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1. UVOD - MOTIVACE PRO SIGNALOVOU ANALYZU V CASO-
FREKVENCNI OBLASTI

V mnoha pramyslovych zafizenich je vzhledem k nakladiim spojenym s jejich
opravou vlivem pfipadné poruchy kladen velky dliraz na jejich monitorovani a
diagnostiku. V¢éasné odhaleni zavady a jeji odstranéni v raném stadiu vzniku je tak
nemalou ekonomickou vyhodou pro provozovatele zatizeni. Primyslova zafizeni
Ize z pohledu diagnostiky rozdélit na ta, kde je stav zafizeni monitorovan fidce - v
delSich casovych intervalech - a na ta, ktera je potfeba monitorovat permanentné
- online. Druha skupina zahrnuje systémy, u nichz je ekonomicky vyhodné zafizeni
sledovat a vc€asnou detekci vznikajiciho posSkozeni tak zabranit rozsahlejSim
Skoddm na zafizeni. U systému jako jsou jaderné elektrarny je poZzadavek na
instalaci diagnostickych systém( jesté umocnén bezpecnostnimi a ekologickymi
riziky, ktera jaderna elektrarna v pripadé havarie predstavuje.

Algoritmy a metody pouzZivané v diagnostickych systémech maji své koreny
zhruba v poloviné minulého stoleti, kdy vznikly prvni potfeby monitorovat a
diagnostikovat stav provozovanych zarfizeni. Implementace metod byla omezena
predevsim dostupnym analogovym hardwarem. Z toho plynouci zjednoduseni
algoritm( a casto podstatna redukce dostupné informace o stavu zafizeni jsou
nejvétsimi omezenimi téchto "analogovych" metod, které jsou v celé radé
systémU pouzivany dodnes. V dnesni dobé lze vyuzit dostupné technologie a
"digitalizovat" diagnostické metody tak, abychom opét zjemnily jejich rozliseni a
pokusili se z mérenych signald ziskat co nejvice informaci o provoznim stavu
zatizeni. Caso-frekvenéni analyza je jednou z oblasti, kterd pro svoji vypocetni
narocnost nebyla v diagnostickych systémech vyuzivana a nebyla tudiz takovym
metodam vénovana pozornost. Nasledujici text ¢tenafi priblizi nékteré aplikace,
pro které se podafilo navrhnout a implementovat metody zaloZené na caso-
frekvencnim zpracovani signall a vyznamné tak vylepSit schopnosti
diagnostickych systém{.

Diagnostickd méreni vyuzivaji identifikaci jevl s rozmanitou podstatou. Patfi sem
monitorovani vibraci, teplotnich jevl, vnéjsich a vnitfnich Unikl, vzniku a rUstu
trhlin, monitorovani uUnavovych jevid atd. U jadernych reaktorl je
z bezpec€nostnich divodl také vyzadovdna detekce volné se pohybujicich ¢asti,



jejichz pritomnost by mohla mit, z hlediska Zivotnosti, nezadouci vliv na stav
chladiciho okruhu nebo by mohla vést k poskozenim v tlakové nadobé reaktoru.

Pro potifeby tohoto textu vyuZijme vibracnich signdl( naraz( volnych ¢asti jako
nazorny priklad problematiky, ve které je vhodné zkoumat vlastnosti signald v
Casové a frekvencni oblasti soucasné. Volné ¢asti (loose parts) vznikaji nejéasté;i
uvolnénim namahanych soucasti chladiciho okruhu, jako jsou rlizné matice, casti
Sroubl, casti zajistujici laminaritu proudéni chladiva atd. Systém monitoringu
volnych ¢3asti (Loose Part Monitoring System - LPMS) disponuje siti senzor(, které
snimaji vibrace parogenerdtort, tlakové nadoby, ¢erpadel a dalSich vyznamnych
armatur. Je jednim z diagnostickych systém( (DS), kde vyuziti ¢aso-frekvenéni
analyzy vyznamné vylepSilo vysledky monitoringu. DS umozniuje vcas odhalit
nebezpecné volné Casti a predejit tak nepfijemnym problémim s poskozenim
napf. palivovych ¢lankd nebo potrubi vyméniku v parogeneratorech. Primé
metody detekce u jadernych zatizeni témér nepfipadaji v uvahu - hlavné kvuli
vysoké radioaktivité a teploté sledovaného zafizeni. Pro diagnostiku volnych casti
se tedy vyuzZiva nepfima metoda - detekce Sifeni napétovych vin z mista narazu
uvolnéné casti. Napétova vina se Sifi materidlem a je snimana v rlznych
vzddlenostech od ndrazu. Pro snimani jsou pouZity velmi odolné piezo-
akcelerometry, které jsou pomoci ocelovych pasu, silnych magnetd nebo Sroubl
pfipevnény z vnéjsi strany ke kovovym sténam sledovanych casti okruhu. Prvotné

v

je tedy snimana vina ¢i zvuk Sifici se pevnymi ¢astmi zafizeni (ném. Korperschall;

angl. structure-born sound) a Sifeni vinéni chladicim médiem ¢i vzduchem je
zanedbano.

Vlastnosti akustického signalu rdz( samoziejmé zavisi na tom, jakym zplsobem
k narazu dojde, jakou ma volna ¢ast hmotnost a rychlost, jaky ma tvar atp. Na
obrdzku 1-1 nahore je uveden ptiklad mérenych provoznich signal(i na jednom z
akcelerometrd umisténém na primdarnim okruhu JE. Signal narazu volné ¢asti pfi
odstaveném bloku je ukazan na obrazku uprostfed. Pokud dojde k uvolnéni casti
zafizeni za provozu, pak je signdl charakterizovdn pribéhem na obrazku 1-1 dole
(superpozice hornich dvou pribéhu). Je zfejmé, Ze provozni Sum "maskuje" signal
udalosti a analyzou signalu v ¢asové oblasti neni v nékterych pripadech mozné
naraz volné ¢asti vibec detekovat. Ve frekvenénim spektru na obrdzku 1-2 je
v signdlu pozadi - provozniho hluku - je zfetelné patrna rezonance senzoru
v oblasti priblizné 18 kHz. Signdl ndrazu volné ¢asti se projevuje hlavné v oblasti
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6 kHz, kde se u signadlu provozniho Sumu

vyskytuje také zretelné rezonanéni
navyseni.

s, [o]

s(t)=s, @+ (0 [g]

0.1 — I 1 N | I
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Obrazek 1-1: Superpozice (dole) provozniho Sumu (nahofe) a uméle vyvolané udalosti

(uprostied).
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Obrazek 1-2: Frekvencni spektra provozniho Sumu, akustické udalosti a vysledného signalu.



2. METODY CASO-FREKVENCNI ANALYZY

Caso-frekvenéni analyza spojuje, jak ndzev napovida, dvé zakladni oblasti analyzy
signald a umoziuje tak ve vétsiné pripadl vyuzit vice informace z analyzovaného
signalu. Jeji vyuZiti je predevsim v oblasti zpracovani nestaciondrnich signald.

V predchozi kapitole byla provedena casova a frekvencéni analyza signall
z primarniho okruhu JE. Jak bylo ukadzano, informace o udalosti je v asovém
signdlu ddna zménami okamzité hodnoty mérenych vibraci. Pfimé vyhodnoceni
Casoveé-amplitudové reprezentace pro detekci a hlavné pro lokalizaci akustické
udalosti (burst signalu) neni pftilis vyhodné kvili pfitomnosti provoznich Sumu na
neékterych frekvencich. Analyza akustického signdlu v céase tak nepodava
dostatecnou informaci o pribéhu udalosti. Je tedy nutné zvolit jiny druh analyzy.
Navic, jak jiz bylo re¢eno, nema signal udalosti stacionarni charakter.

2.1. Kratkodoba Fourierova transformace a spektrogram

PFi studiu vlastnosti nestacionarniho signalu v urcitém case t, je vhodné signal
rozdélit na dostatecné kratké realizace, u nichz je moiné predpokladat
stacionaritu (ergodicitu) a tim potlacit vliv slozek signdlu v ostatnich ¢asech. Toho
je dosazeno pomoci okénkové funkce, h(t), se stredem v Case t, ktera rozdéluje

signal ve vySe popsaném smyslu:
s.(r) =s(t)h(z - 1) (2-1)

Modifikovany signal je funkci dvou ¢asu. Fixovaného casu t, ktery je pfedmétem
zajmu a prUibéiného casu r. Okénkova funkce je zvolena tak, aby zachovavala
signal v pavodni podobé v blizkém okoli ¢asu t a zbytek signdlu potlacovala, tzn.:

(1)~ {s(r) proz blizké t 2-2)

0 proz vzdalenéodt

S vyuzitim okénkové funkce pak Fourierova transformace zohlednuje rozlozeni
frekvence v okoli tohoto bodu t,

e s, (r)dr

Su(a)=—— |

e (2-3)
=Eje s(z)h(r —t)dr



a spektrum hustoty energie v ¢ase t je potom

2

Pep (t, ) =S, (@) [erors(o)n(z - t)dr (2-4)

1
_‘m
V kazdém case tak ziskame rozdilna spektra a souhrn zobrazeni téchto spekter je

Caso-frekvencnim zobrazenim signalu, P,,, v béZném nazvoslovi oznaCované jako

spektrogram.

Pouzitim okénkové funkce byl signal modifikovan a tim v jistém smyslu zkracen
pouze na blizké okoli ¢asu t, pak je Fourierova transformace takovéhoto signalu
(rovnice (2-3)) oznacovéna jako krdtkodobd Fourierova transformace (dale jen
STFT - short-time Fourier transform). Ne vzdy je ovSsem pouzivana uzka okénkova
funkce — tedy v pripadech, kdy jsou urovany predevsim casové charakteristiky
signalu. V pripadé, kdy je analyza signalu zamérena na urceni vlastnosti na urcité
konkrétni frekvenci, pak je nutné pouzit okno Sirsi. Pak je v literaturfe (napfr. [6])
tato forma Fourierovy transformace obc¢as nazyvana jako dlouhodobd Fourierova
transformace (long-time Fourier transform) nebo také krdtko-frekvencni
Fourierova transformace (short-frequency Fourier transform).

Pozn.: Pro zobrazeni spektrogrami je v tomto textu ¢asto pouZita normalizovand
frekvence. Jedna se o frekvencni méfitko, kde 1 odpovida vzorkovaci frekvenci f.

(hodnota 0.5 odpovida Shannonoveé frekvenci - f . /2)

Pouzijme tedy nyni STFT pro analyzu akustické uddlosti z obrazku 1-1. Abychom
ukazali vliv délky okna STFT na rozliseni ve frekvenci a ¢ase, pouZijme pro vypocet
dvé rozdilnd nastaveni parametr(. Pro vypocet prvniho spektrogramu je pouzita
délka okna T =1.6 ms a tedy Af =625 Hz. V druhém spektrogramu je pouZzita
délka okna T, =12.8 ms a tedy Af =78.1 Hz (v obou pfipadech s, =0.1 ms).
Amplitudy jednotlivych frekvenénich slozek v ¢ase pro vybrané parametry jsou
zobrazeny na obr. 2-1.
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Obrazek 2-1: Spektrogram akustické udalosti pfi dvou rtiznych nastavenich STFT

Z obou spektrogram je patrné, Ze koeficienty dosahuji nejvétsi intenzity pfiblizné
v Case 30 ms. Nejintenzivnéjsi jsou koeficienty v okoli rezonancni frekvence
0.075. Srovndani obou spektrogramU ukazuje, jak se projevuje tzv. princip
neurcitosti (detailnéji viz kapitola 2.2), tedy zména rozliseni v ¢asové a frekvencni
oblasti v zavislosti na délce okna pouzitého pro vypocet spektra. Na pravém
spektrogramu s délkou okna T, =12.8 ms, kde je pomérné dobré rozliSeni ve
frekvenci, je celd udalost v Case jistym zplsobem rozmazana. Prvni narist hodnot
je zde patrny jiz pfiblizné v Case t =22.5 ms (spektrogram s oknem T, = 1.6 ms
zobrazuje udalost az vcase t =26.0ms). To je dano tim, jak je posouvanim
okénka signal udalosti zpracovavan a tudiz v delSim okné je udalost registrovana
dfive a po delsi dobu. Oproti tomu rozliseni delSiho okna umoZniuje pozorovat
jednotlivé frekvencni slozky signalu a oddélit tak frekvence, na kterych neni
udalost viditelna.

Nasledujici obrazky (2-2 az 2-4) ukazuji ¢asofrekvencni rozklad signalu provozniho
Sumu, signalu udalosti a vysledného signalu ziskaného superpozici obou pomoci
STFT, ktery byl proveden pro délku okna Ty =32 ms (Ng =256) tedy s
frekvenénim rozliSenim Af =3125 Hz. Toto nastaveni bylo zvoleno predevsim
proto, aby rozliSeni metody obsahovalo pfiblizné stejnou informaci jak ve
frekvenci tak v ¢ase.
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Obrazek 2-2: STFT provozniho Sumu (Tg = 3.2 ms, Sgq = 0.1 ms).

Ve spektrogramu provozniho Sumu jsou opét zretelné rozpoznatelné rezonancni
oblasti. Ukazuje se zde také kolisani amplitudy na téchto frekvencich, coz je
nejmarkantnéjsi na rezonancni frekvenci senzoru. Kolisani amplitudy v ¢asovém
signalu je zpusobeno nejéastéji vlivem rlznych Suma ale hlavnim dlvodem je ten,
Ze Casovy signal je souctem jednotlivych harmonickych slozek, jejichz prispévky se
sCitaji s rGznou fazi. Pokud se tyto prispévky setkaji ve fazi, dojde v ¢asovém
signdlu k narlstu rozkmitu a tento stav by mohl byt za urcitych okolnosti mylné
povazovan za priznak vzniku akustické udalosti. Spektrogram provozniho Sumu ale
ukazuje, Ze toto kolisani v casovém signalu je c¢astecné dano i zménou energie na
nékterych frekvencich. Tyto zmény jsou malé vzhledem kintenzité vétSiny
udalosti, ale v dalSich kapitolach bude ukazano, Ze v uloze lokalizace udalosti

mUzZe toto kolisani zplsobovat fadu problémd.

Spektrogram 2-4 pak ukazuje vzajemny pomér energie udalosti a pozadi po jejich
souCtu. Je vidét, Ze oblast udalosti je ve spektrogramu oblasti s maximem
v amplitudé a lokdlni zmény amplitud na rezonancnich frekvencich jsou jen malo
pozorovatelné vzhledem k energii, ktera byla vybuzena udalosti.
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Obrazek 2-3: STFT uméle vyvolané akustické udalosti (Ts; = 3.2 ms, Ss; = 0.1 ms).
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Obrazek 2-4: STFT akustické udalosti s provoznim Sumem (T =3.2 ms, Ay = 0.1 ms).
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2.2. Heisenbergtiv-Gabortv princip neurcitosti

Uvazujme libovolny signal s(t) a jeho Fourierovu transformaci X" (f). Energie E,
sighdlu s(t) je pak popsdna nasledujicim vztahem (s vyuZitim Parsevalova

teorému):

E, = j_‘i|s(t)|2 = i j [s(f)faf . (2-5)

Necht je dale definovana stfedni hodnota signalu s(t) v ¢ase a ve frekvenci

1 g
t & £ ts(t)]’dt, (2-6)
—— 27)
" 2z-E Y
Vzhledem k tomu, zZe ¢len Ei|s(t)|2 a 5 1E |S(f)|2 jsou nenegativni a jejich integral je
S T S

jednotkovy, splnuji pozadavky kladené na pravdépodobnostni hustotni funkci
nahodnych veli¢in t a f a mudZeme tak mluvit o stfedni hodnoté téchto velicin.

Jejich smérodatna odchylka je pak dana nasledujicimi vztahy

o, = \/Ei T(t—tm)2|s(t)|2dt , (2-8)
o, =\/2ﬁ1'E (= 1,)78(fdf . (2-9)

Jestlize je pak signdl s(t) dobre lokalizovany v ¢ase, pak bude s(t) soustfedény
kolem stfedni hodnoty t a smérodatnd odchylka o, bude mala. Stejnym
zpUsobem lze popsat signal i ve frekvencni oblasti, kde dobra lokalizace signélu
znamena jeho koncentraci kolem hodnoty f s malou smérodatnou odchylkou o, .

V pripadé ¢aso-frekvencni oblasti bude signal dobre lokalizovan, pokud bude maly
soucin o0, . DUlleZitou vlastnosti tohoto soucinu je, Ze neni zavisly na zméné

casového méritka, tedy:

at(s(at))ﬁot (s(t)). (2-10)

o, (s(at)) =|alo (s(t)). (2-11)
Z vySe uvedenych vztahu pro soucin smérodatnych odchylek o0, vyplyva
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o0, (s(a) = 3,0, (s(1)).. (2-12)

Jinymi slovy, pokud se bude zjemnovat ¢asové méfitko, resp. [a>1, pak se musi

zhorsovat frekvencni rozliSeni, aby platila rovnost (2-12) a naopak. Samotny
Heisenberglv-Gaboruv princip neurcitosti je pak popsan nasledujici nerovnosti

0,0, 2% (2-13)

Tato nerovnost se stava rovnosti pro Gaussovsky puls, ktery neni ohrani¢en ani
v Case ani ve frekvenci a je rovnomérné rozlozen kolem t, =0 a t,=0. Pro vSechny

ostatni signaly plati nerovnost. Na tomto misté je nutné zminit, Ze Heisenberg(iv-
Gaborlv princip neurcitosti je spojen s pouZitim Fourierovy transformace a je
oznacovan (viz napt. Huang [13]) jako artefakt spojeny s pouZitim Fourierovych
transformacnich para.

2.3. Wavelet transformace

Waveletova transformace (ddle jen WT) je transformace rozkladajici signdl do
frekvencnich slozek podobné, jako v pripadé Fourierovy transformace. Na rozdil
od FT vsak k rozkladu nepouZzivda harmonické signaly, ale mnoZinu ortonormalnich
funkci (bdazi). Tyto funkce jsou generovdny posouvanim a roztahovanim
zakladniho tzv. mati¢niho waveletu, oznacovaného jako y . Posunuti waveletu b a

jeho roztazeni a se fidi nasledujicim predpisem:

wa,b(t>=ﬁw[%j- (2-14)

Wavelet transformace je pak vlastné Fourierova transformace s nastavitelnym
oknem s ndsledujici obecnou definici:

W(a,b:s,y) = ﬁ [ s(t)l//[%]dt , (2-15)

kde » je maticni waveletova funkce, ktera vyhovuje uréitym velmi obecnym
podminkam, a je koeficient roztazeni a b charakterizuje posun pocatku. Ackoli se
Cas a frekvence explicitné neobjevuji ve vysledku transformace, hodnota 1/a
urcuje frekvenéni méritko, b pak c¢asové umisténi uddlosti. WT je tedy pfimo
uréena pro ¢aso-frekvencni rozklad signdlu na rozdil od FT, kterd primarné slouzi

pouze pro frekvencéni analyzu. Pro specifické aplikace mulze byt zakladni
13



waveletova funkce y modifikovana podle potfeb dané aplikace, ale forma musi
byt zvolena pred vlastni analyzou signdlu. V této praci je pro WT zvolen jako
mati¢ni wavelet Morlet(iv wavelet (viz [9] str. 82).

Obdobné jako STFT, také WT lokalizuje vyskyt frekvencnich slozek u
nestaciondrnich signall v ¢ase. WT poskytuje tzv. analyzu signdlu s vicenasobnym
rozliSenim (multiresolution analysis), kterd se provadi aplikaci postupné
rozsSirované okénkové funkce.

Shannon Fourier
g )
s =
[ [
3 =]
o o
14 o
(' ('
Time Time
STFT WT
& oy
@ ]
3 3
o o
o D
('S w
Time Time

Obrazek 2-5: Rozdéleni v ¢aso-frekvencni roviné pro rizné typy analyzy signala.

Hlavni rozdil mezi wavelet a Fourierovou transformaci je ten, Ze pomoci wavelet
transformace je mozné ziskat presnéjsi informace o zménach chovani signalu ve
vyssich frekvencich (na ukor frekvenéniho rozliSeni). Wavelet transformace totiz
pouziva okno proménné délky, kde se nachazi stale jedna vinka. U Fourierovy
transformace ma okno konstantni délku a pro vyssi frekvence je v okné obsazeno
vice period harmonické funkce. Zatimco FT reprezentuje danou periodickou funkci
v ortogonalnim bdzovém systému odvozeném z jediného sinového kmitu pouhou
zménou frekvence (méfitko) a faze (posunuti), WT podobné vyjadfuje obecnou
funkci (i neperiodickou) v bazovém systému odvozeném z jediné tlumené kmitajici
funkce (matecni wavelet) opét zménou méfitka a posunuti. Porovnani
jednotlivych pfistupl je schematicky zndzornéno na obrazku 2-5, kde je kromé
STFT a WT zobrazen princip analyzy signalu v ¢ase (Shannon) a ve frekvencni
oblasti (Fourier).
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Na obrazku 2-6 je pak zobrazena WT signalu akustické udalosti s provoznim
Sumem. Zvypocetnich divodd byla frekvencéni oblast zobrazeni omezena na
normalizovanou frekvenci od 0.01 do 0.3 a WT byla pocitana v 512 drovnich.
V porovnani s STFT je udalost ve spektrogramu WT daleko intenzivnéjsi vzhledem
k okolnimu Sumu a rezonancnim frekvencim.

Signal in time
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<

-0.05
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0.02 0.03
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Obrazek 2-6: WT akustické udalosti s provoznim Sumem.

2.4. Wigner-Villeova distribuce

Wigner-Villeova distribuce (WVD) ma zasadni vyznam v caso-frekvenéni analyze.
WVD je také ¢asto oznacovana jako Heisenberglv wavelet a je alternativou k STFT
a WT pro nestacionarni nebo rychle se ménici signdly. Z definice se jedna o
Fourierovu transformaci centralni kovariancni funkce signalu. Pro jakykoli signal
s(t) mGzeme definovat centralni rozptyl (varianci) jako

C(et) = s(t—L7)s (t+ = 7). (2-16)
2 2
Wigner-Villeova distribuce je pak

W (@,t) = f; c(z,t)e""dr. (2-17)
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Pro zdlraznéni nékterych vlastnosti WVD je zajimavé porovnat ji se
spektrogramem, ktery predstavuje prvni intuitivni prototyp casofrekvencni
analyzy. Spektrogram (s oknem h(t) ) ze signalu s(t) byl vySe definovan jako:

P (t,) =|[s(o)h (2 —t)e-iwfdrr . (2-18)

Jeho vypocet kombinuje linedrni operaci (Fourierova transformace vazeného
signalu) s druhou mocninou. Opacna situace se vyskytuje u WVD, definované jako:

W(to)=[ s+ %)s*(t —%)e‘i‘”’dr , (2-19)

kde je nejprve pouzit kvadrat signdlu a poté linearni transformace (Fourierova
transformace). Toto predstavuje zakladni rozdil mezi spektrogramem a WVD.
DalSi rozdilnou vlastnosti je fakt, ze WVD ve své originalni formé nevyzaduje
zavedeni okénkové funkce, ktera je vnéjSim omezujicim prvkem v STFT. Na
obrazku 2-7 je zobrazen vystup analyzy akustické udalosti s provoznim Sumem

pomoci WVD.
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Obrazek 2-7: WVD akustické udalosti s provoznim Ssumem (512 urovni).

Na caso-frekvenénim zobrazeni jsou opét patrné rezonancni frekvence (viz
porovnani se spektrem vlevo), ale kromé toho lIze identifikovat i oblast se
zvySenou intenzitou energie mezi obémi rezonancemi. Jednd se o jeden

z vedlejsich jevl vypoctu WVD — o tzv. interferencni term (podobné jako vystup
16



Fourierova transformace obsahuje harmonické slozky). Tyto termy se stavaji
neprijemnymi v okamziku, kdy by mélo dojit k prekryvani s frekvencemi, kde se
vsignalu energie skutecné vyskytuje a tim kzhorSeni interpretace Ccaso-
frekvencniho zobrazeni.

Vypocet Fourierovy transformace ve WVD tak, jak je uvedeno napf. v rovnici
(2-17) mGzZe pro obecny signdl znamenat eventualné nekonecény casovy interval,
tedy od r=— do r=w a to samoziejmé predstavuje problémy v praktickych
aplikacich. Proto je vhodné modifikovat ptvodni definici WVD zavedenim omezeni
na rozsah c(z,t) ve smyslu posunuti z. Toho je dosazeno zavedenim okna p(z):

[ p@@)ste+ %)S*(t - g)efiwdf = [ Plo-ew(t,&)de. (2-20)

V pfipadé, Ze tato funkce muze byt rozdélena na

p(r) = h*[gjh(— %) , (2-21)

je takto modifikovana metoda nazyvana jako pseudo Wigner Villeova distribuce —
PWVD (viz [8]). V ramci porovnani obou metod zavedme posunuty a vazeny signal

s.(t) =h"(®)s(t+7) . (2-22)

To ndm umoznuje definovat PWVD jako

PW(t,w) = jm h*(fjh(_ Z)S(t + st*(t _ zjeim dr—
o |2 2 2 2 | 05
= J: S (%JS:(— zjeimd T= ZJ.: s, (7)5:(‘[)642"”(;{ .

2

V kazdém okamziku je PWVD pocitana ze shodné informace jako tomu
odpovidajici spektrogram. Obé distribuce, spektrogram i PWVD tak vyuzivaji
k vypocltu stejny segment signalu vybrany prostfednictvim okénkové funkce a
aplikuji na néj Fourierovu transformaci spolecné s druhou mocninou. Opacné
poradi, ve kterém jsou operace u metod pouzity, vede ovsem ke zcela odliSnym
vlastnostem obou metod.

Zamérme se nyni na vzajemné porovnani vlastnosti spektrogramu a WVD
z pohledu presnosti ¢aso-frekvencéniho rozliseni, které je nejdulezitéjsi vlastnosti
pro lokalizaci. Vlastnosti WVD je zachovani skalarniho soucinu z ¢asové oblasti
také v ¢aso-frekvencni:

17



Uw x(t)y' (t)dtr [ [ Wt oW, o) dtdo, (2-24)

Tento vztah je také nazyvan jako Moyalova rovnice (viz [8]). Pomoci tohoto vztahu
|ze popsat spektrogram jako vyhlazovani WVD:

Pot@)=[ [ W (e-t.E-oW, (5,9)dede, (2-25)

kde w, je Wigner-Villeova distribuce okna h. Vyuzitim okénkové funkce v PWVD
dochazi ke ztraté frekvencniho rozliSeni a PWVD a spektrogram jsou si tak v Uloze
lokalizace témér rovnocenné. Pokud ovsem priddme do ulohy dalsi stupen
volnosti a budeme uvazovat WVD okénkové funkce v nasledujicim tvaru

W, (t, @) = g(t)H (), (2-26)

kde H(w) je Fourierova transformace okénka h(t), pak tento pfistup umoznuje

nezavislou kontrolu vyhlazeni WVD v Case i ve frekvenci. Takto ziskana distribuce

SPW(t, @) = j h(f)j: g(g—t)s(g+%js*(g—%jd5 e dr (2-27)

je znama jako vyhlazena pseudo Wigner-Villeova distribuce (smoothed-pseudo
Wigner-Ville distribution — SPWVD). Na obrazku 2-8 je zobrazena SPWVD
akustické udalosti s provoznim Sumem. Vyhlazeni bylo provedeno hammingovym
oknem o délce 17 bod( v ¢ase a 129 bod( ve frekvenci.
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Obrazek 2-8: SPWVD akustické udalosti s provoznim Sumem ( h(t) = hamming(17), h(f)-
hamming(129)).

Z obrazku je patrné, v porovnani s WVD bez vyhlazovani, Zze se v ¢aso-frekvencnim
zobrazeni jiz nevyskytuje interferencni term. Kompromis mezi casovym a
frekvenénim rozlisSenim, ktery byl u¢inén pfi vypoctu STFT, je u SPWVD nahrazen
kompromisem mezi spole¢nym caso-frekvenénim rozliSenim a interferenénimi
termy. Cim vice je tedy signal vyhlazovan v €ase nebo frekvenci, tim jsou
interferenc¢ni termy vice potlacovany, ale zaroven dochazi ke zhorseni rozliseni.

Pfi porovnani vypoctu STFT a SPWVD je treba podotknout, Ze pfi vypoctu SPWVD
je tfeba provést mnohonasobné vétsi pocet matematickych operaci. Prestoze
SPWVD poskytuje lepsi Casové i frekvencni rozliSeni je doba vypoctu, obzvlasté pri
zpracovani signall s velkym pocétem vzorkd, znaéné omezujici.

2.5. Okamzita frekvence a komplexni signal

V predchozim textu byla vénovana pozornost predevsim metodam, které
pouzivaji ,klasicky” zplsob frekvenéniho rozkladu signalu. Za klasicky povazujme
takovy postup, kde je frekvence v signdlu uréovana na zakladé opakovani urcitého
déje, jehoz projevy se v signalu vyskytuji s uréitou periodou. Déj se tedy v signdlu
objevuje s jistou frekvenci.

19



V této kapitole je popsan odlisny pristup, ktery na zakladé znalosti analytického
signdlu definuje tzv. okamiitou frekvenci, tedy frekvenci, kterd je definovana
v kazdém casovém vzorku signalu. Vzhledem k tomu, Ze se jednda o pomérné
novou teorii, je ji v této praci vénovana vétsi pozornost.

Ackoli jsou signaly v pfirodé ve své podstaté signdly majici redlny charakter, je pro
ziskani okamzité frekvence nutné definovat signal v komplexni podobé tak, aby
v urCitém smyslu korespondoval s redlnym signalem. Jedna z motivaci pro
definovani komplexniho signalu je ta, Ze komplexni signal dovoluje definovat fazi,
ze které je pak mozné ziskat okamzitou frekvenci (viz. také [13]).

Je tedy hledan komplexni signal, z(t), jehoz redlna slozka je "realny signal", s (1), a
jehoz imaginarni ¢ast, s(t), je volitelna imaginarni slozka takova, aby byl dodrzen

fyzikalni a matematicky popis
z(t)=s, + j-s =a(t)e’”". (2-28)
Jestlize je mozné urcit imaginarni ¢ast, je pak jednoznacna definice amplitudy a

faze nasleduijici:

at)=s?+s?; o(t) = arctan% : (2-29)

coZ znamena, ze okamzita frekvence muze byt definovdna jako derivace okamzité
faze:

o)== SE23), (2-30)

Spornym bodem je tedy, jak definovat imaginarni ¢ast s, komplexniho signalu z(t),

tak aby bylo mozné vypocitat okamzitou frekvenci w(t) z rovnice (2-30).
e Analyticky signal

Jestlize ma redlny signal s(t) spektrum S(w), pak komplexni signal z(t), nazyvany
jako analyticky signal, je ziskan inverzni Fourierovou transformaci z S(w), kde

integrace probihd pouze pres kladné frekvence,

1 jot
z(t):ZEL S(w)e'dt (2-31)
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Ndsobek 2 se zde objevuje z matematickych divodl( pro to, aby realnd cast
analytického signdlu byl plvodni signdl s(t) (jinak by to byla pravé polovina). Nyni

ziskejme explicitni vyjadreni pro analyticky signal z(t).
Méjme spektrum
S(@) =—— | s(hedt (2-32)
oz
pak pomoci rovnice (2-31) ziskame nasledujici

1 *© 1 —jot' A jot 1 _
z(t)=zzj0 js(t Je el dtdm =

. (2-33)
_ * ' jo(t—t") 41
- ﬁjo [st)e*Vdtd
vyuzitim vztahu

[ e de =509 +J (2-34)

X
pak obdrzime
z(t) = i_[s(t'){;z&(t —t') +ﬁ}dt' (2-35)

Vysledny vztah popisujici analyticky signél je tedy

2()=s(t) + 2 | S g (2-36)

zJt-t

Signal je nazyvan analyticky, nebot trida takovychto komplexnich funkci vyhovuje
Cauchy-Riemannovu kritériu pro diferencovatelnost a prvky této tfidy jsou
tradicné oznacovany jako analytické funkce. Druha cast rovnice (2-36), tedy
imaginarni clen, se nazyva Hilbertovou transformaci signdlu s(t) a v literature je
nejCastéji oznaCovana jako s(t) nebo H[s(t)]. Pro libovolny casovy signdl s(t),

ziskdme Hilbertovou transformaci signdl s(t) jako:
H[s(t)]=5(t) = Jp j ﬂ dt, (2-37)
T Jt-t

kde P je Cauchyho hlavni hodnota. Signal s(t) a transformovany signdl s() tvofi

komplexné konjugovany par, tedy analyticky signal z(t)

z(t) =s(t) + jS(t) = a(t)e!”®, (2-38)

21



Teoreticky existuje mnoho zplsobl uréeni imaginarni c¢asti, ale Hilbertova
transformace poskytuje jednoznacny zplsob tak, Ze vysledkem transformace je
analyticka funkce. Hilbertova transformace je tedy konvoluci s(t) a 1/t; tim jsou
zdUraznény lokalni vlastnosti signalu s(t). Polarni soufadnice v rovnici dale
objasnuji lokalni povahu této reprezentace: jedna se o nejlepsi lokdlni popis
signalu s(t), ktery je trigonometrickou funkci s ménici se amplitudou a fazi (viz
také [13]).

Stdle ale jesté nebyla zodpovézena sporna otazka, zda je mozné bez omezeni
definovat okamzitou frekvenci jako

a)(t)zm.
dt (2-39)

Okamzita frekvence v rovnice je definovana jako derivace faze ¢(t), ktera v
kazdém casovém okamziku t nabyva pravé jedné hodnoty. VétSina realnych
signdll je ovSsem tvorena celym spektrem frekvenci a snaha vypocitat okamZzitou
frekvenci z takovychto signdl(i vede casto k zdpornym frekvencim, které nejsou
fyzikdlné interpretovatelné. Z tohoto dUvodu zavadi Cohen[6] termin
monokomponentni signdal (monocomponent signal), ktery obsahuje pravé jednu
frekvencni slozku.

(1) 2 T T T T (2) 02

151

05t

Im
(=)

-05F

151

’24 05 0 05 1 15 2 o 5 10 15 20 25
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Obrazek 2-9: Analyticky signal ze signalu s(t) :cos(%t) +%cos(t): (1) Fazova rovina. (2) Vyvoj

okamzité frekvence vypoctené Hilbertovou transformaci
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Na obrazku 2-9 je zobrazen analyticky signal ze signalu s(t)=cos(%t)+%cos(t), ktery

neni monokomponentni. Analyticky signdl byl ziskan vySe popsanym zplisobem
pomoci Hilbertovy transformace. Cervené je na obrazku zvyraznéna oblast, kde
frekvence nabyva zdpornych hodnot a tak neodpovidd fyzikdlni predstavé o
frekvenci harmonického signalu.

Omezeni musi byt ale také kladena na monokomponentni signaly. Pokud plati, ze
stfedni hodnota signalu neni nulova, pak vyvoj faze a tim i okamzité frekvence
nemUlze byt spravné interpretovan. Na obrdzku 2-10 je ukdzano, jak vypada
fazova rovina a vyvoj faze a frekvence pro tfi principidlné mozné pfipady.
Transformovanym signadlem je zde s(t)=a+sint. Pro =0 (v obrazku modrou
barvou) je vyvoj faze analytického signdlu linedrni a i vypoctena frekvence
odpovida fyzikalni predstavé. ZvétSuje-li se posunuti signdlu, «>0(pfipad (b)
zelenou barvou), pak dojde ke vzniku oscilaci jak ve fazi analytického signalu, tak i
nasledné ve vypoctené okamzité frekvenci.

V okamziku kdy posunuti prekroci amplitudu kmitani, na obrazku 2-10 se jedna o
variantu (c) « >1, pak se vyvoj okamzité frekvence dostava i do zapornych hodnot.
Pokud se omezime na popis signalu jen pomoci jeho maxim, minim a priachodd
nulou, pak lze fici, Ze zaporné frekvence se objevuji tehdy, kdyz signal mezi
maximem a minimem neprochazi nulou (pfipad (c)).

Touto problematikou se ve své praci zabyva Huang [13], ktery navrhuje i metodu,
jakym zplsobem rozlozit redlny signal do jednotlivych slozek tak, aby pro kazdou
z nich mohla byt vypoctena okamzita frekvence.
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Obrazek 2-10: Fyzikalni interpretace okamzité frekvence: (1) fazova rovina funkce
s(t)=a+sint.(a) a=0; (b) a <1;(c) a>1.(2) Faze jednotlivych funkci. (3) Okamzita
frekvence.
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2.6. Hilbertova-Huangova transformace (HHT)

Tato kapitola se zabyva konkrétnim feSenim problému, jakym zplsobem ziskat
funkce korektné transformovatelné na analyticky signal. Vzhledem k tomu, ze se
jedna o metodu, kterd vznikla teprve nedavno a neni doposud dostatecné
rozsirena, je metoda v tomto textu popsana detailngji.

e Vlastni modalni funkce (IMF - Intrinsic Mode Function)

Jednoduchy priklad uvedeny vyse na obrazku 2-10, ukazuje fyzikalni interpretaci
omezujicich podminek. Naznacuje také, jak v praxi dekomponovat data tak, aby
vzniklé komponenty splinovaly podminky na né kladené. Fyzikalné nutné
podminky pro to, abychom mohli definovat smysluplné okamzitou frekvenci jsou
takovéto:

e funkce jsou symetrické vzhledem k lokalni hladiné nulové stfedni hodnoty
e funkce maji stejny pocet prichodud nulou a pocet extréma

S vyuZitim téchto poznatkl, byla navrzena tfida funkci oznacovand jako vlastni
modalni funkce (IMF).

IMF je funkce, jejiz ¢asovy prlibéh spliiuje dvé podminky:

e V celém souboru dat se musi pocet extrému a pocet pridchodd nulou bud
rovnat, nebo se lisit maximalné o jeden.

o V kazdém okamziku je stfedni hodnota obalky definované lokalnimi
maximy a obalky definované lokalnimi minimy rovna nule.

e Presna modalni dekompozice (EMD - Empirical Mode Decomposition)

Vypoctem Hilbertovy transformace z IMF funkci miZeme velmi snadno ziskat
prabéh okamiZité frekvence daného signalu. BohuZel vétSina dat nespliuje
pozadavky kladené na IMF. Tzn., Ze v signdlu je obsazZeno vice oscilacnich médd, a
proto pouZiti samotné Hilbertovy transformace nemulZe poskytnout uplny
frekvenéni popis pro obecnad data. Ukolem je dekomponovat vstupni data do
bazovych slozek, které by splnovaly poZzadavky kladené na IMF funkci.
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Huang v [13] popisuje pravé takovouto adaptivni metodu, kterou nazyva
pfesnd moddini dekompozice (EMD - Empirical Mode Decomposition).
Dekompozice je zaloZzena na nasledujicich predpokladech:

e Dekomponovany signal ma nejméné dva extrémy - jedno maximum a jedno
minimum

e Charakteristické casové méritko je definovano odstupem mezi extrémy

e Pokud data postradaji extrémy, ale obsahuji inflexni body, pak musi byt
mozné ziskat extrémy derivaci signalu

Podstata této dekompozice je identifikovat vlastni oscilacni mady v signalu podle
jejich charakteristickych casovych méritek a nasledné signal rozlozit tak, aby
kazda ze slozek obsahovala praveé jeden tento méd.

EMD je implementovana jako iteracni proces, ktery ma nékolik fazi. Prvnim
krokem EMD je identifikace lokalnich extrém(. Identifikovana lokdlni minima a
lokalni maxima jsou poté interpolovana krivkou. Huang predpoklada pouziti

kubického splinu. Prolozenim vznikne vrchni obalka e_ (t) a spodni obalka e_ (t).

Obé ktivky tak vytvareji obalku pdvodniho signdlu s(t). Stfedni hodnota obalky m
je pak definovana jako

m(t) — emin(t) _; emax(t) . (2_40)

Odectenim signalu a stfedni hodnoty obalky

s(t)y-m, =h (2-41)

ziskdme prvni komponentu. Idedlné by tato komponenta mohla byt oznacena jiz
jako prvni slozka EMD rozkladu. Realné ovSem h, vétSinou nespliiuje pozadavky
kladené na IMF. Po provedeni (2-41) vznikaji nové extrémy vlivem nepresné

aproximace kubickym splinem (prekmitnuti nebo podkmitnuti v obdlce). Proto
jsou v komponenté h, opét nalezeny lokalni extrémy, vypoctena obadlka a novy

stfed obalky jako dalsi krok itera¢niho procesu:

hl -m, = hu' (2'42)

Tento postup je opakovan, dokud vysledna komponenta nespliiuje podminky
kladené na IMF.
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hl(k—l) —-my, = hlk (2'43)
Vysledkem iteraci je prvni IMF komponenta c,
¢, =hy,. (2-44)

Iterani proces ma dva vlivy na dekomponovana data:

e eliminuje vykyvy v datech (filtruje nizkofrekvencéni slozky)
e vyhlazuje rozdilné amplitudy

——signal s(f)
upper envelope emax(r)

—— lower envelope emm(r)

—envelope mean mff)

05+

05+

R | L L |
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Obrazek 2-11: Obalka signalu s(t) = Cos(%t) + %cos(t) .

Aby bylo zajisténo, Zze IMF komponenty maji fyzikalni smysl (aby nedoslo
k preiterovani, nebo aby nevznikla nekone¢nd smycka), je nutné zavést kritérium
pro ukonceni itera¢niho procesu. Jako kritérium muzZe byt s Uspéchem poufZita
hodnota smérodatné odchylky, ktera je vypoctena ze dvou po sobé nasledujicich
vysledkU iteraéniho procesu:

oS (e () = ('[))|2
t=0 h12(k71) (t) .

(2-45)

Typicka hodnota pro smérodatnou odchylku o je mezi 0.2 a 0.3, jak uvadi Huang
v [13]. Prvni IMF komponenta obsahuje, jak Ize z vySe uvedeného odvodit,
nejvyssi frekvenéni slozku signalu s(t) . MGzeme ji jednoduse separovat od zbytku
signalu podle (2-46).

s(t)—c, =r, (2-46)
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Protoze reziduum r, stdle jesté obsahuje slozky s nizsimi frekvencemi, je reziduum
oznaceno jako novy signal s(7), ktery je nasledné opét podroben vySe popsanému
iteraénimu procesu. Tento proces muZe byt opakovdn na vSechna pozdéjsi
rezidua r,

L—C,=r,..,I,—C =I. (2-47)

n n
Dekompozice je ukoncena jednim z nasledujicich kritérii:
e komponenta ¢ , nebo residuum r, je mensi nez pfedem zvolena hranice
e residuum r, je monotdnni funkce, ze které jiz nelze extrahovat IMF slozky

Plvodni signal je tedy za pfedem zvolenych podminek pro ukonéeni dekompozice
rozlozen do n IMF komponent (mdodu).

s(t) = Zn:ci +, (2-48)

Velikosti stredni hodnoty obalky v iteracnim procesu je vhodné urcovat v
zavislosti na velikosti amplitudy prislusného mddu, ale vnucenim pfiliS malé
prahové hodnoty pro ukonceni iteracniho procesu muize dojit k preiterovdni, tedy
k "predekomponovani" signalu.

Pro lepsi kontrolu nad iteraénim procesem je pouzivano modifikované
kritérium, které zaroven zohlednuje maximalni povoleny pocet iteracnich krokda.
Kritérium je charakterizovano dvéma hodnotami. Parametr N je jiz zminény
maximalni povoleny pocet iteracnich krok(. Pokud je tento pocet prekrocen,
dojde k ukoncéeni iteracniho cyklu, aktudlni zpracovavany méd je prohlasen za IMF
funkci a nasleduje vypocet nasledujicich médua. Parametr s je Cislo, které udava
pocet iteracnich krokd, v nichZz se nezménil pocet prichodd nulou a extrémd.
Pokud se tedy v S po sobé nasledujicich iteracnich krocich vypoctu nezméni
charakteristiky zpracovavané funkce, je iteracni proces ukoncen.

V literature lze nalézt jesté dalsi zpuUsob jak zvolit kritérium pro ukonceni
iteraCniho procesu. Rilling, Flandrin a Goncalves [25] zavadéji pro ukoncéeni
iteracniho procesu v EMD nové kritérium se dvéma prahovymi hodnotami ¢, a 4,.
V kritériu je také zavedena amplituda mddu jako

a(t) — emax(t);emin(t) (2_49)

a funkce pro ohodnoceni fluktuace stfedni hodnoty je pak definovana jako

m(®) (2-50)

A(t) = il
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Iteracni proces pak probiha dokud A(t) <6, v useku signadlu o délce (1-a) z celkové
délky signalu a A(t)<6, ve zbytku signalu. Typické nastaveni uvedené v [25] je
a~0.05, 6,~0.05 a 6,~10-6,.

Empirical Mode Decomposition
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Obrazek 2-12: Pfesna modalni dekompozice akustické udalosti s provoznim Sumem.

e Hilbertovo spektrum

Po vypoctu jednotlivych komponent IMF pomoci EMD jiz nic nebrani aplikovat
Hilbertovu transformaci na kaidou ze ziskanych komponent a vypocitat
okamzitou frekvenci podle rovnice (2-30). Po vypoctu Hilbertovy transformace
kazdé slozky IMF mGzeme popsat data nasledujici rovnici:

)= 3a,0-¢ 17" (2-51)

V rovnici (2-51) je vynechano reziduum ", nebot je to monotdnni funkce nebo
konstanta. Vezmeme-li v Uvahu neurcitost residua, v zajmu informace obsazené v
ostatnich nizkoenergetickych slozkach a slozkach na vyssich frekvencich, byla
rezidudlni slozka, ktera nema vlastnosti IMF vynechdna.

Rovnice (2-51) popisuje amplitudu a frekvenci kazdé slozky v zavislosti na case.
Stejnd vstupni data vyjadrena Fourierovou reprezentaci

s(t) = Zw:aj et (2-52)
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obsahuji a, a o, jako konstanty. Kontrast mezi rovnicemi (2-51) a (2-52) je zfejmy.
Amplituda zavisla na case a okamzita frekvence dovoluji presnéjsi popis
nestacionarnich dat. Rovnice (2-51) také umozZniuje zobrazit amplitudu a frekvenci
jako funkce ¢asu do trfech dimenzi: amplituda je zobrazena do ¢aso-frekvencni
roviny. Takovéto frekvencéné-Casové rozloZzeni amplitudy je oznacovano jako
Hilbertovo amplitudové spektrum (Hilbert amplitude spectrum) H(w,t), nebo
zjednodusSené Hilbertovo spektrum. Pokud je zobrazovana druhd mocnina
amplitud, béZiné oznacovand jako hustota energie, pak se jednd o Hilbertovo
energetické spektrum (Hilbert energy spectrum). Optimalni rozliSeni Hilbertova
spektra mlze byt vypocteno nasledujicim zplsobem.

svVv/

frekvence, kterd muize byt z dat extrahovana je Tl Hz, coZz je samozrejmé také

limit frekvencniho rozliSeni. Nejvyssi frekvence, kterd muze byt z dat extrahovdna

je %, kde n reprezentuje minimdlni pocet vzork( nutnych k presnému
n.

definovani frekvence. Nebot Hilbertova transformace definuje okamiZitou

frekvenci pomoci derivace, je potfeba vice bod( k definovani oscilace (minimalni

pocet jsou cCtyfi body pro jednu periodu sinu). Z toho vyplyva, Ze rozliseni ve

frekvenci N by mélo byt

1

N:n'At :L. 2-
1  n-At (2-53)
T

Z Hilbertova spektra maze byt dale odvozeno marginalni spektrum i(w) jako
h(w) = j H (w,t)dt. (2-54)

Marginalni spektrum nabizi méfitko celkového amplitudového prispévku kazdé
frekvence. Frekvence v H(w,t) nebo v h(w) ma odliSny vyznam neZ ve Fourierové
spektralni analyze. Existence energie na frekvenci o ve Fourierové reprezentaci
vyjadfuje sinovou C¢i kosinovou slozku, kterd je obsazena v celém casovém
rozsahu signalu. V Hilbertové marginalnim spektru existence energie na frekvenci
® znamena to, Ze v celém casovém rozsahu dat je vétsi pravdépodobnost
existence oscilace na dané frekvenci. Presny Casovy vyskyt oscilace je vyjadren
Hilbertovym spektrem. Jako doplnéni marginalniho spektra definuje Huang jesté
uroven okamzité hustoty energie (instantaneous energy density level) IE jako

IE(t) =jH2(a),t)dw. (2-55)
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Vzhledem ktomu, Ze IE je zavisld na case, mlZe byt pouZita k uréeni zmén
energie v signdlu.

Jak je patrné z obrazku 2-13, neposkytuje Hilbertovo spektrum dostateé¢né presné
zobrazeni udalosti v ¢aso-frekvencni oblasti. V porovnani s predchozimi metodami
je frekvencni pasmo jednotlivych rezonanci SirSi a pribéh okamzité frekvence
vyrazné kmita ve snaze obsahnout vSechny slozky frekvenéniho pasma. Analyzou
jednotlivych IMF po dekompozici signalu Ize ukazat, ze frekvenéni pasmo kazdé
dalsi IMF je zhruba polovi¢ni oproti IMF predchazejici. Nasledkem toho je pribéh
okam?zité frekvence zfetelny hlavné u nizkych frekvenci (do 3 kHz). Tato vlastnost
je vyznamné omezujici pro nalezeni pocatku udalosti v ¢aso-frekvencni oblasti,
nicméné zkuSenosti simplementaci HHT a okamzité frekvence umoznily
navrhnout metodu, ktera resSi tuto problematiku. Metoda je zaloZena na
adaptivnim odhadu jednotlivych méda signdlu Kalmanovym filtrem a je
predmétem nasledujici kapitoly.

Signal in time

s(t) [g]
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Obrazek 2-13: Hilbertovo spektrum akustické udalosti s provoznim Sumem.
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2.7. Vyuziti Kalmanova filtru k modalni dekompozici signalu

Tato kapitola se zabyva vyuZitim adaptivnich vlastnosti Kalmanova filtru pro
dekompozici signdlu do slozek — maédu. Jak jiz bylo vyse zminéno, je kvili vypoctu
okam?zité frekvence pozadovano, aby odhadnuté slozky signalu byly komplexnimi
funkcemi, tak aby mohla byt vypoctena okamzitd faze resp. frekvence signalu.

e Model komplexniho signalu s vyuZitim soustavy rezonatorti

Méjme analyzovany signal, ktery byl ziskan mérenim mechanickych vibraci
pomoci akcelerometru na urcitém realném zarizeni. Takovyto signal se sklada
z celé rady slozek, které jsou prispévkem kmitani od jednotlivych komponent
zarizeni. Predpokladame-li, Ze u zarizeni nedochazi k nevratnym deformacim a ze
se zarizeni ani nikam nepohybuje, pak slozky méreného kmitani maji nulovou
stfedni hodnotu. Pri zohlednéni téchto podminek pouzijme pro méreny vibracni
signal s,(t) nasledujiciho modelu

5,(0=3s"1) + o), (2-56)

ktery se sklada ze Sumu p(t) reprezentujiciho jakékoli nezadouci (nemodelované)
slozky signalu a z N monokomponentnich slozek. Kazda z N slozek je pak popsana
amplitudovou obdlkou a a frekvenci .

s (t)=a, -cos(m, -t) (2-57)
Prvni derivace slozky signalu je popsana rovnici
s (t)=-a, -o, -sin(w, -t) (2-58)
a druhd derivace pak muze byt vyjadiena ndsledujicim zplsobem
57 (t) =-a, - @, cos(w, -t) =—a," - s (t) (2-59)

Predpokladejme ddle, Ze systém generujici jednoduchy kmitavy pohyb muizeme
popsat autoregresnim (AR) stavovym modelem druhého fadu.

X(t) = A-x(t) (2-60)
y(t)=C-x(t) (2-61)

kde A je stavova matice a C je matici vystupni. Stavovy vektor x(t) se vtomto
pripadé sklada ze dvou vnitfnich stavi: redlné slozky x.(t) a z imaginarni slozky
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xi(t). Vystup systému, tedy mérené kmitani je v modelu reprezentovano vystupem
y(t).

S ohledem na zavedeny analyticky signal a predchozi znaceni, zvolme jednotlivé
slozky stavového vektoru jako x™ =cos(wt) a x™ =sin(a,t). Takto zvolené slozky si
zachovavaji ortogondlni charakter stejné jako analyticky signal vypoctem
Hilbertovou transformaci. Tedy na zdkladé rovnice (2-59) lze upravit vySe popsany
stavovy model slozky signdlu s™(t) nasledujicim zplsobem:

") [_[ 0 —a ] [x"®) )
L‘f”’(t)}{wn 0 } Lf")(t)} (2-62)
a vystup modelu:
R e (9] )
y0=1t 0] {x@m} (2-63)

Vystup modelu vy, (t) reprezentuje slozku signalu s™(t). Stavova matice A je 2D
rotaCni matice jejiz vlastni Cisla jsou ryze imaginarni. Trajektorie takovéhoto
systému ve stavoveé roviné je kruznice a model reprezentuje netlumeny rezonator
(oscilator) s vlastni frekvenci @,. Re$eni stavové rovnice ma pouze homogenni
¢ast (model nema vstup) a je popsano rovnici

X (t) = e OxM (t,) (2-64)

Vypoctem stavové prenosové matice e* a diskretizaci systému s krokem h (At=h)
ziskdme diskrétni stavovou reprezentaci. Zaroven do modelu zavedme stavovy
sSum &£(k) . Popis modelu ma pak nasledujici formu:

[xj”’ (k +1)} ~ {cos(h ‘w) —sin(h- a)n)} .[xfn’ (k)

x(k+1)| |sin(h-@,) cosh-m,) | | x™ (K)

}rl“(k)-cf(k) (2-65)

a vystupni rovnice je:

X(n) (k)
k)=[1 0] °* 2-
o=t ol X (2-66)
Zobecnéna vystupni rovnice pro vSechny slozky signalu je pak

y(k) =C-x(k)+A-n(k) (2-67)

V predchozich rovnicich byl zaveden Sum ¢(k) jako stavovy Sum a 7(k) jako
vystupni Sum stavového modelu. Oba vektory Sumd, &(k) a #n(k), maji nulovou
stfedni hodnotu a identickou kovarianéni matici. Specifické vlastnosti Sumu jsou
pak charakterizovany kovarianénimi maticemir a A.
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Takto odvozeny model slozky signalu jako rezonatoru vytvari, spolecné
s Kalmanovou metodou adaptivniho odhadu, estimator analytického signalu.
Odhad prvni slozky stavu modelu je realna ¢ast (cosinova funkce) a odhad druhé
slozky stavu je imagindrni ¢ast (sinova funkce) signdlu.

e Volba parametrdI"a A

Volba spravnych parametr(i I" a A je dlleZitou soucasti popisu modelu signdlu
s ndslednym vlivem na spravnost odhadu jednotlivych sloZek signdlu. Tyto dva
parametry rozhoduji o tom, jaké mnoistvi energie méreného signalu bude
pridéleno aktualni odhadované slozce signalu.

Vyse, vrovnici (2-28) byl definovan komplexni signdl, ktery popisuje obecny
vystup modelu slozky signalu.

Uvazujme nyni, Ze amplituda a n-té komplexni slozky signalu z (k) neni
konstantni, ale méni se mezi vzorky k a k+1 o odchylku &(k):

z, (k+1) = (a(k) + £(k)) - et (2-68)
To znamena, Ze amplituda ve vzorku k+1 je popsana rekurzivni formou takto:
a(k +1) =a(k)+&(k), kde g(k) ~N(0,5,%) (2-69)

Casovy vyvoj fazoru a jemu piisluiné amplitudy a(k), faze ¢(k) a odchylky gk) je
zobrazen na obrazku 2-14. Skutecna trajektorie komplexniho signalu je vyznacena
cernou krivkou a trajektorie fazoru v pfipadé konstantni amplitudy a je zobrazena
Sedou carkovanou kruznici. Rekurzivni forma vyvoje amplitudy je znazornéna
v levé Casti obrazku. Kazdd amplituda (velikost fazoru) se lisSi od té predchozi
(zelena teckovanad ¢ara) o odchylku & (ta je zndzornéna ¢ervenou €arou).

Prava cast obrazku 2-14 ukazuje detail vyvoje fazoru ve vzorku k a k+1. Vlastnosti
parametr(l y; a y, jsou pak odvozeny v ndsledujicim textu.

Stav modelu signalu ve vzorku k+1 v zavislosti na stavu ve vzorku k je popsan, jak
jiz bylo vyse definovano, nasledujici rovnici

x(k +1) = A-x(k) +I'(k) - £(k) , kde &(k) ~ N(0,0) (2-70)

Tato rovnice vyuZiva stav x(k), ktery je nejdfive rotovan matici A a nasledny
soucet s odchylkou &) vede ke vzniku nového stavu x(k+1). PouZijme rovnici

(2-70) v trochu pozménéné formé, kde vektor xx) je nejprve secten s vychylkou
e(k) a pak teprve rotovan matici A.

x(k +1) = A- (x(k) + T (k) - £(k)) (2-71)
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Tato forma popisu je pouzita kvili odvozeni jednoznacné zavislosti mezi
odchylkou ¢ a vektorem I. To je také dlvod pro¢ byla do stavové rovnice
zavedena nova velicina T .

V dalsim odvozeni vyuZijme toho, Ze rovnice (2-71) mlZe byt bez poruseni
rovnosti obou stran prepsana do kvadratické formy (ve vektorové a maticové
algebre jsou pouzity transpozice pfislusnych veli¢in)

X" (K +1)x(k +1) = (A-x(K) + A-T(k)- £(K) ) - (A-x(k) + A-T(K) - £(k)) (2-72)

Obrézek 2-14: Casovy vyvoj fazoru komplexniho signalu (amplitudy a(k), faze @(k) a odchylky
g(k)).

Rozepsana forma rovnice je pak nasledujici

X" (K +1) - (K +1) = x(K)" - AT - A-x(K) + x(K)" - AT - A-T(k) - E(k) +

— _ _ (2-73)
+&E(K)-T(k) -AT-A-x(K)+T(k)" - A" - A-T(k)-E(k)"
Stejné tak rovnici (2-69) lze prepsat do kvadratické formy
a(k +1)? = (a(k) + (k) } =a(k)? + 2a(k)e(k) + £(k)* (2-74)

S vyuZitim rovnice (2-74) a ndsledujici znalosti o soucinu stavovych vektor(
a(k)* =x" (k)x(k), (2-75)

mUzZe byt rovnice (2-73) pfepsana do podoby (2-77), pficemz soucin stavovych
matic A"-A je substituovan identickou matici, jak je ukdzdno v nasledujicich
vztazich:

AT A=1=x(k)"-A"-A-x(k) = x(K)" - x(k);

_ _ _ _ (2-76)
T(k)"-A"-A-T(k) =T(k)" - T(k)

Vysledna forma po substitucich je
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X" (K +1)- x(k +1) =
a(k+1)? B B B B ( _ 7)
= x(k)" - x(k) +x(k)" - T'(k)-&(k) +&(k)-T(k)" - x(k) + T(k)" - T(k)- £ (k)*

a(k)?

Hlavnim dlvodem tohoto odvozeni je ziskani vztahu mezi odchylkou ¢ a
vektorem 1. Aplikaci operatoru stfedni hodnoty na rovnici (2-77) ziskdme
vysledny vztah, kde jsou pfitomny prave tyto dvé pozadované veliCiny:

E(a(k)?)+ E(2a(k)s(k))+ E(s(k)?)=

_ _ _ _ 2-78
= E(a(k)?)+ E(x(K)"-T(K)- £(K) )+ E(E(K) - T ()" - x(K))+ E(T(K)-T(K)- £(k)?) ( )

a vysledny vztah, ktery spojuje ¢ a T je:
o2 =T (k)" -T(K) (2-79)

Vektor T se sklada ze dvou slozek (model druhého radu) a vysledkem soucinu
s jeho transponovanou formou je soucet kvadratd obou slozek

71(K)

S -
o {72(k)

}:ﬁ(k)T TK) =7.(K)* +7,(K)* (2-80)

Po dosazeni do rovnice (2-79) tak ziskame prvni podminku pro urceni slozek T
v nasledujici formé

a; = 7,(k)* +7,(k)’ (2-81)
Druha podminka, ktera umoznuje urcit predpis pro slozky vektoru T je poznatek,
ze fazor stavu x(k) a (k) maji v komplexni roviné stejnou smérnici. Budeme-li tedy
vychazet ze slozek odhadu signalu x,(k) a xi(k), mél byt pomér mezi nimi stejny
jako pomér mezi 7,(k) a 7,(k) (viz rovnice (2-82)). V rovnici se formalné vyskytuje
podil soucinu slozek vektoru Ta Sumu ¢. Vzhledem k tomu, Ze vliv Sumu & na obé

slozky je stejny (v podilu se vykrati) neni soucin se Sumem ¢ pouzit ani v obrdzku

2-14 (namisto toho jsou pouzivany pouze slozky 7 (k) a 7,(k))

7.0 -£0) _ %) (2-82)
7,00-6K) %K)

Upravena forma podilové rovnice pak vyjadfuje slozku 7, (k)

x (k)
m 71
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Po dosazeni do rovnice (2-81) a nasledné upravé je tak ziskan vysledny predpis
pro 7 (k) v zavislosti na odhadnutém stavu x(k) a znamém rozptylu odchylky s(k)

v | e x (k) ]
71(K) —,/—Xr(k)z +x, (K)? (2-84)

Pro druhou slozku vektoru T pak plati nasledujici vztah

= — O-xz X (k)z _
7,(K) —1/ K1 x (k) (2-85)

Tyto rovnice prepsané pro plvodni definici modelu s vektorem (k) ma tento

X (K)- AR
N \/x,(k)2+zxi(k)2 256
Gé‘
) 00 ()

Tato rovnice popisuje vlastnosti amplitudové odchylky mezi vzorky ka k+1 ve

tvar:

- {mk)}

72(K)

stavové rovnici definované v (2-65), ktera je spolecné s rovnici (2-66) pouzita jako
model slozky signalu pfi jejim odhadu v Kalmanové filtru. Pro vypocet T'(k)
v Kalmanové filtru je pak misto stavu x(k) pouzit jeho odhad u(k)(viz rovnice
(2-93)).

Volba hodnoty A ve vystupni rovnici (2-67) je poslednim krokem v definovani
stavového modelu. Vystup y(k) n-komponentniho modelu je tvofen pouze
redlnymi ¢astmi slozek signdlu. Toho je v modelu dosazeno vektorem C (tedy
soucinem C-x(t) ). Hodnota A umozZnuje zahrnout Sum méreni (A-7(k) ) do vystupni
rovnice. V pfipadé modelovani vibra¢niho signdlu reprezentuje A rozptyl aditivni
chyby mériciho retézce. Napfriklad, v pripadé, kdy tfida presnosti senzoru je
definovana ve statistickém smyslu tak, Ze absolutni aditivni chyba je 95%-ni
kvantil vrozmezi soucinu tfida presnostix méfici rozsah, pak 95%-ni kvantil
reprezentuje rozsah 0+ 20, kde o je smérodatna odchylka aditivni chyby. V tomto
pripadeé je tedy rozptyl chyby mérfeni popsan vztahem

. . . . 2
Ao [trlda presnostix mencwozsahj (2-87)

2
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e Odhad slozek signalu diskrétnim Kalmanovym filtrem

Diskrétni Kalmanav filtr realizuje statisticky odhad vnitfnich stavli zaSuméného
linearniho systému a je schopen pfi vhodné volbé parametri modelu filtrovat
nekorelovany Sum. Uvazujme nyni vyse zminény model rezonatoru pro vice
komponent systému. Pak bude stavovd matice sloZzena z nasledujicich

diagonalnich bloku:

(2-88)

cos(h-w,) sin(h-w,)
—sin(h-w,) cos(h-w,) |
a bloky vektoru stavového Sumu jsou definovany jako v (2-86). Pak popis celého
systému, ktery je definovan sumou rezondtorl, je ve stavové reprezentaci dan

nasledujicimi maticemi:

A 0 0 0
0 A O 0
A=|0 0 - (2-89)
10 0 0 A ]
2nx2n
pro vystupni matici plati
C=[L 010 ..1 0] (2-90)
1x2n
a stavovy Sum a Sum méreni jsou charakterizovany témito parametry:
1—‘l
1—‘2
r=2|, A (2-91)
: i
Fﬂ
——

2nx1

Obecné je Kalmanova filtrace sloZzena ze dvou fazi — predikéni a korekéni faze.
Predpokladejme, Ze odhad stavu x(0) je zndm s chybou, jejiz kovarian¢ni matice je

P(0). Apriorni hodnota stavu ve vzorku k+1 muze byt ziskana jako

pk+1) = A- u(k) (2-92)
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Mérena hodnota y(k) je nasledné pouZita ke korekci stavu ve vzorku k. Aditivni
korekce apriorné odhadnutého stavu vk+1. vzorku je pak podle [28]
proporcionalni k rozdilu mezi apriornim vystupem ve vzorku k, definovaném jako
C-u(k), @a mérenym y(k):

p(k+D) = A- z(k) + K (K) - (y(K) = (C- (k). (2-93)

kde K(k) je Kalmanuv zisk, ktery garantuje minimadlni rozptyl chyby x(k)-u(k).
Soucasné je v kazdém kroku vyhodnocovana chybova kovarianéni matice P(k +1)
chyby odhadu u(k+1) (viz [28]).

Pk+1)=A-P(k)- A" +T-T" =K (k)-(C-P(k)- A" +A-T"), (2-94)

Tato kovarian¢ni matice je pak pouzita k vypoctu Kalmanova zisku v dalsSim kroku
rekurzivniho vypoctu (korekcni faze):

K(K)=(A-P(K)-C" +T-A")-(C-P(k)-CT +A-A" )", (2-95)

¢ Urceni frekvenénich parametrii modelu

Frekvenéni parametry pro model Kalmanova filtru jsou ziskavany z odhadu
spektra signalu. V principu existuje mnoho metod jak tyto parametry urcit,
uvedme zde dvé znich. Obecné je nutné definovat, které maddy respektive
frekvence o, maji byt odhadovany a jaky je rozptyl amplitudy na téchto

frekvencich.

Prvni zpUsob jak urcit frekvence modelu je zaloZzen na kratkodobé Fourierové
transformaci (STFT). Polovina délky okna STFT je pouZita jako polovina fadu
modelovaného systému (pofet modelovanych rezonatorl) a odpovidajici
frekvence ze STFT jsou pak zvoleny jako frekvence modelovanych komponent
signalu. Rozptyl amplitudy v jednotlivych pdsmech STFT pak slouzi jako odhad
rozptylu o’ pro kazidy rezonator. Tento pristup ukazuje metodu Kalmanova filtru
zalozenou na kratkodobé Fourierové transformaci a na jejim caso-frekvencnim
zpresnovani.

Druha alternativa vychazi z odhadu spektralni hustoty pomoci parametrickych

metod pro odhad spektra. Parametrické metody nepoditaji spektrum primo

z méfeného signdlu, ale signdl je zde nejprve pouzit pro identifikaci

autoregresniho modelu signdlu a poté je na zdkladé identifikovaného modelu
39



vypoctena jeho frekvencni odezva. V této prdci pouzivand Burgova metoda je
zaloZzena na minimalizaci (ve smyslu nejmensich ¢tvercll) aritmetického priméru
kvadratu dopredné a zpétné chyby predikce (detailni popis parametrickych metod
je uveden napf. v [20] v kapitole 8).

Pro nazornost je na nasledujicim obrazku zobrazeno vykonové spektrum akustické
uddlosti s pozadim, kde délka signdlu je 5.12 ms (4096 vzorkd s f = 80kHz). Jedna
se o stejny signal, ktery byl analyzovan v predchozich kapitolach. Pro
parametrické metody byl zvolen tfad identifikovaného systému n=100 (na
obrazku je kromé vykonového spektra a Burgovy metody pro srovnani ilustrativné
zobrazena i Yule-Walkerova metoda) a v pfipadé primérované Fourierovy
transformace bylo pouzito Hannovo okno o délce t=6.4ms (512 vzorkl)
s prekrytim 50% (256 vzorku).

Burg

Yule-Walker
10" —— APSD [EEEEEEEEEEE
- - L - L 1 - R - 1 - R - L - -
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Obrazek 2-15: Spektralni vykonova hustota a jeji odhady.
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Obrazek 2-16: Odhad vykonové spektra akustického signalu a zvolené frekvence modelu
(Cervené).

Z obrdazku je zfejmé, Ze se vysledky obou parametrickych metod i primérovaného
vykonového spektra liSi jen nepatrné a zobrazeny odhad vykonového spektra
signdlu je sloZen z relativné ostrych peak(l. Frekvenéni parametry Kalmanova filtru
jsou pak ziskany jako lokalni maxima odhadnuté spektralni hustotni funkce, ktera
jsou vétsi nez predem definovand hodnota (viz obrazek 2-16). Tyto zvolené
frekvence ukazuji na energeticky vyznamné slozky signalu a jejich pocet opét
urcuje pocet odhadovanych slozek signalu.

Na obrazku 2-17 je pak schematicky znazornén princip funkce metody.
Odhadnuté parametry ze vstupniho signdlu slouzi pro inicializaci frekvenci
rezonatord, jejichz stavy jsou odhadovany pomoci Kalmanova filtru v komplexni
formé. To znamena, Ze imaginarni slozky komponent signadlu jsou odhadovany
soucasné s redlnymi. Tento zplsob dekompozice signdlu nahrazuje Hilbertovu
transformaci ve vypoctu analytického signalu a vypocet je na rozdil od Hilbertovy
transformace provadén rekurzivné.
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Obrazek 2-17: Schéma metody vyuzivajici Kalmanova filtru k urceni okamzité frekvence
signalu.
Kazda slozka signalu v komplexni formé pak slouZzi pro vypocet okamzité
amplitudy a okamzité frekvence. Vystupem metody je caso-frekvencni
reprezentace analyzovaného signalu, ktera zobrazuje amplitudové krivky s ménici
se frekvenci na rozdil od jinych ¢aso-frekvencnich metod, které reprezentuiji signal

v Caso-frekvencnich pasmech a tim je jejich rozliSeni omezovano.

Pro uplnost uvedme caso-frekvencéni zobrazeni signdlu z predchozich kapitol,
které bylo vypoclteno metodou Kalmanova filtru. Odhad frekvenci modelu byl
vtomto pripadé ziskdn Burgovou metodou (identifikovany model fadu 30).
V odhadnutém spektru bylo identifikovano 8 maxim a tedy rad systému
Kalmanova filtru je vtomto pfipadé n=16. Rozptyl Sumu méreni, tedy parametr
A, byl nastaven na A=0.1.
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Obrazek 2-18: Caso-frekvenéni analyza signalu pomoci Kalmanova filtru (8 méda).
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2.8. Analyza jednoduchych signalt

V pfedchozi kapitole byla predstavena metoda vyuZivajici pro modalni
dekompozici signalu Kalmanav filtr. Pfed vlastni analyzou realnych mérenych
signalll, bude tato kapitola vénovana analyze jednoduchych simulovanych signald.

Méjme signal se tfemi harmonickymi komponentami, ktery je vzorkovan frekvenci
1 kHz. Celkovd délka analyzovaného signdlu je 1s (N = 1000 vzorku). Signdl je
tvoren sinovymi funkcemi s frekvencemi f, =10Hz, f,=30Hz a f, =50Hz. Amplituda
A =10 je shodna pro vsechny tfi slozky, pricemz druha slozka je prvnich 0.5
s nulova. K signalu byl pridan aditivni Sum se stredni hodnotou m =0 a rozptylem
o, =1. Casovy pribéh signalu a jeho frekvenini spektrum jsou zobrazeny na
obrazku 2-19.

75 ; 1" T

e VUSSR ANUUUUR SIVUUUOS SUUUNUTIE WOURIE O UUUN 10 OO O IS OO Y O 0k
gl

LIS | FRUUORTY SURUUCE| INURUUH | SURURY | DRSS | IVt IS | IO 1| RO U | N |
=) N S ST SN PO R PR SO RPN SRR SO RPPR

arnplitude

amplitude
5 m [
e — :

15 E- : CRNE [SAEE R 2 BRI R | I Feeee ]
301 NS Y EEPO U I S L WA phfl bt bl
BRI N A 1 0L N S S
1] 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 07 0.8 09 1 i} 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200
t[sg] fIHz1
Obrazek 2-19: Casovy pribéh a frekvenéni spektrum signalu s tfemi harmonickymi
slozkami.

Zména amplitudy v druhé sloZce signdlu ma jednoduchym zplisobem simulovat
nestacionaritu v ampitudé, ke které dochazi po pfichodu akustické viny narazu
v LPMS. Energie na rezonancich monitorovaného systému jsou relativné
stacionarni a pfichod akustické viny pak zplsobuje zmény energii na jednotlivych
frekvencich.
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Obrazek 2-20: Analyza signalu s 3 harmonickymi slozkami pomoci metody Kalmanova
Filtru (vlevo) a pomoci STFT (vpravo).

Konstantni slozky vsignalu z obrazku 2-19 tak simuluji staciondrni rezonance
systtmu a proménnd slozka modeluje frekvenci na niz se projevila zména
amplitudy.

Necht je nyni tento signal podroben caso-frekvencéni analyze pomoci metody
Kalmanova filtru a STFT. Pro odhad frekvencnich slozek je opét pouzita
parametricka Burgova metoda, kde fad odhadovaného modelu je 30. Hladina pro
uréeni maxim ve vykonovém spektru byla volena 0.1 a Sum méreni A= 1. Celkem
bylo identifikovano 13 vyznamnych frekvencnich slozek, na nichz byla rekurzivné
odhadovana okamzita frekvence a amplituda. Detail ¢aso-frekvencni reprezentace
okamzité frekvence je ukdzan na obrazku 2-20 vlevo. Vysledek ukazuje, zZe
adaptace druhé slozky modelu signalu, ktera v ¢ase 0.5 s méni svoji amplitudu
z hodnoty 0 na 10, ma vliv na odhad okamzité frekvence ostatnich komponent.
Pro srovnani je na témze obrazku vpravo ukazan vystup STFT pfi nejlepSim
nastaveni vzhledem kidentifikaci jednotlivych linii v zobrazeni. Bylo pouZito
Hannovo okno o délce 0.256 s (256 vzorkl) s prekrytim 99% (255 vzork(). Pfi
volbé vétsich délek okna dochdzelo k pomalejsimu narlstu amplitudy druhé
slozky signalu. Pfi kratSich délkach okna jiz vznikaly v zobrazeni artefakty mezi
frekvencnimi liniemi a linie zacaly splyvat. VySe uvedené nastaveni bylo tedy
pouzito jako nejlepsi vzhledem k pozadavkim kladenym na rozliSeni v ¢ase a ve
frekvenci.

Zamérme se nyni na oblast zmény amplitudy ve druhé sloZce signdlu v ¢ase 0.5 s.
Identifikace této zmény je pfi urcovani pocatku akustické udalosti pfi lokalizaci
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uderl v LPMS jednou z nejdllezitéjSich uloh. Na obrazku 2-21 jsou porovnany
amplitudy z ¢aso-frekvencniho zobrazeni obou metod (metoda Kalmanova filtru
modre a STFT Cervené).

amplitude
[a3]

Kalman Filter
Hilbert Transform | |
— 5TFT

0B 0.7 0.8

time [s]

Obrazek 2-21: Porovnani zmény amplitudy 2. slozky signalu.

Z obrazku je zrejmé, Ze posouvanim okénkové funkce registruje STFT zménu
amplitudy dfivé nez k ni ve skutecnosti dochazi. Oproti tomu metoda Kalmanova
filtru reaguje az v okamziku skute¢né zmeény energie v signdlu a jak je z obrazku
patrné i adaptace na aktudlni amplitudu je rychlejsi. Pro srovnani je v obrazku
2-21 zobrazena i Hilbertova transformace (zelené) druhé slozky signalu (bez
uvazovani aditivniho Sumu), ktera byla vypoctena jesté pred souctem jednotlivych
slozek (jehoz vysledkem je analyzovany signal). Tato kfivka reprezentuje takovy
pripad, kdybychom méli k dispozici idealni metodu pro dekompozici signalu, ktera
by dekomponovala signal do plvodnich sloZek. Hilbertovou transformaci by pak
mohl byt ziskan komplexni signdl a nasledné pribéh okamzité amplitudy tak jak je
na obrazku 2-21. V tomto pripadé opét neni dodrZzena kauzalita signalu a zména
amplitudy se po Hilbertové transformaci projevuje jesté pred pocatkem v Case
0.5 s. Nicméné okamzitd amplituda roste rychleji a dosahuje svého maxima dfive
v porovnani s ostatnimi metodami. Porovnani plvodni nestaciondrni slozky
signalu po Hilbertové transformaci a po dekompozici sighalu metodou Kalmanova
filtru je ukazano na obrazku 2-22.
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Obrazek 2-22: Porovnani 2 slozky signalu po Hilbertové transformaci (cervené) a dekompozici
metodou Kalmanova filtru (modfe).

Také v tomto zobrazeni je patrné, Ze nabéh na kruznici odpovidajici amplitudé 10
je rychlejsi v pripadé Hilbertovy transformace.

Algoritmus zaloZzeny na Kalmanové estimaci je také ilustrovan na dalSim pfikladu
signalu (viz obrazek 2-23). Modelovy signal se sklada ze dvou slozek, z nichz prvni
je harmonicky signal s konstantni normalizovanou frekvenci 0.17. Tento signal je
v Casové oblasti secten s parabolickym chirp signalem (tedy signalem
s proménnou frekvenci) jehoz normalizovana frekvence se ménila od 0.45 do 0.1.
Obé komponenty signalu byly nenulové mezi casem t =100 a t =900. Pocatecni
podminky metody Kalmanova filtru byly nastaveny jako v predchozim pripadu a
odhadované frekvence modelu byly ziskany Burgovou metodou pro model fadu
25. (pocet odhadovanych frekvenci byl n =10 a tedy fad modelu odhadovaného
Kalmanovym filtrem byl 20). Metoda Kalmanova filtru je porovnana s ostatnimi
caso-frekvenénimi metodami, které byly zminovany v predchozich kapitolach —
kratkodoba Fourierova transformace (STFT), wavelet transformace (WT) a
vyhlazend pseudo-Wigner-Villeova distribuce (SPWVD). Vysledky odhadd metody
Kalmanova filtru v ¢aso-frekvencni oblasti jsou srovnatelné s SPWVD. Ostatni
metody maiji relativné Sirokou oblast, do které je energie signdlu zobrazovana.

Podobné vysledky jsou ukazany na dalSim prikladu signalu. V tomto pripadé je
signdl slozen ze ¢ty harmonickych sloZzek a je testovana presnost metod
v identifikaci frekvence a ¢asu zmény na jednotlivych frekvencich. Signal opét
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zacina v ¢ase t=100 a kondi v Case t=900. Ke skokové zméné frekvence dochazi
v ase t=300 a t=600, zatimco v Useku definovaném témito casy jsou v signalu
pfitomny dvé harmonické slozky. Schopnost metod rozlisit tyto dvé komponenty
je zfejma z obrazku 2-24. SPWVD a metoda Kalmanova filtru zobrazuji tyto dvé
simultanni slozky oddélené. Naproti tomu STFT a WT obsahuji ¢aso-frekvencni
artefakty mezi témito komponentami a to je také divodem, proc identifikace
kazdé komponenty zvlast mlze byt v takovychto pfipadech opravdu slozita.
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Obrazek 2-23: Odhad okamiité frekvence a amplitudy harmonické a chirp slozky signalu.
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Obrazek 2-24: Odhad okamzité frekvence a amplitudy harmonickych slozek signalu.
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3. PRIPADOVE STUDIE VYUZITIi CASO-FREKVENCNICH METOD PRO
DIAGNOSTIKU

3.1. Systém pro detekci volnych casti v primarnim okruhu
jadernych elektraren - LPMS

Algoritmus, ktery je pouzit v systému LPMS je zaloZen na predpokladu, Ze
pritomnost udalosti v akustickém signalu zplsobi zvySeni intenzity (resp. efektivni
hodnoty) signdlu v okamziku vzniku razu v systému.

Obrazek 3-1: Primarni okruh tlakovodniho reaktoru (naznaceny jsou pozice senzort systému
LPMS).

Studiem signall bylo zjiSténo, Ze ndrlst intenzity signalu pfi akustické udalosti je
rozpoznatelny jen v urcitych frekvencénich pasmech. Pfitomnost provozniho Sumu
s vysokou intenzitou (a ¢asto s kolisajicim charakterem) na ostatnich frekvencich
signalu znemoznuje detekci udalosti.

Méreny akusticky signal je proto v systému LPMS nejprve filtrovan pasmovou
propusti. Intenzita signalu je vyjadrena jako efektivni hodnota (RMS = Root Mean
Square) z urcitého ¢asového intervalu o délce T

[..5@
RMS(t) = % (3-1)
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Pro ohodnoceni navyseni intenzity signdlu se pouziva podil mezi kratkodobou a
dlouhodobou efektivni hodnotou. Metoda tedy vyuzivd toho, Ze pfi vzniku
uddlosti dojde také k navySeni intenzity signdlu a tim i knarlstu efektivni
hodnoty, kterd je ze signalu poditana. Tato efektivni hodnota mlzZe ale vlivem
zmén stavu zafizeni znacné kolisat. Pro odstranéni téchto relativné pomalych
zmén je kratkodoba efektivni hodnota K-RMS délena dlouhodobou efektivni
hodnotou L-RMS. Délka okna L-RMS je fadové vétsi nez u K-RMS (jedna se radové
o sekundy, kdeito okno K-RMS je viadu milisekund). L-RMS je také nékdy
oznacovana jako vyhlazend K-RMS nebot sleduje dlouhodobéjsi zmény. Rychlé
zmény v signalu, jaké muzZe zpUsobovat napfiklad hledand udalost, predstavuji
vzhledem k délce okna L-RMS nepatrné zmény a hodnotu L-RMS proto pfilis
neovliviuji. Hledané navyseni efektivni hodnoty, které ukazuje na energetické
zmény v signalu je pak hodnoceno charakteristickou funkci k(t), ktera je, jak jiz
bylo vySe uvedeno, definovdna jako podil kratkodobé a dlouhodobé efektivni
hodnoty:

K — RMS(t)

k= L—RMS(t)

(3-2)

Za normalniho stavu, kdy se v signalu nevyskytuji Zadné razy (kratkodobé zmény)
se hodnota charakteristické funkce k() pohybuje kolem hodnoty 1. Raz je pak
detekovan v pfripadé, Ze hodnota této charakteristické funkce prekrodi
stanovenou hranici K., (trigger). Pro lokalizaci raz(i je pak pouZivan algoritmus
zalozeny na detekci rdzu na nékolika snimacich. Se znalosti pozice senzord a
geometrie komponent systému Ize urcit misto vzniku razové viny.

S vyuzitim caso-frekvencni analyzy lze vsak lokalizaci vyznamné zpresnit. V
pripadé analyzy ¢asového signalu Ize pro lokalizaci vyuzit pouze stredni rychlost
Sireni viny v materidlu (pro ocel cca 3000 m/s). V ¢aso-frekvencni oblasti pak lze
vyuzit disperzi, ke které pfi Sifeni razové viny dochazi. Rozdilné casy detekce
razové viny na rtznych frekvencich jednoznacné urcuji vzdalenost, po kterou se
vinéni z mista razu k senzoru Sifi. Porovnani analytického a MKP vypoc¢tu maéda
razové viny je ukdazano na obrazku 3-2. Z obrazku je zretelné patrny disperzni
charakter jednotlivych mdédd. Na obrdzku 3-3 je pak ukdzan spektrogram z
provozniho signalu méreného na tlakové nadobé reaktoru, kde je prichod
napétové viny charakterizovan zménami amplitudy v Sirokém spektru frekvenci.
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Obrazek 3-2: Porovnani analytického a MKP vypoctu modu razové viny
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Obrazek 3-3: Spektrogram slabého razu na reaktorové nadobé
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3.2. Systém pro detekci volnych casti ve spalovaci komore
plynovych turbin

Na zakladé zkusSenosti s diagnostickym systémem LPMS v JE vznikl systém pro
detekci volnych ¢asti pro spalovaci komory plynovych turbin. Systém je osazovan
na turbiny firmy Siemens.

Obrazek 3-4: Model plynové turbiny.

U plynovych turbin firmy Siemens probihd spalovani kvili zvySeni ucinnosti pfi
vysokych teplotach. Aby vlivem teploty nedochazelo k nataveni kovového plasté
turbiny, jsou spalovaci komory (na obrazku 3-4 ¢ervené) z vnitini strany obloZeny
specialnimi keramickymi obklady. Obcas dochazi vlivem mechanického nebo
tepelného namahani k prasknuti obkladu a nasledné kjeho uvolnéni.
Nepritomnost obkladu pak mizZe mit za nasledek napf. roztaveni nechrdnéné casti
stény turbiny. Uvolnény obklad je vétSinou undsen pomérné silnym proudénim
k rozvadécim lopatkdm turbiny, kde zplsobuje zmény v charakteristickém
proudéni spalovaného plynu a tim i neZadouci vibrace, které mohou vézt
k dalSimu poskozeni turbiny.

Ulohou diagnostického systému je pad kachle odhalit, véas na tento stav

upozornit a automaticky turbinu odstavit. Signaly jsou ze spalovaci komory

snimany soustavou akcelerometr(. Aby bylo moZné koeficienty na jednotlivych
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frekvencich urcitym zplsobem sloucit, aniZz by byla ztracena informace o jejich
zménach, je provddéno tzv. stochastické normovani Fourierovych koeficientd.
Casové pribéhy vzniklych normovanych koeficientd An(f,t) maji pak na viech
frekvencich nulovou strfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl (viz [21], kde se
predpoklada, Ze normované koeficienty jsou realizacemi stacionarnich
ergodickych proces(, pricemZz pro kazidou frekvenci ma dany proces stfedni
hodnotu rovnou nule a rozptyl jedna).

Normovanim jsou tedy ziskdny hodnoty, které nesou informaci o relativnich
zménach na jednotlivych frekvencich. Jako kritérium pro posuzovani zmén
v celém spektru je pouzita opét efektivni hodnota (RMS), tj. v kazdém case t je
vypoctena efektivni hodnota normovanych koeficientl prfes vSech N frekvenci
(normovanych koeficientl). Timto zplUsobem je ziskdna charakteristickd funkce
k(t) obsahuijici prispévek relativnich zmén na vsSech frekvencich. Prekroci-li tato

funkce urcitou mez, je detekovan naraz volné c¢asti.

Al [g]

01 0.2 0.3 0.4 0.5 06 07 [iE] [iE] 1
ts]

W

Obrazek 3-5: Casovy signal s udalosti z plynové turbiny

54



Freguency [kHz]

Frequency [kHz]
] [yu]
[ (&3]

—_
m

10

A o e R Gl N o i a0 i o A
|

0.1

0.2

55
a0
45

440
135
430
125

20
15
10
5

03 04 05

time [5]

o 07 08 09

Obrazek 3-6: Caso-frekvenéni zobrazeni razu - spektrogram
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Obrazek 3-7: Normovany spektrogram
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Obrazek 3-8: Filtrovany normovany spektrogram - detail
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Obrazek 3-9: Vysledna diagnosticka veli¢ina zobrazujici raz z plynové turbiny
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