladené na vlastné mo-

dalne funkcie.

Presna modalna dekompozicia

Této adaptivna metdda je popisana v [I]. Jej podstata spociva v tom, ze po dekom-
pozicii signalu obsahuje kazda zlozka prave jeden vlastny oscilacny méd. Samotna
dekompozicia je podla [4] zalozend na tychto predpokladoch:
o signal, ktory je dekomponovany ma minimélne dva extrémy (maximum a mi-
nimum)
o charakteristickda casova mierka je definovana odstupom medzi jednotlivymi
extrémami
o v pripade, ze dekomponovany signal neobsahuje ziadne extrémy, no ma inflexné

body, musi existovat moznost ziskat tieto extrémy po derivacii signalu
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Presna modalna dekompozicia prebieha v niekolkych fazach. Prvym krokom pres-
nej modalnej dekompozicie je najdenie lokalnych extrémov. Najdené lokdlne minima
a lokélne maxima sa nasledne interpoluji krivkou, ¢im vznikne vrchné obélka e (%)
a spodnd obalka ey, (t). Strednd hodnota obalky m je v [4] nésledne definovand ako

emin(t) + emax(t) .

mit) =

(1.14)

Prvi zlozku presnej modélnej dekompozicie ziskame podla [I] odéitanim signalu s(t)

a strednej hodnoty signalu m(t)
hl = S(t) — my (115)

Ak viak hy nespliia poziadavky kladené na vlastné modélne funkcie, v hy sa ob-
javia nové lokalne extrémy. Preto je potrebné znovu opakovat predchadzajtuce kroky

vypoctu obalky spominané v [I]
hll = hl — mi. (116)

Jednda sa o iterativny proces, ktory sa opakuje dokial vysledny komponent nevy-
hovuje podmienkam kladenym na vlastné modalne funkcie. Kedze iterativny proces
je potrebné niekedy zastavif, aby nedoslo k vytvoreniu nekonecnej slucky alebo k
preiterovaniu, vypocita sa smerodajna odchylka o z dvoch po sebe idtcich vysled-
kov iterativneho procesu. Hodnota smerodajnej odchylky pouzitej ako kritérium pre
ukoncenie iterativneho procesu presnej modalnej dekompozicie, uvedend v [4], sa
pohybuje medzi 0,2 a 0,3. Vypocita sa pritom ako
& "h(k—l)(t) —hus(k—l)(t)\2 17
7= hie—1)(t) ' (L17)

t=0

Po zastaveni iterativneho procesu je ziskany prvy komponent vlastnej modalnej
funkcie. Po od¢itani tohto komponentu od pévodného signalu je ziskané takzvané
reziduum obsahujice zlozky s nizsimi frekvenciami, ktoré je nasledne oznacené ako
novy signdl s(t).

s(t)y—cp=r1 1= (t). (1.18)

Cely proces sa moze opakovat pre tento signal aj pre vSetky dalej vznikajice rezidud.
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Dekompozicia je ukoncend v pripade, ze déjde k jednému z nasledujtcich kritérii
spominanych v [4]
e komponent c,, alebo reziduum r,, je mensie ako vopred stanovena hranica
e reziduum r, je monoténna funkcia, z ktorej uz nemozno extrahovat zlozky
vlastnej modélnej funkcie
Po6vodny signal je po ukonceni dekompozicie rozlozeny do n vlastnych modélnych

funkcii. Povodny signal je teda mozné zapisat podla [I] ako
s(t) = ¢j+ry. (1.19)
j=1

Kontrolu nad samotnym iterativnym procesom je mozné zvysit zavedenim obmedzeného
poctu iteracii. Nevhodnou, prilis nizkou, prahovou hodnotou totiz moze lahko dojst

k predekomponovaniu signélu. Toto modifikované kritérium je v [4] charakterizované
nasledujicimi hodnotami:

e N - maximalny povoleny pocet iterdacii. Ak ddéjde k jeho prekroceniu, itera-
tivny cyklus sa ukond¢i pricom prave spracovavany mod sa oznaci ako vlastnéd
modalna funkcia a pokracuje sa vo vypocte nasledujicich médov.

e S - pocet po sebe iducich iterativnych krokov, v ktorych sa pocet extrémov a
pocet prechodov nulovymi bodmi nezmeni. Ak je teda pri dekompozicii tato
hodnota dosiahnuta, iterativny proces sa ukonci a podobne ako v predchadza-
jucom pripade, sa prave spracovavany mod oznaci ako vlastna modalna funkcia
a pokracuje sa vo vypocte nasledujtucich modov.

Sposobov ako ukoncit iterativny pocet existuje niekolko. V [4] je eSte uvedena
metdda prezentovana trojicou Railling, Flandrin a Gonclaves, kde sa pre ukonce-
nie iteracii presnej modalnej dekompozicie poziva podmienka s dvoma prahovymi

hodnotami 6; a #5. Tato podmienka ma amplitidu definovant ako

emax (t) — €min(t)

a(t) = : (1.20)
2
pricom funkcia hodnotiaca kolisanie strednej hodnoty je definovand ako
m(t)
A(t) = 1.21
- (121
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Samotny iterativny proces prebieha pokial A(t) < 6, v Casti signalu s dlzkou (1—a)
z celkovej dlzky signalu a A(t) < 6, vo zvysku signalu. Typické hodnoty uvadzané
v [4] st a = 0,05; 6; =~ 0,05; O ~ 10 - ;.
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Obr. 1.4: Rozklad signalu pomocou presnej modélnej dekompozicie.
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1.3.6 Hilbertové spektrum

Po tom, ¢o st pomocou presnej modalnej dekompozicie vypocitané jednotlivé vlastné
modalne funkcie, aplikuje sa na kazda z nich Hilbertova transformacia, takze data

sa daju podla [4] popisat ako
s(t) = 3 a;(t) - eSO, (1.22)
j=1

Reziduum r, je vynechané zadmerne z dévodu, Ze sa jednd o monoténnu funkciu
alebo konstantu, ktora nema vlastnosti vlastnej modélnej funkcie. Pre porovnanie,
popisanie tych istych vstupnych dat pomocou Fourierovej rady Liska [4] popisuje
nasledovne

s(t) = a; e, (1.23)
j=1

Rozdiel medzi tymito dvomi rovnicami a je markantny. Okamzité frekven-
cia a amplitida zavisla na case predurcuju tito metéodu pre pouzitie na analyzu
nestacionarnych dat. Hilbertové amplitidové spektrum je tak frekvencéno-casové roz-
loZzenie amplitiudy. V pripade, ze dané frekvenc¢no-casové zobrazenie obsahuje druhé
mocniny amplitid, jedné sa o Hilbertové energetické spektrum.
Rozlisenie Hilbertovho spektra popisuje Liska v [4] nasledovne:
« Limit frekvencného rozliSenia (najnizSia mozna extrahovatelnd frekvencia) 1.,
pricom T je celkovd dlzka signdlu v sekundéch.
o Najvyssia mozna extrahovatelna frekvencia ﬁ, kde At je dlzka vzorky a n
je minimalny pocet vzoriek, ktoré si potrebné na urcenie frekvencie.

o Rozlisenie vo frekvencii N je teda
1

N = nAt — : (1.24)
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2 PRAKTICKA CAST

Tato cast je zamerana na overenie funkénosti a presnosti casovo-frekvenénych analyz
spominanych v predchadzajicej casti. Nizsie st popisané experimenty, ktorych icelom
je vyhodnotit, ktora z rozoberanych casovo-frekvencénych analyz je najpresnejsia pri
odhade signalovych parametrov. Celkovo su v praktickej casti prevedé 4 testy po-
zostavajuce z 35 merani a jedného experimentu. Prvym testom je frekvencény test,
ktory meria, s akou presnotou jednotlivé analyzy odhaduju frekvenciu analyzovaného
signalu. Blizsie je rozpisany v kapitole Druhym testom je amplitidovy test.
Tento test meria, s akou presnostou st pouzité analyzy schopné odhadnuf priebeh
amplitidy analyzovaného signalu. Venuje sa mu kapitola V poradi tretim
testom je lokalizacny test, ktory ma za tlohu odhalif, ako presne jednotlivé analyzy
urcuju pociatok vzniku akustickej udalosti. Lokaliza¢ny test je rozobrany v kapi-
tole 2.2.3] Kapitola popisuje posledny test, ktory meria ¢asovi naroc¢nost jed-

notlivych analyz pre vypocitanie tych istych signalovych parametrov.

2.1 Prostriedky pre realizaciu prace

Pre tucely tejto prace je v programe MATLAB vytvoreny jednoduchy signal simulu-
juci akusticky raz. Amplitida tohto signédlu je normalizovana na hodnotu 1. Vzorko-
vacia frekvencia je 44,1kHz Navrh signdlu je realizovany kédom (A.2) a vyzerd

nasledovne.
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Obr. 2.1: 2kHz signal simulujici akusticky raz

Pre zvysenie transparentnosti prvych troch testov, je v kéde (riadky 40 —

48) extrahovand iba cast signalu obsahujica hlavni amplitidovi zlozku.

0.8 ]

t(ms) -

Obr. 2.2: Jedna zlozka signalu simulujticeho akusticky raz
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2.1.1 Kratkodoba Fourierova transformacia

Pre vypocet kratkodobej Fourierovej transformacie je pouzita funkcia STFT, podla
[11]. Samotnd implementdcia funkcie prebieha v [A.3] Pri testoch sa vyskytuje vidy
dvakrat, dovodom je rozna dizka okna. Skracovanim okna sa zlepsuje rozligenie v
case a zhorsuje rozliSenie vo frekvencnej oblasti a naopak, predlzovanim okna sa
zlepsuje frekvencné rozlisenie, pricom sa zhorsuje rozlisenie v ¢asovej oblasti. V pr-
vom pripade je dizka okna L = 32 vzoriek, v druhom pripade je to L = 128 vzoriek.
Posun okna je v oboch pripadoch po jednej vzorke a pocet FF'T bodov pre vypocet

DFT je nastaveny na Stvornasobok dlzky pouzitého okna.

2.1.2 Waveletova transformacia

Pre vypocet Waveletovej transformdcie je pouzita kniznica LTFAT [7]. Aj tato trans-
formacia sa pri testoch vyskytuje dvakrat. Parameter, ktorym sa jednotlivé Wavele-
tové transformécie 1isia je hibka rozkladového stromu, ktord v prvom pripade pred-
stavuje J = 3 a v druhom pripade J = 5. Ostatné parametre st totozné - oba
transforméacie pouzivaju plny rozkladovy strom a wavelet Symlet 8. Rozdielna hibka
dekompozi¢ného stromu ma vplyv na frekvencéné a casové rozliSenie. Nasledujice
grafy zobrazuju banky filtrov, ktoré si pouzité pri dekompozicii s hibkou J = 3 a

hibkou J = 5.
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Obr. 2.4: Banka filtrov pouZita pri dekompozicii s hibkou J = 5.
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2.1.3 Hilbert-Huangova transformacia

Pre vypocet Hilbert-Huangovej transformécie st pouzité funkcie plot_hht.m, find-

peaks.m a emd.m dostupné z [§]. Samotna implementécia je realizovana v zdrojovom

kéde [ALHL

2.2 Testy

Umelo vytvoreny signal simulujuici akusticky raz je postupne analyzovany kazdou
casovo-frekvencénou analyzou spominanou v casti|2.1} Prvy test ma za tlohu vyhod-
notit, ktora analyza je schopna najpresnejsie urc¢it frekvenciu analyzovaného signélu.
Nasledujuci test urcuje naro¢nost analyz na ¢as potrebny pre vypocet. Predposledny
test ma za tulohu stanovit presnost, s akou je ta ktora analyza schopna odhad-
nut priebeh amplitidy analyzovaného signalu. Posledny test ma za tlohu vyhod-
notit presnot polohy akustického razu v case. VSetky spominané testy su vykonané
patkrat. Funkciou Median st vybrané data, ktoré su v dalsich castiach tejto prace

prezentované a porovnavaneé.

2.2.1 Frekvencny test

Cielom tejto casti je vyhodnotit presnost odhadu frekvencie. V programe MATLAB
je vygenerovany signal simulujici akusticky raz s jednou frekvencénou zlozkou ,
ktora sa meni nasledovne: 10 Hz, 20 Hz, 50 Hz, 100 Hz, 200 Hz, 500 Hz, 1 kHz, 2 kHz,
5kHz, 8 kHz, 10kHz, 13kHz, 16 kHz, 19kHz, 21,5kHz. Vypocet STFT prebieha v
A3 vypocet pomocou DWT prebieha v a vypocet HHT je urobeny v [A.5]
Zhrnutie vysledkov je urobené v [A.7 odkial st data exportované do .txt siboru a
nasledne importované do programu Excel 2007 z balika Microsoft Office. Vypocitany

odhad frekvencie je zndzorneny v nasledujicom grafe.
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Obr. 2.5: Zavislost vypocitanej frekvencie na skutocnej frekvencii.

V tomto grafe je mozné vidiet Sest kriviek. Dve st pre kratkodobti Fourierovi
transformaciu s roznym nastavenim dlzky okna, dve st pre Waveletovi transformé-
ciu s roznou hibkou dekompozicie a jedna je pre Hilbert-Huangovu transforméaciu.
Krivka f je pomocna krivka, ktorda naznacuje idedlny priebeh. Na osi x je vynesend
skutocnd frekvencia a na osi y vypocitana frekvencia. Tento graf pontka celkom
dobry prehlad o diani v oblasti nizkych az strednych frekvencii. Jeho vypovedné
hodnota ale klesa v oblasti vysokych frekvencii. Aby bola presnost odhadu lep-
sie viditelna aj pre vysoké frekvencie, nasledujici graf zobrazuje relativnu chybu

odhadu vypocitani podla

5, = X=X 1009, (2.1)
Xs

kde ., predstavuje vypocitani hodnotu frekvencie a x, skutocnit hodnotu frekvencie.
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Obr. 2.6: Velkost relativnej chyby odhadu frekvencie v zavislosti na frekvencii.

Ako je viditeIné z tohto grafu, Hilbert-Huangova transformécia pracuje vo vacsine
spektra s najmensou relativnou chybou. Napoak s najvicsou relativnou chybou
urcuje frekvenciu Waveletova transformacia pri plnom dekompozicnom strome s
hibkou dekompozicie J = 3. Tento vysledok je o¢akdvany vzhladom na velmi hrubé
frekvencné rozlisenie, ktoré Wavletova transformacia pontka pri tomto nastaveni.
Zvysenim hibky dekompozicie na J = 5 doslo k znaénému zlepSeniu frekvenéného
rozlisenia. Presnost kratkodobej Fourierovej transformacie bola v oboch pripadoch

takmer rovnakd, s miernou prevahou STFT s pouzitim sirokého okna.
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2.2.2 Amplitadovy test

Amplitadovy test je stustredeny na vyhodnotenie presnosti odhadu priebehu am-
plitidy analyzovaného signalu. Amplitidy st normalizované a ich priebeh je zna-

zorneny v nasledujicom grafe:

1 . ‘
\\ — Original signal
0.9+ “ STFT 128
—STFT 32
0.8- ! DWT J3
—DWT J5
0.7} -~ -HHT
0.6 i
'
1 0.5F i
«
0.4 , , , i
0.3 i
0.2¢ i
0.1- i
O | | | |
0 2 8 10

t(ms) -

Obr. 2.7: Priebeh amplitud vypoc¢itanych jednotlivymi metdédami.

Cielom kazdej metédy je odhadnut priebeh, ktory sa ¢o najviac zhoduje s priebe-
hom origindlneho signdlu (modra krivka). Najblizsie sa svojim odhadom priblizili
Hilbert-Huangova transformacia a kratkodobd Fourierova transformacia s pouzitim
uzkeho okna. Schodovitost priebehov STFT je dand pouzitim funkcie okna. Tito
schodovitost sa podarilo minimalizovat postivanim okna po jednej vzorke. Schodovi-
tost priebehov diskrétnej Waveletovej transforméacie je dand zmenou pomeru stran
okna waveletu. Jednotlivé priebehy amplitiid st naprie¢ vSetkymi frekvenciami porovna-
vané dvoma spésobmi. Jednym je pocitanie vzajomnej korelacie a druhym je vypocet
strednej kvadratickej chyby. Nasledujuci graf zobrazuje korelacie jednotlivych odhadov

s povodnym priebehom amplitidy. Pre vypocet korelacie je pouzita funkcia z [10].
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Jedna sa o vypocet Pearsonovho korelacného koeficientu p podla

. >a(Sa — Sa)(Oa = O4)
\/Zd(sd - §d>2\/zd(0d ~04)

kde Sy predstavuje priebeh amplitidy signalu vypocitany jednotlivymi analyzami,

(2.2)

Oy je preibeh amplitidy origindlneho signélu a Sy, Oy st stredné hodnoty tjchto
priebehov.
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Obr. 2.8: Korelacia vypocitanych priebehov amplitid so skutoénym priebehom.

7 grafu je viditelné, ze vSetky testované analyzy dosahuji pomerne vysoké hod-
noty koreldcie odhadu so skutoénym priebehom (p > 0,75). Z tohto testu vsak
nie je dplne jasné, ktord analyza je pri odhade tspesnejsia. DWT s hibkou dekom-
pozicie J = 3 dosahuje pomerne vysoké hodnoty korelacie naprie¢ celym spektrom.
Podobne STFT pri oboch nastaveniach. HHT dosahuje jedny z najvyssich hodnot
s vynimkou odhadov v nizkych frekvenciach. Naopak, najhorsie hodnoty korelacie
dosahuje DWT s hibkou dekompozicie J = 5. To je vSak dané velmi hrubym ro-

zliSenim v ¢ase, dobre viditelnom na obr.
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Ako dalsi parameter schopny porovnat vykon testovanych analyz bola na zaklade
[6] zvolend stredna kvadratickd chyba, ktord v poli spracovavania signalov sluzi ako
kvantitativna metrika uz viac ako 50 rokov. Strednd kvadraticka chyba je podla [3]

definovand ako
1 Y )
N3
kde N predstavuje pocet vzoriek signalu a x;, y; su i-té vzorky signalov x a y.

Nasledujuci graf ukazuje zavislost strednej kvadratickej chyby (MSE) od frekvencii.

10
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Obr. 2.9: Zavislost MSE odhadu amplitidy od frekvencii

7 tohto grafu je zretelne vidief, ze chyba s akou jednotlivé analyzy urcuju priebeh
amplitidy sa odliSuje v rddoch a meni sa s frekvenciou. Najmensiu priemerni
strednii kvadraticki chybu pri odhade priebehu amplitidy dosahuje kratkodoba
Fourierova transformacia s pouzitim tizkeho Hammingovho okna (MSE = 0,045).
Nasleduje Hilbert-Huangova transforméacia s M.SE = 0,055, kratkodova Fourierova

transformdcia s pouzitim Sirokého Hammingovho okna (MSFE = 0,07). Najvacsiu
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chybu dosahuje diskrétna Waweletova, transformécia s hibkou dekompozicie J = 3
(MSE = 0,37) a s hibkou dekompozicie J = 5 (MSE = 2,2). Tento experiment
je zopakovany este trikrat s tym rozdielom, ze k povodnému signalu je pripocitany
biely sSum s odstupom SNR = 12dB, SNR = 6dB a SNR = 0dB. Vysledné grafy st
prilozené v prilohe [B]

2.2.3 Lokaliza¢ny test

Cielom lokalizacného testu je urcit, do akej miery su jednotlivé analyzy schopné
urcit ¢as vzniku akustickej udalosti. Test prebieha tak, ze funkcia [A.6 sleduje,
kedy signél prekroci nastaventi hrani¢ni troven detekcie a vrati cas, v ktorom k
tomuto prekroceniu déjde. Tento cas je povazovany za pociatok simulovanej aku-

stickej udalosti. Pouzity referencny signal 2.1 mé pociatok akustickej udalosti v ¢ase

t = 25, 6ms.
1 .‘ . .
— Original signal
0.9F STFT 512
—STFT 128
0.8 DWT J3
—DWT J5
0.7, == 'HHT
Threshold
0.6 |
1
1050 :
«
0.4F :
0.3F |
0.2F |
0.1 |
'_____.—-—-—-""'7 reme———— e e e
O - - L
0 10 20 50 60

Obr. 2.10: Test polohy 2 kHz signalu simulujticeho akusticky raz v ¢ase (¢as v ktorom

signal pretne zvoleni hranicu je povazovany za pociatok udalosti).
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Celkové dizka signélu je oproti signalu pouzitému v predchadzajicich
testoch véacsia, preto je potrebné modifikovat nastavenia okna pri STFT tak aby
pomer diiky signalu a okna priblizne zodpovedal pomeru z predchadzajucich testov.
Uzke okno méa novia dlzku 128 vzoriek, a Siroké okno 512 vzoriek. Tieto testy st
vykonané pre vSetky frekvenice uvedené v [2.2.1] Nésledne je vypocitand relativna
chyba odhadu podla a vynesena do grafu.

BN AL,

10 ¥~

(%)

0,1

0,01
=<STFT Hamming(128)

=STFT Hamming(512)
DWT J=3

=><DWT J=5

=HHT

0,001

0,0001
10 100 1000 10000

f(Hz)

Obr. 2.11: Relativna chyba odhadu ¢asu vzniku akustickej udalosti.

Najpresnejsi odhad pociatku akustického razu pontka kratkodoba Fourierova
transformdcia s pouzitim tzkeho Hammingovho okna (priemernd relativna chyba
dosahuje 1,05 %). Nasleduje Waveletova transformécia s hibkou dekompozicie J =
3, kde priemerna relativna chyba dosahuje 7,81 %. DalSou v poradi je kratkodob4
Fourierova transformécia so sirokym oknom, kde priemerné relativna chyba dosahuje
9,64 %. Hilbert-Huangova transformécia priemerne v realizovanych testoch dosahuje
relativnu chybu 11,4% a Waveletové transformécia s hibkou dekompozicie J = 5

dosahuje 20,06 %.
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V praxi je vsak akusticky raz malo kedy tak dobre viditelny ako v predchadzaju-
com teste. Vzdy je pritomny nejaky prevadzkovy sum. V pripade, Ze dany Sum ma
vysokl intenzitu, znemoznuje to detekciu akustickej udalosti. V nasledujicej casti je
vytvoreny kratky experiment, v ktorom je signal s frekvenciou 1kHz (frekvencia
je zvolena na zaklade vysledkov z predchadzajiceho testu . Signal je postupne
zasumeny bielym Sumom s odstupom SNR 6dB, 0dB a —6dB.

2
0
_2 | | | 1 1
0 10 20 30 40 50 60
2

a(-) -

0 10 20 30 40 50 60

t(ms) -

Obr. 2.12: Akusticky réz s frekvenciou 1kHz zasumeny bielym Sumom (z hora:

SNR = 6dB, SNR =0dB a SNR = —6dB).

Sposob akym je doba zaciatku akustického razu urcend v tomto experimente
je podrobnejsie opisany v [4]. Tato metéda vyuziva fakt, Ze v momente vzniku
akustickej udalosti, vzrastie intenzita signalu, ¢im sa zvysi aj jeho efektivna hodnota.

Této efektivna hodnota sa urcuje z istého ¢asového intervalu s dizkou T

f::t—T s%(7) ‘

L (2.4)

RMS(t) =
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K ohodnoteniu navysenia intenzity signalu sa v [4] pouZiva podiel medzi kratkodobou
a dlhodobou efektivnou hodnotou

RM Sk(t)
k(t) = ——F—= 2.5
ktory je realizovany funkciou kde dlhé okno predstavuje priblizne 60 ms a kratke
priblizne 90 us. Podobne ako v predchadzajucom teste, aj tu je pre zistenie casu

priechodu prahovou hodnotou pouzitd funkcia [A.6] V nasledujicom grafe je zo-

brazeny preibeh amplitid jednotlivych signalov.

— Original signal —— STFT 512 —— STFT 128 DWT J3 ——DWT J5 = = = HHT Threshold

0.5

-]

0 10 20 30 40 50 60

a(-) -

Obr. 2.13: Priebeh amplitudy akustického razu s frekvenciou 1kHz zasumeného

bielym Sumom (z hora: SNR = 6dB, SNR = 0dB a SNR = —6dB).
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Ako je vidief, s narastajicou intenzitou sumu je potrebné posunuf aj hraniénu
uroven detekcie. Kedze casovy tsek v ktorom doslo k detekcii samotného akustic-
kého razu je pomerne kratky a z grafu neprehladny, nasledujica tabulka obsahuje

absolutne chyby odhadu v milisekundéch, vypocitané podla

Az = x, — g, (2.6)
kde z, je namerana hodnota a x je skutocna hodnota.

Tab. 2.1: Absolitne chyby odhadu doby vzniku akustickej udalosti v ms

STFT 512 | STFT 128 | DWT J3 | DWT J5 | HHT
SNR = 6dB ~1,85 0,42 0,97 0,24 | 0,43
SNR = 0dB ~2,28 | —9,9-10"%| 0,53 —0,19 | 0,36
SNR = —6dB || —1,82 0,26 0,26 —0,46 | 0,73

Pri porovnani vysledkov s predchadzajucim lokaliza¢nym testom je mozné
vidiet podobnost v dosiahnutej presnosti. Kratkodobé Fourierova transforméacia vplyvom
posuvania Sirokého okna registruje zmenu amplitidy skor ako k nej v skutoc¢nosti
dojde. Tendenciu tuto zmenu detekovat predcasne méa aj Waveletova transformacia
pri dekompozi¢nom strome s hibkou J = 5. Samotné ¢asové rozliSenie doby vzniku

akustickej udalosti je do zna¢nej miery ovplyvnené prave nastavenim dizky okien

pri 2.5l Pre vypocet tohto testu je pouzity skript [A.9]
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2.2.4 Casovy test

V tejto Casti je vygenerovany signél 2.2 spracovavany jednotlivymi metédami, pricom
sa meria ¢as, ktory prcesor potrebuje pre vypocet kazdej metédy. Cas je stanoveny
pre procesor Intel® Core™ 2 DUO T9400 s frekvenciou 2,53 GHz pocas beznej pre-

vadzky. Vysledné casy su znazornené v nasledujicom grafe.

1000 - ® STFT Hamming(32)
M STFT Hamming(128)
= DWTJ=3

mDWT =5

= HHT

100

t (ms)

10

Obr. 2.14: Cas potrebny pre procesor k vypoétu jednotlivych analyz.

Najkratsi cas je potrebny pre kratkodobu Fourierovi transformaciu, ktora je
nasledovana Hilbert-Huangovou transforméciou. Casovo najnaro¢nejsia je Wavele-
tova transformacia, ktora pre rovnaky vypocet spotrebovala takmer 10-krat viac ¢asu
ako Hilbert-Huangova transformécia a takmer 100-krat viac casu ako kratkodoba
Fourierova transformacia. Na rychlost vypoc¢tu méa znacény vplyv efektivita a narocnost
pouzitych algoritmov. Pre vypocet STFT v je pouzité funkcia stft.m dostupna
z [I1]. Vypocet Waveletovej transformécie v je realizovany funkciami z kniznice
LTFAT dostupnej z [7]. Skript [A.5] vyuziva pre vypocet HHT funkcie dostupné z [8].
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3 ZAVER

Téato diplomova praca zhina v prvej casti zakladnu teériu tykajicu sa akustickej
emisie a metod pouzivanych pre analyzu signalov akustickej emisie. Menovite, kratko-
doba Fourierova transformacia, diskrétna Waveletova transformacia a Hilbert-Huan-
gova transformaécia, kde je blizsie rozpisany sposob vypoctu vlastnych modalnych
funkcii pomocou presnej modélnej dekompozicie.

V druhej Casti prace je navrhnuty signdl simulujici akusticky réz [A.2] V tejto
casti su taktiez navrhnuté 4 testy, ktorych tlohou je objektivne porovnat meno-
vané typy ¢asovo-frekvencnych analyz. Cast prace venovand samotnym testom sa
skladd z frekvencného testu [2.2.1] amplitidoviho testu [2.2.2] lokalizacného testu
2.2.3]a ¢asového testu Vsetky testy st vzdy vykonané patkrat a prezentovany
je median nameranych hodnét. Median je zvoleny kvoli vyssej robustnosti — odolnosti
voci vykyvom v dédtach (ziadne markantné vykyvy vSak pocas merani nenastali).

Frekvenény test ukazal lahkt superioritu HHT v presnosti odhadu frekvencie
oproti ostatnym skimanym metédam. Tento vysledok je do istej miery skresleny fak-
tom, ze analyzovany signal obsahoval vzdy iba jednu frekvencénu zlozku. Vo frekven-
ciach do priblizne 3 kHz je odhad velmi presny. Vo vysokych frekvencidch dochadza
k velkému rozptylu odhadnutych okamzitych frekvencii v snahe obsiahnuf celé spek-
trum. Tento rozptyl sa na nepresnosti odhadu neprejavil, pretoze ako vysledok je
v teste uvazovany priemer odhadnutych okamzitych frekvencii.

Amplitadovy test ako prvi metriku pouziva koreldciu odhadnutého priebehu
amplitady s pévodnym priebehom . Napriek dosiahnutiu pomerne vysokych
korelacii sa tento test ukazal ako nedostatocne vypovedehodny. Preto je v dalsej
casti testu pouzivand iba stredna kvadraticka chyba, ktorej vypovednd hodnota je
oproti korelacii viditelne vyssia . V tomto teste dosiahla HHT taktiez velmi
dobré vysledky, ked skoncila druhd v poradi, s najmensou kvadratickou chybou. V
prilohe [B] je mozné vidiet, ako vplyva aditivny Sum na jednotlivé typy analyz pri
odhade priebehu amplitidy. Kym u Hilbert-Huangovej transformacie sa s rastiicim
sumom zvacsovala chyba odhadu vo vysokych frekvenciach, o ostatnych analyz tomu

bolo naopak. Chyba vo vysokych frekvenciach ostava priblizne rovnaka, no meni sa
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chyba v nizkych frekvenciach.

Lokalizacny test ma jednoduchu ulohu. Zistit, ¢i je dand analyza schopna presne
odhadnuf dobu vzniku akustickej udalosti. Za tym tc¢elom bola navrhnuta jednoducha
funkcia [A.6] ktord detekuje signél nad zvolent hraniénu troveri, pricom vrati Cas,
v ktorom k priechodu doslo. Zavislost zobrazuje relativnu chybu odhadu doby
vzniku akustickej udalosti oproti skuto¢nej hodnote 25,6 ms. Okrem tohto merania
je v podkapitole 2.2.3 navrhnuty experiment, ktory blizSie naznacuje problematiku
detekcie akustickej emisie. Vysledky experimentu si prezentované v tabulke [2.1]

Casovy test pozostéva z merania ¢asu, ktory spotrebuje procesor pri vypocte jed-
notlivych analyz. Toto meranie prebehlo patkrat v slede rychlo za sebou. Umyslom
pri tomto teste bolo minimalizovat rozdiely v ¢asoch sposobené réoznym vytazenim
procesora. V kapitole je zobrazeny graf reprezentujici medidn vykonanych
merani. Tato sekcia sa taktiez odkazuje na zdroje, z ktorych boli vSetky kritické
funkcie prevzaté. Kritickymi funkciami st myslené tie ¢asti programu, ktoré sa pri-
amo predmetom casového merania.

Po prestudovani vysledkov vykonanych testov nie je mozné jednoznacne urcit,
ktora casovo-frekvencna analyza je najlepsia. Kazda ma svoje pre a proti. Hilbert-
Huangova transformacia vsak prinasa odlisny pristup k ¢asovo-frekvencnej analyze,
za ¢o si rozhodne zaslizi pozornost.

Pozornost si taktiez zasluzia oblasti, ktoré v tejto praci nie st zohladnené,
nakolko ich zohladnenie by znac¢ne pridalo praci na komplexnosti. Pri kratkodobej
Fourierovej transformacii je pouzité Hammingovo okno. Vplyv tvaru inych okien
nebol zohladneny. Pri waveletovej transformécii by bolo mozné pouzit dekompozi-
ciu pomocou dekompozicného stromu DWT, ¢im by doslo k zna¢nému zrychleniu
vypoctu danej metddy — frekvencné rozlisenie by ale muselo byt prisposobené podla
oblasti zdujmu. Pri Hilbert-Huangovej transformaécii sa podla ?? da dosiahnut ovela
lepsich vysledkov pouzitim Kalmanovho filtra. Pri frekvenénom teste by bolo vhod-
nejsie namiesto signalu so statickou frekvenciou pouzif signal s meniacou sa frekven-
ciou. Pri amplitidovom teste bola efektivna hodnota pocitana z okien bez prekryvu.
Detektor priechodu signalu by mohol byt vybaveny funkciou, ktora zohladni , falosny

poplach® pri priechode signalu hrani¢nou hodnotou. Zohladnenim tychto oblasti by
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vsak mohlo dojst k znacnému vylepseniu vykonu jednotlivych analyz aj celkového

systému porovnavania.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

a roztiahnutie mati¢ného waveletu
b posunutie mati¢ného waveletu
Cn komponent rozkladu pomocou presnej modélnej dekompozicie

DWT  Klasicky rozkladovy strom, kde je dekomponovany iba vystup dolnej

priepusti
0y relativna chyba

Ax absoliutna chyba

Cmax vrchné obalka
€min spodné obalka
Jva vzorkovaci kmitocet

FULL Uplny dekompoziény strom pre waveletovii transformaciu. Kazdy vystup

je dekomponovany az po J-ti troven
h funkcia — idedlne okno
H[s(t)] Hilbertova transformécia signélu s(t)
m strednd hodnota obalky

MSE  stredna kvadraticka chyba

w okamzita frekvencia signalu
P Cauchyho hlavna hodnota
) okamzitd faza signalu

(0 mati¢ny wavelet

Psp spektrum hustoty energie
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T reziduum presnej modalnej dekompozicie

p Pearsonov korelacny koeficient

S povodny signal

S imaginarna cast signalu s

St modifikovany signal

ot smerodajna odchylka nahodnej veliciny f
o smerodajné odchylka nahodnej veliciny t

STFT kratkodoba Fourierova transformécia

t cas, ktory je predmetom zaujmu

0 prahova hodnota pre ukoncenie iterativneho procesu presnej modalnej
dekompozicie

T priebezny cas

w nastavitelné okno Waveletovej transformacie

z komplexny signal pozostavajuci zo signalov s a s;
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A ZDROJOVE KODY

A.1 Main test.m

close all; clear all; clc;

hh ————mmmm—mm——- Setting Parameters -------------- %ot
% Signal Parameters

£5=44100; % Sampling frequency in Hz

A= 1; % Amplitude

F=[10 20 50 100 200 500 1000 2000 5000 8000 10000 13000 16000 19000 215001; %

Frequency in Hz
SNR=96; % Signal to Noise Ratio

threshold = 0.05; % threshold for signal detection

%DFT parameters

win_shift = 1; % window shift in STFT

win_length = 128; % length of narrow window for STFT
narrow_win = win_length;

wide_win = narrow_winx4; % length of wide window for STFT
nfft = win_length*4; % n points FFT

b ———mmmmmmmmm Computing -------------- Yy

% Function designes signal according to Signal Parameters

[Harm, Atl, tsn] = Acoustic_emission_signal(A,F,SNR,fs);

% STFT computation

run STFT_test.m

%initialization of LTFAT toolbox

run C:\Users\Peter\Documents\MATLAB\MA\1ltfat_1.4.5\1tfatstart.m 7
to reflect library location!

% DWT computation

run DWT_test.m

% HHT computation

run HHT_test.m

% Script will compare results from STFT, DWT and HHT. Results are
structures

run Comparison.m

% End of Script

change the path

stored in
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A.2 Acoustic__emission_signal.m

%> @brief Brief description of the Acoustic_emission_signal function
%>

%> Author: Peter Tuleja

%>

%> This function designes signal which simulates acoustic emission
%> @param A Contains amplitude of signal.

%> @param F Contains vector of frequencies.

%> @param SNR Contains value of Signal-to-Noise Ratio in dB

%> @param fs Contains sampling frequency.

%> @retval Harm Returns matrix where columns represent designed signals
%> @retval Atl Returns vector that represents amplitude course

%> @retval tsn Returns time vector in mili seconds

function [Harm, Atl, tsn]l=Acoustic_emission_signal (A,F,SNR,fs)

Ni=round (0.01*fs) ;
Nh=round (N1x*1/4) ;
Nd=round (N1%3/4) ;

% upwards course of amplitude
nh=linspace(-3,0,Nh);
An=exp (nh) -0.05;

% downwards course of amplitude
nd=linspace (0,3,Nd);
Ad=exp((-1) .*nd) -0.05;

At1=A/0.95%[An Adl; % combining upword and downward courses

hit=round (2.5*N1-1); 7 setting number of samples that put before signal
% current setting corespondes to 25.6 ms
for i=1:length(F)
pHarm(i,:)=Atl.*cos(2*%pi*F(i)/fs*(0:N1-1)+2*pi*rand(1,1)); 7% creating signal
sHarm=10*1log10 (sum(pHarm(i,:) .~ 2)/length(pHarm(i,:)));
%1.box - signal with space added before and behind signal
Dbttt hh st loh ot lothtololothtotolotetotolo et to ot toTo s tolo et toto et tolo et to o o

out(i,:)=[zeros(1,hit) pHarm(i,:) zeros(1l,hit)]; % \
bR R R R T T T Tl Tt lotololotototototototototototh ot hhhhhhhhlololololoToloToTo o tototo to \
% adding noise to output signal choose only one box

out_wn(i,:)=out(i,:)+wgn(l,length(out(i,:)),sHarm-SNR); % /
%2.box - only signal /
ot ot oo o T Io T to o T to o T T T T T o T T o T T T T T o T T o T T o T T 0o T T o 9o o o o o o 9 o o o o s e e
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%out_wn(i,:)=pHarm(i,:)+wgn(l,length(pHarm(i,:)),sHarm-SNR) ;%

T bR R R T T hh T ToToToToToToToToToTotototototoTototo ool ho o o ol oo o oo o o o To To To To To To To T T 1o 1o o
out_wn(i,:)=out_wn(i,:)./max(out_wn(i,:)); % normalizing signal
end

% matching length of amplitude plot

Atl1=[zeros(1,hit) Atl zeros(1,hit)]; % comment this line when box 2 is enabled

Harm=out_wn’;
ts=size (Harm(:,1));

tsn=linspace (0, (ts(1)/£fs)*1000,ts(1)); % setting time vector to miliseconds

figure (1);
for i=1:1length(F)
subplot (length(F) ,1,i);
plot(tsn,Harm(:,i),...
’LineWidth’ ,1,...
’Color’,[0 0 11);
h=title ([’\bf’, num2str (F(i)),’ Hz’]1);
set (h,’FontName’,’MS Sans Serif’)
xlabel (°’{\itt} (ms) \rightarrow’)
ylabel (’{\ita} (-) \rightarrow’)
legend (?{\its} ({\itt})’)
set (gca,’ylim’,[-1 11)
grid on

end

for i=1:1length(F)
figure (i+1);
plot(tsn,Atl,...

’LineWidth’ ,2,...

’Color’,[0 0 1]1);
h=title([’\bf’, num2str(F(i)),’ Hz signal amplitude’]);
set(h,’FontName’,’MS Sans Serif’)
xlabel (’{\itt} (ms) \rightarrow?’)
ylabel (’{\ita} (-) \rightarrow’)
set(gca,’ylim’,[0 1])
grid on
hold on
end

% Uncomment to print active figure to .pdf in landscape orientation

% h=gcf;
% set(h,’PaperOrientation’,’landscape’);
% set(h,’PaperUnits’,’normalized’);

% set(h,’PaperPosition’, [0 0 1 1]);

% print (gcf, ’-dpdf’, ’Akusticky_raz.pdf’);
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A.3 STFT test.m

figure;
for i=1:length(F)
subplot (length(F) ,1,1i);

CPU_start = tic; % start of STFT CPU time measurement

[Sw{i},Fw{i},Tw{i}] = stft(Harm(:,i),wide_win,win_shift ,nfft,fs); % STFT

computation using wide window

CPU_time_STFTww = toc(CPU_start); % end of STFT CPU time measurement

K = sum(hamming(wide_win, ’periodic’))/wide_win;
Sw{i} = abs(Sw{i})/wide_win/K;

Sw_tmp{i}=Sw{il};

Sw{i} =(Sw{i} + 1e-6);

imagesc (Tw{i}, Fw{i}, Sw{il});

set (gca,’YDir’,’normal’)

h=title(’\bfSpektrogram signalu simulujiceho akusticky raz (8iroké okmno)’);
set (h,’FontName’,’MS Sans Serif’)

xlabel (’{\itt} (s) \rightarrow’);

ylabel (’{\itf} (Hz) \rightarrow’)

h = colorbar;

set(h,’FontName’,’MS Sans Serif’)

ylabel (h,’{\itL} (dB)’)

end

% amplitude course plotting for wide window STFT
for i=1:length(F)
figure (i+1);
en=size (Sw{il});
for j=1:en
maxValue (j)= max(Sw{i}(j,:));
end
[mx SWind]=max (maxValue);
stairs (Tw{i}.*1000,Sw{i}(SWind ,1:length(Tw{il})) ./max(Sw{i}(SWind ,1:length(Tw{i
P ,...
’LineWidth’ ,2,...
’Color’,[0 1 0])
hold on

end

figure;
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for i=1:1length(F)
subplot (length(F) ,1,1i);

CPU_start = tic; % start of STFT CPU time measurement

[Sn{i},Fn{i},Tn{i}] = stft(Harm(:,i),narrow_win,win_shift ,nfft,fs); ) STFT

computation using narrow window

CPU_time_STFTnw = toc(CPU_start); % end of STFT CPU time measurement

K = sum(hamming(narrow_win, ’periodic’))/narrow_win;
Sn{i} = abs(Sn{il})/narrow_win/K;

Sn_tmp{i}=Sn{i};

Sn{i} = (Sn{il} + 1e-6);

imagesc (Tn{i}, Fn{i}, Sn{i});

set (gca,’YDir’,’normal’)

h=title(’\bfSpektrogram signalu simulujiceho akusticky raz (dzke okmno)’);
set(h,’FontName’,’MS Sans Serif’)

xlabel (’{\itt} (s) \rightarrow’);

ylabel (’{\itf} (Hz) \rightarrow’)

h = colorbar;

set (h,’FontName’,’MS Sans Serif’)

ylabel (h,’{\itL} (dB)’)

end

% amplitude course plotting for narrow window STFT
for i=1:length(F)
figure (i+1);
en=size(Sn{il});
for j=1:en(1)
maxValue (j)= max(Sn{i}(j,:));
end
[mx SNind]=max (maxValue);
stairs(Tn{i}.*1000,Sn{i}(SNind,1:1length(Tn{i})) ./max(Sn{i}(SNind,1:length(Tn{il})))
’LineWidth’,2,...
’Color’,[1 0 01)
hold on

end

% Uncomment to print active figure to .pdf in landscape orientation

% h=gcf;
% set(h,’PaperOrientation’,’landscape’);
% set(h,’PaperUnits’,’normalized’);

% set(h,’PaperPosition’, [0 0 1 1]);
% print (gcf, ’-dpdf’, ’Akusticky_raz_spektrogramy.pdf’);
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A4 DWT test.m

for i=1:length(F)
figure (length(F)+2);
subplot (length(F) ,1,1i);

CPU_start = tic; % start of DWT CPU time measurement
% inputs parameters: wavelet type, depth of decomposition, decomposition tree

[c1, info] = wfbt(Harm(:,i),{’sym8’,3,°full’});

CPU_time_WT = toc(CPU_start); % end of DWT CPU time measurement

plotwavelets(cl,info,fs,’dynrange’ ,90);

h=title(’\bfSpektrogram signadlu simulujiceho akustickyj raz (FULL J=3)’);
set (h,’FontName’,’MS Sans Serif’)

xlabel (’{\itt} (s) \rightarrow?’)

ylabel (’Kanal (-) \rightarrow’)

grid on

D=get (gca, ’children’);
t_WT{i}=get (D, ’XData’);
mx = cellfun(@(x) max(x(:)), cl);

[maxValue, Wind(i)]= max (mx);

% amplitude course plotting for DWT J=3
figure (i+1);
WTenv{i}=abs (hilbert (c1{Wind (i) ,:}));
stairs (t_WT{i}.*1000, WTenv{il}./max(WTenv{il}),’-’,...
>LineWidth’ ,2,...
’Color’,[1 1 0]1);
end
%Plotting bank of filters used in decomposition
figure;
[g,al =wfbt2filterbank ({’sym8°’,3,’full’});
filterbankfreqz(g,a,2048, ’plot’,’linabs’,’posfreq’,’fs’,fs);
% middle frequencies of filterbank tree

freqz = [2756 4135 6891 9649 12405 15260 17915 19290];

for i=1:1length(F)
figure (length (F)+3);
subplot (length(F) ,1,i);

CPU_start = tic; % start of DWT CPU time measurement

% inputs parameters: wavelet type, depth of decomposition, decomposition tree

[c2, info2] = wfbt(Harm(:,i),{’sym8’,5,’full’});
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CPU_time_WT_2 = toc(CPU_start); % end of DWT CPU time measurement

plotwavelets(c2,info2,fs, ’dynrange’ ,90);

h=title(’\bfSpektrogram signalu simulujiceho akustickyj raz (FULL J=5)’);
set (h,’FontName’,’MS Sans Serif’)

xlabel (’{\itt} (s) \rightarrow?’)

ylabel (’Kanal (-) \rightarrow’)

grid on

D=get (gca,’children’);
t_WT2{i}=get (D, ’XData’);

mx = cellfun(@(x) max(x(:)), c2);

[maxValue, Wind2(i)]l= max(mx) ;

% amplitude course plotting for DWT J=5

figure (i+1);

WTenv2{i}=abs (hilbert (c2{Wind2(i) ,:}));

stairs (t_WT2{i}.*1000, WTenv2{il}./max(WTenv2{il}),’-’,...
’LineWidth’,2,...
’Color’,[1 0 1]1);

end

%Plotting bank of filters used in decomposition

figure;

[g,al =wfbt2filterbank ({’sym8°’,5,’full’});

filterbankfreqz(g,a,2048, plot’,’linabs’,’posfreq’,’fs’,fs);

% middle frequencies of filterbank tree

freqz2 = [689 1034 1723 2412 3101 3790 4478 5168 5858 6547 7236 7925 8614 9303 9994
10685 11370 12055 12745 13435 14125 14815 15505 16195 16885 17575 18260 18945
19635 20325 21015 21136];

% Uncomment to print active figure to .pdf in landscape orientation

% h=gcf;
% set(h,’PaperOrientation’,’landscape’);
% set(h,’PaperUnits’,’normalized’);

% set(h,’PaperPosition’, [0 0 1 1]);
% print(gcf, ’-dpdf’, ’Akusticky_raz_spec_DWT.pdf’);
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A.5 HHT test.m

% HHT computation
for i=1:1length(F)
subplot (length(F) ,1,1i);

CPU_start = tic; % start of HHT CPU time measurement

[imf{i},d{i}]= plot_hht(Harm(:,i) ,1/fs);

CPU_time_HHT = toc(CPU_start); ) end of HHT CPU time measurement

end

% plotting of HHT amplitude
Env=zeros(length(F),length (Harm));
for i=1:length(F)
figure (i+1);
mx = cellfun(@(x) max(x(:)), imf{i});
[maxValue, Hind(i)]l= max(mx);
Env(i,:) = abs(hilbert (imf{i}{Hind(i)}));
Env(i,:) = Env(i,:)./max(Env(i,:));
plot(tsn,Env(i,:),’-=-’,...
>LineWidth’,2,...
’Color’,[0 0 01);
%plotting threshold for signal detection
plot(tsn,0.05,...
’LineWidth’ ,2,...
’Color’,[0 1 1]1);
legend (’0Original signal’,’STFT 128°,°STFT 32°,’DWT J3°’,’DWT J5°’,’HHT’,’Threshold’)

end

% Uncomment to print active figure to .pdf in landscape orientation

% h=gcf;
% set (h,’PaperOrientation’,’landscape’);
% set(h,’PaperUnits’,’normalized’);

% set(h,’PaperPosition’, [0 0 1 11);
% print(gcf, ’-dpdf’, ’Amplituda_2k.pdf’);
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A.6 Thresh_pass.m

%> @brief Brief description of the Thresh_p

%> Author: Peter Tuleja

%> This function compute time when imput si
%> @param Amp Contains input signal.

%> @param threshold Contains threshold for

%> @param tv Contains time vector of input

%> @retval pass_time Returns time (unit is

signal rises above threshold set.

function [ pass_time ] = Thresh_pass( Amp,

for tp=1:length (Amp)
if Amp(tp) >=threshold
break
end

end

pass_time = tv(tp);

ass function

gnal rises above set threshold

amplitude detection.
signal.

similar as one used in tv), when input

threshold, tv)
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A.7 Comparison.m

for i=1:1length(F)

end

for

en=s

for
end
[mx,
en=s
for
end
[mx,

cor

cor

cor.

cor.

cor.

i=1:

ize (Sn{i});
j=1:en (1)
maxValue (j)= max(Sn{i}(j,:));
SNind]=max (maxValue) ;
ize (Sw{i});
j=1l:en
maxValue (j)= max(Sw{il}(j,:));
SWind]=max (maxValue) ;
.STFTnw (i) = Correlation(Sn{i}(SNind(1),:),At1(win_length/2:end-win_length
/2));
.STFTww(i) = Correlation(Sw{i}(SWind (1) ,:),At1(wide_win/2:end-wide_win/2));
DWT(i)= Correlation(At1(l:round(info.Ls/info.Lc(1)):end) ,WTenv{il}./max(

WTenv{il}));

DWT2(i)= Correlation(At1(l:round(info2.Ls/info2.Lc (1)) :end) ,WTenv2{il}./max(
WTenv2{i}));

HHT (i) = Correlation(Env(i,:),At1);

length (F)

en=size(Sn{il});

for

end

[mx,

j=1:en(1)
maxValue (j)= max(Sn{i}(j,:));

SNind]=max (maxValue) ;

en=size (Sw{il});

for

end

[mx s

mse

mse.

mse

mse

j=1l:en

maxValue (j)= max(Sw{il}(j,:));

SWind]=max (maxValue) ;

.STFTnw (i)=sum ((Sn{i}(SNind (1) ,:)-At1(win_length/2:end-win_length/2))."2)/

length (Sn{i}(SNind (1) ,:));
STFTww (i) =sum ((Sw{i}(SWind (1) ,:)-At1(wide_win/2:end-wide_win/2))."2)/length
(sw{i}(SWind (1) ,:));

.DWT(i)=sum ((WTenv{i}-Atl1(1l:round(info.Ls/info.Lc(1)):end)’) . 2)/length(

WTenv{il});

.DWT2(i)=sum ((WTenv2{i}-At1(1l:round(info2.Ls/info2.Lc(1)):end)’)."2)/length(

WTenv2{il});

.HHT (i) =sum ((Env(i,:)-At1).72)/length(Env(i,:));
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end

for i=1:length (F)
en=size(Sn{il});
for j=1:en (1)
maxValue (j)= max(Sn{i}(j,:));
end
[mx, SNind]=max(maxValue);
en=size(Sw{il});
for j=1:en
maxValue (j)= max(Sw{i}(j,:));
end
[mx, SWind]=max(maxValue);

fsn = size(Sn{il});

fsw = size(Sw{il});

freq.STFTnw(i)= (£fs/2/fsn(1)*SNind(1))-fs/2/fsn(1)/2;
freq.STFTww(i)= (fs/2/fsw(1)*SWind (1))-fs/2/fsw(1)/2;
freq.DWT (i) =freqz(Wind(i));

freq.DWT2(i) =freqz2(Wind2(i));

freq.HHT (i)= median(d{i}{1});

end

for i=1:length (F)
en=size(Sn{il});
for j=1:en(1)
maxValue (j)= max(Sn{i}(j,:));
end
[mx, SNind]l=max(maxValue) ;
en=size(Sw{il});
for j=1:en
maxValue (j)= max(Sw{il}(j,:));
end
[mx, SWind]=max(maxValue) ;
time.STFTnw(i)= Thresh_pass( Sn{i}(SNind (1) ,:), threshold, Tn{i}.*1000);
time.STFTww(i)= Thresh_pass( Sw{i}(SWind (1) ,:), threshold, Tw{il}.*1000);
time .DWT (i) = Thresh_pass( WTenv{il}./max(WTenv{i}), threshold, t_WT{il}.*1000);
time .DWT2(i) = Thresh_pass( WTenv2{i}./max(WTenv2{i}), threshold, t_WT2{i
}.%1000) ;
time .HHT (i)= Thresh_pass(Env(i,:), threshold, tsmn);

end

fid = fopen(’freq.txt’, ’w+’);
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fseek (fid,0, ’eof ’);

fprintf (fid,
fclose(fid);

fid = fopen(’mse.txt’,

’\n%f

fseek(fid ,0,’eo0f’);

fprintf (fid,
fclose(fid);

fid = fopen(’cor.txt’,

’\n%f

fseek(fid,0, ’eof’);

fprintf (fid,
fclose (fid);

’\n%f

H

H

)

>

>

>

freq.STFTnw,

’W+’);

mse.STFTnw,

CwE)

cor .STFTnw,

fid = fopen(’time.txt’, ’w+’);

fseek (£fid,0,’eof ’);

fprintf (fid,
fclose (fid);

’\n%f

>

>

time.STFTnw,

freq.STFTww ,freq.DWT,freq.DWT2,

mse .STFTww ,mse .DWT ,mse.DWT2, mse.

cor .STFTww,cor .DWT,cor.DWT2, cor.

time.STFTww ,time.DWT,time.DWT2,

freq.HHT);

HHT) ;

HHT) ;

time .HHT) ;
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A.8 CharFun.m

) ======================================================================
%> @brief Brief description of the CharFun function

%>

%> Author: Peter Tuleja

%>

%> This function compute characteristic function k(t) given by
%> \latexonly

%> \begin{equation}\label{CharFun}

%> \mathrm{\k}(t)=\frac{RMS_\mathrm{K}(t)}{RMS_\mathrm{L}(t)},
%> \end{equation}

%> \endlatexonly

%> @param Pow_env Contains input signal.
%> @param n Contains lenght of window for K_RMS.

%> @retval kt Returns characteristic function.

function [ kt, tvec ] = CharFun( Pow_env,n )

L_RMS = rms(Pow_env);

step=1:n:length(Pow_env);

for i=1:length(Pow_env)/n;
K_RMS(i)=rms (Pow_env (step (i) :step(i+1)));

end

kt=K_RMS./L_RMS;

kt=kt./max (kt);

tvec=(1l:n:length(Pow_env));

end
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A.9 Noise loc test.m

% This script is designed for single test only.

% Hilbert-Huang spectrum
freq_vect= [1:100:22050];
fv=[1:220];
time=length (d{1}{1});
freq_mat=repmat (round (freq_vect./100)’,1,time);
for j=1:length(imf{1})
for i=1:time
mask (:,i)=freq_mat (:,i)==round ((d{1}{j}(i))./100);
end
Envelope=abs (hilbert (imf{1}{j}(1:end-1)))."2;
Amp=repmat (Envelope ,length(freq_vect) ,1);
C{j}=Amp.*mask;

end
figure;
Hspec=C{Hind-1} + C{Hind}+ C{Hind+1};
imagesc (Hspec)
set(gca,’FontSize’,8,’YLim’,[0 length(£fv)/2]); xlabel(’Time’), ylabel(’

Frequency’)

%plotting od amplitude courses
figure (20) ;
n=4; 7 length of RMS_K (in samples)
[kt_At, tvec_At]l=CharFun(Atl1.72,n);
t=tsn(l:n:end);
plot (tsn,Atl,...
’LineWidth’,2,...
’Color’,[0 0 11);
h=xlabel (’{\itt} (ms) \rightarrow’);set(h,’FontSize’,20);
h=ylabel(’{\ita} (-) \rightarrow’);set(h,’FontSize’ ,20);
set(gca,’ylim’ ,[0 1],’FontSize’ ,20);
grid on
hold on
en=size (Sw{l});
for j=1:en
maxValue (j)= max(Sw{1}(j,:));
end
[mx SWind]l=max (maxValue);
[kt _STFTww, tvec_STFTww]=CharFun ((Sw{1}(SWind,1:length(Tw{1})))."2,n);
t=Tw{1}(1:n:end) .*1000;
stairs(t(l1:end-1) ,kt_STFTww,...
’LineWidth’,2,...
>Color’,[0 1 0]1)
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en=size(Sn{1});
for j=1:en(1)

maxValue (j)= max (Sn{1}(j,:));
end

[mx SNind]=max (maxValue);

[kt _STFTnw, tvec_STFTnw]=CharFun((Sn{1}(SNind,1:length(Tn{1})))."2,n);

t=Tn{1}(1:n:end) .*1000;
stairs(t(l1:end-1) ,kt_STFTnw,...

’LineWidth’,2, ...

’Color’,[1 0 0])
WTenv{i}=abs (hilbert (c1{Wind (1) ,:}));

[kt _DWT3, tvec_DWT3]=CharFun(WTenv{1l}."2,n);
t=t_WT{1}(1:n:end) .*1000;
stairs(t(1:end-1) ,kt_DWT3,’-7,...

’LineWidth’,2, ...

’Color’,[1 1 01);
WTenv2{1}=abs (hilbert (c2{Wind2 (1) ,:1}));

[kt _DWT5, tvec_DWT5]=CharFun(WTenv2{1}.72,n);
t=t_WT2{1}(1:n:end) .*1000;
stairs (t(1:end-1) ,kt_DWT5,’-’,...

’LineWidth’,2, ...

’Color’,[1 0 11);
Pow_env_HHT=abs (hilbert (imf{1}{Hind})) . 2;
[kt _HHT, tvec_HHT]=CharFun(Pow_env_HHT ,n);
t=tsn(l:n:end);
stairs(t(1:end-1) ,kt_HHT,’--’,...

’LineWidth’,2,. ..

’Color’,[0 0 01);
plot(t(1:end-1) ,threshold,...

’LineWidth’ ,3,...

’Color’,[0 1 11);
legend (’Original signal’,’STFT 512°,°STFT 128°,°DWT J3’,’DWT J5°,’HHT’,’Threshold’)

h=—————= localization of acoustic emission signal (time estimation --------------
for i=1:length(F)
en=size(Sn{il});
for j=1:en (1)
maxValue (j)= max(Sn{i}(j,:));
end
[mx, SNind]=max(maxValue);
en=size (Sw{il});
for j=1l:en
maxValue (j)= max(Sw{il}(j,:));
end

[mx, SWind]=max(maxValue) ;
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time.STFTnw(i)= Thresh_pass( kt_STFTnw, threshold, tvec_STFTnw);

time.STFTww(i)= Thresh_pass( kt_STFTww, threshold, tvec_STFTww);

time.DWT (i) = Thresh_pass( kt_DWT3, threshold, tvec_DWT3);

time.DWT2(i) = Thresh_pass( kt_DWT5, threshold, tvec_DWT5);

time .HHT (i)= Thresh_pass (kt_HHT, threshold, tvec_HHT);

time.At (i)=Thresh_pass(kt_At, threshold, tvec_At);

time.At_norm(i)=Thresh_pass (Atl, threshold, tsn);

end

time

time.

time.

time

time.

time.

.STFTnw = Tn{1}(time.STFTnw) .*1000

STFTww = Tw{1}(time.STFTww) .*1000
DWT = t_WT{1}(time.DWT) .*1000

.DWT2 = t_WT2{1}(time.DWT2) .*1000

HHT = tsn(time.HHT)

At = tsn(time.At)

plot(time.At_norm,threshold,’+r’,’MarkerSize’,10,’linewidth’,2);

plot(time.STFTnw,threshold,’+r’,’MarkerSize’ ,10,’linewidth’,2);

plot (time.STFTww,threshold,’+r’,’MarkerSize’,10,’linewidth’,2);

plot (time .DWT,threshold,’+r’,’MarkerSize’,10,’linewidth’,2);

plot (time .DWT2,threshold,’+r’,’MarkerSize’ ,10,’linewidth’,2);

plot (time.HHT,threshold,’+r’,’MarkerSize’,10,’linewidth’,2);
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Obr. B.1: Zavislost strednej kvadratickej chyby na frekvencii pri vypocte amplitudy

zasumeného signédlu metédou STFT s Hammingovym oknom (32)
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Obr. B.2: Zavislost strednej kvadratickej chyby na frekvencii pri vypocte amplitudy

zasumeného signalu metédou STFT s Hammingovym oknom (128)
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Obr. B.3: Zavislost strednej kvadratickej chyby na frekvencii pri vypocte amplitudy

zasumeného signalu metédou DWT s hibkou dekompozicie J = 3
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Obr. B.4: Zavislost strednej kvadratickej chyby na frekvencii pri vypocte amplitudy

zasumeného signalu metédou DWT s hibkou dekompozicie J = 5
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Obr. B.5: Zavislost strednej kvadratickej chyby na frekvencii pri vypocte amplitudy

zasumeného signalu metodou HHT
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