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Sigal v casove domene

= Signal méreny v case

= Amplituda je zavislou veliCinou funkce Casu

= Pfirozena reprezentace merene veliciny

= VétSina méreni probiha primarne v Case

= Ne vzdy vhodna doména pro analyzu signalu

= Nema v Casoveé oblasti jasné patrnou informaci
= Je ruseny a ruseni je vice patrné v jiné doméneé
= Vhodna extrakce priznakd v jiné doméné
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Sigal v casové domeéne (2)

= Typicky rozdil ve dvou biosignalech z hlediska domény zpracovani

= Elektrokardiogram (EKG) - Signal majici diagnosticky vyznam v Casové oblasi
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= Elektroencefalogram (EEG) - Signal majici diagnosticky vyznam ve frekvencni
oblasti

Electr phalogram (EEG) showing typical brain waves of sleep and wakefulness . . . .
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Reference: oseemedaniemea . REfErENCE:
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128044902000026
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128044902000026

= . v A
Sigal ve frekvencni domene

= Zakladni metoda je Fourierova transformace

(00}

S(w) = J s(t)e I®tdt = s(t) - (cos(wt) — j - sin( wt))

— Q0O

= Prevod z Cisté Casové oblasti do Cisté frekvencni oblasti
= Rozlozeni na frekvencni slozky reprezentované bazi (sin, cos)
= Signal ve frekvencni oblasti je komplexni signal
= Rozklad tedy probiha z 1D do 2D prostoru (frekvence, realna, imaginarni
slozka) — my vSak zobrazujeme mod — tedy opét 1D signal

Imag
Part

cos(2aft) = Real
j2nfit —j2rit
COS(Z?Ifrt eT + ez—
e sin(2nf.t) =
= —jonft  ai2aft
sin(2nft) = i

Reference: Rick Lyons, A Quadrature Signals Tutorial: Complex, But Not Complicated,
2013, dostupné na: https://www.dsprelated.com/showarticle/192.php
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1_Siga'II ve frekvencni domeéne (2)

" U stacionarniho signalu spektrum jasné definuje slozky signalu

= Ztrata informace o Case neni z pohledu vlastnosti signalu problematicky
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CESKY INSTITUT INFORMATIKY
e ROBOTIKY A KYBERNETIKY




1_Siga'II ve frekvencni doméne (3)

" U nestacionarniho signalu spektrum popisuje vSechny frekvencni
slozky signalu, ale ztrata informace o ¢ase mize byt vyznamna

Raw signal (50Hz for 0.5s, then 120Hz for another 0.55)
2 .
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frequency (Hz) Reference: Jifi KIéma, Frekvencni a ¢asové-frekvencni
EEEE—— popis signalu, Gerstner laboratory, Machine Learning
Group

CESKY INSTITUT INFORMATIKY
M ROBOTIKY A KYBERNETIKY




T+

Casove-frekvencni oblast

= Short-time Fourier Transform (STFT)

= Metoda zalozena na Fourierové transformaci a rozdéleni signalu v ¢asové

oblasti

= Cesky preklad
Okénkova Fourierova
transformace

= Nasobeni signalu posuvnym
oknem

= \lystup ve trech dimenzich
— frekvence
— Cas
— amplituda

= Amplituda je funkci
frekvence a Casu

= Délka okna urcuje presnost
transformace v casové
a/i frekvencni oblasti
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Casové-frekvenéni oblast (2)

= NejCastejsi zobrazeni pomoci spektrogramu

Seismic envelope
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1_(v:asové-frekvenéni oblast (3)

= Nevyhodou SFTF je konstantni velikost délky segment{
signalu v casove oblasti.

= Otazka jak volit Sirku okna

= Pomalejsi frekvence mensi rozliSeni v Case vyssi ve frekvencich
= Rychlejsi frekvence je vhodné rozliSovat v kratsim Case

= Siroké okno ma tedy dobré rozliéeni ve frekvencni doméné
= Uzké okno ma dobré rozligeni v éase

= Problém je analogii (vyplyva s) Heisenbergova principu
neurcitosti

= Nelze soucasné stejné presné urcit polohu a rychlost Castice

Athw > »
©=3
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1_Vlnkovél transformace

= V principu pridava nekonstantni Sirku okna, kterym je
nasoben uzitecny signal
= Stale plati princip neurcitosti, ale zménou Sirky okna miizeme jeho

efekt snizit — zpresnit vysledek transformace

= Vyuziva vlastnosti, ze rychlé frekvence trvaji obvykle kratsi Cas,
kdezto pomalé frekvence delsi Cas

= U STFT se provadi Fourierova transformace, zde je
transformace celkova, bez nasledne FT
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1_Vlnkovél transformace (2)

= Zalozena na bazi vinek

= Kratkeé funkce, které tvori okno pro prenasobeni signalu
= R{zné vinky maji rlizni vlastnosti — rlizné vhodné pro rlizné signaly
= Obecny predpis vinkové transformace je:

0.0)

t—>b
WT(a,b) = fs(t)-lp( - )dt

— 00

= Obecné zalozena na schopnosti dekompozice signalu pomoci
rozvojovych koeficientll (c;) a rozvojové funkce (mnoziny) (y;(t))

f(6) = ) cpi(t)

l
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1_Vlnkovafl transformace (3)

* Priklad linearni dekompozice vektoru
= Vektor a = (3,—-2,1)

= Ortogonalni rozvojova baze v prostoru R3je

{(1,0,0), (0,1,0), (0,0,1)}
= Koeficienty vektoru a jsou v prostoru R3 koordinaty (3,-2,1)
« d =3(1,0,0) — 2(0,1,0) + 1(0,0,1)

= Priklad linearni dekompozice funkce

£0)] wit), £6) = Y() + 2t — 1) — (e — 1)
1 co =1
2 c(1) =2
> c3 =—1
1 A
w (1) =l —i)

Reference: David Cuesta Frau, Pattern
-1 B : lf Recognition Techniques Applied to Biomedical
l i+1 Signal Processing, PhD Course, Prague, 2003
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1_Vlnkovafl transformace (4)

= Priklady vinek

| wwwj\f wu

—

Haar Shannon or Sinc Daubechies 4 Daubechies 20
Gaussian or Spline Biorthogonal Mexican Hat Coiflet
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1_Vlnkova'l transformace (5)

= Vlastnosti vinek — pozadavky

Ne kazda funkce mdlze byt vinka
Existuji podminky pro pouziti
Nulova stredni hodnota

+ 00

w(t)dt = 0

— 0O

Vhodny frekvencni rozsah (y(w) je Fourierova transformace y(t))

+ 00 2
[
0

w
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1_Spojitél vinkova transformace

= Continuous wavelet transform (CWT)
= Zalozena na mire podobnosti vybrané vinky v rliznych méritcich
s uziteCnym signalem
= VInka se posouva vUcéi signalu v ¢ase (translation)
= VInka méni své méritko (scale), které je neprimo umerné frekvenci
= V/znika mnozina signall

= Pro kazdé méritko vinky jeden podobnostni signal vinky a uzitecného
signalu
= Signaly jsou v digitalni podobé reprezentovany vzorky

= Realizujeme diskretizovanou CWT — vzroky nekonecného mnozstvi
koeficientl spojité transformace
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Spojita vinkova transformace (2)

" Scalogram — graficky vystup spojité vinkoveé transformace
Raw signal {(50Hz for 0.5, then 120Hz for another 0.5s)

2

scales s
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Morlet wavelet
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Reference: Jifi Kléma, Frekvencni a ¢asove-frekvencni
popis signalu, Gerstner laboratory, Machine Learning

Group
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™ Multirozklad

= Zakladem systému je multirozklad

= VInkova funkce (materska vinka)
= Zpracovava signal do urcitého meritka — na celé spektrum by bylo
potreba nekonecné mnoho déleni
= Od né€j dale do nekonecna proto popisuje signal méritkova funkce

= Méritkova (scaling) funkce
= Zajist'uje pokryti celého spektra frekvenci
= \lychazi z principu, ze pokud skupina funkci signalll mlze byt
reprezentovana pomoci vahované sumarizace funkci ¢(t-k) je
mozné reprezentovat rozsahlejsi skupinu pomoci ¢(2t-k)

=Finalné tedy vyuzivame vinku (wavelet) a scaling funkci
= Kazda z Casti reprezentuje cast signalu z pohledu frekvenci
= Casti popsané méfitkovou funkci se nazyvaji aproximace
= Casti popsané vinkou se nazyva detail

17 CESKY INSTITUT INFORMATIKY
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Multiresolucni formulace

" Prostor L°=v, ® w, @ w; ® W,

= Hilbertlv prostor - zobecnéni Euklidovského prostoru na nekonecnou

< —

dimenzi

l//(t) =>h [n]\E(D(Zl — n) ,ne X

Mother Wavelet

W (t) = 2;y/(2ft—k)/

oln] = ;h[zm[zn ~iliez.

Scale Function

18

Reference: David Cuesta Frau, Pattern Recognition
Techniques Applied to Biomedical Signal Processing,
PhD Course, Prague, 2003
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1_Diskrétni vinkova transformace

= Discrete wavelet transform (DWT)

= Optimalizace diskretizované CWT
= Optimalizované vzorkovani frekvencniho prostoru
= Dyadicka (dvojkova) mrizka dana predpisem s = 2, t = k2, p,keZ
= | ze najit bazi vinek, které jsou ortogonalni / ortonormalni

S
o8 %
— O a o
DWT = Ckp = E f[n]ll)kp [n]
n
4.S
Pipln] = = |22
kp nf= \/_ 22— 0 a] ] o 0 0 ]
2D 2P
)
21
49 o o o o o ©o o 0o ©o o O 0
20 S#
1 00000000000 Q0DO00O000000O0OO0C0D0
Reference: Radislav Smid, Uvod do vinkové
I tranSformace, CVUT FEL katedra méFenll, Praha 2001
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1_Diskrétni vinkova transformace

= Casové frekvenéni vzorkovani
= \lysledny prostor (plocha) je stejny, ale jinak rozdéleny

OKENKOVA FOURIEROVA TRANSFORMACE VLNKOVA TRANSFORMACE
[
v
c
S
=
]
™S
'S
Cas Cas
Reference: Jifi KIéma, Frekvencni a ¢asove-frekvencni
S popis signalu, Gerstner laboratory, Machine Learning

Group N
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Diskrétni vinkova transformace

" Transformace déli sig

nal na dve casti

= Jedna je definovana na zakladé scaling funkce
= Druha je definovana na zakladé wavelet funkce

DWT(f[n]) = -

f
=) finlgeln]

dp = Zf[n]lppk[n]
\ n

fln] = Z CrPr(t) + Z Z dprWpi (L)
P Kk

k

= Signal vznikajici interakci uziteCného signalu a scaling funkce je

nazyvan aproximaci

= Signal vznikajici interakci uziteCného signalu a vinkové funkce je

nazyvan detailem

21
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Diskrétni vinkova transformace

= Vztah vinkové transformace a filtrace signalu

Diskrétni vinkova transformace miZze byt realizovana pomoci postupné
filtrace

Méfitkova i vinkova funkce jsou reprezentovany jako impulzni odezvy filtrl
Méfitko je definovano jako pocet koeficientdl impulzové odezvy

Algoritmus postupného filtrovani se nazyva pyramidovy algoritmus (nékdy
také MallatGv algoritmus)

Signal je filtrovan dolnimi a hornimi propustémi

Po kazdé filtraci je signal podvzorkovan na polovinu vzork{
Podvzorkovani posune frekvence v signalu na polovinu

Nasledna filtrace tak mUze opét rozdélit frekvencni pasmo na polovinu
Signal vznikajici po filtraci dolnimi propustémi je aproximace (interakce s
meéritkovou funkci)

Signal vznikajici po filtraci horni propustémi je detail (interakce s vinkovou
funkci)

22
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1_Diskrétni vinkova transformace

= Schema pyramidoveho algoritmu
= Postupna filtrace a decimace signalu

f{n]

A 4 A 4

g n] h n]
Approximation
/ Level 1
Details |
Level 1 '
_n] h _n]
Approximation
/' Level 2
Details |
Level 2 N v
—— Reference: David Cuesta Frau, Pattern Recognition Techniques Applied to Biomedical Signal Processing, PhD

Course, Prague, 2003
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1_Diskrétni vinkova transformace

= Rozlozeni aproximaci a detaildl a vztah mezi nimi
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Reference: David Cuesta Frau, Pattern Recognition Techniques Applied to Biomedical Signal

Processing, PhD Course, Prague, 2003
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1_Vyuiiti DWT

= Fitrace signalu
= Vyuziti N-té aproximace (nizsi frekvence signalu)

= Odstranéni dané aproximace (aproximaci) ze signalu

1.00

1

0.

tude

1

0.0

= 0.23 S
0.00 e
0 2 4
Time (s)

Time (s)

Reference: Borries, R.F. & Pierluissi, J.H. & Nazeran, Homayoun. (2005). Wavelet Transform-Based ECG Baseline Drift Removal for Body Surface
Potential Mapping. Conference proceedings : ... Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society. IEEE
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Vyuziti DWT (2)
= Priklad vyuziti pro vyhlazeni signalu

Svod MIII [ 1V]
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Casova oblast

400
350
300+
2501
200
150
100

Pred vyhlazovanim
Savitzky-Golay
Vinkova filtrace

-100
35.5

35.6

35.7 35.8
Cas [s]

35.9

PSD [dB/Hz]

60

50

PSD

Pred vyhlazovanim
Savitzky-Golay .
Vinkova filtrace

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Frekvence [Hz]

Reference: Tomds Kaiser, Hodnoceni zaznamu holtrovského EKG u
pacient(i se srdecni amyloidézou, Diplomovd prdce, CVUT FEL, 2015
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1_Vyuiiti DWT (3)

= Priklad rozméreni signalu na zakladé vinkové transformace

= Rozdéleni signalu pomoci vinkoveé transformace na 4 aproximace a 4
detaily

= Detekce v 1. a 4. detailu
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Reference: Michal Huptych, Predzpracovéni a vizualizace se zameérenim na signél EKG, Diplomové prace, CVUT
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Vinkova transformace v Matlabu

= Prikazy v Matlabu jsou rozdeéleny pro spojitou a diskretni

transformaci

= Zakladnim prikazem pro spojitou vinkovou transformaci je cwt

= Inverzni vinkova transformace je icwt

= Existuje prikaz pro vytvoreni
banky filtrd i pro cwt —
cwtfilterbank

= Diskrétni transformace ma
prikaz dwt a idwt pro inverzni
transformaci

= Pro informace o vinkach je
prikaz waveinfo

= V ramci GUI ma Matlab prikaz
waveletAnalyzer

28
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SWT Denoising 2-D
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