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Fourierova transformdcia a jej nastroje si uspesne aplikované v
mnohych vedeckych oblastiach. AvSak, pomocou Fourierovej
transformacie nie je mozné analyzovat nestacionarne a prerusované
signadly sucCasne v casovo-frekvencnej rovine. Waveletova
transformadcia, ktora bola v poslednej dobe objavena sa vysporiadala s
obmedzeniami Fourierovej transformécie. Je to integralna transformacia s jadrom,
ktoré je odvodené z materského waveletu posunutim v ¢ase a ¢asovou kompresiou a
dilataciou. V tomto Clanku su prezentované zaklady spojitej waveletovej transformacie
spolu s jej hlavnymi vlastnostami a algoritmus vypoctu tejto transformacie. Nasledne
st uvedené typické priklady tejto transformécie pre vybrané signaly.

1. Uvod

Na konci minulého storocia vznikol a v si¢asnosti sa uspesne rozvija novy a dolezity
smer v teorii a technike spracovania signalov, obrazov, a ¢asovych radov, ktory sa
nazyva waveletova transformacia (WT). Prvy “wavelet” navrhol matematik A. Haar uz
v roku 1910 pri konStrukcii alternativneho ortonormalneho systému k Fourierovmu
[1]. Waveletova transforméacia bola zavedena v polovici osemdesiatych rokov minulého
storoc¢ia Morletom, Grossmanom a Mayerom, kedy bola pouzitd pri analyze vlastnosti
seizmickych a akustickych signédlov [2]. Exaktny matematicky ramec bol postaveny na
myslienke zdkladného waveletu (wavelet- “mald vinka”, "ondelette”) Francuzskou
Skolou [2], [3] a je zdokumentovany v Mayerovej knihe s ndzvom “Ondeletts” [4].

Ich praca posluzila ako zaciatok intenzivneho vyskumu waveletov v nasledujicom
desatroci radom vedcov takych, ako Dobechiesova, 1., Mallat, S.G., Vetterli, M.,
Sweldens, W. Farge, G., Chui, C.K. a dalSim. Waveletova trasnforméacia je obzvlast
zaujimava pre analyzu nestacionarnych signéalov, pretoze je alternativou kratkodobej
Fourierovej transformdacie (Short-Time Fourier Transform) resp. Gaborovej
transformacie [5-6]. Je tiez vo vztahu s ¢asovo-frekvenénou analyzou zalozenou na
Wigner-Willieho distribucii [7-8]. WT signalov je zovSeobecnenim spektralnej analyzy
vo vztahu k Fourierovej aj kratkodobej Fourierovej transformacii. Vyuziva zdkladné
waveletové funkcie (wavelety resp. materské wavelety), ktoré mézu byt dilatované
(alebo stlacané) a posuvané na zaklade dvoch parametrov: mierky a posunutia (Casovy
posun). Lubovolny z najcastejSie pouzivanych typov waveletov poskytuje uplny
ortogonalny systém (bazu) funkcii.

V pripade waveletovej analyzy (dekompozicie) signalu v spojeni so zmenou velkosti a
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Sirky waveletu su tieto schopné odhalit rozdielnost vlastnosti signélu pri roznych
Skalach a prostrednictvom posunu je mozné preanalyzovat vlastnosti signalu v r6znych
bodoch na celom skimanom intervale. Hlavne vdaka vlastnosti uplnosti tohto systému,
je mozné uskutocnit obnovenie (rekonstrukciu alebo syntézu) signalu prostrednictvom
spatnej WT. Potvrdenim dolezitosti WT je aj ten fakt, Ze algoritmy WT st prezentované
v Siroko pouzivanych systémoch pocitacovej matematiky, takych ako st Mathcad,
Matlab a Mathematica. WT moze byt predovSetkym rozdelena na spojiti waveletova
transformaciu (SWT) a diskrétnu waveletovi transformaciu (DWT), ktoré si navzajom
uplne rozdielne. SWT nachadza svoje pouzitie napr. v astronomii a astrofyzike [9-10],
geofyzike [11-12], medicine a bioldgii [13-14], hydroldgii [15], geoldgii [16], financiach
[17] atd.

2. Zaklady spojitej waveletovej transformacie a jej vlastnosti

Wavelety [18-19] st ¢asové funkcie vhodné pre analyzu znacne premenlivych spojitych
signdlov. Tvoria jadro waveletovej transformdacie a umoznuji zobrazenie signalov z
casovej oblasti do ¢asovo-mierkovej oblasti. Ich hlavnou vyhodou je, Ze umoznuju
ziskat v réznych Casoch a pri réznych frekvenciach odliSné rozliSenie. Spojita
waveletova transformadcia signalu f(t) je definovana nasledovne

SWT{f(t) a.b} = <.f'“3'- v (5Y) =

il a

=L [™ flt)e- [f_!-’j dt, a = 0bhe R (1)

i f—on a

kde symbol < > predstavuje skalarny sucin a v(t) je tzv. prototypova alebo zakladna
waveletova funkcia, ktora moze byt povazovand za impulznu charakteristiku

pasmového filtra. Tato waveletova funkcia sa nazyva tiez zakladny (matersky) wavelet
(small wave - vilnka) a musi vyhovovat dvom podmienkam. Zakladné wavelety maja
zvytajne jednotkova energiu, t. j. ||t (t)|] = 1. Faktor 1/va@ v rov. (1) zabezpecuje
zachovanie energie aj pri zmenenej mierke, t. j. [[waslt)]] = [1(t)]], Dalsie waveletové
funkcie (wavelety)

Vaplt) = 2= (Z2) (2)

sa ziskaju z jediného zakladného waveletu pomocou Sirkovej aj vySkovej dilatacie a
operacie Casového posunu. Parameter posunutia “b“ urcuje velkost posunutia
waveletu na ¢asovej osi a parameter Sirkovej aj vyskovej dilatacie (mierky) “a“
umoznuje menit vztah medzi ¢asovym a frekvencnym rozliSenim. Ak bude a>1 wavelet
sa roztiahne v ¢asovej oblasti, Ccomu zodpoveda stlacenie vo frekvencnej oblasti. Tym
sa znizuje schopnost rozlisSovat signaly v case, ale ziskame vacsSie frekvencné
rozliSenie. Pre a&?lt;1 sa naopak wavelet stlaci v ¢asovej oblasti, comu zodpoveda
roztiahnutie vo frekvencCnej oblasti. Tymto sa zvySuje schopnost rozliSovat signaly v
case a znizuje sa schopnost frekven¢ného rozlisenia.

SWT je ako to vyplyva z jej ndzvu spojita transformacia. Pocita¢ vSak pracuje so
vzorkami signdlu a teda i s diskrétnymi posunmi v ¢ase b a parametra mierky a.
Vysledkom je konecény pocCet waveletovych koeficientov SWT{f(t),a,b}, ktoré
aproximuju spojity priebeh v ¢asovo-mierkovej oblasti. Pokial signal obsahuje napr.
nejaku diskontinuitu v ¢ase t = t;, bude pre mali hodnotu parametra mierky a pri
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casovom posunuti b = t; tdto diskontinuita s komprimovanym waveletom korelovat a
hodnota koeficientu SWT{f(t),a,b} pre dané hodnoty parametrov a a b bude relativne
vysoka. Diskontinuita bude presne lokalizovana v ¢ase b = t,. Pri pouziti Fourierovej
transformacie by sme v spektre sice videli frekvencné zlozky na vyssich frekvenciach,
ale nemali by sme Ziadnu informéciu o tom, kde se diskontinuita nachadza. Algoritmus
vypoctu SWT podla definicného vztahu (1) mozno zhrnut do Siestich bodov

1. Na zaciatku vypoctu sa nastavi hodnota parametra mierky a (typicky a = 1) a hodnota
posunu v case b = 0s.

2. Wavelet s parametrom mierky a a casovym posunom b sa najprv vynasobi s
vySetrovanym signalom.

3. Integraciou sucinu cez vSetky Casy t sa ziska waveletovy koeficient SWT{f(t),a,b}, ktory
vyjadruje mieru podobnosti waveletu s danym tsekom signalu. Cim vacsia je hodnota
koeficientu, tym vacsia je podobnost medzi waveletom a prislusnym tsekom signalu.

4. Potom sa wavelet posunie o malt hodnotu vpravo, tj. zvysi se hodnota ¢asového posunu
b. Kroky 2. az 4. se opakuju tak dlho, dokedy nie je pre dant mierku a vySetreny cely
casovy priebeh signalu.

5. Teraz sa zmeni hodnota parametra mierky a, hodnota Casu b se nastavinat=0sa
zacne se od kroku 2.

6. Kroky 2. az 5. sa opakuju pre vSetky parametre mierky a zo zvoleného intervalu hodnot.

Ako mo6zu vyzerat zakladné wavelety je znazornené na Obr. 1, kde dbl, db2, db5 a
db10 st Daubechiesovej wavelety. Existuje mnozstvo zékladnych waveletov a s nimi aj
mnoho systémov waveletovych funkcii ako aj waveletovych transformacii, ktoré maju
odliSné vlastnosti. Ked st parametre a aj b spojité, waveletova transformacia je vysoko
redundantnd a zodpovedajlica spatnd transformdcia nie je jednoznacCnda. Spojita
waveletova transformacia ma mensi prakticky vyznam ako jej diskrétna alternativa a
preto sa skor pouziva na interpretaciu jej vSseobecnej podstaty.
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Obr. 1. Priklady waveletov V'(t) a) Haarov wavelet (db1), b) db2, ¢) db5, d) db10, e)
wavelet tvaru mexického klobtika, f) Morletov wavelet.

Ako je vidiet z rov.(1) hodnoty spektra SWT{f(t),a,b}, ktoré je dvojrozmernou
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funkciou, st dané korela¢nym integralom medzi spojitym signalom f(t) a funkciou
wa,b(t). Tato korelacia je mierou podobnosti medzi signdlom a dilatovanym a
posunutym waveletom. Cim bude parameter mierky a mensi, tym bude wavelet v ¢ase
uzsi (komprimovanejsi) a bude korelovat s vysSSimi frekvenciami obsiahnutymi v
signali. Zvac¢sovanim hodnoty parametra mierky a docielime rozsSirenie (dilataciu)
waveletu v ¢ase a wavelet bude korelovat s nizkymi frekvenciami signalu. Pre
konstantni hodnotu mierky a je mozné sa pozerat na SWT aj druhym sposobom a to
ako na konvoludciu signalu f(t) s Casovo otoCenym Sirkovo a vyskovo dilatovanym
waveletom.

SWT(t,a) = [T flr) oz (L) dt <,f'f#}. i [%)} =

=L [ flther (L) dt, a>0.bER 3)

v S —oo

|

kde
gult) = Lowr (=4) 4)

¢o je mozné interpretovat ako prechod signdlu f(t) cez filter, ktorého impulzna
charakteristika je ga(t) ako to vidno na Obr.2. Vystup z filtra je totozny so SWT pre cas
t a dant mierku a.

f(t) y(t)=SWT(t,a)
da(t) >
Flo) Y(0)=F(0).G,(o)

Obr. 2. Interpretdcia SWT ako pdasmového filtra.

Frekvenc¢nd charakteristika tohto filtra je

Galw) = FT{g.(t)} = [*. Lo (=£) e tdt = \/a¥(—wa) 5)

S —oo 4 fa

kde Vlw) je Fourierova transformécia waveletu wit), SWT je invertovatelnd, ak pre
U{w) z4kladného waveletu plati tzv. podmienka pripustnosti [4],

i w)

(L

a
dw = oo (6)

Cy = |47

Aby bola splnena podmienka (6) zdkladny wavelet musi vyhovovat dvom podmienkam.
Musi to byt oscilacnéa funkcia s nulovou strednou hodnotou

.1['_11 it )dt = () (7)

a musi konvergovat k nule pre ¢ = 2¢, Druha podmienka, ktorej musi zakladny
wavelet vyhovovat je

W(0) = [ wft)dt =0 8)
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Okrem toho |V ()| musi rychlo klesat pre [« — U a pre [«| = 59, To znamens, ze It)
musi byt impulznd charakteristika pasmového filtra. Potom existuje inverznd SWT v

tvare

j'[a‘}l:%f_‘ 75 SWT{f(t), a,b}.ab, () (9)

0 wo a

Vlastnosti SWT
SWT ma viecero uzito¢nych vlastnosti, pricom zakladné z nich si uvedieme.
1) Linearita

SWT{afi(t)+ 3fa(t), a,b} =
— aSWTLfi(t), a.b} + BSWT{fo(t), a.b} (10)

Linearita priamo vyplyva z vlastnosti skaldrneho sicinu v rov. (1).
2) Invariancia v Case
glt) = flt—tp) = SWT{gl(t).a.b} = SWT{f(t).a.b— by} (11)

Invariancia v ¢ase popisuje skuto¢nost, ze posun analyzovanej funkcie po Casovej osi
spbsobi rovnaky posun waveletovych koeficientov po osi posunu. Tato skuto¢nost je
mozné odvodit z predstavy, ze SWT moze byt interpretovand pomocou mnoziny
linedrnych ¢asovo invariantnych filtrov. Tato vlastnost sa straca pri prechode k
diskrétnej waveletovej transformacii.

3) Zmena mierky

&' 8

glt) = :1,;;'{5' = SWT{glt),a, b} = SWT{f(t) 2. (12)

Vztah popisuje zavislost medzi SWT originalnej funkcie a jej roztiahnutou alebo
stlacenou podobou, vo waveletovych koeficientoch ddjde k adekvatnemu roztiahnutiu
alebo stlaceniu v osi mierky a v osi posunu .

4) Zachovanie energie - pre /1) € L*(R) a jeho SWT{f(t). a.b} plati

T2 V@)t = = [ [7 [SWT{f(t), a. b} >4 (13)

w0

Energia signalu v ¢asovej a Casovo-mierkovej oblasti sa zachovava. Jedna sa o analogiu
Parsevalovej teorémy v pripade ortgonalnej waveletovej bazy.

5) Detekcia singularit - ozna¢me Diracov impulz v ¢ase t, ako 6(t-t,). Jeho SWT je

SWT{s(t), a.b} = ?]H j[ﬁ:__ a(t — to)u (r_—") dt = (r_—h) (14)

a

6) Diferencovatelnost

SWT{f(t). a.b} [Z= ()] = (=1)" [ flt) o= [vas(t)]dt (15)

{in J—og NS R
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3. Casovo-mierkova rovina SWT

Aby sme mohli opisat ¢asovo-frekvencné rozliSenie spojitej waveletovej transformécie

uvazujme cCasovo-frekvenéné okno zodpovedajuce prisluSnému waveletu U(t), Jeho
stred je v bode S,,(t,,w,) a velkosti stran sa 2 &¢ a 2 A.. Prislu$né parametre sa

vypocitaju analogicky ako pre KDFT takto [20]

to= [, t. 50  dr (16)
wo = [ w-_'ﬁ%’l;_!iriw- (17)
- o 1wt 1/2
A= (750 — to)2. 2% ar) 18)
== a |2 1/2
Ay = (75l — wo)2 O ) (19)

Pre stred S, (t,,w,) a velkosti (smerodajné odchylky) &¢ a & vyskovo a $irkovo
dilatovaného waveletu '[t/a) + |a|¥(w) nastand zmeny (dostavame) 1@-to-wo/a}, \{
a. \Delta t, \Delta {\omega } /a \}. To znamend, ze waveletova transformacia
SWT{f(t),a,b} poskytuje informdaciu o signali f(t) a jeho spektre F(w) v ¢asovo-
frekvencnom okne

b+aty—adgb+aty+al]x [ — 2o w0 4 S (20)
Plocha okna 44A:A, je nezavisla od parametrov a a b, je uréené iba pouzitym
waveletom ¥'(t). Okno (¢asové stradnica okna) sa zuzuje, ked sa parameter a zmensuje
a opacne. Na druhej strane okno (frekvencéna suradnica okna) sa rozSiruje, ked sa
parameter a zmensuje a opacne ako to vyplyva zo vztahu (4) a (5). Obr. 3 nam ilustruje
rozliSenie waveletovej transformécie pre rozdielne parametre a,, a, a b;, b,, pricom b,
>b,aa, >a,.

0]

b1+81 tCl bz'i'agl.[} ——
Obr. 3. Casovo-frekvencné rozliSenie spojitej waveletovej transformdcie v ¢asovo
frekvencnej rovine.
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Z vyssSie uvedeného vyplyva aj dalSia ddlezita vlastnost a to, ze pomer vysky okna a
polohy stredu okna vo frekvencii ostava stale konstantny. Ozna¢me ho @v . Plati
Qy =24, fwy Analogicky s tedriou rezonanc¢nych obvodov sa oznacuje ako kvalita

waveletu. Pretoze funkcia analyzy U(t) je Sirkovo aj vysSkovo dilatovana a nie
modulovana ako je tomu u jadra KDFT, waveletova analyza je Casto nazyvana ¢asovo-

mierkovou analyzou na rozdiel od ¢asovo-frekvencnej analyzy.

nizka

frekvencia —s

Mierka

vysoki

Wa, by (l} a2 Was.by (l}

i
t-b: t-bz
Obr. 4. Dve zdkladné operdcie s waveletom, zmena mierky a posun v case definujt
pokrytie casovo-mierkovej roviny oknami.

Waveletova transformdcia obchadza Heisenbergov princip neurcitosti tym, ze
poskytuje dobré Casové rozliSenie na vyssich frekvencidch a dobré frekvencné
rozliSenim na nizkych frekvenciach, ¢o zodpovedda zlému rozliSeniu v mierke na
nizkych frekvenciach. Frekvencna os je vSak nahradena parametrom zmeny mierky a,
takze ide o zobrazenie v tzv. Casovo-mierkovej rovine. Vztah medzi mierkou a
frekvenciou je taky, Zze malé hodnoty mierky odpovedaji vysokym frekvencidm a
opacne vysokym hodnotam mierky odpovedaju nizke frekvencie. Zobrazenie na Obr.4
sa vSeobecne pouziva pre vysvetlenie ako je mozné interpretovat casové a frekvencné
rozli$enie. Spektrum SWT sa vyjadruje vo forme $kdlogramu. Skalogram (angl.
scalogram) sa nazyva graf, v ktorom je zobrazena hustota (mnozstvo) energie pre danu

mierku a a poziciu b waveletu (v Heisenbergovom okne waveletu "u.h”:'). Vypocita sa
ako kvadrat zo spektra SWT, t.j.

2

SWT{f(t). a.b}?| =

(21)

—= [0 flte (52) dt

Rozdiel oproti spektrogramu u kratkodobej Fourierovej transformacie spociva v
obratenej orientacii osi a, resp. f. Presnejsie povedané, frevencia je nepmiamo imerna
mierke.
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fock (22)

a

Zo znalosti centralnej frekvencie f, mozno lahko vypocitat vztah medzi mierkou a
frekvenciu

f=% (23)

kde

fo= IS PIVRE] 5 1Y) Pdf (24)

Vztah medzi mierkou a frekvenciu napr. pre wavelet ‘dB1” je mozné vypocitat pomocou
Matlabu pouzitim prikazu scal2frq takto

Fs = 1000;

wname = 'dBl';

scales = 1:1:128;

TAB Sca2Frq = scal2frqg(scales,wname,1/Fs);
clf

plot(TAB Sca2Frq,'r');

axis tight

grid

hold on
plot([scales(1l),scales(end)]);
ylim([0 100]);

xlabel('mierka\it a\rm [-]"');
ylabel('frekvencia\it f\rm [Hz]');

Zavislost medzi mierkou a a frekvenciou f pre wavelet dB1 je zobrazena na Obr.5

frekvencia f [Hz]

A 40 60 ad 100 120
miarka a |-

Obr. 5 Zavislost medzi mierkou a frekvenciou pre wavelet dB1.

3. Experimenty
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Uvazujme pripad harmonického signdlu s frekvenciou 4 [kHz] s dvomi diskontinuitami

v case 0.3 [s] a 0.7 [s] podla Obr.6. Zodpovedajuci skalogram je na obr.7 a jeho
trojrozmerna (3R) verzia na obr.8.

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
sl

Obr. 6 Harmonicky signdl f(t) = 4sin(4mt) s dvomi diskontinuitami v ¢ase 0.3 [s] a 0.7

[s].

180

160 |

140 1

120 - 1
. b o412
= 100
2 el
[T 1] |
= 1

=1]

B

an P

el 2

0 02 0.4 06 06 i

cas b [s]

Obr. 7 Skdlogram signdlu f(t) z obr.6, pouzity bol wavelet sym4.

Zo skalogramov na Obr.7 a Obr.8 vidiet presnu lokalizaciu diskontinuit v ¢ase b = t, =
0.3 [s]avcase b =t, = 0.7 [s]. Dalej je zrejmé zhorSovanie ¢asového rozliSenia s
rasticou mierkou a (klesajucou frekvenciou). Diskontinuity v ¢asech = 0 [s]a = 1 [s]
st spdsobené obmezenou dizkou signélu.
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10

mierka &

]

0.4

cas bs]

Obr. 8 3R skdlogram signdlu f(t) z obr.6, pouzity bol wavelet sym4.

Uvazujme kosinusovy signdl s linedrne rozmietanou frekvenciou vygenerovany v
programe Matlab pomocou funkcie chirp s frekvenciou 0 [Hz] v ¢ase t = 0 [s] a 75 [Hz]
v ¢ase t = 0.5 [s], ktory je zobrazeny na Obr.9.

&
Iy

04p

0.2

=]

0.2

o4l

DB

-1

__

|

|

Jﬁl.]

|

0

|
o IIE

0.25

[zl

02

03

0.35

IZII-l

0.45

0.5

Obr. 9 Kosinusovy signdl s linedrne rozmietanou frekvenciou vygenerovany v Matlabe

pomocou funkcie chirp.

Skalogram tohto signélu je na Obr.10, pricom bol pouzity wavelet sym4. Z obrazku je
zrejmé, ze vysoké frekvencie maji dobré rozliSenie v mierke (t.j. zlé rozliSenie vo
frekvencii) a dobré rozliSenie v ¢ase (v grafe vpravo dole), zatial ¢o nizke frekvencie
maju dobré rozlisenie vo frekvencii (z1é rozliSenie v mierke) a zlé rozliSenie v Case (v
grafe vlavo).
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mierka & [-]

ae““mm“lllﬂllilllumn

cas b [s]

|.
0 0.1 05
Obr. 10 2R skdlogram signdlu chirp s linedrne rastucou frekvenciou pre wavelet sym4.

Dalej vykondme waveletovi analyzu dvoch roznych elementérnych signalov. Prvym
bude harmonicky sinusovy signal s frekvenciou 10 [Hz] na Obr.11.

Fs = 1000;
t =0:1/Fs:1;
fl = 10;

X = sin(2*pi*t*fl);
plot(x,'r'); axis tight
xlabel('¢as [ms]')
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Obr. 11 Harmonicky sinusovy signdl.

Teraz vypocitame SWT s pouzitim waveletu gaus4 a navrhneme postup ako najst
frekvencnu informaciu.

wname = 'gaus4’;
scales = 1:1:128;
coefs = cwt(x,scales,wname);
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Ked pouzijeme funkciu scal2freq mozeme vypocitat a graficky zobrazit zavislost medzi
mierkou a a frekvenciou f (Obr.12). Tato zavislost ako bolo ukazané vyssie zavisi na

zvolenom wavelete. Hladdme mierku, ktord zodpoveda frekvencii f1 analyzovaného
signalu.

TAB Sca2fl = scal2frq(scales,wname,1/Fs);
clf;

plot(TAB Sca2fl); axis tight; grid

hold on

plot([scales(l),scales(end)],[fl f1l], 'm--")
set(gca, 'YLim', [0 100])

xlabel('mierka\it a \rm[-]"');
ylabel('frekvencialit a \rm[Hz]');

frekvenciaa [Hz|
=]

A 40 60 ad 100 120
miarka a |-

Obr. 12 Zavislost medzi mierkou a frekvenciou pre wavelet gaus4.
Hladdme mierku Sca prisluchajucu frekvencii f1 pre wavelet gaus4.

[~,1dxSca] = min(abs(TAB Sca2fl-fl));
Sca = scales(idxSca)

Hodnota tejto mierky je Sca = 50. Teraz pouzijeme SWT pre vypocet Skalogramu
waveletovych koeficientov pre wavelet gaus4. Graficky zobrazime tento Skdlogram a
horizontalnu ¢iaru pre mierku Sca spojenu s frekvenciou f1. Na Obr.13 mo6zeme vidiet,
Ze tato priamka spaja maximalne hodnoty energie v skalograme.

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

plot([1l size(coefs,2)],[Sca Sca]l], 'Color','m', 'LineWidth',?2);
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Obr. 13 a) Analyzovany signadl, b) skalogram.

b}

Maximalne hodnoty energie v Skalograme su detekované pre mierku 50, Co prislicha
frekvencii 10 [Hz], ako to vidno z Obr.12. Toto je metdda ako pouzit waveletovi
analyzu pre najdenie frekvenénej informacie. Na Obr.14 je zobrazené iné, tzv.
obrysové vykreslenia skalogramu pre urcenie frekvenc¢nej informacie.

clf; coefs = cwt(x,scales,wname, 'scalCNT");
hold on
plot([1 size(coefs,2)],[Sca Scal, 'Color','m', 'LineWidth',?2);
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Obr. 14 a) Analyzovany signal, b) skalogram.

Lokalizacia frekvencnej informacie v Skdlograme zavisi na wavelete pouzitom pre
nanalyzu. Niektoré iné wavelety su taktiez velmi dobre vhodné pre tento ciel. Druhym
signalom pre waveletovi analyzu bude zlozitejsi periodicky signal, ktory je sumou
dvoch periodickych signélov s frekvenciami f1=10 [Hz] a f2=40 [Hz]. Vypocitame SWT
s pouzitim waveletu gaus4 a navrhneme postup ako najst frekvenénu informaciu.
Analyzovany signal s(t) = sin(2nf;t) + sin(2nt*f,t) je na Obr.15.
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fl = 10;
f2 = 40;
Fs = 1000;

= 0:1/Fs:1;
s = sin(2*¥pi*t*fl) + sin(2*pi*t*f2);
clf; plot(s,'r'); axis tight
xlabel('Cas [ms]')
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Obr .15 signdl x(t) = sin(2mnf,t) + sin(2mt*f,t).

Vypocitame SWT signalu s(t) a potom zobrazime Skalogram ako to vidno na Obr.16. Na
tomto obrazku su tiez zobrazené dve horizontdlne Ciary spajajice lokdlne maxima
energie tohto Skalogramu prisluchajiuce mierkam Sca 1 and Sca 2, ktoré st spojené s
frekvenciami f1 a f2.

fl = 10;
f2 = 40;
Fs = 1000;
= 0:1/Fs:1;
s = sin(2*¥pi*t*fl) + sin(2*pi*t*f2);
clf;
wname = 'gaus4’;

scales = 1:1:80;

coefs = cwt(s,scales,wname);

TAB Sca2fl = scal2frq(scales,wname,1/Fs);
clf;

figure(l);

plot(TAB Sca2fl); axis tight; grid

hold on

plot([scales(1l),scales(end)],[f1l f1l], 'm--")
set(gca, 'YLim', [0 100])

hold on

plot([scales(l),scales(end)],[f2 f2],'g--")
set(gca, 'YLim', [0 100])
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xlabel('mierka\it a \rm[-]'); ylabel('frekvencial\it f
\rm[Hz]");

[~,1dxSca 1] = min(abs(TAB Sca2fl-fl));

Sca 1 = scales(idxSca 1)

[~,1dxSca 2] = min(abs(TAB Sca2fl-f2));

Sca 2 = scales(idxSca 2)

figure(2);
wscalogram('image', coefs, 'scales',scales, 'ydata',s);

hold on

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

Sca 2],'Color','m', " 'LineWidth',1);
figure(3);
coefs = cwt(s,scales,wname, 'scalCNT"');

hold on

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

plot([1 size(coefs,2)],[Sca 2

Sca 2],'Color','m', " 'LineWidth',1);
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Obr. 16 a) Analyzovany signal, b) skalogram.
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Obr.17 zobrazuje alternativne obrysové vykreslenia skalogramu z Obr.16 .
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Pre mierky Sca 1 = 50 a Sca 2 = 13 z Obr.18 urcime nakoniec frekvencie f1=10 [Hz]
a f2=40 [Hz].

Pomocou SWT mozno tiez dobre urcit harmonické signaly (ich frekvencie) zo signalu

frekvencia f[Hz]

Obr. 17 a) Analyzovany signdl, b) Skdlogram.

e e e e R B R e e e e e e e

10 a A 40 a0 B0 o a0

miarka a |-

Obr. 18 Zavislost medzi mierkou a frekvenciou pre wavelet gaus4.

daného stc¢tom harmonickych signélov a bieleho Sumu.

3. Zaver

Po teoretickej analyze SWT boli vypocitané a zobrazené Skdlogramy pre harmonicky
signal s dvomi diskontinuitami v Case, pricom pomocou vypocitaného skalogramu boli
urcené casové okmziky tychto diskontinuit . Zo Skalogramu signalu s rozmietanou
frekvenciou je zrejmé, ze vysoké frekvencie maji dobré rozliSenie v mierke, zatial ¢o
nizke frekvencie maji dobré rozlisenie vo frekvencii. Pre harmonicky signdal a potom
sucet dvoch harmonickych signélov je pomocou ich skdlogramov a nelinedrnej
zavislosti medzi mierkou a frekvenciou mozné urcit hodnoty frekvencii harmonickych

signalov.
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