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Abstrakt

JASURKOVA, Michaela: Zaklady spracovania digitalnych signalov - Diskrétna Fourie-
rova transformécia [Bakalarska pracal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta
matematiky, fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; skoli-
tel: Mgr. Sona Kilianova, PhD., Bratislava, 2014, 44 s.

V praci sa zaoberame digitdlnym spracovanim signalov a diskrétnou Fourierovou
transformaciou. Cielom je opisat zakladné koncepty a vlastnosti diskrétnej Fourierove;
transformécie a tedriu spracovania signalov. Zna¢na pozornost je tiez venovana klasifi-
kacii a charakterizacii signdlov a analégovo-digitalnemu prevodu. Vysledkom prace je
prehladné spracovanie tejto témy, ktoré umozni ¢itatelovi [ahsie sa zorientovat v danej

problematike.

Krladové slova: Signaly, Diskrétna Fourierova transformécia, Digitalne spracovanie
? )

signalov



Abstract

JASURKOVA, Michaela: Fundamentals of Digital Signal Processing - The Discrete
Fourier Transform [Bachelor Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of
Mathematics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Sta-
tistics; Supervisor: Mgr. Sona Kilianova, PhD., Bratislava, 2014, 44 p.

In bachelor thesis we are concerned with digital signal processing and discrete Fourier
transform. The aim is to describe concepts and properties of discrete Fourier transform
and the theory of signal processing. Considerable amount of attention is also given to
clasification and characterisation of signals and to analog-to-digital conversion. The re-
sult of work is comprendious adaptation of this theme, that helps reader to comprehend

the issue.

Keywords: Signals, Discrete Fourier Transform, Digital Signal Processing
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Uvod

Francuzsky matematik Joseph Fourier na zaciatku 19. storoc¢ia svojou vedeckou ¢in-
nostou polozil zaklady Fourierovej transformacie. Je to sposob ako signal rozlozime
na zakladné komponenty frekvencie. Tento matematicky aparat je vyuzivany v mno-
hych oblastiach, no najmé v spracovani signalov. V roku 1965 dvaja matematici, James
Cooley a John Tukey, popisali algoritmus rychlej Fourierovej transformécie, ¢o ulah-
¢ilo vypocet diskrétnej Fourierovej transformécie. T4 sa stala praktickym spdsobom
pouzivanym pri spracovani digitalnych signélov. S objavom tohto algoritmu a so zefek-
tivnenim vypoctu diskrétnej Fourierovej transformacie je spojeny prudky rast vyznamu
digitalneho spracovania signalov v poslednych desatrociach.

Motivaciou pre vznik tejto prace bolo vytvorenie uceleného prehladu spracovania
signalov od vymedzenia zakladnych pojmov v teorii signalov cez transformacné metody
Fourierovej analyzy po sposoby spracovania signalov.

Pracu sme rozdelili na tri casti. V prvej kapitole vysvetlime zakladne pojmy te-
orie signélov, ktoré su potrebné pri dalSom spracovani signdlov. V druhej kapitole si
zavedené jednotlivé transformacie potrebné na zmenu reprezentacnej oblasti signalu.
Zameriame sa hlavne na diskrétnu Fourierovu transformaciu. Prislusna transforméciu
ilustrujeme na priklade. V tretej kapitole sa venujeme spracovaniu signalov. Vacsia po-
zornost je venovana anal6govo-digitalnemu prevodu. Porovname analogové a digitélne

spracovanie signalov a na zaver popiseme aplikicie digitdlneho spracovania signélov.



1 Signaly

Signaly st neoddelitelnou stcastou moderného sveta. V roznych podobach nés obklo-
pujui na kazdom kroku. Niektoré su generované prirodnymi zdrojmi, iné pocitacovymi
simuléciami alebo synteticky. Signaly ako re¢ si pre nas velmi potrebné a hudba s vi-
deosignalmi nam sprijemnuja zivot. Matematicky je signal reprezentovany ako funkcia
jednej alebo viacerych nezévislych premennych, napriklad ¢asu alebo priestorovych si-
radnic. Z technického hladiska je signal nositelom informacie. Prave tato informécia
je pre nas dolezita. Casto ju chceme zintenzivnit, ulozit alebo vybrat zo signalu. Pod

pojmom spracovanie signalov rozumieme operacie, ktoré nam to umoznia.

1.1 Priklady signalov

Pri blizSom pohlade na signaly, s ktorymi sme v kazdodennom kontakte, zistujeme,
7e maju vela zaujimavych vlastnosti. Ich analyzou a spracovanim ziskavame mnozstvo
dolezitych informécii.

Re¢ je akustickym signdlom, ktory mé viacero $pecifickych vlastnosti. Ako vznika?
Hlasivky, dve pruzné blany v hrtane, si pri spievani alebo rozpravani napnuté a vy-
tvara sa medzi nimi tizka Strbina [13, 18]. Prudenie vzduchu z pl'ic spdsobi rozkmitanie
hlasiviek a vznikne pravidelné kolisanie tlaku vzduchu. To sa §iri tstami ako vlnenie
zvuku - Tudsky hlas. Je z neho mozné urcit, ¢i hovori muz, Zena alebo diefa. Vieme
rozpoznat jazyk hovoriaceho. Ludsky hlas je jedine¢ny svojou vinovou dizkou. Tito
skutocnost vyuziva hlasova biometria, ktord ndm umoznuje identifikovat konkrétnu
osobu na zaklade hlasového prejavu. Podla [16]| je na vzorke re¢i najprv vykonana
foneticko-lingvistickd analyza. T4 sa zameriava na vyslovnost, prizvuk, ¢i slovni za-
sobu. Klucova je akustickd analyza, ktora sa napriklad venuje uZz spominanej vlnovej
dlzke hlasu. Hlasova biometria ma siroké uplatnenie v kriminalistike a bezpe¢nostnych
systémoch. Vyznamnou oblastou vyskumu je rozpoznévanie slov, ktoré je v praxi apli-
kované na volbu telefénneho ¢&isla hlasom. Na Obr. 1 vidime ¢asovy priebeh re¢ového

signélu slova ,,ahoj“ spolu s detailnym pohladom.
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Obr. 1: éasovy priebeh rec¢ového signélu - slovo ,,ahoj“.

Hudobny signal je rovnako ako re¢ vyznamnym akustickym signalom. Hudobnym
néastrojom, na ktorom si vysvetlime vznik zvuku, bude klavir. Podla [13, 18] iderom
kladivka ddjde k vybudeniu mechanického oscilatora. Ten je tvoreny napnutou stru-
nou. Oscilator potom vyvola vibracie dalsich ¢asti klavira. VSetky tieto vibracie spolu
generujui zvuk klavira. Na Obr. 2 je znézorneny ¢asovy priebeh tonu klavira. Pri de-

tailnejSom pohlade vidime, Ze ¢asovy priebeh mé oscilaény charakter.
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Obr. 2: éasovy priebeh hudobného signalu - tén klavira.

Obraz je 2-D signalom, kde nezavislymi premennymi st pries-

torové sturadnice. Prikladom tohto signélu su fotografia, radarové

a sonarové obrazy a réntgenové snimky [18|. Na Obr. 3 vidime

malé plosky usporiadané do stlpcov a riadkov. Tieto plogky sa

nazyvaji pixely. Obrazok sa sklada z 8 stipcov, 8 riadkov a 64

pixelov, je ¢iernobiely so 4 stupniami Sedosti. Kazdému z pixelov

priradime ¢islo, ktoré vyjadruje stupen Sedosti. Vzorkovanim a ¢i-
Obr. 3: Obrazok zlo-

selnou reprezentéciou vzoriek dostavame obrazovy signal. Ten je _ ’
7eny 7z pixelov podla

transformovany do postupnosti ¢isel, ¢o umoznuje vykonat ope- 18]
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racie na zlepsSenie vlastnosti obrazu.

Obr. 4: Obrazovy 2-D signél - Fotografie. Zdroj: [20].

Signal EKG (elektrokardiogram) po spracovani poskytuje vyznamné diagnostické in-
formacie. Vdaka novym spdsobom spracovania a vyvoju diagnostickej techniky doslo v
poslednych rokoch k znizeniu poc¢tu Tudi zomierajucich na kardiovaskularne ochorenia.
Je to velky tspech, lebo ochorenia srdca su jednou z najcastej$ich pri¢in amrti. Signal
EKG sa v modernych pristrojoch najprv navzorkuje. Potom je vyjadreny postupnos-
tou Cisel a nasledne digitalne spracovany. EKG ma rozsah 0.05 az 5 mV. Na Obr. 5
je znazorneny ¢asovy priebeh realneho EKG, ktory sa sklada z vin P, Q, R, S, Ta U
(vyznacené na obrazku vpravo). Vina U u tohto pacienta pritomna nie je, ti maja len
niektori Tudia. Jej pévod nie je zatial objasneny. Kazda cast krivky obsahuje doélezité
informacie potrebné na lekarsku analyzu srdcového svalu pacienta. Strata amplitudy P
vlny a QRS komplexu indikuji poskodenie srdcového svalu. Na tvar vilny T ma vplyv
cvicenie, hladovka, pitie studenej vody, sok, alebo uzivanie drog. Pre viac informacii o

EKG z fyzikdlneho a medicinskeho hladiska odporacame ¢itatela na [13, 18].

1 1
R
2 2 ] T
T 05 T 05 S
@ & qQ
z z
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Obr. 5: Casovy priebeh signalu - realny EKG. Zdroj: [4].
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1.2 Charateristika signalov

Na zacdiatok je dolezité zadefinovat podstatné pojmy, ktoré budeme pouzivat pri klasi-

fikicii a spracovani signalov |7, 13]:
e amplituda;
e priebeh signalu;
e zdroj signélu;
e systém.

Vieme, ze signdl je funkciou nezavislej premennej, napriklad ¢asu. V kazdom casovom
okamihu signal nadobida urcitd hodnotu - amplitidu. Zmenu amlitid nazyvame prie-
beh signalu. Na Obr. 6 je znazorneny ¢asovy priebeh signalu s amplitudou z[n| v ¢ase n.
V suvislosti so signalmi nas tiez zaujima sposob ich vzniku. Z predchadzajtcej podka-
pitoly vieme, ako vzniki recovy signal. Systém, u re¢ového signalu tvoreny hlasivkami
a hrtanom, reaguje na podnet, ktorym je v tomto pripade prudenie vzduchu z pltc.
Systém spolu s podnetom tvoria zdroj zvuku. Za systém povazujeme aj néstroj, ktory
vykonéa so signalom nejaki operaciu, v tomto pripade systém tiez oznacujeme nazvom

stustava. Prikladom systému je filter. Ten redukuje Sum a potlac¢a rusenie signalu.

< Casovy priebeh signdlu ———— >

0,5 i
‘ Amplitida

i I

X [n]

n

Obr. 6: Amplituda a Casovy priebeh signalu.
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1.3 Delenie signalov

Pri spracovani a analyzovani signalov pouzivame rozne metody. Tie zavisia od charak-
teristickych vlastnosti konkrétneho signalu. St techniky, ktoré mézeme aplikovat len

na urcité triedy signalov. Preto je doélezitéa klasifikacia signéalov.

1.3.1 Jednorozmerné vs. viacrozmerné signaly

Signal je funkciou nezévislych premennych a podla ich poctu rozdelujeme signaly na

[7, 13]:
e 1-D - jednorozmerné signaly;
e M-D - viacrozmerné signély.

1-D signal je definovany ako funkcia jednej nezavislej premennej. Re¢ je 1-D signalom s
¢asom ako nezavislou premennou. M-D signal je funkciou dvoch a viac nezavislych pre-
mennych. Prikladom 2-D signalu je fotografia. éiernobiely videosignal je 3-D signidlom
s ¢casom a dvoma priestorovymi sturadnicami ako nezavislymi premennymi. Farebny vi-
deosignal je trojkanélovym signdlom. Sklad4 sa z troch 3-D signalov, ktoré reprezentuju
3 zékladné farby RGB: Cervend, zelenti a modra. Prikladom multikanalového signéalu

je aj EEG (elektroencefalogram) signal [1|. Jeho ¢asovy priebeh vidime na Obr. 7.
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Obr. 7: Casovy priebeh signalu - realny EEG. Zdroj:[5]

Jedné sa o biomedicinsky signél, ktory je velmi uzito¢ny pri diagnostikovani pora-
neni mozgu alebo mentalnych ochoreni. 19 elektréd sa pripevni spredu dozadu na po-

kozku hlavy a zaznamenéava rozdiely elektrického potencidlu. Tie vznikaju vzajomnym

14



posobenim neurénov v roznych c¢astiach mozgu. Mozog, jeden zdroj signélu, generuje
19 roznych signalov. Vsetky signaly st funkciou tej istej nezavislej premennej a si
popisané v casovej doméne.

Pre jednorozmerny signal je nezavislou premennou obvykle ¢as. Nezavisl4 premenna
moZe byt diskrétna alebo spojita [13|. Ak je diskrétna, signal nazveme diskrétnym
v c¢ase. V tomto pripade je nezavisla premennd zvycajne oznacena n. Naopak, ak je
spojita, potom hovorime o signéle spojitom v ¢ase, ten je definovany v kazdom okamihu
v Case a nezavislia premennu zvycajne oznacujeme t. Napriklad x[n] reprezentuje 1-D
signal diskrétny v ¢ase a x(t) predstavuje 1-D signal spojity v ¢ase. Signal diskrétny
v Case si mozeme predstavit ako postupnost ¢isel. Na Obr. 8 vidime ¢asovy priebeh

signalu spojitého v ¢ase a signalu diskrétneho v case.

a) b)
2 2
80\/\/_\ EO" 16]6
-2 -2
0 2 4t 6 8 0 2 4n6 8

Obr. 8: Casovy priebeh signélu: a) signél spojity v ¢ase, b) signal diskrétny v Case.

1.3.2 Deterministické vs. stochastické signaly

Signaly mozeme d'alej rozdelif na deterministické (nenahodné) a stochastické (ndhodné)
[14]. Ich spolo¢nou vlastnostou je, Ze oba tieto signély si opisatelné funkciami ¢asu
(nezavislej premennej). Pri deterministickom signéle, ak pozname matematicky mo-
del, mozno s urcitostou predpovedat jeho stav v Tubovolnom ¢ase. Pri stochastickych

signaloch toto nie je mozné. Nendhodné signaly mozeme rozdelit na:
e periodické signély;
e neperiodické signdly.
Ak matematicky model signalu vyhovuje podmienke
z(t) = x(t + kT) (1)

pre t € (—o0,00), kde k patri do mnoziny celych ¢isel a T' je perioda signalu (kladna

realna konstanta), signal nazyvame periodicky. Periodicky signal, ktory mozeme opisat

15



sinusovou funkciou, nazyvame harmonicky. Ak to nie je mozné, dany periodicky signéal
je neharmonicky. Signal, ktorého matematicky model nesplita podmienku (1), je nepe-
riodicky (aperiodicky) signal. Na Obr. 9, 10 vidime ¢asové priebehy harmonického a

neharmonického signélu a tiez 2 neperiodické signaly.

1 ] 1 ]
= | = A A 7
1 2 3 4 5

0 2 3 4 6 0
Cast

Cast

Obr. 9: Priklady signélov: a) periodicky harmonicky signél, b) periodicky neharmonicky

signél.

x 1013
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1>'<.'/ 5 < 0.5
0
0 ‘
0 10 20 30 40 0 2 4 6 8

—

Obr. 10: Priklady neperiodickych signalov.

Nen&hodné signaly mézeme podla [14] vzhladom na vlastnosti ich pravdepodob-

nostnych charakteristik (disperzia, autokorelatna funkcia a stredna hodnota) rozdelit

do 3 skupin:
e stacionarne;
e nestacionarne;

e crgodickeé.

Ak sa Statistické vlastnosti stochastickych signalov nemenia s ¢asom, hovorime o sta-
cionarnych signaloch [9]. Ich disperzia a strednd hodnota nie si zavislé na Case. Ak
st Statistické parametre ziskané z jedného tseku signdlu rovnaké ako Statistické para-
metre z inych dsekov, hovorime o ergodickych signaloch. Ak sa $tatistické vlastnosti

nadhodnych signalov menia s ¢asom, hovorime o nestacionarnych signaloch.
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1.4 Signaly diskrétne v case

Signal diskrétny v case je vlastne postupnost funkénych hodnot. Hodnotu z[k], kde
k € Z, nazgvame k-ty prvok postupnosti xz[n]. Aj signély diskrétne v ¢ase mozeme
rozdelit na nadhodné a nendhodné. My sa predovsetkym budeme venovat determinis-
tickym signalom diskrétnym v ¢ase. Z matematického hladiska sa na signél pozerame
ako na funkciu nezévislej premennej, ¢ize signal diskrétny v ¢ase je funkciou nezévislej
celo¢iselnej premennej n. Signal diskrétny v ¢ase mdzeme vyjadrit roznymi spdsobmi

[14]:

e pomocou postupnosti: z[n| = {1;7;3;5; —2; 8},

e pomocou funkcie:
2 pren=1;3;5,
x[n] =
4 inak,
e tabulkou:
n 011123
X[n] (51428
e graficky:

Obr. 11: Grafické vyjadrenie diskrétneho signalu.
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1.4.1 Zakladné operacie s diskrétnymi signalmi
So signalom xz[n| moézeme vykonat nasledovné operacie [10, 18]:

e zosilnenie (amplification) je zname tiez ako skalarne nasobenie, kde kazdy ¢len
postupnosti z[n| je vynasobeny kladnou redlnou konstantou £, pricom £ > 1.
Pokial by kladna konstanta £ nebola vacsia ako 1, jedné sa o zoslabenie signélu

(attenuation). Matematicky je dané operacia vyjadrena nasledovne:

yln] = &xlnl,n € Z. (2)

e Casové Skalovanie signélu (time scaling) si moézeme predstavit ako zmenu ¢aso-
vej mierky. Signal z[n| sa 8kalovanim zmeni na signal y[n] = z[un|, kde p je
kladné realne éislo rozne od 1. Ak p > 1, hovorime o ¢asovej kompresii signélu,

v opac¢nom pripade sa jednéd o ¢asovi expanziu signalu.

e posunutie (shifting) je operacia, ktora signal z[n| v ¢ase n zmeni na z[n — 7],

pricom 7 je realne ¢islo. Matematicky je dané operacia vyjadrend nasledovne:

y[n] = x[n —7|,n € Z. (3)

Operacie mozno vykonévat aj s viacerymi signalmi naraz. Princip si vysvetlime na
2 postupnostiach vzoriek z[n] a y[n|. S dvoma signalmi mézeme vykonavat nasledujice

operacie|[18]:
e s¢itanie 2 postupnosti vzoriek, kde vysledkom je nova postupnost vzoriek z[n]:

zln] = z[n] +y[n],n € Z; (4)

e nésobenie 2 postupnosti vzoriek, kde vysledkom je nova postupnost vzoriek z[n]:

z[n] = z[n]y[n],n € Z. (5)
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1.4.2 Zakladné diskrétne signaly

Medzi signaly, ktoré predstavuju zéakladny stavebny prvok teorie signalov, patria [14]:
e Jednotkovy Kroneckerov impulz d[n]:

1 akn=0,
dn] =
0 akn #0,

1
=
= 0.5

0 1 1

-5 0

Obr. 12: Jednotkovy Kroneckerov impulz d[n].

e Jednotkovy diskrétny skok u[n]:

1 akn >0,
uln] =
0 akn <0,
1 4
=}
O 1 1
-5 0 5

n

Obr. 13: Jednotkovy diskrétny skok u[n].

e Diskrétna linedrna postupnost r[n]:

n akn >0,
r[n] =
0 akn <0,
. 4
= | |
oL 1] |
-5 0 5
n

Obr. 14: Diskrétna linearna postupnost r[n].

19



1.4.3 Pouzitie zdkladnych signalov

Postupnost jednotkovych Kroneckerovych impulzov je uzitoénym nastrojom. Pouziva
sa napriklad pri idedlnom vzorkovani, kedy je analégovy signal x(t) prenasobeny touto
postupnostou a vysledkom je signal diskrétny v c¢ase. Problematike vzorkovania sa
blizsie venujeme v podkapitole 3.2.1 o spracovani signalov.

Jednotkovy diskrétny skok sa pouziva na zapis kauzalnych postupnosti a diskrétna
linearna postupnost pri aproximacii realnych signélov.

Postupnost vzoriek [ubovolného signalu moze byt v ¢asovej doméne reprezentovana
ako vazeny sucet niektorych zakladnych signalov spolu s ich posunutymi verziami [19].
Napriklad postupnost vzoriek {x[—1]==2, x[0]=3, x[1]=—1, x[2]=1} si m6Zeme pomo-

cou jednotkového Kroneckerovho impulzu vyjadrit nasledovne:

xn] = —20[n + 1] + 3d[n] — 16[n — 1] + o[n — 2].

a) b)
1 5
= os [ E o I *
o < | ¢
O= e L 2 ‘ ® e L 2 5 ‘
-2 0 2 -1 0 1 2
n n
c) d)
'E 0 e e LS _ 3
c £ 2
s 1 o
S J o 1
] Ore ‘ ° °
-1 0 1 2 -1 0 1 2
n n
e) f)
-T'—- or=e * ® = 1
= -0,5 [ £ 05
o o
1 -1 0 = e ®
-1 0 1 2 -1 0 1 2

n

Obr. 15: a) jednotkovy impulz d[n], b) postupnost vzoriek z[n],n = —1,...,2, ¢), d), e), f)

vyjadrenie postupnosti vzoriek pomocou preskalovaného a posunutého jednotkového impulzu:

c) —26[n+ 1], d) 3d[n], e) —15[n — 1], f) o[n — 2].

Na Obr. 15 vidime grafické znazornenie danej postupnosti vzoriek a tiez vyjadrenie

jednotlivych ¢lenov postupnosti pomocou preskilovaného a posunutého jednotkového
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impulzu.

1.5 Reprezentacia signalov

Signaly mozeme popisovat v ¢asovej alebo frekvencnej oblasti (doméne) [19]. Ak na
reprezentaciu signalu pouzijeme jeho ¢asovy priebeh z(t), jedna sa o opis signalu v
¢asovej oblasti. Termin ¢asova reprezentécia signalov pouzivame aj ked nezavislou pre-
mennou nie je ¢as. Aj v ¢asovej doméne mozeme analyzovat a spracovat signal, ale vo
vedeckej oblasti na analyzu Casto nestacia nastroje, ktoré pontka Casova reprezentacia
signalov. Prikladom, kedy popis signalu v ¢asovej doméne nie je postacujici, je analyza
seizmogramu, pri ktorej sa snazime rozlisit primarnu a sekundarnu vlnu, aby sme mohli
predpovedat vyvoj zemetrasenia. Na obrazku vidime seizmogram zemetrasenia, ktoré

sa udialo na Haiti v roku 2010.

GMT Ztation KSPA, channel LPZ - Jan 12, 2010 gain Z0.0K bandpass 0.010- 0.10 Hz

00:00 |
01:00
02:00
03:00
04:00
05:00
08:00
07:00
08:00
08:00
10:00
11:00
12:00
13:00
14:00
15:00
18:00 ]
17:00 I
18:00 [
18:00
20:00
21:00
22:00
23:00
00:00

AL

il

===

-

-

b .
-3

5 10 15 20 25 . 8o 35 40 45 50 55
minutes

Obr. 16: Seizmogram realneho zemetrasenia [17]

Na tito analyzu st potrebné zlozitejSie néstroje a tie nAm pontka alternativna repre-
zentacia signalu - reprezentécia vo frekvencnej oblasti. V tomto pripade je nezévislou
premennou frekvencia. Sinusoidalne signaly si v tejto doméne pouzité ako baza na opis
signalu. Ked analyzujeme seizmogram vo frekvencnej oblasti, uz sme schopni rozlisit
primarnu a sekundarnu vlnu. Pre viac informacii o analyze seizmogramu odportac¢ame

Citatela na [1].
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2 Diskrétna Fourierova transformacia

Fourierova analyza ma dlha historiu [15]. Jej poc¢iatky siahaja do
prvej polovice 19. storocia a st spojené s franctizskym matemati-
kom Josephom Fourierom (1768-1830). Ten sa okrem iné¢ho veno-
val aj vyskumu S$irenia tepla. Matematicky aparat, ktory pouzil
vo svojej praci zameranej na tito problematiku, dnes nazyvame

Fourierova transformécia. T4 ma Siroké pouzitie v spracovani

signalov. Signaly st véc§inou reprezentované v Casovej doméne.

Pomocou Fourierovej transformécie zmenime doménu na frek-
Obr. 17: Joseph

venéni, pricom frekvenénu reprezentaciu signalu nazyvame spek- ) .
» P p & Y p Fourier. Zdroj: [6].

trum. Nielen to, inverzna Fourierova transformacia nam umozni
spatny prechod z frekvencénej domény do casovej.

Reprezentécia signalov v ¢asovej a vo frekvencnej doméne st dva odlisné sposoby
vyjadrenia vztahu medzi signalmi a systémami. Zmenou domény signalu moézeme redu-
kovat zlozitost jednotlivych operacii. Niekedy je reprezentacia signélu v jednej doméne
efektivnejsia v porovnani s druhou. V pripade seizmogramu bola vyhodnejsia reprezen-
tacia vo frekvenc¢nej oblasti. Na zmenu domény signalu slizia transformacné metody.
Medzi ne patria napriklad Fourierova trasformaécia, diskrétna Fourierova trasforma-
cia a Fourierové rady. Jednotlivé transformacné metody si vyberame podla toho, ¢i
st signaly analogové alebo diskrétne, periodické alebo neperiodické. V nésedujicich

podkapitolach budu popisané jednotlivé transformacné metody.
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2.1 Fourierova transformacia

Ak funkcia nie je periodické, tak na ziskanie informacii o frekvencii sa pouziva Fou-
rierova transformacia (Fourier Transform, d'alej len FT) [1]. Kazd4 transformécia po-
zostava z dvoch casti. Prvou je analyza - signdl si rozlozime na zakladné zlozky. Su
to zlozky signalu, ktorych maximdalna amlitida a faza obsahuji podstatné informa-
cie o frekvencidch obsiahnutych v signédle. Tieto zlozky st spojité funkcie frekvencie

vyjadrené Fourierovou transforméciou F'(w) [12]:

Fw) = /00 f(t)e ¥t dt.

Druhou ¢astou transformacie je syntéza. Signal sme najprv pouzitim FT transformo-
vali do frekven¢nej domény, vykonali sme nejaké operacie, ziskali sme informécie a
teraz by sme chceli naspit povodny signal. Na to slizi syntéza - rekonstrukcia povod-
ného signalu. Pouzijeme matematicky nastroj zndmy pod ndzvom inverzna Fourierova

transformacia:

£t 1/00 Fw)e du,

= % N
ktoru ked aplikujeme na analogovy signal vo frekvencnej doméne, ziskame jeho repre-

zentaciu v casovej doméne - povodny signal v tvare, na aky sme zvyknuti.

2.2 Fourierove rady

Kazdy periodicky signal spojity v ¢ase moze byt vyjadreny ako linedrna kombinacia
harmonickych signalov. Uz vieme, ze periodicky signal, ktory moézeme opisat sinusovou

funkciou, nazyvame harmonicky [13]. Matematické vyjadrenie tohto signélu je:

x(t) = Acos(wt +6), —oo <t < o0;
Tento signal je tplne popisatelny pomocou troch parametrov:
e A - maximalnou amplitiadou;

e w - uhlovou frekvenciou s jednotkou rad/s (radiany za sekundu), pri¢om plati,

7e w=2nwF, kde F je frekvencia;

e - fazoveho posunu s jednotkou rad.
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Perioda T=1/F

Obr. 18: Harmonicky signéal.

Na Obr. 18 vidime vyznac¢ent amplitidu A, fazovy posun 6 a periodu 7. Prikladom

periodického signalu je napriklad:
x(t) = 0.5sin(nt) + 3sin(37t) + 2 cos(2nt),

ktory vznikol s¢itanim troch harmonickych signalov. MézZeme sa na to v8ak pozriet aj z
druhej strany: mame k dispozicii periodicky signél a ten vieme rozlozit na harmonické

signaly. Na Obr. 19 vidime dany periodicky signal spolu s jeho harmonickymi zlozkami.

a) b)
5 5
0 0 m
-5 -5
0 2 4 6 0 2 4 6
t
c) d)
5 5
i i \/\/\/\/\/\/
-5 -5
0 2 4 6 0 2 4 6

Obr. 19: a) Periodicky signal x(¢)=0.5sin(7t)+3sin(37t)+2 cos(2nt), b) 0.5sin(nt), ¢)
3sin(3nt), d) 2 cos(2nt).

Reprezenticia periodickej funkcie ako linedrna kombinécia trigonometrickych fun-

kcii sa nazyva rozvoj funkcie do Fourierovho radu [8]. Nech funkcia f : [-[,]] - R
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je Riemanovsky integrovatelna. Pod pojmom Fourierov rad funkcie f definovanej na

intervale [—, (] rozumieme rad

o0
_ ag (nmx) . (nmx)
f(x)rv?—i-Zancos l + by, sin T
n=1
. s < . R p . (nmz) i (nmx)
Dany funkcionélny rad sa sklada z trigonometrickych polynémov cos === a sin ~——
pre n = 1,2, .... Fourierove koeficienty pre tento trigonometricky tvar vypocitame na-

sledove:

1/
a0=7/lf($>d$’

(nmx)

1/
an——/ f(z) cos dx,
1), l

b, = %/ZI f(x)sin (mlm)dx

Fourierova transforméacia a Fourierove rady slizia na transformaciu anal6govych sig-

nélov.

2.3 Komplexni exponenciila diskrétna v case

Zakladnym stavebnym prvkom diskrétnej Fourierovej analyzy je komplexné exponen-
cidla diskrétna v case. Pouzivame ju vo vyjadreni predpisu diskrétnych Fourierovych
radov a diskrétnej Fourierovej transformécie. Komplexné exponenciala diskrétna v case

je postupnost e[n] tvaru [15]:
e[n] = Ae? @9 — Alcos(won + @) + jsin(won + @)] (6)

kde A € R je maximélna amplitida, ¢ je fazovy posun a wy je frekvencia. éasovy

priebeh komplexnej exponencidly mé oscila¢ny charakter.
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2.4 Diskrétne Fourierove rady

Niekedy mame k dispozicii periodicky signal, ktory nie je spojity, ale diskrétny v case
[2]. Matematicky model periodického signalu diskrétneho v ¢ase, ¢ize periodickej po-
stupnosti #[n], spliia predpis Z[n] = #[n + rN] pre Iubovolné n,r € Z. Oznacenie 7
pouzivame na odliSenie periodickej postupnosti od neperiodickej. Aj periodické postup-
nosti mozu byt vyjadrené pomocou diskrétnych Fourierovych radov (Discrete Fourier
Series, dalej len DFS) v tvare sumy komplexnych exponecialnych postupnosti, ktorych
frekvencie st harmonicky zdruzené. NajmensSia mozné peridda sa nazyva fundamen-
talna (zékladna) perioda. Fundamentéalnej periode prinalezi fundamentélna frekven-
cia wy = 27 /N. Celociselné nésobky fundamentalnej frekvencie nazyvame harmonicky

zdruzené frekvencie. Periodickd komplexné exponencidla méa tvar:
ex[n] = dF/NER — ¢ [n 4+ rN], (7)

kde k € Z a prislusné Fourierove rady maju tvar:

X[k] = &[n]e Cr/NEn, (9)

Pre zjednodusSenie si jednotlivé diskrétne komplexné exponencidly vyjadrené nasle-

dovne:
Wy = e 3Cm/N), (10)

Pouzitim tohto znacenia si moézeme DFS vyjadrit pomocou vztahov:

K=Y almwie, (1)
iMz%_XWmW (12)

DFS st pre nas dolezité najméa v spojitosti s diskrétnou Fourierovou transformaciou.
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2.5 Diskrétna Fourierova transformacia

NajdolezitejSou diskrétnou transformaciou Fourierovej analyzy je diskrétna Fourierova
transformacia (Discrete Fourier Transform, d'alej len DFT) aj vdaka jej Sirokému uplat-
neniu v réznych aplikaciach, najmé v digitdlnom spracovani signalov [2|. DFT pouzi-
vame na Fourierovu reprezentaciu postupnosti kone¢nej dizky, ktoré mozu, ale nemusia
byt periodické.

Z kazdej postupnosti z[n] kone¢nej dlzky mozeme vytvorit periodicki postupnost
z[n]:

Z[n| :Zm[n—Nr},reZ. (13)

T

V tabulke 1 sa je vyjadrena postupnost dlzky N=4:

x[0] | x[1] | x[2] | x[3]
1 2 1 3

Tabul'ka 1: Postupnosti z[n] konec¢nej dlzky.

V tabulke 2 je zachyteny proces vytvéarania periodickej postupnosti z danej postup-

nosti kone¢nej dizky:

x[-A] | x[-3] | x[-2] | x-1] | <[O] | x[1] | x[2] | x[3] | x[5] | x[6] | x[7] | x[8]
1|2 | 1| 3|12 1|3|1]|2]1]3

Tabul'ka 2: Periodick4 postupnosti Z[n].

A naopak, z kazdej periodickej postupnosti moézeme spétne ziskat postupnost konec-
nej dizky N:
zn] ak0<n< N -1,
z[n] =
0 inak.
Postupnost kone¢nej dizky mozeme napriklad ziskat tak, Ze z periodickej postupnosti
si ,,vezmeme* len jednu jej periédu. Tieto dva vztahy st velmi dolezité. Pouzijeme ich

na odvodenie DFT pre postupnosti kone¢nej dizky zo vztahov DFS pre periodickt po-
stupnost. Aj postupnost X [k] koeficientov DFS je periodické s periodou N a koeficienty
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X[k] DFT st vo vztahu s koeficientami X [k] DFS [2]:

X[k] ak0<k<N -1,
0 inak.

X[k] =

Vztah medzi X [k] a #[n] pozname z predoslej podkapitoly o DFS:

_ N-—1
X[k =) Wy,
n=0
1 N-1 ~
i) = & 3 XKW,
k=0

a tieto vztahy aplikujeme len na jednu peridédu, ¢im ziskame DFT a IDFT pre postup-

nost konetnej dlzky:

SN an)Whk ak0< k<N -1,
0 inak,

LN XKW ak0<n< N -1,
xn| =
0 inak.
Toto je vSak zjednoduSeny zapis, kde Wiy:
Wy = e (@n/N). (14

Potom DFT je matematicky vyjadrena ako:

kde N je pocet vzoriek diskrétneho signalu.

28



2.6 Vypocet diskrétnej Fourierovej transformacie

Na priklade si ilustrujeme vypocet DFT postupnosti koneénej dizky. Uvazujme postup-
nost z[n] s dlzkou N = 4:

(

3 akn=0,
1 akn=1,
z[n] =
2 akn=2,
\ —1 akn=3.
Jej DFT je dané predpisom:
N-1
X[k] _ I‘[ fn27r]k/N Zx 7n27rjk/4
n=0

=3+ e /2 4 2e Ik _ omIRIT/2,
teraz dosadime k£ = 0,1, 2,3 a vypocitame DTF v kazdom bode postupnosti:
k=0 X[0]=3+1+2—-1=05;
k=1 X[1]=3+e ™24 2" 7372 = 3_j_92_j = 1-2i;
k=2 X[2]=3+e 7" +2e7 —e " =34+14+2-1=05;
k=3 X[3]=3+e P42 T2 = 34524 = 1425;

Koeficientmi DFT pre danu postupnost su:

5 ak £ =0,
1—25 ak k=1,
X[k] =
5 ak k=2,
\1—1—2‘7' ak k= 3.

Teraz sktsime na vysledok aplikovat IDFT a overit si platnost vztahov:

(

5 ak k=0,
1-25 ak k=1,
X[k] =
) ak k=2,
\ 1+25 ak k=3.
IDFT je dana predpisom:
N-1

1 .
iL'[?’L] = N Z X[ ] n2mjk/N _ 1/42){ n27r]k/4 _
1/4(5 -+ (1 — Qj)ejmr/2 + 5edn® + (1 + Qi)ejn37r/2)
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teraz dosadime n = 0,1, 2,3 a vypoc¢itame DTF v kazdom bode postupnosti:
1 . ‘ 1
n=0 x[()]:Z(5+1—2]+5+1+2])2112:3;

1 . . ,
n=1 z[1]==(5+1—2§)e™? + 565 + (1 + 2§)e?>/?) =

4
et os gy tao
=76+ jr2)=4=1L
1 . ‘ ,
n=2 2] = 1(5 + (1 — 25)e?™ + 56" + (1 4 25)e’™) =
—1(5 1+27+5-1 2')—18—2'
1 . : .
n=3 af3]= 76+~ 25)e73™/2 4 533 4 (1 + 27)e?™/?) =
CRE B S ) W Y T
Vidime, ze spdtnou transforméciou sme ziskali povodnt posupnost vzoriek v ¢asovej
domeéne: )
3 akn=0,
1 akn=1,
z[n] =
2 akn=2,
\ —1 akn=3.
Overili sme si platnost vztahov:
( (
3 akn=0, 5 ak k=0,
1 akn=1, DFT 1—-25 ak k=1,
x[n] = = Xk] =
2 akn=2, IDFT 5) ak k =2,
\—1 ak n = 3. \1+2j ak k = 3.

. DFT_ _ IDFT . . . . .
Symbolmi —— a —— oznacujeme priebeh jednotlivych tramsformécii.
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2.7 Vlastnosti diskrétnej Fourierovej transformacie

Medzi zakladné vlastnosti DET patri 2, 19]:

e linearita: uvazujme postupnost xz[n], ktora je linedrnou kombinaciou dvoch po-

stupnosti z;[n] a z3[n] kone¢nej dizky, teda:
x3[n| = axi[n] + bxa[n]

pre nejaké a,b € R. Potom ak X [k], Xs[k] a X3[k] st prislusné koeficienty DFT
pre dané postupnosti, tak aj postupnost X3[k] je linearnou kombinaciou postup-
nosti Xi[k] a X,[k]:

Xslk] = aXy[k] + bXo[].

e Casové posunutie: ak z[n] LK X |[k], tak pre N-bodovi DFT a l'ubovolné ng € Z

x[n — ny) LUK X [k]e=92mmok/N

Pre ich blizsi popis odporucame ¢itatela na |2, 19].

2.8 Rychla Fourierova transformacia

DFT slazi na vypocet spektra signalu z[n] diskrétneho v ¢ase a konec¢nej dizky [14]. Aj
ked je najdolezitejsim nastrojom diskrétnej Fourierovej analyzy, méa podstatni nevy-
hodu. Tou je zdlhavost vypoétu spektra. Ak mame k dispozicii 8-bodova postupnost,
jej DFT si vyzaduje az 64 komplexnych nasobeni a 56 komplexnych scéitani. Vo vse-
obecnosti, ak je dizka postupnosti N, tak na vypocet DFT potrebujeme az N? nasobeni
a N(N — 1) s¢itani. Pre diskrétny signél, ktory je tvoreny 1024 zlozkami, je na vypo-
¢et DFT potrebnych priblizne jeden miliéon operéacii. Zasadnym zlomom, ktory znizil
naro¢nost vypoc¢tu DFT, bolo objavenie algoritmu rychlej Fourierovej transformacie
(Fast Fourier Transform, dalej len FFT). V sta¢asnosti existuje cely rad modifikacii
FFT algoritmu. V praxi sa najcastejsie pouziva FFT algoritmus pre signél s dizkou N,
kde N je celo¢iselnou mocninou 2, teda N = 2F k € Z. Pre N—=1024 je na vypocet
DFT pouzitim FFT algoritmu potrebnych okolo 10 240 matematickych operéacii. To je
takmer 100-krat menej ako pouzitim klasického vypoctu DFT.

Hlavna myslienka FFT algoritmu je zaloZena na tom, Ze postupnost vzoriek sa roz-

deli na dve Casti a ku kazdej z nich ur¢ime DFT. Pre kazdu ¢ast postupnosti vzoriek
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potrebujeme (N/2)? sucinov. Spolu pre obe casti teda potrebujeme N?/2 stéinov, ¢o
je polovica poc¢tu sucinov v porovnani s klasickym vypoc¢tom DFT. Tento postup nie-
kolkokrat opakujeme.

Existuju dva sposoby, ako rozdelime postupnost vzoriek na dve casti:

e postupnost z[n| moézeme rozdelit na parnu a neparnu ¢ast (podla indexu). Algo-
ritmus, ktorého rozklad na dve casti je zalozeny na danom principe, nazyvame

FFT algoritmus decimacie v case.

e ak postupnost z[n] rozdelime na dve postupnosti z1[n] a x2[n], kde x;[n] sa sklada
z prvych N/2 ¢lenov postupnosti z[n] a xs[n] sa sklada zo zvysnych ¢lenov, potom

dany algoritmus nazyvame FFT algoritmus decimécie vo frekvencii.

Aj vdaka FFT algoritmu sa DFT stala vyznamnym néastrojom na spracovanie digi-
talnych signalov. V tejto kapitole sme sa dozvedeli zakladné principy jednotlivych
transformécii. Zmena reprezentacie signalov je velmi dolezita pre dalSie spracovanie
signalov, a preto transformacie, no najma DFT, st vyznamnou suc¢astou spracovania

signalov.
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3 Spracovanie signilov

Spracovanie signalov (signal processing, dalej len SP) ma bohatu historiu [2]. Komuni-
ka¢né systémy, medicina, ¢i technologie sliziace na sktimanie vesmiru predstavuja len
¢ast oblasti, v ktorych sa vyuziva SP. Ich rozmanitost vSak naznacuje §iroké spektrum
pouzitia SP. Domyselné algoritmy SP a hardvéry st rozsirené do vSetkych oblasti nasho
zivota, od Specializovanej armadnej techniky a7z po domécu elektroniku. V systémoch
SP sa spaja teodria s technoldgiou a aplikdciami. SP tvoria 3 zakladné zlozky: repre-
zentacia signalu, transformécia signalu a manipulécia so signalom a informaciou, ktord
obsahuje. Reprezentacii a transformaciam sme sa venovali v predoslych kapitolach.
Tato kapitola sa bude venovat manipulacii so signdlom a informéciou, ktori obsahuje.
Tie informécie, ktoré si pre nas podstatné, chceme zo signalu ziskat, analyzovat alebo
ich zintenzivnit. Na to, aby sme tieto operacie s informaciami mohli vykonat, musime
signaly spracovat. Signaly mozu byt spracované analégovo alebo digitalne.

Medzi operacie, ktoré vykondvame so signdlom, patria napriklad filtrovanie a mo-
dulacia [13]. Filtrovanie je jednou z najpouzivanejsich operacii SP. V tomto pripade je
systémom filter. Ten spracuje len komponenty signalu s urc¢itou frekvenciou, ostatné za-
blokuje. Na prenos signalov na velké vzdialenosti su pouzité napriklad optické vldkna
alebo atmosféra. Podstatou modulacie je zmena nizkofrekven¢ného signélu na vyso-
kofrekven¢ény signél. Ten je vhodnejsi na prenos. Nastroj, ktory vykon& modulaciu,
nazyvame moduldtor. Po prenose signédlu je v demodulatore vysokofrekvenény signél

zmeneny na poéovodny nizkofrekvenény.

3.1 Analbégové spracovanie signalov

Vacsina signalov, ktoré st generované prirodnymi zdrojmi, su analogové signaly |7, 14].
St to teda signély spojité v ¢ase a ich amplitida nadobuda Tubovolni hodnotu. Pou-
zitim vhodného analégového systému ich mézeme priamo spracovat. Analégové spra-
covanie signélov (dalej len ASP) je zaloZené napriklad na zosilhovacoch a umoziuje
napriklad filtraciu, zosilnenie alebo nelinedrne spracovanie signalov ako napriklad na-

sobenie a detekciu.
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Analo y Vst y Analo y Vvyst y
Si;?]glgow S ::> Analégovy procesor ::> Sig?,.glgow sy

Obr. 20: Schéma analégového spracovania signélov.

Ako vidime na Obr. 20, vstupny analégovy signal je v procesore spracovany, napr.
zosilneny, a vystupom je opat analogovy signéal. Takto funguje anal6gové spracovanie
signalov. Vyuzivaju ho aj radiové prijimace, hoci v sicasnosti uz existuje aj digitalne

rozhlasové vysielanie. ASP sa blizsie venuju knihy [1, 14].

3.2 Digitalizacia anal6gového signalu

Alternativnou metodou k ASP je digitélne spracovanie signalov [14]. Ak chceme analo-
govy signal spracovat digitalne, musime ho najprv transformovat do digitalnej podoby.
Tento proces nazyvame analogovo-digitalny prevod (konverzia) a zariadenie, ktoré nam
ho umozni vykonat, sa nazyva A/D-konvertor. Schému digitalizacie analogového sig-

nalu vidime na Obr. 21.

A/D konvertor
::> Vzorkovanie ::> Kvantovanie ::> Kédovanie ::>
| | | |
Analégovy Vzorkovany Kvantovany Digitalny
signal signal signal signal

Obr. 21: Schéma digitalizicie analdégového signalu.

34



3.2.1 Vzorkovanie signalu

Podstatou vzorkovania je, ze z analégového signalu ziskame diskrétne vzorky, ktoré
ho budu reprezentovat pocas dalSieho spracovania [3]. Schému priebehu vzorkovania

analogového signalu vidime na Obr. 22.

Obr. 22: Schéma vzorkovania analégového signalu.

Je nevyhnutné, aby takto ziskana postupnost vzoriek obsahovala informéciu, ktora
je ulozend v povodnom analogovom signale x(t). Ak totiz signél nie je navzorkovany
spravne, tak pomocou ziskanych vzoriek nedokazeme spdtne rekonstruovat povodny
analogovy signal. Pri vzorkovani kazdych T sekind vezmeme z analogového signéalu x(t)
vzorku a dostaneme x[n]. Interval medzi jednotlivymi vzorkami 7' nazyvame periéda
vzorkovania. Vzorkovacia frekvencia Fy je inverznym prvkom k peridde vzorkovania,
teda Fy, = 1/T. Vstupnym signdlom do vzorkovaca je signal x(t) spojity v Case a

vystupom zo vzorkovaca je signél z[n| diskrétny v ¢ase, kde

zin|=x(nT)  pre  —oo<n<oo.
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Obr. 23: Vzorkovanie.

Na Obr. 23 mozeme vidiet dalsiu schému vzorkovania analogového signalu spolu s
vyznacenou periédou vzorkovania. Ako si uré¢ime periédu vzorkovania alebo odvodime
vzorkovaciu metédu? Jednou z moznosti je pouzit periodicka postupnost jednotkovych
impulzov a tou vynasobit signal spojity v ¢ase. Takdto metdda vzorkovania sa nazyva
idealne vzorkovanie |14]. Pouzita postupnost jednotkovych impulzov sa nazyva vzorko-
vacia funkcia. Ak chceme signal navzorkovat spravne, ¢ize tak, aby sme neskor mohli
zrekonstruovat povodny signédl, musime dodrzat vzorkovaciu teorému. T4 stanovuje
minimalnu frekvenciu vzorkovania f, pre dany signidl pomocou najvyssej frekvencie
fm, ktora je obsiahnuta v signali, pricom medzi nimi plati vztah f, = 2f,,. Vzorko-
vacia teoréma je znama pod nazvom Shannonova-Kotelnikova, Niquitishova alebo aj
Whittakerova teoréma. Jej odvodenie a dokaz sa nachadzaju v pracach |7, 14]. Pre
frekvenciu vzorkovania plati, ze ¢im je vyS$ia, tym méame k dispozicii lepsie informécie

potrebné na spatnt rekonstrukciu signalu.

3.2.2 Kvantovanie a kédovanie signalu

Vzorkovanim povodného analégového signdlu sme ziskali postupnost diskrétnych vzo-
riek [3]. Amplitady jednotlivych vzoriek signdlu moézu nadobidat nekoneény pocet
moznych hodnot. Kvantovanim signdlu dostaneme konecny pocet hodnot z vopred ur-
Cenej kvantizacnej ,mriezky“, ktoré moze signal nadobudnut. V- A/D prevodniku st

hodnoty amplitid signalu kvantovanim prevedené na niektord z trovni kvantizacie.
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Obr. 24: Kvantovanie a kédovanie postupnosti vzoriek.

Na Obr. 24 vidime, ako prebieha kvantovanie Je tu tiez vyznacena troven kvantiza-
cie, kvantiza¢ny tsek a kvantizacna chyba. Kazdej kvantiza¢nej tirovni prinalezi kvanti-
zacny usek. Ten predstavuje pas, ktorého stred je kvantiza¢na troven. Kazdej hodnote
vzorky, ktora lezi v danom kvantizacnom tuseku, je priradena dana hodnota kvantizac-
nej urovne. Vidime, 7e kvantovanim vznika kvantiza¢na chyba, ktorej sa uz nezbavime,
preto ani po rekonstrukcii signalu neziskame signél rovnaky ako bol vstupny. Postup-
nost vzoriek xy,[n], n € Z, ktora takto vznikne, nadobuda uz len koneény pocet hodnot.
Toto je podstata kvantovania. Pocet kvantiza¢nych trovni je urceny poc¢tom bitov pre-
vodniku. Aj na Obr. 24 vidime, Ze kazda kvantiza¢na droven je urcenéd binarnou repre-
zentaciou bitov prevodniku. Kazdej kvantovanej vzorke xy,[n] je v procese kodovania
priradeny binarny kéd v zévislosti od kvantizacnej trovne. Toto je podstata kddovania.
A7 signal v takejto podobe mézeme digitalne spracovat. Podla nastavenia kvantizad-
nych hladin rozdelujeme kvantovanie na lineane a nelinearne. Pri linedrnom kvantovani
st kvantizaCné useky, na ktoré je rozdelené os amplitid, rovnako velké. Tento typ kvan-
tovania sa pouziva cCastejSie. Nelinedrne kvantovanie pouzivame, ak chceme v nejakej
oblasti signalu vyssiu kvantovaciu presnost ako pre zvySok signalu. Vstupny anal6govy

signal je po procese vzorkovania, kvantovania a kédovania vyjadnery v ¢islicovom tvare.
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3.3 Digitalne spracovanie signalov

Povodny analégovy signal po jeho digitalizacii uz mozeme spracovat digitalne. Zakla-
dom digitalneho spracovania signélov je reprezentacia signalov pomocou dat (&isel) v
Specidlom hardvéri alebo poéitadi a realizicia operéacii s danymi signalmi [14]. Tieto

operacie zahfnaju prenos dat, s¢itanie a nasobenie.

Analégovy iita Analégovy
vstupny A/D konvertor |:> Digitalny |::>DIA konvertor |::> vystupny
| |

procesor

signal signal
Digitalny Digitalny
vstupny vystupny
signal signal

Obr. 25: Schéma digitalneho spracovania signélov

Na Obr. 25 vidime schému digitadlneho spracovania signalov. Vstupny digitalny signal

je v procesore spracovany a vystupom je opéit digitalny signal.

3.4 Digitalno-analégovy prevod

Po spracovani digitdlneho signadlu moze byt v nasom zaujme ho konvertovat spét na
analégovy signal. Ak bola povodnym signalom napriklad re¢ a ti sme si uz digitélne
spracovali, potrebujeme ju spitne konvertovat, lebo nie sme schopni poc¢uvat jej digi-
talnu podobu - binarny kéd. Na konverziu digitalneho signilu na analégovy sa pouziva
interpolacia. Je to pomerne zlozity proces. Ako funguje? Danou postupnostou hodnot
prelozime interpola¢né funkcie, ktorych predpis najdeme v [7]. Ich pomocou rekonstru-

ujeme povodny analdgovy signal.
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3.5 Porovnanie analégového a digitalneho spracovania signalov

Medzi analégovym a digitdlnym svetom vladne sofistikovana sthra. Prikladom tejto
stihry st komunika¢né systémy. Mozno si ani neuvedomujeme, ze napriklad na vy-
konanie teleféonneho hovoru pouzivame aj analégové spracovanie signalov aj digitalne
spracovanie signalov. Oba typy spracovania su dolezité a tiez tizko prepojené. V posled-
nych rokoch sa vsak do popredia dostava hlavne digitalne spracovanie signdlov. Teraz
uvedieme niektoré vyhody a nevyhody tychto typov spracovania signalov.

Analégové spracovanie signalov (Analog signal processing, dalej len ASP) mé nasle-

dovné nevyhody [14]:

e ASP méa obmedzenu reprodukovatelnost. T4 je sposobend zmenami v podmien-

kach prostredia.

Rychlost spracovania je tiez obmedzena.

ASP je nedostatocne flexibilné na moznost zmien funkcii.

ASP je citlivé na elektricky sum.

Dynamicky rozsah napéti je tiez obmedzeny.

ASP mé vela nevyhod, ale podstatnou vyhodou je, Ze pri spracovani sa nestraca
informacia. Anal6gové filtre tiez partia medzi vyznamné nastroje spracovania signalov.
Digitalne spracovanie signalov (Digital signal processing, dalej len DSP) ma tieto

nevyhody [14]:
e DSP v niektorych aplikdciach nedosahuje potrebnu rychlost.

e Ak pozadujeme vysoku rychlost prevodu a presnost, st A/D a D/A konvertory

pomerne nakladné.

e Digitalizacia signalu vedie k strate informacii sposobenej vzorkovanim a kvanto-
vanim. Tuto stratu je mozné minimalizovat pouzitim vhodného vzorkovania, ale

uplne odstranit sa neda.

e Cena hardvéru sa kazdym rokom mierne klesé, je to spojené s vyvojom techno-

logie, ale cena softvéru neklesé.
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V porovnani s anal6govym spracovanim signalov DSP nemd niektoré obmedzenia

[14]:

Pocitace teoreticky mézu pracovat akoukol'vek pozadovanou presnostou.

DSP sa vyznacuje tiez vybornou reprodukovatelnostou.

Z bezpetnostného hladiska mozu byt digitalne informéacie zasifrované (kryptolo-

gia) alebo mozu byt kodované proti chybam.

Ak by sme chceli vykonat vo funkciadch spracovania zmenu, da sa to urobit rela-

tivne jednoducho v priebehu programovania.

Digitalne signaly majui nizs§iu nachylnost na degradaciu Sumom.

Aj pri DSP je rychlost obmedzujicim faktorom, no technologicky pokrok toto

obmedzenie postupne znizuje.
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3.6 Aplikacie digitalneho spracovania signalov

Digitalne spracovanie signalov mé& mnozstvo aplikacii v teorii, ale aj v praxi [14]:

e DSP sa pouziva pri vSeobecnej analyze signélu, na odhad spektra, klasifikaciu a

modelovanie signdlu.

e Automaticky pilot je prikladom pouzitia DSP v digitalnom riadeni.

e Vyznamnou oblastou pouzitia DSP st biomedicinske aplikicie. EKG a EEG spolu

s ich vyznamom pri diagnostike boli spomenuté uz skor, no DSP mé svoje miesto

aj pri dalSej diagnostike, monitorovani pacienta a preventivnej zdravotnej sta-

rostlivosti.

e V oblasti komunikécii sa DSP pouziva na koédovanie a dekdédovanie komunikad-

nych digitalnych signalov, filtraciu a tiez prenos informécii v digitdlnej podobe

telefonnymi linkami.

e DSP je pouzité aj v multimédiach, napriklad na prenos, generovanie a uchovanie

zvuku, filmu, obrazu a digitilnej TV.

e Pri spracovani obrazov sa DSP pouziva na filtraciu, rozpoznavanie, kodovanie a

prenos obrazov.

e Syntéza digitalnej hudby, zaznam a playback predstavuju aplikiacie DSP v hudbe.

e DSP sa tiez vyuziva na filtraciu Sumu, kédovanie, syntézu a identifikaciu umelej

reCi v pripade aplikacie v reci.

e Dalsim vyznamnym pouzitim DSP st radary a s nimi spojené filtracia radarového

signéalu, odhad rychlosti a miesta, sledovanie a detekovanie ciela.

Mohli by sme este dlho pokracovat. Pri pohlade na uz vymenované aplikidcie DSP

vidime, Ze tento typ spracovania signalov je uz neoddelitelnou suc¢astou moderného

sveta a Ze nam dennodenne ulah¢uje Zivot.
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Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo spracovat problematiku Fourierovej analyzy v kon-
texte spracovania signalov. V prvej kapitole sme sa zamerali na teoriu signalov potrebnu
v dal8ich ¢astiach prace. Hlavnou zloZkou prvej kapitoly bolo vysvetlenie pojmu repre-
zentacie signalov, tiez bola uroben klasifikicia signalov. Druh4 ¢ast bola zamerana na
Fourierovu analyzu, predovSetkym na diskrétnu Fourierovi transformaciu, ktoré st za-
loZené na zmene oblasti reprezentacie signalu. V tretej ¢asti sme sa venovali spracovaniu
signalov a porovnali sme jednotlivé typy spracovania signalov.

Osobnym prinosom prace bolo ziskanie prehladu v problematike spracovania signé-
lov a tiez uvedomenie si, Ze matematika je neoddelitelnou sucastou spracovania signé-
lov.

Dufame, ze praca poskytne ¢itatelovi komplexny prehlad danej problematiky.
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