SPIE09 Obrada zvucnih signala

6. Obrada i analiza zvuénih signala valicem (wavelet)
Ozren Bilan, visi predavac
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Ciljevi i motivacija analize valicem

Ciljevi

« Definicija i ilustriranje razlike stacionarnih i nestacionarnih signala.

* Opisati odnos vali¢a i potpojasnog kodiranja signala kvadraturnim zrcalnim
filterom sa svojstvomidealne rekonstrukcije.

llustrirati viSerazinsku dekompoziciju signal u aproksimaciju i komponente
detalja vali¢ dekompozicijskim filtrom.

Prikazati tri tipa wavelet transformacije: kontinuirane (CWT), diskretne (DWT) i
multirezolucijske analiza (MRA)

* Usporediti FFT, kratkotrajnu STFT i WT nestacionarni signala

llustrirati primjenu analize valiéem u MATLAB-u pri potiskivanju 3Suma,
sazimanja signala i identifikacije impulsnih osobina signala.

Motlvacua

Prakti¢ni signali su najéeS¢e nestacionarni, $to znaci da im se karakteristike u
vremenskom podrucju i frekvencijskom podrucju mijenjaju u vrlo kratkim
vremenskim intervalima. Primjer: glazbeni signali, seizmicki signali, itd...

* Furierova transformacija podrazumijeva signal koji je ili beskonaénog trajanja ili
stacionaran unutar vremenskog otvora analize.

* Nestacionarna analiza zahtjeva razli¢it pristup: analizu pomodéu vali¢a
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Uvod

Valici su klasa funkeija koji lokaliziraju zadanu funkeiju po polozaju i
skali. Koriste se za primjene obrade signala i analize vremenskih
redova. Valiéi su temelj wavelet transformacije koja dijeli podatke
funkcija ili operatora u razlicite frekvencijske komponente, a zatim
analizira svaku komponentu u rezoluciji koja je prilagodena njenoj
skali. U kontekstu obrade signala wavelet transformacija ovisi o dvije
varijable: skale ili frekvencije i vremena.

Postoje tri tipa wavelet transformacije: kontinuirana (CWT), diskretna
(DWT) i multirezolucijska analiza (MRA) 1 E 1

Kontinuirana obraduje funkcije definirane na cijeloj realnoj osi.
Diskretna obraduje funkcije def unutar podrudja ‘ ‘

vrijednosti (najéesce t = 0, 1, .. . N - 1, gdje N oznacava redni broj
elementa vremenski promjenjivog reda).
Multirezolucijska predstavlja samu bit teorije valica.

Najstarija valié funkcija je Haar wavelet, koji je nazvan po A. Haar koji J‘h’ %
ga je otkrio 1910. Slika prikazuje dilataciju i translaciju Haarovog

valica.
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ren Bil 3

Vali¢ je oscilatorni val s amplitudom koja pocinje od nule,
ima porast i/ili oscilaciju i zavrsava na nuli. Vizualiziramo
ga kao kratkotrajnu oscilaciju, a projektiramo ga sa
specifiénim svojstvima koja ga ¢ine korisnim za obradu
signala.

Valice i konv ij s

signalom kako bi iz njega dobili potrebnu informaciju.

Kao matematicki alat valiéem mozemo dobiti informacije
iz razli¢itih podataka u prvom redu zvuénih signala i slika.
Opcenito su potrebni skupovi valiéa kako bi potpuno

analizirali zadane signale.

Skupovi komplementarnih valiéa izvrdit ¢e potpunu

ukciju bez i pa je postupak E
dekonstrukcije  zvuéne datoteke primjenom vali¢a
matematicki reverzibilan. '

Dakle, skupovi komplementarnih vali¢a su korisni za “
primjenu algoritama analize, sinteze, saZimanja i any

dekompresije datoteka.

Primjer: Imamo zvuénu datoteku sa snimljenom klavirskom glazbom, a interesira nas kada
je i koliko puta odsvirana nota c! 262Hz?

Projektiramo vali¢ tako da mu je frekvencija srednji C ili ¢! 262Hz tako da mu je trajanje
1/64 dijela cijele note; to je najkra¢a nota.
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frekvencije nakon

i iju skale, s p cenj
svakih sedam bijelih tipki. Bijele tipke su note: A, B, C, D, E, F i G.

Ako u kratkim periodi¢nim intervalima vali¢ konvoluiramo sa signalom, rezultat
konvolucije odredit ¢e izvodenje note cl. Matematicki, vali¢ ¢e rezonirati samo ako
nepoznati signal sadrzava informaciju sliéne frekvencije. Opisani koncept rezonancije je
sama bit prakti¢ne primjene.

Projektiramo i vali¢ za svih 88 nota spektra klavira i izvr§imo konvoluciju sa zvuénom
datotekom dobit éemo notni zapis bilo koje glazbe.
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[snd, sompFreq, nBits] =wavread('c1_0Lwav);

sizefsnd) b A —
soundisnd 4100, 1) I [ —
s1=snd(

timetrr
timeArray

104158-1) / sampFre;
imeArray * 1000; %skalia umilsekunde
plottimennay.s1) 1 — I

ans= 104158 1

n= lengths1);

b= t(s1); % proracunava fourierovu transformaciiu
nUniquePts =ceifn+1)/2);

b= plLnUniquepts);

NALHFHTIIF
|H| I
IV

% zrcalnsfika prve
= abs(p); % uzima apsolutnuvrijednost i magnitud
b =p/n; % skalira s brojem tocaka signala p

% mognitudaneovisio duzinisignala

% itio frekvencjisampliranja

p=p.A2 % kvadriramo da dobijemo snagu

% mnozis dvo

remn 2 nepam ftskjuceyqusiontecks
plzend)=p(zend

wzw 1)= plzend-1)°2;

frqumzy: (0:nUniquePts-1) *(sampFreq/n);
% kreira frekvencijsku postavu
Plot(fregArray/1000, 10%10(p))

Hobel Frekvencia kb))

ylabel('Snaga (dB))




Pogleda]mo sinusoidu kao prlmJer vehkog vala. Pokazuje porast i :
unutar b intervala.

Za razliku od sinusoide mali val - ili vali¢ pokazuje porast i
slabljenje unutar konaénog vremenskog intervala.

Vali¢ je funkcija malog vala, koju oznatavamo ¢(-).

Zelimo li funkciju ¢(-), odredenu na realnoj osi (~e<,o0)
klasificirati kao vali¢ ona mora zadovoljavati tri svojstva:

(1) integral (-) jednak je 0: Najstarija wavelet funkcija

- je Haarov wavelet, prema
(2) integral kvadrata ¢() jednak je 1: Jf WA = 1 A. Haar ;,1910:

[k

(3) Uvjet dopustivosti: o _J{‘
s

Prvi uvjet pokazuje nam da se pomak funkcije vali¢a ¢ iznad nule
mora ponistiti pomakom ispod nule. Pravac ¢(u) = 0 taj uvjet
zadovoljava.

Drugi uvjet nam pokazuje da pomak funkcije ¢ mora biti
konacan.

Ako je zadovoljen i tre¢i uvjet dopustivosti tada se signal koji
analiziamo moZe rekonstruirati kontinuiranom wavelet

transformacijom. Bl

Wavelet analiza: FFT i wavelet

Fourierova analiza pokazuje sastav zadane funkcije sinusoidalnim valovima razlicitih frekvencija |i
amplituda. To je sasvim dovoljno ako analiziramo stacionaru funkciju. Medutim, ako je frekvencija
vremenski promjenjiva, Fourierova analiza nam ne moze pokazati kada i gdje se promjena dogodila.
Furierova analiza nam pokazuje srednju promjenu frekvencije za vrijeme trajanja funkcije. Pretpostavimo
signal koji se u 1 s mijenja od 2 Hz do 20 Hzi drugi signal koji se mijenja od 20 Hz do 2 Hz pa napravimo FFT.

Pri signal se mijenja od 2 Hz do 20 Hz, a drugi signal od 20 Hz do 2 Hz

VRUEVE FREKVENCUA VRUEME FREKVENCUA
+ FFTprvog i drugog signala su potpuno isti

+ FFTdaje samo frekvencije u signalu, a ne daje wieme promjene

+  UFFTne mozemo vidjeti informaciju.

+ signal moramo prikazati vremensknfrekvencuskl

* Vecina signala su nestacionarni. Moramo znati kada i gdje se promjena dogodila.
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Izraunat temo FFT a) stacionamog signala x(t)=cos(2r*10*t)+cos(2*25*t)+cos(2n*50*t}+cos(2*100*t)i
b) nestacionarnog signala sukcesivnog sliieda sinusoida od 100, 50, 2510 Hz.

Dva vremenski potpuno razlitita signala imaju identi¢nu Fourierovu transformaciju: Zetiri spektralne
komponente koje se pojavljuju na frekvencijama od 10, 25, 50 i 100 Hz iako se one vremenski razlicito
pojavljuju. U prvom signalu sve frekvencijske komponente traju jednako kroz signal od samog potetka
(stacionaran signal), dok se u drugom te iste komponente pojavljuju sukcesivno i traju samo odreden
period vremena (nestacionaran signal). Razlitite amplitudne visine u drugom signalu posljedica su naglih
promjena frekvencije i razlicitim trajanjem te ih moZemo zanemariti. Oito, Fourierova transformacija ne
daje odgovore na pitanje vremenske lokalizacije frekvencijskih komponenti. Pokazuje koje frekvencije
postoje u signalu ali ne pokazuje nista o tome kada se one vremenski pojavijuju.
‘I i
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Analizirat ¢emo s FFT, kratkotrajnom STFT i WT
nestacionarni signala koji se sastoji od cetiri grupe slijeda
impulsa. U svako] grupi signal je sastavljen od dominantnih
komponenti650 i 1500 Hz.

FFT

Fourierova transformacila je u biti konvolucija x(t) i niza
sinusnih i kosinusnih funkcija koje mozemo shatiti kao
Sablonu. Operacija mjeri slicnost x(t) i funkeija Sablone te | (4444
izratava srednju frekvencijsku informaciju za vrijeme cijelog
perioda analize signala.

f
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STFT

primjeniuje Kizsjudi prozorsku funkcifu gft). Vremenski
lokalizirana Fourierova transformacija izvodi se na signalu
prozorom. Nakon toga, protokom. vremens, prosor Se
zatvara | izvodi se jo§ jedna transformacija. Podrazumijeva
se da je segment signala_unutar remenskog prozora
stacionaran. Kao rezultat, STFT vr3i dekompoziciju signala u
2D vremensko-frekvencijskom podruju pa se otkrivaju
frekvencijske varijacije unutar funkeije prozora.

wT

Wavelet transformacija veliginu
prozora pri analizi razlicitin frekvencusklh komponenti
signala. Dobije se usporedbom signala sa nizom funkcija
koje su nastale skaliranjem i translaciiom temeljnog valica.

lako je rije¢ o potpuno razli¢itom signalu FT je dala istu frekvencijsku sliku.
Ako postoji diskontinuitet signala FT nece dati dobar signal tranzijentnog
signala. Prozorska ili kratkotrajna FT (STFT) temeljena je na uvodenju
prozorske funkcije i translacijom prozora postize se vremenska lokalizacija
uz navedenu frekvencijsku. Medutim i ona ima nedostataka - problem
rezolucije prikazana na slici desno. STET izborom prozorske funkcije h(t)
odreduje irinu prozora u vremenskom i frekvencijskom podrugju. Ako
promatrani signal ima dosta brzih i sporih promjena 3irina prozora bit ¢e
neodgovaraju¢a. Zbog toga je uvedena valicna transformacija, najvise s |
zbog DSP primjenjivosti algoritama. 2

STFT

Valiéna transformacija ukljuéuje translaciju (pomak) valica u vremenskom
podruéju i skaliranje (3irenje i suzavanje) u frekvencijskom, pa se prozorska
funkcija mijenja. Tako se na niskim frekvencijama (visoka skala) postize
dobro razlaganje u frekvencijskom podrugju. U podrugju visokih
frekvencija (skala malih vrijednosti) postie se dobra vremenska
razlugivost, a loda frekvencijska. Valicna transformacija omogucuje
vremensko-frekvencijsku analizu signala. Problem rezolucije vezan uz
Heissenbergov princip neodredenastl primijenjen na signale: ne mozemo
znati koja se javljuje u toéno

trenutku. Najbolje §to mozemo uginiti jest reéi koji se skup frekvencija
pojavijuju u kojem vremenskom intervalu. Ne moZemo istodobno postici i
visoku vremensku i visoku f ] iju. To je i 3

prirodni princip. Pomak se moze napraviti na transformacijskom polju. Ono
to mozemo uiniti jest prilagoditi transformaciju shodno Einjenici da se
visoke ije bolje razlaiu i, a niske bolje
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Analiza vrijeme-frekvencija i vrijeme-skala

* Potrebno nam je signal analizirati vremensko frekvencijski
¢ lzvodimo FT uvremenskom prozoru

generalizacija
lokalne frekvencije

Prostor vrijeme*
skala ima razlicite
povrsine uvidaj
vremenski prozor
ovisi o skali

frekvencija

STFT vrijeme WT vrijeme




Wavelet analiza nam govori kako se zadana funkcija periodiéno mijenja. To nam
omogucava promjena wavelet funkcije promjenom skale i poloZaja prema zadanoj
funkciji.

Wavelet analiza je fleksibilna jer mozemo izabrati specifi¢ni tip vali¢a koji je najbolje
prilagoden funkciji koju ispitujemo. U klasiénoj Fourierovoj analizi temelj analize su
sinusni i kosinusni valni oblici.

Funkcija (-) se opéenito promatra kao matiéni vali¢ iz kojeg nastaju drugi valici.
Dvostruko indeksirana (A,t) familija vali¢a kreira se translacijom i dilatacijom mati¢nog

valica:
1 = f)
X

nglal=
gdje je A >0, a t je konaéno.

Normalizacija desne strane jednadzbe, bira se tako daje ||y At|| = | [¢]]| zasve A, t.
Vidjet ¢emo da se A i t mogu diskretno ili kontinuirano semplirati.

Neke funkcije moZemo predstaviti kao linearnu kombinaciju u diskretnom slu¢aju ili
kao integral u kontinuiranom slu¢aju. Izabrane familije valica su bez ikakvih gubitaka
informacije sadrzane u toj funkciji.

Kontinuirana Wavelet transformacija

CWT se koristi za transformaciju funkcije ili signala x(-) koji je definiran u
kontinuiranom vremenu. Dakle, parametri A i t koji kreiraju obitelj valica,
kontinuirano se vremenski mijenjaju.

Ideja transformacije: za zadanu dilataciju A i translaciju t mati¢nog valiéa ¥,
ratunamo amplitudni koeficijent koji ¢ini at najboljom prilagodbom signala
x(+) — integriramo umnozak signala s funkcijom valica:

Mijenjanjem A, doznajemo kako se funkcija vali¢a prilagodava signalu iz
dilatacije u dilataciju.

Mijenjanjem t, vidimo kako se priroda signala mijenja vremenski.

Skup koeficijenata {< x, Yat> [ A > 0, —eo < t < oo} nazivamo CWT od x(-).
Temeljno svojstvo CWT je da ona sacuva sve informacije izvornog signala x(-).

Ako funcija vali¢a Y(-) zadovoljava uvjet dopustivosti, a signal x(-)
zadovoljava izraz:

o
f 2*(t)dt < oo
5

Koristenjem inverzne transformacije mozemo dobiti x(-) iz njegove CWT:

. ax
Iy (t)drr z

Gdje je Cy definirana

, =P
Cy= —dj
[P

Dakle, signal x(-) i njegova CWT su dva oblika iste pojave.
CWT predstavlja signal x(-) na novi, razli¢iti nacin, koji nam omogucava
da steknemo novi i drugadiji, a inace skriven, uvid u signal.

Kontinuirana Wavelet Transformacija upet CWT koeficijenti eksplicitno ovise o

koraka analitickom vali¢u. Dakle, CWT koeficijenti
¢e biti razli¢iti pri prora¢unu CWT za.-isti
signal primjenom razli¢itih valica.

1. Odaberemo vali¢ pa ga usporedimo sa . »
potetnim dijelom izvornog signala. 3. Translatiramo vali¢ na desno pa
ponavljamo korak 1 i 2 sve dok/ ne
.. . . . prijedemo cijeli signal.
2. Izracunaj C koji_pokazuje podudaranje
vali¢a sa signalom. Sto je C vece sli¢nost je ﬂ;\fq{\
som —— IV |

veca.
- —_— .f,’» H
el T 4. Skaliramo (rastegnemo) vali¢ . pa
00102 ponavljamo korake od 1 do 3.

To slijedi iz ¢injenice da se CWT koeficijenti
rafunaju unutarnjim produktom. Ako je
energija signala i energija vali¢a jednaka, C
se interpretira kao korelacijski koeficijent.
Opcenito, energija signala nije nikada
jednaka jedan, pa CWT koeficijente ne .
mozemo  direktno  interpretirati  kao 5 Ponavljamo korake od 1 do 4 za sve skale

korelacijske koeficijente.

C = 02247

Diskretna i multirezolucijska analiza

Diskretna Wavelet Transformacija (DWT).

Analiza signala koristenjem CWT pruza mnostvo informacija. Signal se analizira unutar
beskonaéno velikog broja dilatacija i translacija mati¢nog vali¢a. Zbog toga u CWT postoji
vrlo velika redundancija. Kljuéne karakteristike transformacije zadriavamo tako S$to
promatramo poduzorke CWT. Tako dolazimo do diskretne wavelet transformacije (DWT).

DWT

operira sa diskretno sempliranim funkcijama ili vremenskim redovima x(-), najéesce
odredujudi konaéno vrijeme t =0, 1, ..., N - 1. Analizira vremenske redove za diskretne
dilatacije i translacije matiénog valiéa (-). Opéenito, koriste se dijadicke skale vrijednosti
dilatacija A (t.j. A je u obliku 2%, j=1, 2, 3, ... ). Vrijednosti translacije t onda se sempliraju
u intervalima 2, pri analizi unutar dilatacije 2.

Multirezolucijska Analiza (MRA)
predstavlja samu bit teorije valica. Ona nam pokazuje kako se temeljni ortonormalni

wavelet koriste kao alati pri matemati¢kom prirastu informacije koja je potrebna za pomak
sa grube aproksimacije na visu rezoluciju.

Osnovne funkcije WT

Osnovne funkcije nazivaju se vali¢i wavelets

Ortogonalan:
Produkt dva elementa v1 i v2 unutar prostora E su
ortogonalna ako im je unutrasnji produkt [v1, v2] jednak O.

Haar

Ortonormalan:

Dva vektora v1 i v2 su ortonormalna ako su ortogonalna i
Jjedinicne duZine.

" . o Mexican Hat
Vazno svojstvo vali¢a:
*  Sve temeljne funkcije su skalirane i translatirane kopije ~
istog mati¢nog valica. a {
N e

*  Vjestim projektiranjem mati¢nog vali¢a, ove skalirane i
translatirane kopije mogu se napraviti ortonormalne ili
bar linearno neovisne. )
*  Karakteristike polaznih valnih oblika nakon Wavelet .
transformacije ostaju sauvane pa se moZe lako
napraviti inverzna transformacija bez gubitka




Daubechie diskretni valic¢

Poznata su nam tri svojstva koje funkcija mora zadovoljiti kako bi se mogla
klasificirati kao vali¢. Kako bi vali¢ i pridruzena funkcija skaliranja (h' su
koeficijenti) bila korisna za DWT, postoje jo$ neki uvjeti koje mora zadovoljiti:

3ok

S =0, @ m=o,1, ;_.
0w om=12 o1

ZM‘" {L n m=0 .

Ingrid Daubechies je otkrila klasu valica koji su karakterizirani ortonormalnim
temeljnim funkcijama. Mati¢ni vali¢ je ortonormalan na svaku funkciju dobivenu
pomakom visekratnika 2/ i dilatacijom faktorom 2/ (gdje je j €2).

Haar vali¢ ima elemente klase diskretnih Daubechies vali¢a. Lako se moze
pokazati da su gornji uvjeti zadovoljeni u slu¢aju Haar vali¢a, h0 = h1 =1/v2

Daubechies D(4) vali¢ ima Cetiri ¢lana iste klase. Cetiri koeficijenta funkcije
skaliranja, koji rjeSavaju gore prikazane jednadzbe za N =4, su

3 3473
]

+v3

Pri wavelet analizi najéesce se koristi Daubechie ortonormalni vali¢ s do 20 parnih
koeficijenata. Vali¢i postaju glatkiji i oscilatorniji porastom broja koeficijenata.’ U
ovisnosti o prirodi signala koji se analizira bira se specificni Daubechies vali¢. Ako
primjenom Daubechies vali¢a ne uspijemo dobro prikazati signal, bira se drugi tip
vali¢a. Izbor najboljeg vali¢a izuzetno je vazan kako bi se dobili Zeljeni rezultati.

Opcéenito, najuzi vali¢i poput Haar ili D(4) mogu izvuéi fine razine detalja ali
istovremeno pri analizi oni mogu unijeti nezeljene ucinke. Visa razina detalja moze
biti nerealna. Vali¢i s duzim trajanjem mogu bolje prikazati opce karakteristike
signala ali zahtijevaju duZe prorafune i rezultiraju oslabljenim lokalizacijama
diskontinuiteta.

Razuman izbor je koristenje najmanjeg vali¢a koji daje zadovoljavajuci rezultat.

Opisat ¢emo uobicajene i najéesce vali¢e koje cemo koristiti u daljnjem radu.

Gausova derivacija Gaussian Derivative.

Gaussova funkcija lokalizirana je u vremenskom i 9
frekvencijskom podruéja. Uz to je i diferencijabilna 3
funkcija. Dakle, bilo koja derivacija Gaussove funkcije ¥
moZe se koristiti kao temelj wavelet transformacije.
Gaussian first derivative wavelet, prikazan na slici -
definira se izrazom- :

Mexican hat

Funkcija je druga derivacija Gaussove funkcije. Nakon
normalizacije kojom zadovoljavamo drugo svojstvo
vali¢a dobivamo izraz:

Y(u) =

MATLAB funkcije obitelji valica

Wavelet Family Short Name ~ Wavelet Family Name

‘haar' Haar wavelet

‘db" Daubechies wavelets

'sym’ Symlets

‘coif" Coiflets

'bior' Biorthogonal wavelets

'rbio’ Reverse biorthogonal wavelets
'meyr' Meyer wavelet

‘dmey’ Discrete approximation of Meyer wavelet
'gaus’ Gaussian wavelets

‘mexh’ Mexican hat wavelet

‘morl’ Morlet wavelet

‘cgau’ Complex Gaussian wavelets
'shan' Shannon wavelets

'fbsp" Frequency B-Spline wavelets
‘cmor’ Complex Morlet wavelets

Valiéi u Matlabu

> waveifolsym)

Kako bi prikazali detaljne informacije o Daubechies’
least asymmetric orthogonal wavelets, upisat — Smesteses
cemo: ;

supportedales with
oTvarising monants

waveinfo('sym’)

Kako bi izracunali wavelet i funkciju skaliranja, ako
postoji, koristimo funkciju wavefun. Morlet wavelet
je prikladan za kontinuiranu analizu. Morlet wavelet
nema pridruzenu funkciju skaliranja. Kako bi - B s, Tentecuresanmanelts
izratunali Morlet wavelet, upisat ¢emo: COMS SIAM, 61,1994, 195 202and 254-256

[psi,xval] = wavefun('morl',10);

plot(xval,psi); title('Morlet Wavelet');

Vali¢ima pridruzenim multirezolucijskoj analizi, moZe se odrediti
funkcija skaliranja i vali¢. Slijedeci Matlab kod vrada funkciju skaliranja
ivali¢ za Daubechies extremal phase wavelet s 4 vanishing momenta.

[phi,psi,xval] = wavefun('db4',10); rsorn

subplot(211); L{/\/kk“
plot(xval,phi); ‘ : . ; ; ;
title('db4 Scaling Function'); ot

subplot(212);

plot(xval,psi); title('db4 Wavelet'); . . . .

U diskretnoj wavelet analizi, daleko su znacajniji filteri analize i sinteze
od pridruzenih funkcija skale i vali¢a. Moguce je koristiti wfilters kako
bi se dobili filteri analize i sinteze.
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Mexican Hat Wavelet: mexh

Ovaj vali¢ je proporcionalan funkciji druge derivacije Gaussove gustode vjerojatnosti.

Ovaj vali¢ je posebni slu¢aj velike obitelji derivacije Gaussovih (DOG) valica.

S ovim vali¢em nije pridruZena funkcija skaliranja.
Upisemo li waveinfo('mexh’) u MATLAB komandni prompt dobit ¢emo pregled glavnih
svojstava ovog vali¢a.

Vali¢ se moze izratunati pomocu wavefun.

[psixval] = wavefun('mexh’,10);
plot(xval,psi); title('Mexican Hat Wavelet');

Temeljna teorija vali¢a

Analiza valiéem moze se shvatiti kao oblik pod-poj

g kodiranja s im zrcalnim filterima)
Osnovni procesi s valiéem su dekompozicija i rekonstrukcija
Dekompozicija vali¢éa

Rekonstrukcija valiéa
Jednorazinska dekomporzicija: signal se propusta

A'i D koeficijenti idealno rekonstruiraju signal
kroz 2 na filtera: niskopropusni i pri propustu kroz zrcalni rekonstrukcijski filter
visokopropusni. Izlaz niskopropusnog filtera daje iz obitelji valiéa.

proksimacii jenata, a visokopropusni
filter daje detalj (D) koeficijenata
. ag= 0 dB H
Smager -0
F = =8

A1
Apmcrn )
Polazni signa x(n) dieli
dila
aproksimaciju AL,
signaladetaljaDl
oot

D ja valica ija valica
te

Skup filtera obitelji valica Daubechies-5

futool(Lo_D,1,Hi_D,1)

Dekompozicijski filter

fvtool(Lo_R,1,Hi_R1)

Rekonstrukcijski filter

Morlet Wavelet: morl

Ovaj vali¢ postoji u realnoj i kompleksnoj inacici. UpiSemo li waveinfo('morl’) u
MATLAB komandni prompt dobit éemo svojstva realnog Morlet valica.

e
Realni Morlet vali¢ odreden je izrazom: wix)=Ce™™ cos(bx)

Konstanta C se koristi za normalizaciju u smislu rekonstrukcije.

[psi,xval] = wavefun('morl',10);
plot(xval,psi);

title('Real-valued Morlet Wavelet');
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Obitelji valica

Obitelj valiéa sastoji se od skupa kvadraturnih zrcalnih filtera sa svojstvom idealne rekonstrukcije.
Obitelj vali¢a potpuno je odredena impulsnim odzivom skupa od 4 filtera.

Primjer:
Skup filtera Daubechies-5 obitelji valica " e
% Odredujemo tip valiéa Daubechies 5 . .
wname = dbS’; a . ost
% Racunamo Cetiri pridruZena filtera H [ |
odredenom tipu valica prema stringu e 17 2]
wname. L 4-—0—-—'—-—1—7; aal
[Lo_D,Hi_D,Lo_R,Hi_R] = wiilters(wname); 4
subplot(221); Y| S 1 =
stem(Lo_D); o . 4 6 6 wu Tz 4 & & m
title('De
subplot(222); il " tor
stem(Hi_D);
title('Dekompozicijski visokopropusnifilter'); . aa .
subplot(223); 05
stem(Lo_R);
title(’ ni ropusni filt
subplot(224); 9 g osh
stem(Hi_R); 4
title('ReKonstrukcijski visokopropusnifilter'); g . .
xlabel(‘Obitelj cetiri dbs filtera’) > . 4 ¢ 6 wu ]

Viserazinska dekompozicija signala s valiécem

Signal  x(n)
Stablo  dekompozicije shematski

opisujemo izrazom: Aj = A, +Dj iy
o

Polazni signal x(n) dijeli se na dva
\ dijela: aproksimaciju A1

s
\ niskofrekvencijskim

komponentama
. od 0 do fs/2, te signala detalja D1

gornje polovine spektra od fs/2 do fs.
\ 1 Iteriranje se moZe nastaviti po volji.

2bog decimirania

LA

= > Ts
signal s frekvencijskim podrugjem valiéa - podpojasno kodiranje

Vigerazinska dekompozicija
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PRIMIJERI: lokalizacija diskontinuiteta s
nedecimiranom Wavelet Transformacijom

Di i i finom skalom wavelet transformacije. Kreiramo
signal koji se sastoji od sinusoide 1/2-Hz fra fjom 1 kHz s diskontinuitetimana 0.3 0.72's.
t=linspace(0,1,1000); x = 4*sin(4*pi*t); pr——
x=x-sign(t-.3) -sign(.72 - t); —

plot(t,x); | !

xlabel('t); i

ylabel('x'); g

grid on; S / ;

Vr3imo nedecimiranu wavelet transformaciju ulaznog

Signala etvrte razine primjenom Daubechies S i ——

extremal phase wavelet s 2 vanishingmomenta i it - =

Pode3eni whole-point symetriéni extension mode.
Rekonstruiramoaproksimaciju signala temeljem wavelet koeficijenata prve razine.

W = ndwt(x,4,'db2}'mode’, ‘per’);
d1 = indwt(W,'d’ 1);

Ozren Bi 3

Grafi¢ki éemo prikazati valni oblik izvornog signala i aproksimaciju signala da bi
vizualizirali kako koeficijenti vali¢a lokaliziraju diskontinuitete.

Izvomi signal
subplot(211); s P i
plot(t,x); o : i =
title('lzvorni signal’); h i : i .
grid on; 5 1 — 7
subplot(212); i

plot(t,d1,'r', linewidth',2);  -10

0 ot 03 04 06 07 0B 03 1
1 rezinska aproksimacija velicem
1 T .
051 4
]
title('1 razinska o8l
aproksimacija valicem'); icij vali¢a lokalizirali su
. -1
grid on; o 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1
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Wavelet skalogram primjenom 1D Wavelet analize

Pokazat ¢emo kako dobiti spektralnu informaciju signala primjenom kontinuirane
wavelet transformacije. U Matlabu mora biti instaliran Signal Processing Toolbox.
Najbolji alat za analizu spektra signala je FFT. lako vali¢i nisu projektirani za spektralnu
analizu, njihovom primjenom mozemo dobiti neke informacije o spektru. Izvest ¢emo
Fourierovu analizu i wavelet analizu raznih elementarnih periodickih signala. Nakon
toga usporedit ¢emo dobivene spektralne informacije.

Analiza elementarnog periodi¢nog signala
Definiramo vrlo jednostavan periodi¢ni sinusni signal frekvencije Frq = 10.

Fs = 1000; T
t =0:1/Fs:1; f \ | \ |
Frq = 10; ‘/ \

X = sin(2*pi*t*Frq);
plot(x,'r'); axis tight
title('Signal’);

xlabel('Time or Space’) e

ren Bil 3

Ra¢unamo gustocu spektra snage PSD spektralnom estimacijom signala. Nakon toga,
odredit ¢emo temeljnu frekvenciju analizom gustoce spektra i lociranjem frekvencije
na kojoj je PSD maksimalan.

ke P Spactl Dinsty Esmas

h = spectrum.welch; 0y - . — — T .
Hpsd = psd(h,x, 'Fs',Fs); : i H

ALIN = plot(Hpsd);

xdata = get(hLIN,'XData');
ydata = get(hLIN,'ydata’);
[dummy,idxMax] = max(ydata);
FregMax = xdata(idxMax)

hold on

ylim = get(gca,'YLim');

plot([FreqMax,FreqMax],ylim,'m--')
FreqMax =  7.8125

Dobiveni rezultat je priblizna vrijednost prave frekvencije.

lzratunat ¢emo kontinuiranu wavelet transformaciju primjenom valiéa gaus4 pa ¢emo vidjeti gdje se
nalaze spektralne informacije.

wname = 'gausd’;
1:1:128;
coefs = cwt(x,scales,wname);

scales

Primjenom funkcije scal2freq, ratunamo tablicu podudaranja skala i frekvencija. Tablice ovisi o
izabranom valiéu. Trazimo skalu koja se podudaras frekvencijom Frg kojom je projektiran signal
B N

TAB_Sca2Frq = scal2frq(scales,wname,1/Fs);
cIf; plot(TAB_Sca2Frq); axis tight; grid

hold on

plot([scales(1),scales(end)],[Frq Frq],'m--')
set(gca,'YLim',[0 100])

title('Correspondence Table of Scales and Frequencies');
xlabel('Scale’)

ylabel('Frequency’)

Odredit éemo skalu Sca koja odgovara frekvencili Frqza vali¢ gaus4.
[~idxSca] = min(abs(TAB_Sca2frq-Frq));

Sca = scales(idxSca)

Sca= 50

Koristimo kontinuiranu wavelet analizu kako bi izratunali skalogram koeficijenata valiéa primjenom

valita gaus4. Nacrtat ¢emo skalogram i jednu vodoravnu liniju koja odgovara pridruzenoj skali Sca
povezanojs frekvencijom Frg. Linija povezuje maksimume energije skalograma.

wscalogram('image’,coefs,'scales',scales, "ydata’,x);
hold on
plot([1 size(coefs,2)],[Sca Sca], 'Color’,'m’, 'LineWidth',2);

senzesson




Skalogram pokazuje maksimalnu energiju pri skali 50, $to odgovara frekvenci
primjene valica omogucava dobivanje spektralne informacije.

10. Ovaj postupak

Spektralnuinformaciju mozemo pokazatii konturnim dijagramorn.

clf; coefs = cwt(x,scales,wname,'scalCNT');
hold on
plot([1 size(coefs,2)],[Sca Sca],'Color’,'m’, 'LineWidth',2);

Polofaj j rmacij ovisi o pri waveletu za analizu. Neki valici
vrlo dobro detektiraju frekvencuske lokacije. Pokazat ¢emo koliko su raznivaliéi uginkoviti u toj zadaci.

Vrijednost skale Sca koja odgovara frekvenciji Frq takoder ovisi o tipu primijenjenog valica.

P

2:

Dobra detekcija s Mexican hat valicem

wname = 'mexh;

TAB_Sca2Frq = scal2frg(scales,wname,1/Fs);
[~idxSca] = min(abs(TAB_Sca2frq-Frq));

Sca = scales(idxSca)

Sca= 25
clf; coefs = cwt(x,scales,wname, 'scalCNT);
hold on

plot([1 size(coefs,2)},[ScaScal, 'Color,'m, LineWidth,2);

s
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Dobra detekcija s Morlet valicem

wname = 'morl’;

TAB_Sca2frq = scal2frq(scales,wname, 1/Fs);
[~idxSca] = min(abs(TAB_Sca2Frq-Frq));

Sca = scales(idxSca)

Sca= 81

clf; coefs = cwt(x,scales,wname, 'scalCNT);
hold on
plot([1 size(coefs,2)},[Sca Scal,'Color','m’, Line Width’,2);

Anwa s

LoSa detekcija s Haar valicem

wname = 'haar’;

TAB_Sca2Frq = scal2frq(scales,wname, 1/Fs);
[~idxSca] = min(abs(TAB_Sca2Frq-Fra);

Sca = scales(idxSca)

Sca= 100

clf; coefs = cwt(x,scales,wname,'scalCNT');
hold on

plot([1 size(coefs,2)],[Sca Scal, 'Color','m’ LineWidth’,2);

amsyzsssigs

SloZenija estimacija signala temeljena
na analizi valicem

Estimacija signala je proces procjene signala koji je skriven umom u promatranom
vremenskom intervalu. Kako bi mogli primijeniti wavelet modificirat ¢emo wavelet
transformaciju, tako da primjenom inverzne transformacije realiziramo estimaciju
promatranog signala.

Eliminiranje Suma iz signala primjenom vali¢a

Cilj vjezbe: Nauciti $to je vali¢ i ilustrirati primjenu objekata sustava DyadicAnalysis- i
DyadicSynthesis u cilju eliminiranja 3uma iz audio signala.

Teoretska obrada

Wavelet ima vaznu primjenu pri eliminiranju Suma iz signala. Nakon dekompozicije
signala pomocu vali¢a, visokofrekvencijski potpojasevi sadrze najveéu koli¢inu $uma, a
vrlo malo korisnog signala. U ovom programu primijenit ¢emo mekano razlaganje na
razli¢ite potpojaseve. Najvisa vrijednost praga bit ¢e postavljena na visokofrekvencijske
potpojaseve, a vrlo niske vrijednosti praga bit ¢e na niskofrekvencijskim pojasevima.

Program

load dspwiets; % load wovelet coefficents and noisy signal
Threshold=[32 10,

sp.SignolReader{noisdopp.’, 64);
ate and configure o DyadicAnalysisFiterBank System object for wavelet
decomposition of the signol.
hdyadanalysis =dsp.DyadicAnalysisFiterBank(.
CustomLowpassFiter’ lod,

CustomHighpassFi
NumLeve

SiCreate three Delay System objects to compensate for the system delay

introduced by the wavelet components.

hdelay1= dsp. Delay(3"(lengthflod-1));

hdelay2= dsp.Delayllength(iod)-1);

hdelay3= dsp.Delay(7*(length(lod)-1));

SiCreate and configure a DyadicSynthesisFitert

reconstruction of the signal.

hdyadsynthesis =dsp. DyadicSynthesisFiterBank(.
CustomLowpassFi
CustomHighpassF:

nk System object for wavelet

NumLevels, 3);
siCreate time scope System object to plot the original, denoised and residual
signals
hts = dsp. TimeScope( Name’, Wavelet Denosing’,
SampleRate fs,

e, ositon =[pos(1)pos(2)-0.5*pos(4) 09pos(3) 2pos(4);

Ozren i

% Set properties foreach display.
isplay

= Residuol Signal
séstream Pracessing Loop

Kcreatea pracessng bup o denosethe nput gl T oop i PRGN

objects youinstontiated o
forii=1 ’engrh/rmxdﬂpﬁ//&l
sig = step(hsfw): % Input noisy signal
= steplhdyadanalysissigl; % Dyadic analysis
% separateinto foursubbands

S1=5(1:32); 52=5(33:48); 53=5(49:56); 54.=5(57:64)

% Deloy to compensote for the dyadic analysisfittrs
51=step(hdeloy, 1)
52=step(hdeloy2, 52)
1 = dspDeadZone{s1, Threshold(1)
52.=dspDeadZone(s?, Threshold(2);
53 = dspDeadZone{s3, Threshold(3)
4 = dspDeadZonels4, Threshold(4);
% Dyadicsynthesis (on concatenated subbonds)
5 = tep(hdyadsynthesi, (51,52 53;54]),
sig_delay = step(hdelays3,
% Delay to compensatefor analysis/synthesis

step(hts,sig_deloy, S, Error);
end

lan




Zakljuéak

U programu smo koristili signal processing System objekte kao Sto su
DyadicAnalysisFil ki D i isFil k kako bi eliminirali Sum iz signala
primjenom praga kojeg smo sami odredili. Input Signal window prikazuje izvorni signal
sa Sumom, Denoised Signal window prikazuje signal nakon potiskivanja $uma, a
Residue Signal window pokazuje gre3ku izvornog signala i onog s potisnutim Sumom.
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Wavelet analiza signala uronjenog u Sum

Definirajmo periodicki signal koji predstavlja sumu dvije sinusoide frekvencije F1=101 F2=40 Hz pomije3ane
s normalno distribuiranim bijelim umom. Prikazat ¢emo gustocu spektra snage ovog signala spektralnom
estimacijom i kontinuiranom wavelet transformacijom. Koristit éemo wavelet gausd.

U Matlabu gradimo analiticki signal.

t =0:1/Fs:1; I
X =sin(2*pi*t*F1) + sin(2*pi*t*F2);

wn = randn(1,length(x)); 4
1.5*wn/std(wn);

=x+wn;
plot (xn)

Ratunamoi prikazujemo gustocu

spektra snage signala.

h = spectrum.welch;

Hpsd = psd(h,xn, FsFs);
clf; hLIN = plot(Hpsd);
ydata_XN = get(hLIN, ydata');

Ratunamo korespondencijsku tablicu vrijednosti lzratunat ¢emo  kontinuiranu  wavelet transformaciju
skalei frekvencije gausd waveleta. Paodredujemo  signala i zatim cemo nacrtati skalogram wavelet
skale koje odgovaraju frekvencijama F1 = 101 F2 = 40.  koeficijenata i dvije vodoravne linije koje odgovaraju

skalama Sca_11 Sca_2 povezanims frekvencijama F11 F2.

f{._ﬂ',m'.ah\f,},«,vw eyl ‘ww}«#«‘wmL,Qrm‘\\‘u,,}\*‘",,aﬁr-,mé

e =

lako je dijagram nesto manje jasan nego u slucaju bez uma, mozemo vidjeti da su linije jo$ uvijek
povezane s lokalnim maksimumima energije u skalogramu.

Analiza sloZenijeg signala

Generirat ¢emo slozZeniji signal sastavljen od razli¢itih sinusnih funkcija definiranih u tri
susjedna intervala: frekvencija je F1 = 10 u intervalima [0 0.25] i [0.75 1] 5to odgovara
indeksima 1:250 i 750:1000 i frekvencija F2 = 40 u intervalu [0.25 0.75] Sto odgovara
indiksima 251:749.

U Matlabu gradimo analiti¢ki signal.

F1=10;

F2 =40;

Fs = 1000;

t =0:1/Fs:1;

X = sin(2*pi*t*F1). *((t<0.25)+(t>0.75)) + sin(2*pi*t*F2). *(t>0.25).*(t<0.75);
plot (x) -

%prikaz signala as
clf; .
plot(x);axis tight s
title('Signal’); o)

xlabel('vrijeme ili prostor’)

Izratunat ¢emo i prikazati graficki PSD signala.

h = spectrum.welch;
Hpsd = psd(h,x, 'Fs'Fs); -

clf; plot(t

Spektar je vrlo slican onome koji smo dobili u slu¢aju sume dva sinusna signala. Ne
postoji informacija o lokaciji bilo kojeg dogadaja ni vremenski ni prostorno.

Izratunat ¢emo kontinuiranu wavelet transformaciju signal i prikazat ¢emo skalogram
wavelet koeficijenata kao i dvije vodoravne linije koje odgovaraju skalama Sca_1 i
Sca_2 koje su povezane s frekvencijama F1 i F2. Nacrtat ¢emo i dvije okomite linije

koje dijele intervale. -

\Woorpes

wname = ‘gaus4’;

scales = 1:1:128;

coefs = cwt(x,scales,wname);

clf; wscalogram('image’,coefs, 'scales',scales, 'ydata');
hold on

plot([1 size(coefs,2)],[Sca_1 Sca_1],'Color','m");

plot([1 size(coefs,2)],[Sca_2 Sca_2], 'Color’,'m');
plot([250 250],[1 128],'Color’,'g’, 'Line Width',2);
plot([750 750],[1 128],'Color’,'q’, Line Width',2);

Wavelet analiza je uéinkovita za detekciju vremenskih i prostornih dogadaja. Intervalis razlicitim
frekvencijama se jasno detektiraju.

Arayzes signs
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Jednorazinska dekompozicija signala sa Sumom

zvorm signal

5

x=analog(100,4,40,10000);
% sinusoida frekvencije 100 Hz
amplitude 4 0
xn=x+0.5*randn(size(x));
% dodajemo Gaussovum

[cA,cD]=dwt(xn,'db8");
% racunamo prvu razinu dekompoziciie
% dwt i valicem

subplot(3,1,1),
plot(xn),
title('lzvorni signal’) 0
subplot(3,1,2),
plot(cA),

title(*Jednorazinska aproksimacija’) g
subplot(3,1,3),

plot(cD), 2
title("Jednorazinski detal]’)

obitelji Daubechies 8

st oot jWWI'W[V'"'\M'flv‘l}w“"'M‘\WW‘J\v""l‘ul‘(h.hr"u“\‘ﬁf“

Jecnorazinei deal

(]

&0 100 150 20 2

Jednorazinska dekompozicija nestacionarnog signala

lzvomi signal

[x2 t2J-onalog(100. 25 en 5);

P Iy Wl [T

[x1,t1)=analog(50,.5,len,fs);
r { l ‘

1\ M

9% vremenskivektor t1 je u ms
100 20 W0 40 L.m 600

yl cat(2,x1,x2,13);

% ulancavamo signale
tyl=[t1,t2+len,t3+2*len]; 2
% ulancavamo vektore viemena
%1 len, lenu 2¥len...
[A1,D1]=dwt(y1,'db8");
subplot(3,1,1),

plot(y1),

Jednorazinska aplnks\ma(\)a

n

Al mln “

title('lzvornisignal’) 2
Subploti3,1.2) o s w0 10 20 2% a0
plot(A1), Jechorazinski detalj
title('Jednorazinska aproksimacija’) 02 - . - - -
subplot(3,1,3),
plot(D1, ),
title(Jednorazinski detal’)

350

Koeficijenti detalja otkrivaju
prijelaze nestacionarnog signala

Ozren Bilar

Eliminiranje $uma iz signala viSerazinsk dek icijom valica

x=analog(100,4,40,10000);
Xn=x+0.5*randn(size(x));
[CL] = wavedec(xn,4,'db8');

% Viderazinska analiza do 4 razine sa valicem Daubechies 8
A1 = wrcoef{'a' L, db8 1);

W W 2@ 20 me w0 w0 s
Rokoairana aprcksimaca pre rasine

¢ Rekonstrir aproksimacie na 4 razine
db8’2);

subplot(5,1,1),
plot(xn,'),
title{"izvorni signal’)
subplot(5,1,2),

title("Rekonstrirana aproksimacija prve razine’)

W w0 2m 250 a0 30
Rekonshicana sproksimcijs duge rssine

subplot(5,1,3),
plot(A2),

w2
Fakons¥irana apraksimacija bode razine

title(‘Rekonstrirana aproksimacija druge rozine’)
subplot(5,1,4),

plot(a3),

title('Rekonstrirana aproksimaciia trece razine’)
subplot(5,1,5),

plot(ad),

/™ N

title('Rekonstrirana aproksimacija eturte razine’)

Znatajna eliminacija Suma pojavijuje se na
Eetvrtoj razini, aproksimacijski koeficijenti

vali¢a Daubechies 8 55

Odredivanje diskontinuiteta signala

zvomi g

[A,Dl=dwt(x, 'db8");

subplot(3,1,1),
plot(x),
title('lzvorni signal’)
subplot(3,1,2), /
plot(A), L / W/
title('Aproksimacija prve razine') vali¢ Daubechies 8

subplot(3,1,3), 0 £ ™ T
plot(D,'r’),

Dets e razine

title('Detal prve razine’)

Odziv diskontinuiteta 1. razine detalja

Koeficijent detalja je uzorak 151 jer je izvrseno
dvostruko poduzorkovanje

-k

2
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SaZimanje signala aproksimacijom pomocu vali¢a

load leleccum % datoteka u MATLAB-u
x=leleccum;
='db3’;

[C L] = wavedec(x4,w);
Ad = wrcoef{'a’,C L, 'db3',4);
A3 = wrcoef{'a',C L, 'db3',3);
A2 = wrcoef{'a',C L, 'db3',2);
A1 = wrcoef('a’,C L, 'db3',1);
a3 = appcoef(C.Lw,3);
subplot(2,1,1),
plot(x),axis([0,4000,100,600])
title('lzvornisignal’)
subplot(2,1,2),
plot(A3, 'r',axis([0,4000,100,600])
title('Aproksimacijska rekonstrukcija 3 razine

primjenom valica Daubechies 3°)
(length(a3)/length(x))*100

ans=
12.5926
Aproksimacijska  rekonstrukcija 3 razine
primjenom valica Daubechies 3 sadriava
samo 13 % vrijednosti izvornog signala zbog
poduzorkovanja vali¢em, a zadriava vaine
karakteristike ignala.

: ‘fm\w.. ‘m“\
=t} | J\f V\/‘"\

Aproksmaera ratoneinkcia 3 racine pTpnoTvakéa Daubscties 3

SaZimanje postupkom praga Thresholding

>>load leleccum

Aprksimacieh koefciens 3
x=leleccum;

w="db3'; % Odredujemovalic Daubechies-4
[CL] = wavedec(x,4,w);
% Viserazinska dekompozicija u 4 razine

a3 = appcoef(C,Lw,3);
¢ Ekstrakcia aproksimaciski koefcenata3

d3= derrae/l( L,3)

% Ekstrakcija koeficijenata detalja 3 razine 40 +
subplot(2,1,1), = H H ]
plot(a3)grid 3 0 £ ] £

title('Aproksimacijski koeficijenti 3 razine’)
subplot(2,1,2),

plot(d3, 'r'), grid &
title('Koeficijenti detalja 3 razine)

Prikazani su A3 i D3 koeficijent signala.
Brojne D3 koeficijente moguce je postaviti na
nulu, a da se ne izgubi informacija signala ili

snaga signala




SaZimanje postupkom praga Thresholding

>> load leleccum -1

% ucitavamo zvucnu datoteku iz Matlaba

x=leleccum; % NesaZeti signal x A

b3 % Odredujemo obitelj valica w g 7
5 Odredujemo razinu dekompoziciie n £\

[Ct)= wavedecnn w) s

% Odredujemo strukturu dekomposziciiex za razinun N |

orimjenom w.

thr=10; % Odredujemo vrijednost praga

keepapp = 1; \

SéLogiékiparameter = koeficjentima aproksimaciiene D[

rag

trazi p
Sorh='h'; % Primjeni turdi prag i
b0 xd perfo WO 1000 500 2000 200 Wi w0 00 450

mp(¢ gbffc 1,w,n,thr,sorh,keepapp);
Subplot[l 111) plot) e avorn Sanal]

‘Sateli signal (Detal] praga)

rid
subplot(2,1,2) plot(xd, r) title('Sazeti signal (Detalj
praga)’)
grid b
perf0 % Postotak koeficijenata postavijen na nulu w0 7wy T,
perfi2 % Postotak zadrZane energije u sazetom signalu - k A
perfo= i
83.4064 N ]
perfl2 = I
99.9943

E

p
je nanulu, a zadrzano je 99,99% energije signala. g0,
v

W00 1000 10 2000 200 %00 oW0 4000 —4W0
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SaZimanje postupkom praga Thresholding

Oetal)l peaga o mazine 3 0.1

= wreoef('d', C,L,w,1);

D2 = wrcoef('d',C,L,w,2);

D3 = wrcoef('d’,C,L,w,3);

d1 = wrcoef('d',cxd, Ixd,w, 1);

d2 = wrcoef('d',cxd, Ixd, w, 2);
d3 = wrcoef('d',cxd, Ixd, w, 3);
subplot(3,2,1),plot(D3),
title('lzvorni detalji od razine 3

do 1)

subplot(3,2,2),plot(d3),

title('Detalji praga od razine 3 do
1)

subplot(3,2,3),plot(D2, k')
subplot(3,2,4),plot(d2,'k’)
subplot(3,2,5),plot(D1,r')
subplot(3,2,6),plot(d1,'r")

Postavljanje koeficijenata na
nulu odredivanjem praga
uginkovito sazima signal

vorn detall o razine 3 0 1

Ozren Bilan
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Zakljucak

Opcenito su najbolji alati spektralne analize temeljeni na FFT, medutim, iako wavelet
nije specifi¢no predviden za analizu spektra ipak moZe otkriti spektralne informacije.

Spektralnu analizu prikazali smo postupcima kontinuirane transformacije i funkcue
scal2freq kako bi odredili ovisnost vrijednosti skale i frekvencije. To¢nost tablice ovisi o
izabranom tipu valiéa. Nakon toga ispitivali smo skalu u ovisnosti o frekvencij
obrnuto.

Moramo naglasiti kako prlkazam postupcl rezultlraju pr|b||zn|m vruednost|rna dakle
aproksimacijama. Medutim, lino toéni li ih na zvuéne
signale, a dobivene informacije ne mozemo dobiti postupcima FFT.

Obrada valiéem temeljena je na ideji

Obitelji vali¢a karakteriziraju niskopropusni i visokopropusni filteri koji se koriste za
dekompoziciju i idealnu rekonstrukciju signala.

Tipi¢na primjene obrade signala valicem su eliminiranje Suma, sazimanje datoteka i
identifikacija tranzijentnih karakteristika signala.
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