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Uvod

Pro frekvenéni analyzu digitalnich signélt se bézné pouziva Fourierova transformace,
ktera nam ukaze spektrum vsech frekvenci, které signal obsahuje. V pripadé, kdy
je ale potreba analyzovat frekvence vyskytujici se v ¢asové omezené Casti signalu,
existuje rada metod na vykresleni zavislosti vyskytu frekvenci signalu v c¢ase. Kazda
metoda ma své vyhody a nevyhody. Kvalitu této reprezentace signalu také urcuje
nékolik metrik.

Kvalita ziskané reprezentace je dulezita pro analyzu signalu a pripadnou detekci a
klasifikaci. PTi uréovani vlastnosti jako okamzita frekvence nebo skupinové zpozdéni
by mohlo dojit u nevhodné reprezentace k mylnym zavértm.

Cilem této bakalarské prace je vytvoreni knihovny vypoctu téchto metrik v pro-
gramu LabVIEW, kde nejsou implementovany. V prvni kapitole jsou popsany jed-
notlivé algoritmy casové-frekvencénich reprezentaci. Ve druhé kapitole jsou popsany
metody porovnani algoritmii casoveé-frekvencnich reprezentaci, tedy metriky urcujici
jejich kvalitu. Ve treti kapitole se Tesi navrh implementace knihovny metrik. V ka-
pitole ¢tvrté je vyhotovena knihovna popsana a v paté kapitole jsou vysledky jejiho

testovani.
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1 Algoritmy casové-frekvencni reprezentace

Fourierova transformace dokaze rozlozit signal na jednotlivé frekvenéni harmonické
slozky a zobrazit jejich amplitudy. Toto spektrum nam netekne, kdy se v signalu
tyto frekvence vyskytly, jestli byly pritomny po celou dobu, nebo jenom v jeho
¢asti. Casove-frekvencni reprezentace popisuji signaly ve tfech dimenzich, v ¢ase,
frekvenci a amplitudé. Na obrazku 1.2 lze vidét idealni podobu frekvenéné-casové
reprezentace nazorného signalu 1.1. Touto metodou se bézné analyzuji signaly, které
obsahuji harmonické po kratkou dobu, jako zvuk, vibrace, obecné jakykoli signal u
kterého se v case méni rizné harmonické frekvence. Standardni metodou pro vytvo-
feni této reprezentace, je kratkodobd Fourierova transformace (STFT, Short-time
Fourier transform). Signal se nejdrive rozdéli na stejné dlouhd okna, na kterd se
pouzije klasicka Fourierova transformace a zarazenim do ¢asové osy vytvori repre-
zentace. Typicky se pouziva kvadrat amplitud, imérny vykonu signélu, oznacovany
spektrogram.

U nékterych signalti lze problematicky uréit velikost tohoto okna, protoze délkou
okna se voli kompromis mezi ¢asovym nebo frekvenénim rozlisenim. Alternativné k
STFT jde pouzit nékterou z ¢asové-frekvencnich reprezentaci z tzv. Cohenovy t¥idy
distribuci. STFT a Wignerova-Villeova distribuce jsou dva extrémni priklady Co-
henovy tiidy. [17, 4]. Nasledné rovnice definuji obecnou ¢asové-frekvenéni distribuci

Cohenovy tiidy signalu s(t):

C(t,w) = / [ / AF(8,7)®(8, 7)exp(—j0t)dblexp(—jwr)dr (1.1)

AF(0,1) = 1/(2r) / R(t, )eap(jOt)dt = 1/(2n) / s(t +7/2)s*(t — 7/2)exp(j0t)dt,
(1.2)
kde AF(6,7) je funkce neuréitosti (ambiguity) vstupniho signalu, ®(6,7) je ja-
drova (kernel) funkce pro vyhlazeni interferenci a R(t,7) je Casové zavisla auto-
korela¢ni funkce vstupniho signdlu. Pro Wignerovu-Villeovu distribuci plati, ze (0, 7) =
1. Proménna 7 je Casova diference, 6 je frekvenc¢ni diference, t je ¢as a w je frekvence.
Zménou kernel funkce vznikly dalsi distribuce, jako Choiova-Williamsova distribuce,
Cone-shaped distribuce nebo Bornova-Jordanova distribuce [11]. Existuje celd rada
casoveé-frekvencnich distribuci, v této praci jsou dale uvedené pouze ty, které jsou

dostupné v programovacim prostiedi LabVIEW.

15
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1.1 Algoritmy dostupné v LabVIEW

Zde jsou rozebrany distribuce dostupné v Advanced Signal Processing Toolkit ba-

licku pro LabVIEW. Podrobné jsou rozebrany jejich vlastnosti, vyhody a nevyhody.

1.1.1 Short-time Fourier Tansform

Jak jiz bylo zminéno vyse, STFT je metoda pro zavedeni zavislosti na case do
Fourierovy transformace. Signal se pred-rozdéli oknovanim okolo urcitého casu t a
na vzniklé casové tseky se aplikuje Fourierova transformace. STFT je definovana
jako

Fu(t, f:h) = / T (@) (u = t)e Ty, (1.3)

0
kde h(t) je okno pro kratkou ¢asovou analyzu, t je ¢as omezeny oknem, f je frekvence,
x(u) je vstupni signdl a u je cas vstupniho signdlu. Okno zna¢né propousti signal
okolo analyzovaného casu u = t.

Casové rozliseni STFT lze ziskat, kdyZ uvazujeme o signalu x jako o Diracové

impulsu d(t):
{L’(t) = 6(t - tO) => Fm(t> fa h) = 6{L’p[—j2’ﬂ'tof]h(t - t0)> (14)

tedy casové rozliseni STFT je imérné efektivnimu trvani okna h. Podobné u frek-

ven¢niho rozliseni uvazujeme o x jako o komplexni sinusoidé.

{L’(t) = 6(L’p[j27’(‘f0t] => Fm(t>fa h) = €$p[—]2ﬂtf0]H(f - f0)> (15)

tedy frekvencni rozliseni je imérné efektivnim Sifce pasma okna h. Z tohoto divodu
mame u STFT na vybér mezi kvalitami rozliseni. Bud mame dobré ¢asové rozliseni s
malou velikosti okna h za cenu horsiho frekvenéniho rozliseni, nebo dobré frekvencni
rozliseni s vétsi velikosti okna h za cenu horsiho ¢asového rozliseni. Bohuzel obé tyto
podminky nemohou byt splnény najednou [10, 1].

Na obrazku 1.3 lze vidét, ze signal je Siroce rozmazan na frekvenc¢ni ose a neni
mozné presné urcit, kde se skutecna frekvence vyskytuje. Okno je tedy moc kratké
[10].

Na obrazku 1.4 lze vidét, ze signédly se na ¢asové ose prekryvaji, coz neni skutec-

nosti. Okno je tedy moc dlouhé [10].
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Obr. 1.4: STFT spektrogram s velikosti okna 256 [10]
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1.1.2 Wignerova-Villeova Distribuce

Wignerova-Villeova distribuce (WVD) je distribu¢ni metoda, pro kterou neni t¥eba

specifikovat druh pouzitého okna. Je definovana jako

W,(t, f) = /Oo_m ot + 7/2)a*(t — 7/2)e T Tdr (1.6)
nebo také .
Wolt. ) = [ X(F+&/2X(F - g/2)e7de, (1.7)

kde z(t+7/2)x*(t—7/2) je diive zminén4 Casové zavisla autokorelaéni funkce R(t, 7).
Vysledek WVD se vypocte aplikovanim Fourierovy transformace na tuto funkei.
Tahle distribuce ma vyhodné vlastnosti, ma vzdy realné hodnoty, zachovava casové
i frekvencni posuny, energii a zachovava dilataci signalu. WVD se vyplati pouzit na
signaly, které maji jednoduché, siroce vzdéalené ¢asti, nebo na signdl pouze s jednou
casti.

Vyrazna nevyhoda WVD je vznik interferenci (cross-termt). Jsou to artefakty,
které vznikaji v reprezentaci uprostfed mezi vSemi pary skutecnych casti signdlu
(auto-termt). Tyto interference nepravdivé naznacuji existenci signalu mezi auto-
termy. Problém mize vzniknout, kdyz se interference prekryvaji se skutecnym sig-
nalem, coz ho mize znehodnotit nebo zhorsit jeho citelnost. Bohuzel interference lze

kompletné odstranit pouze za cenu pozadovanych vlastnosti [1, 14, 12].

1.1.3 Rychla Gaborova transformace

Diskrétni Gaborova transformace a expanze se pouziva pro filtraci signali. Nejdiive
se na signal pouzije Gaborova transformace, ¢imz se signal prevede do casové-
frekvencni domény, ze které lze poté vyjmout potiebné prvky. Nasledné pouzijeme
na doménu Gaborovu expanzi a ziskame tak signal bez odebranych prvka. Gaborova

expanze reprezentuje signal jakozto linedrni kombinaci zékladnich funkei. h(m,n) :

M-1N-1

s(i) = 2. 2 Cmnhinn(i), (1.8)

m=0 n=0

kde s(i) je signél, h je ¢asové-frekvencni zakladni funkce, ¢ je jeji vaha, neboli Ga-
borovy koeficienty. Okno pro Gaborovu transformaci se nazyva okno syntézy, pro
Expanzi je to okno analyzy.

Rychla Gaborova metoda se pouziva pro potlaceni interference ve spektrogramu.
Metoda rozlozi signédl Gaborovou expanzi na sinusoidy vynasobené ¢asovym oknem
a poté secte WVD kazdé skutecné casti signalu s nékterymi interferencemi. Gabortv
spektrogram ma lepsi casové-frekvencni rozliseni nez STFT a méné interferenci nez

WVD. Bohuzel ale vyzaduje vice vypocetniho casu.
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Pro minimélni soucasné casové-frekvencni rozliseni a potlaceni interferenci je
nutno vybrat Gaussovo okno analyzy spravné délky. Tato délka je mnohem méné
citliva nez u STFT. Zvétsovanim velikosti okna se zvysi interference na casové ose a
snizi na frekvencéni ose. Snizovanim jeho velikosti se snizi interference na casové ose

a zvysi na frekvencni [7, 8.

1.1.4 Adaptivni spektrogram

Metoda adaptivniho spektrogramu je podobna Gaborové metodé, akorat namisto
Gaborovou expanzi signal rozlozime adaptivni expanzi, nez se na néj pouzije WVD.
Navic adaptivni spektrogram s¢ita jenom WVD skutecnych c¢asti signalu a igno-
ruje interferenci. Adaptivni spektrogram ma jemné ¢asové i frekvenéni rozliseni, coz
vychazi z jemnosti rozliseni adaptivni expanze. Rozliseni se adaptuje podle charak-
teristik signalu. Velikost vypocetniho ¢asu vzrista s poctem dat.

Fourierova transformace rozlozi signal na sinusoidy, Gaborova expanze na sinuso-
idy nasobené oknem. Adaptivni expanze rozlozi signal na linearni kombinaci linearné
frekvenc¢né linedrnich sinusoid - chirpti nebo také chirpletii, vynasobené Gaussovym
oknem. Tedy na rozdil od Gaborovy metody, zakladni funkce adaptivni expanze jsou

¢asové proménné se spektrem, které méni v ¢ase své hodnoty [6, 5].

1.1.5 Choitv-Williamstv spektrogram

Choiuv-Williamsuv spektrogram (CWS) je ¢lenem Cohenovy tiidy vyuzivajici ja-
drové (kernel) funkce a funkce neurcitosti (ambiguity). Funkce neurcitosti rozdéli
interferenci a skutecéné casti signalu tak, aby se vsechny skutecné c¢asti prekryvaly
ve stfedu reprezentace a interference jsou rozmisténé po okoli. Nasledné se pou-
zije maska, jadrova funkce, kterd interference odfiltruje. Volbou spravné jadrové
funkce lze snizit interferenci a zachovat nékteré pozadované vlastnosti WVD. Ve-
likost funkce neurcitosti kvadraticky nartsta s délkou signalu. Pro delsi signaly je
nutné je rozdélit do mensich ¢asti a vytvorit spektrogram pro kazdou zvlast.

U CWS ma exponenciadlni jadrova funkce stejné rozméry jako funkce neurcitosti.
Jadrova funkce potlacuje interference na casové i frekvenéni ose. Potlac¢uje tedy in-
terference vytvorené skutecnymi ¢astmi signalu, které jsou si vzajemné posunuté
na obou osach najednou. Tato metoda ma ale horsi ¢asové-frekvencni rozliSeni nez
WVD, protoze rozostiuje ¢asové-frekvencéni zobrazeni. Dalsi nevyhodou je, ze inter-
ference dvou skutecnych c¢asti signalu stale vznikaji, pokud tyto Casti lezi ve stejném
case, nebo frekvenci. Kernel funkce obsahuje parametr alfa, kterym lze volit pomér

potlaceni interferenci a rozmazanim signélu [9].
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1.1.6 Kuzelovity spektrogram

Metoda kuzelovitého spektrogramu (Cone-shaped spectrogram, nebo také Zhao-

Atlas-Marks zobrazeni) potlacuje interferenci na vertikalni ose a na stfedu ambi-

guity funkce. Potlacuje tedy interferenci mezi skuteénymi ¢astmi signélu v odlisSném

case a frekvenci, a také mezi dvéma na stejné frekvenci. Kuzelovity spektrogram

také obsahuje parametr alfa pro nastaveni potlaceni interferenci a rozmazani [9].

1.1.7 Souhrn

V tabulce 1.1 je souhrn vlastnosti vSech distribu¢nich metod, jejich vyhody, nevy-

hody a nejlepsi vyuziti [13].

Metoda Rozliseni Negativni | Obsahuje interferenci | Rychlost
hodnoty
Short-time Hrubé Ne Ne Rychlé
Fourier tranform
Wignerova-Villeova | Jemné Ano Ano, silné Rychlé
distribuce
Choitv-Williamstiv | Priimérné Ano Céstecné! Velice
spektrogram pomalé
Kuzelovity Primeérné Ano Céstecné? Velice
spektrogram pomalé
Rychla Gaborova Jemné Ano Minimalni Primeérné
transformace rychlé
Adaptivni Nejlepsi pro | Ne Ne Zalezi na
spektrogram chirp délce signalu

L Potla¢uje na ¢asové a frekvenéni ose zdroven, nepotlacuje mezi signily se stejnym stfedem v

¢ase nebo frekvenci

2 Potlacuje na frekvencni ose, nepotlacuje mezi signily se stejnym stfedem v ¢ase

Tab. 1.1: Souhrn vlastnosti distribu¢nich metod [13]
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2 Metody porovnani algoritmi TFR

Pro porovnani metod TFR a volbu spravnych parametrii je v literature dostupna
fada metrik. Mohou byt vyuzity pro automaticky vybér parametri nebo nalezeni

nejvhodnéjsiho algoritmu. V nasledujicich kapitolach jsou podrobné rozebrany.

2.1 Metody pro porovna kvality reprezentaci

Existuje nékolik metod pro porovnani spektrogrami vytvorenych riznymi algoritmy.
Mohou byt vyuzity pro automaticky vybér parametri nebo nejvhodnéjsi algoritmus.
Vétsina metod funguje na principu podobném vypoctu Shannonovy entropie, tedy

na mocnéni hodnot spektrogramu a naslednou sumaci do jednoho ¢isla [17].

2.1.1 Shannonova entropie

Jeji rovnice je:
HShcmnon = - Z Z Px(n> k) * lOgQ(Pm(n> k)) (21)
nok

Vétsina distribucnich metod ale vyuziva negativnich ¢isel, které nejsou pro tuto miru

pouzitelné kvili logaritmu [17, 16].

2.1.2 Pomér norem

Jones a Parks navrhli jako metriku pro porovnéani kvality podil L4 normy mocnéné

na ¢tvrtou normou L2 mocnénou na druhou:

M;p :ZZP;(T% k)/(zzpf(”’ k))2> (2.2)
n k n k
kde P,(n, k) je jeden bod spektrogramu. Tento vysledek se podobé koeficientu spi-
catosti ve statistice. Jones a Parks také dosli k zavéru, ze vSechny ostatni miry
porovnani kvality zaloZzené na poméru norem se budou chovat podobnym zptso-
bem. Hlavni vlastnosti této miry je ta, Ze ¢tvrta mocnina v citateli zvyhodnuje
LSpicaté distribuce“. Pro viceslozkové signaly to znamend, ze kdyz ma jeden signal
vétsi amplitudu nez ostatni, metrika nebude hledat kompromisy a bude se soustredit
na tento dominantni signal. Tato vlastnost 1ze potlacit pouzitim metody na mensi

useky postupné, ale to je vypocetné narocné [17, 4, 16].
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2.1.3 Rényiho entropie

Dalsi metrikou casové-frekvencnich reprezentaci je Rényiho entropie. Pouziva se na
nalezeni nejlepsich jadrovych funkci. Cim mensi je vyslednd metrika, tim je kvalita

lepsi. Vypocetni vzorec je definovan takto:
R, = (1/(1 —a)) *logs ZZPQTL k)) (2.3)

kde alfa > 2 je doporuceno pro metriky distribuci. P1i alfa = 2 by doslo k zesileni
interferenci a doslo by se ke Spatnému zavéru, ze se hodnota metriky koncentrace
zlepsila. Liché alfa nedokaze detekovat oscilujici interference s nulovym primérem.
Kvili témto vlastnostem byla predstavena mira normalizovanych Rényiho entropii
17, 15, 16].

2.1.4 Normalizované Rényiho entropie

Realizace této metriky mize byt provedena vice zptsoby, proto existuje vice definici.
Zde jsou predstaveny dvé definice:

a) Normalizace podle energie signalu
RE, = (1(1 — a)) xlogs(D_ > P2(n,k)/ > > Pu(n,k)) (2.4)
n k n k

kde a > 2 . Chovani této metriky je podobné jako jeji nenormalizované podoby, az
na jeji velikost. Tato normalizace je dilezitd pro porovnani riznych distribuci.

b) Normalizace podle objemu distribuce
RV = —(1/2) *zogQZZP%k/ZZw n, k)| (2.5)

Jestlize distribuce obsahuje kmitajici hodnoty, pak jejich soucet v absolutnich hod-
notach snizi miru RV. RV forma miry je pouzivana v adaptivnim tvoreni jadrové
funkce [17, 16].

2.1.5 Stankovi¢ova mira koncentrace

L. Stankovi¢ predstavil v ¢lanku [17] jednoduchou metriku koncentrace, u které
se nevyskytuji nékteré nevyhody ostatnich metrik. Chova se dobfe vzhledem ke
skuteénym castem signdlu a interferencim, nediskriminuje ¢asti s mensi koncentraci
oproti tém s vétsi koncentraci. Tato mira funguje na principu hleddni nejmensi plochy

rozprostieni energie signalu. Mira je udana:
N
M[P,]) & M, Z Z (n, k)|*/P)P (2.6)

kde ¥ >N | P.(n,k) = 1 je normalizované omezeni energii a p > 1 [17, 16].
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2.1.6 Upravena Stankovicova mira koncentrace

Predesla metrika nespravné udava koncentraci v pripadé ovlivnéni signalu impulsiv-
nim rusenim. Proto v ¢lanku [3] uvadi dpravu, ktera by méla potlacit tuto nevyhodu.
Jeji rovnice je:

M[P,) 2 M i (. K)[/P)y (2.7

uMz

2.2 Pouzivané signaly na testovani metod TFR

V literature jsou metody TFR testovany na radé signali. V nésledujicich podkapi-
tolach jsou signaly podrobnéji popsané. Obrazky vsech nasledujicich spektrogrami
byly vytvoreny pomoci STFT pri frequency bins = 512 a délce okna N = 64.

2.2.1 Prvni umély signal

Tento signéal byl pouzit pro demonstraci funkce Stankovi¢ovy miry koncentrace v
¢lanku [17]. Pouzitim tohoto signalu bude mozné porovnat vysledky mér. Obsahuje
dveé slozky, jedna je klasicky chirp a druha je cosinus v cosinu. Jeho funkcéni predpis
jer

z(t) = cos(50cos(mt) + 107t + 707t) + cos(25mt> + 180mt) (2.8)

Vyobrazeni signdlu je na obrazku 2.1 a jeho spektrogram je na obrazku 2.2 [17].

Amplitude

Obr. 2.1: Casové-amplitudovd podoba prvntho umélého signalu
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Frequency (Hz)

Time (5]

Obr. 2.2: STFT prvniho umélého signélu

2.2.2 Druhy umély signal

Tento signdl byl také pouzit pro demonstraci Stankovicovy miry koncentrace v
c¢lanku [17], aby se ukazala reakce miry na kiizeni ¢asti signalu. Jeho funkéni predpis

je:
z(t) = cos(30mt? + 1287t) + cos(—307t? + 1287t) (2.9)

Vyobrazeni signdlu je na obrazku 2.3 a jeho spektrogram je na obrazku 2.4 [17].
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Obr. 2.3: Casové-amplitudova podoba druhého umélého signalu
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Obr. 2.4: STFT druhého umélého signalu

2.2.3 Tteti umély signal

Tento signal byl pouzit pro porovnani ¢ty meér kvality v ¢lanku od Shafi et. al[16],

data se poté porovnaji se ziskanymi vysledky. Jeho funkcni predpis je:

x(n) _ e—jw(%—(O.lsin(Zw%))n) + ejw(%—(o.lsin(Zw%))n) (2‘10)
Jeho spektrogram je na obrazku 2.5 vlevo [16].
2.2.4 Ctvrty umély signal
Je také ¢erpan z ¢lanku od Shafi et. al [16]. Jeho funkéni piedpis je:
z(n) = Ton) 4 IR 4 emilmey)n y emi(m gy (2.11)

Spektrogram tohoto signalu je na obrazku 2.5 vpravo [16] .
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Obr. 2.5: Grafy tfetiho(vlevo) a ¢tvrtého(vpravo) umélého signalu [16]

2.2.5 Netopyfti echolokacni chirp

Tento signal je typicky pro testovani frekvencnich dprav signéli. Je volné dostupny

ke stazeni [2]. Jedna se o echolokac¢ni puls vyslany netopyrem hnédym. Jeho spek-

-Eqw
-1,85E-13

trogram je na obrazku 2.6.

\

0, I35 0,‘4 0,1‘15 0,‘ 5 0, I55 D,IG ﬂ,‘ﬁS 0,‘7 D,"i'S
Time (5}

Obr. 2.6: Graf netopyiiho echolokacniho chirpu [2]
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3 Navrh realizace knihovny a jejiho testo-
vani
3.1 Pouzité metriky

Z kapitoly 2.1 bude implementovian pomér norem, Réyiho entropie, obé normalizo-

vané Rényiho entropie i obé Stankovi¢ovy metriky.

3.2 Pouzité signaly

K signaliim z kapitoly 2.2 budou pouzity nékteré signély z examplii balicku Advanced
Signal Processing Toolkit v LabVIEW. Na téchto signalech bude zkousena kvalita
vytvoreni. Je potfeba pouzit signaly, jejichz slozkam se frekvence méni v ¢ase. Déle
je potfeba, aby nékteré signdly ulehcovaly vznik interferenci pro nasledné potla-
¢eni. Obrazky vétsiny nasledujicich spektrogramu byly vytvoreny pomoci STFT pti
frequency bins = 512 a délce okna N = 64.

3.2.1 Steps

Signal Steps ma v kazdy casovy okamzik pouze jednu hodnotu frekvence, a ta se
jednorazové méni. Je to nazorny priklad pro vznik interferenci mezi signély s riznou
casovou i frekvencni zédkladnou. Vyobrazeni signalu je na obrazku 3.1, jeho spek-
trogram vyrobeny STFT je na obrazku 3.3 a spektrogram vyrobeny WVD je na
obrazku 3.2

1
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HI HI H H HI HI HI HI ||| || 1 ﬂ : i
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0 II II IIII IIII II II II ‘I ‘I ‘I‘I

Amplitude

0.2

04- H HI HI HI H HI HI HI HI ||| ||

-0,6-]

-0,8-]

-1 ! | ! ! ! ! | 1 ! ! | ' ! ! ! ! ! ! ! ] l ! ! |
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05 05 06 065 07 075 08 08 09 095 1 05 11 1,15 12
Time (s)

Obr. 3.1: Casové-amplitudova podoba signalu Steps

Na 3.2 je vidét vznik interferenci (tmavé modry Srafovany signal)

Na 3.3 je vidét vykresleni bez interferenci s horsim rozlisenim.
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WWVD Spectrogram
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Obr. 3.2: WVD signélu Steps

STFT Spectrogram
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Obr. 3.3: STFT signalu Steps
3.2.2 Chirp

Chirp je sinusoida s kontinualné zvétsujici nebo snizujici se frekvenci. Vyobrazeni
signalu je na obrazku 3.4 a jeho spektrogram je na obrazku 3.5. Casové-frekvenéni
charakteristika linedrné roste a klesa. Interference miize vznikat vyraznéji mezi sloz-
kami signalu se stejnou frekvenéni zakladnou - horizontélné.
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Amplitude
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Obr. 3.4: Casové-amplitudova podoba signalu Chirp
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Obr. 3.5: STFT signalu Chirp

30



3.2.3 Heartbeat

Dalsim zajimavym signalem je heartbeat, tedy simulace tlukotu srdce. Vyznacuje se
impulsy s nerovnomeérnou lokalni frekvenci. Vyobrazeni signalu je na obrazku 3.6 a

jeho spektrogram je na obrazku 3.7.
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Obr. 3.6: Casové-amplitudova podoba signalu Heartbeat
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Obr. 3.7: STFT signalu Heartbeat

3.3 Navrh knihovny

Navrh se bude skladat z nékolika dil¢ich VI funkei v labVIEW podle diagramu 3.8
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Knihovna metrik

Vypocet metriky poméru nerem

Vypodet metriky Rényiho entropie

Vypodet metriky normalizované
Rényiho entropie

Vypocet metriky StankoviGovy miry
koncentrace

Vypocet metriky upraveng
Stankovicovi miry koncentrace

Example
Malezeni nejlepiino

parametru TFR

LabVIEW TFR metody

STFT

Wigner-Ville

Fast Gabor

Choi-Wllliams

Cone shaped

LabVIEW dostupné signaly

Steps

Chirp

Heartbeat

Uméle vytvofené signaly

Stankovicuv preni umEly signal

Stankovichv druhy umaly signdl

Treti umé&ly signal - Quantitative evaluation

Knihovna metrik

Ctvrty umély signal- Quantitative evaluation

MetopyTi echolokaéni chirp

Example

Vybér nejlepsi TFR

Malzzeni nejlepéino
parametru TFR

Example

Knihovna metrik

Obr. 3.8: Diagram funkce navrhu
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Knihovna metrik bude obsahovat VI, které bude pocitat kazdé

V examplu Volba nejlepsiho parametru TFR se bude postupnou zménou vlastnosti

urcovat optimélni hodnotu parametru pro dany signal.

svou metriku.

(napt. délka casového okna) TFR metody hledat nejlepsi hodnoty metriky a tedy



Lze volit mezi vyse uvedenymi signaly. Signaly lze volit pomoci vstupu vycto-
vého datového typu. Dalsim vstupem bude volba TFR metody, kterou chce uzivatel
pouzit. Vystupem bude hodnota vysledné metriky a zhotovené datové pole repre-
zentace.

Druhy example bude vyuzivat toho prvniho. Jeho funkce bude vybér nejlepsi me-
tody TFR pro danou metriku. Uzivatel si vybere vyc¢tovym datovym typem podle
jaké metriky chce metodu najit. Prvni example tedy vyrobi dle této metriky nejlepsi
reprezentace vsemi metodami. Poté uz samotny program druhého examplu porovna
vysledné metriky vSech téchto metod, vybere nejlepsi a na vystup posle nazev vy-

sledné nejlepsi metody, ¢iselnou hodnotu metriky a pole dat reprezentace.

3.4 NAavrh testovani

Pro kazdy vyse uvedeny signal bude vypocitana optimalni hodnota parametru pro
kazdou metriku. Hodnoty téchto metrik budou porovnany a bude vybran nejlepsi
algoritmus doporuceny kazdou metrikou. Vysledky budou porovnany s hodnotami
dostupnych ¢lanki.
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4 Popis realizované knihovny

Knihovna byla realizovana v LabVIEW verze 21.0 (32-bit) od National Instruments.
Algoritmy TFR jsou obsazené v add-on balicku LabVIEW Advanced Signal Proces-
sing Toolkit (32-bit).

4.1 Programova implementace

Metriky jsou soucasti knihovny obsahujici jednotliva VI. Na jejich vstupu je prive-
den signal a popripadé parametr metriky. Na vystupu je samotna hodnota metriky.
Knihovna je v projektu, ktery obsahuje priklady a vsechna potrebna subVI.

Knihovna
metrik

‘;i J.P. Pomé&r norem |

:=I Rényiho entropie |

::i Normalizované Rényiho entropie - Energie |

‘;{ Mormalizované Rényiho entropie - Chjem |

‘;I Stankovicova mira |

:=I Upravena Stankovicova mira |

Obr. 4.1: Uspotadani knihovny metrik

Kazdy example obsahuje vybér z testovacich signalti pomoci typové definice Vy-
ber signalu, coz je vyctovy datovy typ, a subVI Test signaly, které z vybéru vytvori

pole hodnot signalu v case.

4.1.1 Prvni example

Prvni example vykresli kiivku hodnot metriky a algoritmu pro zvoleny signal. Ob-
sahuje SubV1 Prubeh metrik, které vytvori spektrogramy z rozsahu parametri algo-
ritmu a za pomoci knihovny vypocita pribéh jejich metrik. Uzivatel miize nastavovat
rozsah a krok parametru algoritmu. Metrika se vybira z typové definice vyctového
datového typu Vyber metrik a algoritmus se vybira z typové definice vyctového da-
tového typu Vyber algoritmu/Vyber algoritmu bez adaptive. Popis prubéhu prvniho

examplu je na diagramu 4.2 a design jeho front panelu je na obrazku 4.3.
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metriky

Obr. 4.2: Usporadani prvniho examplu
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a‘-,,i
:Steps
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Parametr

Obr. 4.3: Front panel examplu 1

4.1.2 Druhy example

Druhy example najde nejlepsi hodnotu zvolené metriky vypocitané z dostupnych
algoritmi v daném rozsahu jejich parametri. Obsahuje SubVI Nejlepsi parametr,
vyuzivajici SubVI Prubeh metrik, ze kterého najde minimum nebo popripadé maxi-
mum. Toto probéhne pro kazdy algoritmus a nasledné se porovnaji hodnoty mini-
m/maxim jetnotlivych algoritmi. Nasledné vypise nazev nejlepsiho algoritmu, ¢islo
metriky a cislo parametru. Uzivatel muze volit metriku a vstupni signal. Popis pri-
béhu druhého examplu je na diagramu 4.4 a design jeho front panelu je na obrazku
4.5.
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Obr. 4.4: Usporadani druhého examplu
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Obr. 4.5: Front panel examplu 2

4.1.3 Treti example

K navrzenym dvéma exampliim byl pridan jesté tfeti, ktery zobrazi pro uzivatelem
vybrany signal vSechny nejlepsi metriky pro vSechny algoritmy, kde sloupecky jsou
algoritmy a radky jsou metriky. Obsahuje SubVI Pole metrik, které také vyuziva
SubV1 Prubeh metrik. Z kiivky metriky opét najde minimum/maximum a vypise ho
i s parametrem algoritmu do tabulky. Toto provede pro vSechny metriky a vSechny
algoritmy. Uzivatel mize volit vstupni signél. Doba vykonavani tohoto programu je
zavisla na krocich parametra algoritmii a délce signalu, muze trvat az nékolik hodin,
potencialné dni. Popis pribéhu tfetiho examplu je na diagramu 4.6 a design jeho
front panelu je na obrazku 4.7.
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Obr. 4.6: Usporadani prubéhu tretiho examplu
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Obr. 4.7: Front panel examplu 3

4.2 Rozsiritelnost knihovny

Kdyby bylo potteba knihovnu rozsitit o dalsi metriku, algoritmus nebo signal, postup
je uveden v nasledujicich podkapitolach.

4.2.1 Postup pridani nové metriky

V pripadé, ze by uzivatel chtél pridat novou metriku, je potieba:

e V knihovné Knihovna metrik.lvlib vytvorit novy VI soubor. V ném se bude
pocitat metrika z dostupného pole dat. Tedy idedlné na vstupu budou data
spektrogramu a poptipadé parametr metriky a na vystupu vysledna hodnota
metriky.

Dalsi pozadavky plati, chce-li uzivatel pouzivat examply. Pak je potieba:

o V typové definici Vyber metrik.ctl do nabidky vyc¢tového datového typu pridat
polozku s novou metrikou.

o V subVI Vyber metrik.vi pridat novy case switch struktury s ndzvem nové
metriky, ktery je v typové definici Vyber metrik.ctl. Do switch struktury se
vlozi subVI s novou metrikou a zapoji se do ni data spektrogramu, vystupni
hodnota a popripadé parametr.
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e V subVI Nalezeni nejlepsiho algoritmu.vi pridat dalsi case do switch struk-
tury s nazvem nové metriky, ktery je v typové definici Vyber metrik.ctl. Ve
switch strukture se provede vybér nejlepsi hodnoty metriky pro kazdy jednot-
livy algoritmus cyklem s konstantnimi hodnotami kroku, minima a maxima, a
poté vybér nejlepsi hodnoty z nejlepsich. Na vystupu struktury musi byt data
spektrogramu, parametr, kterym se metrika ziskala, hodnota metriky a nazev
nejlepsiho algoritmu.

e V subVI Pole vsech metrik.vi vSe pridat podobné jako v Nalezeni nejlepsiho
algoritmu.vi, jen se nehleda nejlepsi hodnota z nejlepsich, do case struktury se

nepriradi nazev, ale poradi metriky a na vystupu je pouze pole vsech metrik.

4.2.2 Postup pridani nového algoritmu

V pripadé, Ze by uzivatel chtél pridat novy algoritmus, je potieba:

o V typové definici Vyber algoritmu.ctl/Vyber algoritmu bez adaptive.ctl pridat
novou polozku do vyc¢tového datového typu s nazvem nového algoritmu.

o V subVI Vyobrazeni krivky metriky.vi se vytvori novy case ve switch strukture
s nazvem nového algoritmu jako je ve Vyber algoritmu.ctl. Pouziva-li algo-
ritmus néjaky parametr, je nutné vytvorit rozsah krokovani, pomoci vstupt
maximum, minimum a krok a udélat cyklus, ktery obsahuje Vyber metriky.vi
a spocitat metriku pro kazdy nové vytvoreny spektrogram. Tyto hodnoty poté
zapsat do pole a pod dokonceni cyklu pripojit pole na vystup.

e V subVI Nalezeni nejlepsiho algoritmu.vi ve switch struktute pro krok, mini-
mum a maximum pridat dalsi case s ¢islem poradi jako novy algoritmus, vlozit
do néj konstanty téchto hodnot a privést je na vystup switch struktury. Déle ve
switch struktufe vyobrazeni vysledného spektrogramu pridat znovu novy case
s poradim algoritmu, z dat vytvorit pomoci nového algoritmu spektrogram a
ten privést na jeji vystup.

o V subVI Pole vsech metrik.vi jako v Nalezeni nejlepsiho algoritmu.vi pridat
dalsi case do switch struktury minima, maxima a kroku a vlozit do néj potiebné

hodnoty.

4.2.3 Postup pridani nového signalu

V pripadé, ze by chtél uzivatel pridat novy signal na zpracovani, je potieba:
o V typové definici Vyber signalu.ctl pridat do vyctového datového typu novou
polozku s nédzvem nového signélu.
o VsubVI Test signaly.vi vytvorit ve switch struktufe novy case s nazvem nového
signalu a v ném signal sestrojit pomoci rovnice, nebo z externiho souboru. Na

vystupu switch struktury budou hodnoty pole signédlu a vzorkovaci perioda.
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5 Testovani knihovny

V této kapitole je popsané testovani implementované knihovny metrik dle navrhu v
kapitole 3.4.

5.1 Pouzité parametry

Vysledky v této kapitole byly obdrzeny pomoci Examplu 3 s rozsahy méreni a kroky
z tabulky 5.1.

Rozsah méreni | STFT | WVD | Fast Gabor | C-W Cone-shaped
Minimum 10 - 1 0 0

Maximum 2500 | - 5000/2000 | 0,1 0,01

Krok 1 - 1 1,0E-04 | 1,00E-05

Tab. 5.1: Tabulka hodnot rozsahi a krokiti pouzitych pro méreni vysledkti v Examplu
3

V pripadé, ze skuteénd idealni hodnota nebyla v rozsahu téchto minim a maxim,
byla zmérena individudlné.

Velikost okna STFT zacind na velikosti 10 z toho divodu, Ze pfi mensich veli-
kostech se mohou vyskytnout hodnoty metrik idealnéjsi (mensi nebo vétsi) nez dalsi
lokalni minima, ale pritom spektrogram pro tak kratké okno neni relevantni. Maxi-
malni hodnota parametru Fast Gabor spektrogramu byla 5000 pro delsi signaly a
2000 pro kratsi, aby nebyla prekrocena délka originalniho signalu a nebyla hldsena
chyba. U vsech algoritmi, kde se pouziva okno, bylo pouzito Hanningovo okno a
pocet frekvencnich bint byl 512.

U Examplu 2 a 3 na zakladé testovani je doporuceno, aby byl fadovy rozdil mezi
minimem a maximem mens{ neZ 102, jinak pribéh programu miiZe trvat na béZzném
PC tadové hodiny.

Parametr alfa byl u vSech metrik, které ho obsahuji, nastaven na hodnotu 3 dle

doporuceni ze ¢lanku [17].

5.2 Vysledky

Pri prvnim spusténi se ukazalo, ze vSechny metriky, které nefunguji na bazi Rényiho
entropii urcuji Adaptivni spektrogram jako nejlepsi algoritmus pro vSechny signaly.
Po vykresleni spektrogramt ale bylo vidét, ze grafy vytvorené timto algoritmem jsou

nekompletni-ukazuji ve spektrogramu jen ¢ast skutecnych slozek signalu.
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Priklad tohoto tikazu je na obrazcich spektrogramu chirp signalu 5.1 a 5.2, kde
je prvni spektrogram analyzovany STFT a druhy Adaptive spektrogramem. Jediny
signal, ktery se dd Adaptivnim spektrogramem spravné analyzovat je Heartbeat. Z
dalsitho méfeni byl proto Adaptivni spektrogram odstranén.

Nésleduje popis vysledkii pro analyzu navrzenych signalt z hlediska jednotlivych

metrik - ktery algoritmus s jakym parametrem se jevi jako nejlepsi.
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Obr. 5.1: Spectrogram chirp signalu pouzitim STFT algoritmu

-0,12

apnydury

0,00

Frequency (Hz)
g 2 & 8

B

T i i i I i i i [ D i i i i o
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05 055 06 065 07 0,75 08 08 09 095 1
Time (s)

Obr. 5.2: Spectrogram chirp signalu pouzitim Adaptive spektrogram algoritmu

5.2.1 Steps

Vysledky analyzy signalu steps jsou v tabulce 5.2. Pro signal Steps metrika poméru
norem, a Stankovi¢ovy miry uprednostnuji STFT. Velikost okna pro pomér norem
je mnohem vyssi nez pro Stankovicovy miry. Metriky Rényiho entropii preferuji

Choitv-Williamsuv spektrogram a Wignerovu-Villeovu distribuci.
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Metrika

Pomér norem

Rényiho entropie

NRE - Energie

Algoritmus STEFT C-W WVD

Parametr 2011 0,0001 -

Hodnota metriky | 0,00391 -3,3538 0,746568

Metrika NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovicova mira
Algoritmus C-W STFT STET

Parametr 0,0761 393 285

Hodnota metriky | 1,51045 4,27E+09 72152,1

Tab. 5.2: Tabulka nejlepsich algoritmu a parametri pro vzorovy signal Steps

5.2.2 Chirp

Vysledky analyzy signalu chirp jsou v tabulce 5.3. Pro signél chirp vychazi jako

nejlepsi algoritmus Wignerova-Villeova distribuce podle poméru norem, Choitiv-

Williamsiiv spektrogram podle vSech Rényiho entropii a STF'T dle Stankovi¢ovych

mer.
Metrika Pomér norem | Rényiho entropie | NRE - Energie
Algoritmus WVD C-W C-W
Parametr - 0 0
Hodnota metriky | 0,00263639 -3,82122 0,311312
Metrika NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovicova mira
Algoritmus C-W STFT STET
Parametr 0 153 153
Hodnota metriky | 1,23526 1,15E+10 46826

Tab. 5.3: Tabulka nejlepsich algoritmi a parametri pro vzorovy signal Chirp

5.2.3 Heartbeat

Vysledky analyzy signalu heartbeat jsou v tabulce 5.4. Pro signal heartbeat upred-

nostnuji pomér norem a dle objemu normalizovana Rényiho entropie Cone-shaped

spektrogram, Stankovi¢ovy miry Fast Gabor spektrogram a ostatni Rényiho entropie

Wignerovu-Villeovu distribuci. Parametr doporuceny pomeérem norem je desetkrat

mensi nez parametr doporuceny Normalizovanou Rényiho entropii.
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Metrika

Pomér norem

Rényiho entropie

NRE - Energie

Algoritmus Cone-shaped WVD WVD

Parametr 0,000359 - -

Hodnota metriky | 0,00358451 -36,9503 -21,5522

Metrika NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovicova mira
Algoritmus Cone-shaped Fast Gabor Fast Gabor

Parametr 0,0012 64 64

Hodnota metriky | -21,1584 3,85E+17 8,83E+12

Tab. 5.4: Tabulka nejlepsich algoritmt a parametri pro vzorovy signal Heartbeat

5.2.4 Prvni umély signal

Vysledky analyzy prvniho umélého signalu jsou v tabulce 5.5. Pro prvni umély

signal upfednostnuji pomér norem a Stankovi¢ovy miry pouziti Fast Gabor spek-

trogramu. Jeho parametr ur¢uje Pomér norem ¢tyfnasobny nez Stankovi¢ovy miry.

Obé normalizované Rényiho entropie poté preferuji Choitv-Williamstv spektrogram

s nulovou hodnotou parametru. Nenormalizovana Rényiho entropie preferuje pouziti

Wignerovy-Willeovy distribuce.

Metrika Pomér norem | Rényiho entropie | NRE - Energie
Algoritmus Fast Gabor WVD C-W

Parametr 512 - 0

Hodnota metriky | 0,000357348 -2,70237 1,4568

Metrika NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovicova mira
Algoritmus C-W Fast Gabor Fast Gabor

Parametr 0 128 128

Hodnota metriky | 3,15893 2,99E+10 494852

Tab. 5.5: Tabulka nejlepsich algoritmt a parametrii pro vzorovy prvni umeély signal

5.2.5 Druhy umély signal

Vysledky analyzy druhého umeélého signalu jsou v tabulce 5.6. Pro druhy umély

signal uprednostnuji pomér norem a vSechny Rényiho entropie Wignerovu-Villeovu

distribuci, nebo Choitiv-Williamstv spektrogram s nulovym parametrem. Stanko-

vicovy miry doporucuji Fast Gabor spektrogram.
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Metrika Pomér norem | Rényiho entropie | NRE - Energie
Algoritmus WVD/C-W WVD/C-W WVD/C-W

Parametr 0 0 0

Hodnota metriky | 0,000355749 -3,13004 1,30368

Metrika NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovicova mira
Algoritmus WVD/C-W Fast Gabor Fast Gabor

Parametr 0 256 256

Hodnota metriky | 2,62221 1,20E+11 603428

Tab. 5.6: Tabulka nejlepsich algoritmii a parametri pro vzorovy druhy umély signal

5.2.6 Tteti umély signal

Vysledky analyzy tretiho umélého signalu jsou v tabulce 5.7. Pro tfeti umély signél
uprednostnuje pomér norem a dle objemu normalizovand Rényiho entropie Choitiv-
Williamstv spektrogram. Pomér norem doporucuje stokrat vétsi parametr. Zbytek
Rényiho entropii preferuje Wignerovu-Willeovu distribuci, nebo Choitiv-Williamstv
spektrogram s nulovym parametrem. Stankovi¢ovy miry preferuji Fast Gabor spek-

trogram, kde upravena forma miry doporucuje poloviéni délku okna nez neupravena.

Metrika Pomér norem | Rényiho entropie | NRE - Energie
Algoritmus C-W WVD/C-W WVD/C-W

Parametr 0,154 0 0

Hodnota metriky | 0,00103841 9,34128 9,34128

Metrika NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovicova mira
Algoritmus C-W Fast Gabor Fast Gabor

Parametr 0,0019 128 64

Hodnota metriky | 11,1839 6,00E+08 3561,05

Tab. 5.7: Tabulka nejlepsich algoritmi a parametrii pro vzorovy tfeti umély signél

5.2.7 Ctvrty umély signal

Vysledky analyzy ¢tvrtého umélého signalu jsou v tabulce 5.8. Pro ¢tvrty umély
signal uprednostnuje pomér norem a dle objemu normalizovand Rényiho entro-
pie Choituv-Williamstv spektrogram. Zbytek Rényiho entropii preferuje Wignerovu-
Willeovu distribuci, nebo Choitv-Williamstiv spektrogram s nulovym parametrem.

Stankovi¢ovy miry preferuji Fast Gabor spektrogram.
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Metrika Pomér norem | Rényiho entropie | NRE - Energie
Algoritmus C-W WVD/C-W WVD/C-W

Parametr 0,0001 0 0

Hodnota metriky | 0,000511047 12,0178 11,3528

Metrika NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovicova mira
Algoritmus C-W Fast Gabor Fast Gabor

Parametr 0,0001 256 256

Hodnota metriky | 12,7347 1,43E4-08 634,274

Tab. 5.8: Tabulka nejlepsich algoritmii a parametrii pro vzorovy ¢tvrty umély signél

5.2.8 Netopyri echolokacni chirp

Vysledky analyzy signdlu netopyriho echolokac¢niho chirpu jsou v tabulce 5.9. Pro
netopyti echolokacni chirp opét uprednostiuje pomér norem a dle objemu normali-
zovana Rényiho entropie Choitv-Williamstuv spektrogram. Zbytek Rényiho entropii
preferuje Wignerovu-Willeovu distribuci, nebo Choitiv-Williamstv spektrogram s

nulovym parametrem. Stankovi¢ovy miry preferuji Fast Gabor spektrogram.

Metrika Pomér norem | Rényiho entropie | NRE - Energie
Algoritmus C-W WVD/C-W WVD/C-W

Parametr 0,0003 0 0

Hodnota metriky | 0,000683155 8,68247 9,20791

Metrika NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovicova mira
Algoritmus C-W Fast Gabor Fast Gabor

Parametr 0,0006 128 128

Hodnota metriky | 10,1762 1,13E4-09 9986,95

Tab. 5.9: Tabulka nejlepsich algoritmti a parametrii pro vzorovy signal Netopyii

echolokac¢ni chirp

5.2.9 Shrnuti vysledki

Z tabulky 5.10 je zfejmé, ze nékteré metriky obecné preferuji urcité algoritmy. U
vzorovych signaltt pomér norem vyuzil vSechny algoritmy. Rényiho entropie a nor-
malizovand Rényiho entropie podle energie preferuji pouze Wignerovu-Villeovu dis-
tribuci a Choitiv-Williamsiiv spektrogram, nékdy dokonce oba algoritmy. Normali-
zovana Rényiho entropie podle objemu navic k témto dvou algoritmim doporucila
Cone-Shaped spektrogram. Obé Stankovi¢ovy miry se vyhybaji algoritmiim, které

tvori interference a preferuji jen STFT a Fast Gabor spektrogram.
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Signal Pomér norem | Rényiho entropie | NRE - Energie
Steps STEFT C-W WVD

Chirp WVD C-W C-W

Heartbeat Cone-shaped WVD WVD

Prvni umély Fast Gabor WVD C-W

Druhy umeély WVD/C-W WVD/C-W WVD/C-W
Treti umély C-W WVD/C-W WVD/C-W
Ctvrty umély C-W WVD/C-W WVD/C-W
Netopyti echo chirp | C-W WVD/C-W WVD/C-W
Signal NRE - Objem | Stankovic¢ova mira | Upr. Stankovi¢. mira
Steps C-W STEFT STEFT

Chirp C-W STFT STFT

Heartbeat Cone-shaped Fast Gabor Fast Gabor
Prvni umély C-W Fast Gabor Fast Gabor
Druhy umély WVD/C-W Fast Gabor Fast Gabor
Treti umély C-W Fast Gabor Fast Gabor
Ctvrty umély C-W Fast Gabor Fast Gabor
Netopyii echo chirp | C-W Fast Gabor Fast Gabor

Tab. 5.10: Tabulka nejlepsich algoritmt vybranych metrikami pro vzorové signaly

5.3 Porovnani s hodnotami ¢lanku

Jak bylo navrzeno v kapitole 3.4, budou vysledky porovnany s hodnotami v od-
bornych ¢lancich. P¥i prvnim méfeni se hodnoty, obzvlasté ¢lanku [16], s vysledky
rozchazely. Toto muze byt dano jinak nastavenymi parametry. Z toho divodu bylo
nutné najit takové nastaveni, které odpovida nastaveni pouzité v ¢lancich. To je bo-
huzel v obou pripadech neuvedeno, takze bylo nutné vyzkouset vliv nastavitelnych
parametri. Zména okna na jiny typ mélo minimélni odraz na vysledcich, vétsi-
nou okolo 2% hodnoty. ZvySeni nebo zvyseni poc¢tu frekvencnich binu, jejichz hod-
nota muze byt pouze mocnina dvou, mohlo jen nasobit nebo délit vysledné hodnoty
dvéma, coz neumoznilo dostat se blize k clankovym hodnotdam. Nejvétsi zmény hod-
not metriky zptisobuje zména poctu vzorki vytvoreného signalu. Bohuzel v Zzadném
z vybranych ¢lankt neni podrobny postup ziskani hodnot ani tvorby signalti. Pocet
hodnot signali byl tedy iterativné ménén do co nejblizsiho priblizeni k hodnotam

clanki.
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5.3.1 Porovnani s prvnim ¢lankem

Nejlepsi mozné nastaveni pro prvni umély signal bylo nalezeno zménou poctu vzorkt
generovaného signalu na 1024. Hodnoty vsech ostatnich parametr algoritmi a me-

trik zlstaly stejné jako pti méreni predeslych vysledki.

.1
M 2
3
1 4
{_a) e N
0 100 200 300

Obr. 5.3: Pribéh rtznych metrik pro zménu parametru STFT u prvniho umélého
signalu z ¢lanku [17]

1 - Stankoviéova mira 2 - Druhd norma (L3) 3 - Rényiho entropie 4 - Pomér norem

Z clanku [17] jsou znamy vysledky nejlepsich parametri pro STET prvniho umeé-
lého signdlu pro minima/maxima metrik. Autor specifikuje, ze délka okna STFT
pouzita pro ziskdani minima pribéhu Stankovi¢ovy metriky je N = 88. Ziskany vy-
sledek pomoci labVIEW pro stejny signal a metriku je N = 89 z tabulky A.4. Délka
okna dle Rényiho entropie v ¢lanku méa byt N=106. Vysledek z tabulky urcuje ve-
likost okna N=108. Délka okna dle Poméru norem v ¢lanku ma byt N=198, podle
tabulky N=221. Rozdil délek mohl byt zplisoben rozdilem ve vytvoreni vzorového
signalu, riznou délkou signali nebo v jiné implementaci algoritmu. Pribéh metriky
poméru norem je otocen v ¢lanku na obrazku 5.3 okolo horizontalni osy z divodu,
ze tato metrika jedina hledd maximum, tak aby bylo v grafu patrnéjsi optimum jako
minimum a vSechny pribéhy jsou normalizované. Pribéhy vytvorené v LabVIEW
jsou pro porovnani na obrazku 5.4. A¢ se hodnoty optim mirné lisi, tvary prubéhi

metrik jsou stejné.
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Obr. 5.4: Normalizované prubéhy hodnot metrik Stankovi¢ovy miry (zelend), Ré-
nyiho entropie (Cervend) a poméru norem (bild) zavislé na parametru délky okna
STFT prvniho umélého signalu v LabVIEW

5.3.2 Porovnani s druhym ¢lankem

Pfi prvnim porovnani hodnot metrik s ¢lankem [16] se znac¢né lisily, zvlasté u umeéle
vytvorenych signala. I pres pokusy tpravy parametrii algoritmu jako typ okna, ¢i
pocet frekvencnich binti se nedokazalo posunout dosazené hodnoty o moc blize k
tém v ¢lanku. Hlavni rozdil byl v hodnotach Rényiho entropii. Metriky z LabVIEW
ukazovaly zaporné hodnoty a v ¢lanku byly kladné. Jak vyplyva ze vzorecku Rényiho
entropii 2.3, hodnota v logaritmu musi byt mensi nez 1, aby se mohly vyskytnou
kladné hodnoty. Alespon pro priblizeni ke spravnym hodnotam byly tedy uméle
vytvorené signaly normalizovany - fadové zmenseny a doladény tak, aby davaly co
nejblizsi hodnoty k ¢lanku. Tteti umély signal je vynésoben 0,05 a ¢tvrty umély

signal je vynasoben 0,14.

5.3.3 Porovnani s hodnotami Netopyfiho echolokacniho chirpu

NetopyTi echoloka¢ni chirp neméa smysl upravovat, ale hodnoty metrik se uz pii pr-
votnim porovnani nelisily tak moc jako metriky umeéle vytvorenych signalii. Hodnoty
pro porovnani jsou v tabulce 5.11. Jediny radovy rozdil, ktery se vyskytuje i u nor-
malizovanych umélych signalt, jsou hodnoty Stankovi¢ovy miry, jejichz hodnota se
1i3{ v nejhorsim piipadé az o 3.1399 % 10'°. Proto byly ze vSech nasledujicich sloupco-
vych grafti vynechany, ostatni vysledky by byly necitelné. Poméry oproti clankovym

hodnotam jsou v grafu 5.5.
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Algoritmus

Zdroj hodnoty metriky

Pomeér norem

Rényiho entropie

Clanek 0,0003810 12,45
STFT

Vlastni 0,0003370 12,5736

Clanek 0,0003840 10,90
WVD .

Vlastn{ 0,0006000 8,68247

R Clanek 0,0002890 12,67

Choi-Williams -

Vlastn{ 0,0006832 8,68247
Algoritmus | Zdroj hodnoty metriky | NRE - objem | Stankovic¢ova mira

Clanek 12,45 2,22E+404
STFT

Vlastni 12,5995 1,29E-+09

Clanek 12,02 1,60E4-04
WVD .

Vlastni 10,3402 3,14E+10

Clanek 12,93 1,06E+05
Choi-Williams ane ! OB

Vlastni 10,1762 1,21E+410

Tab. 5.11: Hodnoty metrik pro rizné algoritmy zpracovani signalu netopyiiho echo

chirpu - porovnani vysledku ¢lanku [16] s dosazenymi vysledky prace

250,0

150,0

50,0

Pomér naméfené hodnoty metriky k hodnoté ¢lanku [%)]

0,0

88’5 I I
STFT

156,3

| 86,0
79,7 I
WVD

101,0 101,2

236,4

78,7
68,5 I

Choi-Williams

Algoritmus tvorby spektrogramu

H Pomér norem
M Rényiho entropie

® NRE - objem

Obr. 5.5: Graf poméru namérenych hodnot oproti ¢lankovym hodnotam netopytiho

echolokac¢niho chirpu v procentech
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Nejvétsi rozdil zde je v hodnotach poméru norem pii Choiové-Williamsové spek-

trogramu. Primeérné nejblizsi hodnoty poskytuji Normalizované Rényiho entropie

podle objemu. Jednotliva nejblizsi hodnota je Rényiho entropie u STFT.

5.3.4 Porovnani s hodnotami tretiho umélého signalu

Porovnani hodnot je v tabulce 5.12. Normalizovany tireti umély signal dosahl hodnot

metrik stejnych rada az na Stankovi¢ovu metriku a vyjimky, jako napriklad hodnotu

poméru norem u Choiovo-Williamsovo spektrogramu. Tam ji ale i ¢lanek mé znacéné

vyssi nez u ostatnich algoritmi. Poméry oproti ¢lankovym hodnotam jsou v grafu

5.6.
Algoritmus | Zdroj hodnoty metriky | Pomér norem | Rényiho entropie
Clanek 0,0001940 12,98
STFT ~
Vlastni 0,000355807 13,15470
Clanek 0,0001910 9,95
WVD -
Vlastni 0,000138407 9,34128
R Clanek 0,0003100 12,06
Choi-Williams -
Vlastni 0,001038410 9,34128
Algoritmus | Zdroj hodnoty metriky | NRE - objem | Stankovic¢ova mira
Clanek 12,98 2,22E+404
STFT -
Vlastni 13,2084 6,38E+4-08
Clanek 11,62 4,68E+05
WVD -
Vlastni 11,2158 5,41E+10
Clanek 12,60 1,01E+05
Choi-Williams ane - ’ ’ *
Vlastni 11,1839 6,71E+09

Tab. 5.12: Hodnoty metrik pro rtizné algoritmy zpracovani tretitho umélého signalu

- porovnani vysledku ¢lanku [16] s dosazenymi vysledky préace

52




400,0

&

2 3500 3350

c

il

o

3

£ 300,0

c

o

o

=

x 250,0

-

=

T

7]

£ 200,0 1834 W Pomér norem
=

° B Rényiho entropie
o .

g 1300 B NRE - objem

L
c 101,3 1018
s 2 96,5
£ 1000 939 838
77,5

£ 72,5 g
m
c
o 50,0
£
o
o

0,0

STFT WVD Choi-Williams

Algoritmus tvorby spektrogramu

Obr. 5.6: Graf poméru namérenych hodnot oproti ¢lankovym hodnotdm tretiho umeé-
1ého signalu v procentech

Nejvétsi rozdil je opét v hodnotach poméru norem pti Choiove-Williamsové spek-
trogramu a prumérné jsou opét nejblize ¢lankovym hodnotam Normalizované Ré-

nyiho entropie podle objemu. Jednotliva nejblizsi hodnota je Rényiho entropie u
STFT.

5.3.5 Porovnani s hodnotami c¢tvrtého umélého signalu

Porovnani hodnot je v tabulce 5.13. U normalizovaného ¢tvrtého umeélého signalu
jsou hodnoty pomeéru norem z ¢lanku o jeden 1ad vétsi nez namérené hodnoty.
Stankovi¢ova mira se opét znacné lisi. Poméry oproti clankovym hodnotdm jsou
v grafu 5.7.

Nejvetsi rozdil je v tomto pripadé mezi hodnotami poméru norem u STFT, kde
je namérend hodnota pouze 2,4% hodnoty z ¢lanku. NejbliZe ¢lankovym hodnotam
jsou zde v pruméru Rényiho entropie, s tim Ze nejblizsi hodnota je Rényiho entropie
u STFT.
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Algoritmus

Zdroj hodnoty metriky

Pomeér norem

Rényiho entropie

Clanek 0,00512300 17,07
STFT

Vlastni 0,00012181 17,0372

Clanek 0,00580000 14,01
WVD .

Vlastn{ 0,00032857 12,0178

R Clanek 0,00385300 16,24

Choi-Williams -

Vlastn{ 0,00051105 12,0178
Algoritmus | Zdroj hodnoty metriky | NRE - objem | Stankovic¢ova mira

Clanek 17,07 6,03E+05
STFT

Vlastni 15,8561 1,48E-+08

Clanek 16,28 4,71E+06
WVD .

Vlastn{ 12,8162 2,56E+410

Clanek 16,77 4,71E4+06
Choi-Williams e y ’ dhsihy

Vlastni 12,7347 3,03E+4-09

Tab. 5.13: Hodnoty metrik pro rtizné algoritmy zpracovani ¢tvrtého umélého signalu

- porovnani vysledku ¢lanku [16] s dosazenymi vysledky préace
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Pomér nameéfené hodnoty metriky k hodnoté &lanku [%]
o
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92,9
85,8
78,7
80,0
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20,
5.7
24

oo _

STFT WVD

74,0 759
] ||

Choi-Williams

Algoritmus tvorby spektrogramu

B Pomér norem
m Rényiho entropie

B NRE - objem

Obr. 5.7: Graf poméru namérenych hodnot oproti ¢lankovym hodnotam c¢tvrtého

umeélého signalu v procentech
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5.3.6 Shrnuti porovnani s druhym ¢lankem

Souhrn porovnani je vidét v 5.14. Rényiho entropie urcily v kazdém pripadé stejny
algoritmus jako nejlepsi, az na pripady kdy ma Choiuv-Williamsuv spektrogram
stejnou hodnotu metriky. Normalizované Rényiho entropie dle objemu neurcily al-
goritmus stejny nikdy. Nejpodobnéjsi vysledky jsou u tfetiho umeélého signalu, kde
odpovidaji stejné algoritmy vsSude, az na normalizované Rényiho entropie. U ¢tvr-
tého umeélého signalu jsou stejné pouze Rényiho entropie a Stankovi¢ova mira a u
netopytiho echolokac¢niho chirpu jsou stejné pouze Rényiho entropie. Bohuzel vy-
sledky nejsou srovnatelné, ale z diivodu nedostatecného popisu pouzitych algoritmu

a signalii v ¢lanku neni mozné jednoznacné rozhodnout, kde je chyba.

Netopyri echo chirp 3. umély signal 4. umély signal

Metrika Clanek | LabVIEW | Clanek | LabVIEW | Clanek | LabVIEW

Pomér Norem

Rényiho entr.
NRE - objem

Stankovié. mira

Tab. 5.14: Metrikami zvolené nejlepsi algoritmy pro zpracovani signalu z ¢lanku [16]

- porovnani s dosazenymi vysledky prace

5.3.7 Shrnuti porovnani s ¢lanky

Hodnoty prvniho ¢lanku a tvary jejich pribéhi se témér rovnaji namérenym hodno-
tam z LabVIEW. Nejvice se lisi hodnota parametru urcend pomeérem norem. Co se
tyce vybéru nejlepsiho algoritmu druhym clankem a LabVIEW na tom byl nejlépe
treti umeély signdal, u néhoz se rovnaly tii ze ¢tyTr. Nejhiife na tom byl netopyti echo-
lokac¢ni chirp, kde se rovnal pouze jeden algoritmus. Srovnani tedy vychézi rozumné
prevazné pouze pro jeden signél a jednu metriku a to za predpokladu normalizace
generovaného signalu.

Bohuzel neni v ani jednom z obou ¢lankt dostatecné podrobny postup zisku
téchto signali a mér, aby byl zopakovatelny v LabVIEW, takze chyby mohly vznik-
nout znacné velké. K nalezeni skute¢né spravného nastaveni by bylo zapotiebi hlubsi
analyzy ovlivnéni vysledki parametry a jejich kombinace, nebo korespondence s au-

tory ¢lankt.

95




Zavér
V této praci byly popsany algoritmy casové-frekvencénich reprezentaci dostupné v
LabVIEW, metriky v literatufe pouzivané pro porovnani algoritmti a optimalni
volbu jejich parametru a také signaly pro testovani téchto algoritmt. Byla navr-
zena knihovna v LabVIEW pro porovnani a vybér nejlepsiho algoritmu pii dané
metrice a signalu. Nasledné byla vytvorena knihovna a t¥i priklady (examply), které
s knihovnou pracuji. Vysledky vypocti byly poté porovnany s vybranymi ¢lanky.

Namérené hodnoty prvniho umélého signalu, respektive hodnoty parametrii po-
uzité k jejich ziskani, se blizi k tém v ¢lanku [17]. Kfivky jejich pribéht maji stejny
tvar. Rozdily mezi vysledky mohly vzniknout napiiklad rozdilnou metodou tvorby
signalu, jinym poc¢tem vzorku signalu nebo rozdilnymi parametry algoritmu.

Nejvétsi problém byl s nalezenim nastaveni méreni hodnot pro porovnani s dru-
hym ¢lankem [16]. Bez dpravy umélych signali se nepodarilo dostateéné piiblizit k
hodnotam uvedenym v ¢lanku a to ani zménou poc¢tu vzorki téchto signali. Stan-
kovi¢ovu miru se nepodarilo priblizit na stejny fad ani normalizaci.

I kdyz se nepodarilo plné validovat vytvorenou knihovnu, hlavné viéi druhému
vybranému odbornému ¢lanku, je vytvorena knihovna funkéni. Umoznuje testovat
algoritmy a metriky na sadé signali a dava obdobné vysledky jako prvni vybrany

odborny ¢lanek.
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Seznam symboli a zkratek

STET Short-time Fourier transform
WVD Wignerova-Villeova distribuce
C-W Choi-Williams

NRE Normalizovana Rényiho entropie
CWS Choiuv-Williamstv spektrogram
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A Tabulky vysledki

V tabulkach nize jsou pouzity nasledujici zkratky. V prvnim radku FG je Fast Gabor,
CWD je Choi-Wiliams Distribuce, CS je Cone-shaped. V prvnich dvou sloupcich je
PN pomér norem, RE je Rényiho norma normalizovana dle energie, RV je Rényiho
norma normalizovand dle objemu. UStankovi¢ je upravena Stankovi¢ova mira. P je

optimalni parametr, M je hodnota metriky pro tento parametr.

A.1 Vzorovy signal Steps

Tab. A.1: Tabulka nejlepsich hodnot metrik a parametri pro vzorovy signal Steps.

Algoritmus STFT WVD FG CWD CS
PN P | 2011 - 4096 0,769 0.000006
M | 0,0039103 | 0,00180442 | 0,0035425 | 0,00229473 | 0,00220121
L P | 1460 - 2048 0 0
Rényi
M | -1,09798 -3,23372 -1,43535 -3,3538 -3,33697
RE P | 1641 - 2048 0 0
M | 2,24306 0,746568 2,05523 0,789277 0,806142
RV P | 1641 - 2048 0,0761 0,0001
M | 2,24306 1,78025 2,10205 1,51045 2,0965
. P | 393 - 1024 0,0042 0,00025
Stankovié
M | 4,27E409 | 6,22E+12 | 8,80E+09 | 4,40E4+12 | 6,64E+10
) P | 285 - 512 0,01 0,00068
UStankovié
M | 72152,1 2,54E+07 | 82370,1 1,73E+07 | 459053
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A.2 Vzorovy signal Chirp

Tab. A.2: Tabulka nejlepsich hodnot metrik a parametru pro vzorovy signal Chirp

Algoritmus STFT WVD FG CWD CS
N P | 149 - 256 0 0,000208
M | 0,000304979 | 0,00263639 | 0,000265724 | 0,00207667 | 0,000351813
T P | 145 - 256 0 0
Rényi
M | 1,72212 2365625 | 1,28061 382122 | -1,06552
. P | 145 - 256 0 0
M | 5,19451 0314668 | 4,89438 0311312 | 3,06701
v P | 145 - 256 0 9,00E-05
M | 5,19E400 | 1.24258 | 4.9534 123526 | 3,38351
BREREE - 256 1,60E-03 | 0,0009
Stankovié
M | LIGE10 | 499E+12 | 2,03E+10 | 9,90E+10 | 1,31E+11
UStankonie | 153 - 256 0,0051 0,00094
ARROVIC N1 T 46826 2.08E+07 | 52896.6 792657 351377

A.3 Vzorovy signal Heartbeat

Tab. A.3: Tabulka nejlepsich hodnot metrik a parametri pro vzorovy signal Heart-
beat

Algoritmus STFT WVD FG CWD CS
N P |31 - 64 0,036 0,000359
M | 0,0014929 | 0,00144501 | 0,00252615 | 0,00296555 | 0,00358451
o P |30 - 64 0 0,0001
Rényi
M | -342476 | -36.9503 | -34.4181 | -36,7506 | -36,5721
. P |30 - 64 0 0,0001
M | -193445 | 215522 | -19,7558 | 21,5495 | -21,3711
v P |30 - 64 0,0201 0,0012
M | -19.3445 | 202267 | -19.7229 | 208284 | -21,1584
R - 64 0,01 0,0999
Stankovié
M | 9.44E417 | 5,04E119 | 3.85E+17 | 4,15E+18 | 1,21E+18
UStamionic | P49 - 64 0,01 0,0183
OV N[ [1.25E113 | 3.77E+14 | 8.83E+12 | 6,37E+13 | 3,55E+13
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A.4 Vzorovy signal prvni umély signal - Stankovic

Tab. A.4: Tabulka nejlepsich hodnot metrik a parametri pro vzorovy signal prvni

umeély signal - Stankovié

Algoritmus STFT WVD FG CWD CS
N P | 221 - 512 0,0006 0,000185
M | 0,00021207 | 0,000176742 | 0,000357348 | 0,000310677 | 0,000249214
o P | 108 - 256 0 0
Rényi
M | 218397 | -2,70237 | 2,07647 ~2.52395 20,33026
. P | 109 - 256 0 0
M | 585643 | 1,5062 550621 1,45680 3,65049
v P | 109 - 256 0 0,00013
M | 585643 | 3,19432 5,56220 3,15393 425418
BREEE - 128 0,0037 0,0028
Stankovié
M | 7.92E410 | 128E+13 | 2.09E+10 | 5,97E+11 | 3,15E+11
N - 128 0,0061 0,0027
AREOVIC N 741515 122E+08 | 494852 112E407 | 5,66E+06

A.5 Vzorovy signal druhy umély signal - Stankovié

Tab. A.5: Tabulka nejlepsich hodnot metrik a parametra pro vzorovy signal druhy

umeély signal - Stankovié

Algoritmus STFT WVD FG CWD CS
PN P | 133 - 1024 0 0,000274
M | 0,000144857 | 0,000355749 | 0,000223796 | 0,000355749 | 0,000150434
L P | 126 - 256 0 0
Rényi
M | 1,55288 -3,13004 1,24877 -3,13004 -1,15376
RE P | 127 - 256 0 0
M | 5,46564 1,30368 5,10904 1,30368 3,27995
RV P | 127 - 256 0 9,00E-05
M | 5,46564 2,62221 5,17543 2,62221 3,85146
. P | 121 - 256 0,0077 0,0016
Stankovié
M | 1,34E+11 1,48E+13 1,20E+11 2,35E+12 1,06E+12
) P | 125 - 256 0,0999 0,0016
UStankovié
M | 655600 5,93E4+07 603428 9,87TE+06 5,93E+06
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A.6 Vzorovy signal treti umély signal - EUPSICO

Tab. A.6: Tabulka nejlepsich hodnot metrik a parametri pro vzorovy signal treti
umeély signal - EUPSICO

Algoritmus STFT WVD FG CWD CS
N P | 153 - 256 0,154 3,90E-04
M | 0,000355807 | 0,000138407 | 0,000389571 | 0,00103841 | 0,000254865
,. P | o4 - 128 0 0
Rényi
M | 13,1547 0,34128 12,7957 034128 | 10,3658
. P |97 - 256 0 0
M | 13,2084 9,90259 12,8234 9.00259 | 10,9271
v P |97 - 128 0,0019 0,00039
M | 13,2084 11,2158 12,8846 11,1839 | 11,3882
REREE - 128 0,14 0,006
Stankovié
M | 6,38E108 | 541E+10 | 6,00E+08 | 6,71E4+09 | 2,95E+09
UStankonie | ELAT - 64 0,149 0,0067
AOVIC N T 3705,07 3.21E105 | 3561,05 3.73E104 | 1,75E+04

A.7 Vzorovy signal ¢tvrty umély signal - EUPSICO

Tab. A.7: Tabulka nejlepsich hodnot metrik a parametri pro vzorovy signal ¢tvrty
umeély signal - EUPSICO

Algoritmus STFT WVD FG CWD CS
PN P | 117 - 256 0,0001 1,50E-04
M | 0,00012181 | 0,000328569 | 0,000135065 | 0,000511047 | 0,00014717
L P | 112 - 256 0 0
Rényi
M | 17,0372 12,0178 16,7838 12,0178 14,4624
RE P | 113 - 256 0 0
M | 15,8561 11,3528 15,5671 11,3528 13,7974
RV P | 113 - 256 0,0001 3,00E-05
M | 15,8561 12,8162 15,6251 12,7347 14,3751
. P | 111 - 256 0,00193 0,0017
Stankovié
M | 1,48E408 | 2,56E+10 1,43E+408 3,03E+09 4,10E+09
) P | 113 - 256 0,0023 0,00173
UStankovié
M | 640,819 1,07E+05 634,274 1,36E+4-04 1,74E+04

64



A.8 Vzorovy signal netopyfi echolokacni chirp

Tab. A.8: Tabulka nejlepsich hodnot metrik a parametru pro vzorovy signal Netopyii
echolokac¢ni chirp

Algoritmus STFT WVD FG CWD CS
PN P | 85 - 128 0,0003 0,000248
M | 0,000336853 | 0,000599536 | 0,000359636 | 0,000683155 | 0,000390958
L P | 82 - 128 0 0
Rényi
M | 12,5736 8,68247 12,3239 8,68247 9,9318
RE P | 82 - 128 0 0
M | 12,5995 9,20791 12,3178 9,20791 10,4572
RV P | 82 - 128 0,0006 7,00E-05
M | 12,5995 10,3402 12,372 10,1762 11,0156
. P |71 - 128 2,36E-02 0,0033
Stankovié
M | 1,29E+09 3,14E+10 1,13E409 1,21E+10 1,12E+10
) P |76 - 128 0,0107 0,00259
UStankovié
M | 11099,2 297472 9986,95 113412 107887
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