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Fourierova transformace (FT)
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Analyza neperiodickych signali

Fourierova transformace predpokladd periodicky signal. V pfipadg, Ze
potfebujeme analyzovat neperiodicky signal, miZeme pouZit jeden z
nasledujicich pFistupd:

e Signdl rozdélime do €asovych oken a pfedpokladdme, Ze vn& okna je
signal periodicky. Pouhé rozsekani signalu na obdélnikova okna
nemusi byt dostatedné, protoZe na rozhrani oken jsou nespojitosti.
Proto se v praxi signal v okné& ndsobi tlumici funkci, ktera zajisti
nulovou hodnotu signdlu na za¢atku a konci okna.

e PouZijeme sloZit&jsi bazové funkce, nap¥. vinkovou transformaci
(wavelets).



Priklad STFT: kvence v Case
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Short-time Fourier transform (STFT)

sionai AR AR g

Window Length

Overlapping
Window Ay .

Hop Overlap

Length Length

,.,.:wu‘l',‘M'An e

Windowed i dl 1
segments "Wkﬁ” ‘),‘lpv"“\u"'w
FFT
Analysis

FFT Qutput 1

PO T TR A
FET Length FFT Output 2 [

A, b
WINAMIMIY  EET output 3

Signal analyzujeme po kratkych Gsecich, které postupné& ndsobime
posuvnym symetrickym oknem. Na vysledek aplikujeme FT (FFT).



Konstrukce spektrogramu
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Projekce jednotlivych dilgich spekter do findIni matice. KaZdy sloupec
spektrogramu odpovida spektru z jednoho ¢asového okna.



2D a 3D zobrazeni
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Ptiklad spektrogramu: EKG signal
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Qifei Zhang at al., A Cascaded Convolutional Neural Network for
Assessing Signal Quality of Dynamic ECG.




Ptiklad spektrogramu: EEG signal méfeny béhem spanku
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Ptiklad spektrogramu: seismicka aktivita
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Silvio De Angelis at al., Seismic characterization of pyroclastic flow activity
at Soufriére Hills Volcano, Montserrat, 8 January 2007



Ptiklad spektrogramu: vibrace motoru v auto
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STEVE HANLY, Vibration Analysis 10



Ptiklad spektrogramu: sluneéni erupce
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Tan B. L. et al., Diagnosing the Source Region of a Solar Burst on 26
September 2011 by Using Microwave Type-Ill Pairs
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Priklad spektrogramu: psi Stékot

Spectrographic analysis: (a) raw audio signal of dog sound, (b) Mel
filterbank spectrogram, (c) phase encoded spectrogram. Rishabh N. Tak at
al., Novel Phase Encoded Mel Filterbank Energies for Environmental

Sound Classification.
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Ptiklad spektrogramu: analyza hlasu
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Prof. Roman Cmejla; Manipulace ve spektru
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Vykonova spektralni hustota / Power Spectral Density (PSD)

UrZeni PSD pomoci FT/DFT. Dva zakladni mozné zplisoby odhadii:

e periodogram |DFT (x)|? (Ize pouZit pouze pro ergodické signaly)

e Welchova metoda = vyhlazeny periodogram = priimér z realizaci
periodogramu = konzistentni odhad PSD (Ize pouZit i pro
neergodické procesy)

Pozn: Ergodicky signdl je signal, jehoZ charakteristiky Ize stanovit z jedné
Jeho realizace (jednoho méFeni). V&tsina signali které maji stabilni
charakter odpovidaji ergodi¢nosti.
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Periodogram - znaéna chyba odhadu
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Welchova metoda - redukce chyby odhadu primérovanim

periodogrami

Welch Power Spectral Density Estimate
25 T T T T

6" ksmamnsalssss e - SR——

Powerlffrequency (dBfradisample)

o o o S 2 ........................... NSRRI

- : ; : .

Normalized Frequency (xz radfsample) 16




Princip neurcitosti

e VSechny dvojice (¢asovy signal «+ Fourierdv obraz) jsou vazany
principem neurditosti.

e Signal o kratké dobé& trvani ma Siroké frekvenéni spektrum a obrdcené.

e Neni moZné s libovolnou presnosti lokalizovat signal v ¢asové a

frekvenZni oblasti (¢asové rozligeni x frekven&ni rozliseni = konst.).

e Tento princip vychdzi z Heisenbergova principu neurditosti, ktery ¥ikd,
7e &im presnéji uréime jednu z konjugovanych vlastnosti, tim méné
pfesné miZeme urdit tu druhou — bez ohledu na to, jak dobré pfistroje
mdme (Kvantovd mechanika, Nobelova cena v roce 1932).

e W. Heisenberg 1927: “Cim p¥esn&ji je uréena poloha &astice, tim
méné presné zndme v daném okamZiku hybnost a naopak.”
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Volba délky ¢asového okna
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Segmentaci signalu provddime s pfihlednutim k typu signdlu a obsaZené
informaci v ném. Na obrazku je ukazka dvou EEG signald, které obsahuji
mix dvou typy artefakti - svalova &innost a artefakt zptsobeny mrkanim.
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Vliv délky ¢asového okna
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Prof. Roman Cmejla; Manipulace ve spektru
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Spektrogram souétu sinusovky a jednotkového signalu
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a) Nepresnd lokalizace v &ase i frekvenci
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Spektrogram souétu sinusovky a jednotkového signalu

b) Nep¥esnd lokalizace v &ase, pFesna ve frekvenci
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Spektrogram souétu sinusovky a jednotkového signalu

Normalized Frequency (xr radisample)
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c) P¥esnd lokalizace v Zase, nepfesna ve frekvenci
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Spektrogram souétu sinusovky a jednotkového signalu

Normalized Frequency (xx radisample)
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d) Vliv Sumu na spektrogram (SNR = 6dB)
zdroj: Prof. Pavel Sovka, Spektrdlni analyza
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Spektralni analyza hlasu

Audio signal (fs = 48KHz)
T
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Spectrogram using short-time Fourier transform; Window length = 480 samples (10ms); Window overlap = 432 samples (9ms)
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Transformace hodnot spektrogramu pfes logaritmus

spectrogram (S) 108 Histogram of original spectrogram
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2D Fourierova transformace

Analogicky k 1D FT miZeme definovat i 2D FT:

FO) = J25, Flye2riceat

j f X y 727rl(xu+yv)dxdy
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2D Fourierova transformace

8-bitovy Sedotdnovy obrazek (2D matice) Logaritmické vykonové spektrum
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zdroj: Prof. Viclav Hlavéé, CVUT
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2D Fourierova transformace

8-bitovy Sedotdnovy obrazek (2D matice) Logaritmické vykonové spektrum
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Continuous wavelet tr
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- alternativa k FT
- vyhoda: obdrZime spektralni informace lokalizované v &ase

- nevyhoda: ztrata spektralni pfesnosti p¥i vypocltu derivaci
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e FS (Fourier series) - Fourierovy fady

e FT (Fourier transform) - Fourierova transformace

e DFT (Discrete Fourier transform) - Diskrétni Fourierova transformace
e FFT (Fast Fourier transform) - Rychla Fourierova transformace

e STFT (Short-time Fourier transform) - Kritkodoba Fourierova
transformace

e PSD (Power Spectral Density) - Vykonova spektralni hustota

e 2D FT (Two-dimensional Fourier transform) - dvojrozmé&rna
Fourierova transformace
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V literatufe se nékdy pracuje s nasledujicimi pojmy:

e CTFT (Continuous-Time Fourier transform) - Fourierova
transformace se spojitym ¢asem

e DTFT (Discrete-time Fourier transform) - Fourierova transformace s
diskrétnim ¢asem
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