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Abstrakt

Firma Elekt Labs s.r.o. se zabyva sbérem a vyhodnocovanim dat prevainé z vyrobnich strojd. Pro
vyhodnoceni a prezentaci dat vyuziva vlastni informacni systém MASA (Méfici a Statisticka Aplikace).
Cilem této préce je vyvinout softwarové funkce, které uzivatelim prinesou nové moznosti pfi analyze
dat. NejduleZitéjsimi novymi funkcemi bude zobrazeni derivace ¢i integrace pribéhu casové
proménného signalu. DalSimi funkcemi bude prevzorkovani signalu, Fourierova analyza, korelace
signall a statisticka korelace.

Kli¢ova slova

Prevzorkovani signalu, Derivace signdlu, Integrace signdlu, korelace signal(, Rychla Fourierova
transformace.

Abstract

Firm Elekt Labs s.r.o. is focused on data collection and analysis from machines usually in production
industry. Firm use their own information system MASA (Measuring and Statistic Application) for data
presentation and analysis. Goal of this bachelor thesis is implement new software functions which
bring new features in data analysis. Most important new functions will be show derivation or
integration of time variable signal. Also functions for signal oversampling, Fourier analysis, signal
correlation and statistic correlation will be implemented.

Keywords

Signal oversampling, Non equidistant to equidistant transform, signal derivation, signal integration,
Signal correlation, fast Fourier transform.
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1 Uvod

Informacni systém MASA (Mérici a statisticka aplikace) od firmy Elekt Labs s.r.o. mimo jinych funkci
které jsou obvyklé pro vyrobni informacni systémy, umozZiiuje sbér dat o stavu strojl a zafizeni,
uloZeni dat, a zobrazeni uzivatelllm pomoci webového rozhrani.

Cilem této prace je vytvorit funkce pro SirSi moZnosti analyzy prabéhu signalu. Webové rozhrani
v soucasné dobé umoZiuje pouze zobrazeni dat v tabulce, pfipadné v grafu. Nové funkce by mély
uZivatelim informacniho systému ptinést prehlednéjsi pohled na namérena data a také zviditelnit
souvislosti v datech, které dosud nebyly zfejmé. Mezi nové funkce patfi:

- Numericka derivace v ¢ase — umozni napfiklad z odectd stavu elektroméru vypocitat pribéh
spotieby v Case.

- Numericka integrace v ¢ase — umozni napfiklad z dat o aktuadlnim pritoku kapaliny vypocitat jeji
spotfebované mnozstvi.

- Vypocet vzajemné korelacni funkce a autokorelaéni funkce

- Vypocet korelacniho koeficientu

- Vypocet konvoluce dvou signal{

- Vypocet frekvenéniho spektra

Pro nékteré ztéchto funkci je nezbytné, aby vstupni data byla tvorena ekvidistantnimi vzorky.
Z tohoto dlvodu bude soucasti nové knihovny také funkce pro rekonstrukci signalu, ktera zajisti
prevod vstupnich dat, ktera jsou kvili niz$im narok(m na uloZny prostor tvorfena neekvidistantnimi
vzorky, na data tvorena ekvidistantnimi vzorky které co nejlépe odpovidaji mérenym datim, ktera
byla vzorkovana.

Z licencnich ddvodd budou nové softwarové funkce umistény do samostatné Sifitelné knihovny, jejiz
zdrojové kddy jsou soucasti prilohy bakalafské prace. Pro ucely demonstrace funkcnosti je vytvorena
jednoduchd aplikace, ktera dokaze prehledné v grafech zobrazit vystupy funkci implementovanych

v knihovné.



2 Analyza soucasného stavu a implementace nové funkcionality

2.1 Popis soucasného stavu systému

2.1.1 Méreni stavu strojua

Hodnoty mérenych velicin, jakymi jsou napftiklad teplota, tlak, pritok, rychlost, jsou ¢teny z PLC
(Programovatelny logicky automat), které jsou umistény v rozvadécich strojl a jsou k nim ptipojeny
snimace mérenych velic¢in.

PLC jsou dale pfipojeny k aplikacnimu serveru, obvykle siti Ethernet pfipadné jinym zplsobem, ktery
je vhodny v pramyslovém prostfedi. Napfiklad sériovou linkou RS485.

2.1.2 Sbér naméienych dat

Sbér dat je provadén serverovou aplikaci, kterd ¢te namérend data z PLC, pfipadné jinych zdroja
a provadi jejich filtraci, vzorkovani a uloZeni do databdze. Parametry vzorkovani jsou pro kazdou
mérenou veli¢inu individualné nastaveny tak, aby byla s dostate¢nou presnosti zachycena dynamika
zmén mérenych parametr(, a zaroven aby uloZena data zabrala co nejméné mista na pevném disku.

Zdroj dat Filtr Vzorkovac o L
UloZisté dat

Obrazek 1 - Blokové schéma sbhéru dat

2.1.3 Filtr
Hlavnim Gcelem tohoto filtru je redukce Sumu a zlepSeni pfesnosti méreni. Tento filtr realizuje funkci
klouzavého priméru z poslednich Ny hodnot.

y = Zlivzox[i] kde Nf € (1’ [TOversampling])
N TSampling
Kde Ny je proménny polet vzorki ve fronté, které spliiuji podminku, Ze Cas uplynuly od jejich
zméfeni je mensi neZ doba Toyersampling (Cas prevzorkovani). V pfipadé Ze vzorkova¢ detekuje zménu,
kterd bude uloZena do databaze, je také vyprazdnéna fronta filtru, aby byly Iépe zachyceny rychlé
zmény.

Perioda Cteni dat ze zdroje (ddle Tsamping)ie U Vétsiny sledovanych signdld nastavena na 1s. ¢as
Toversampling j€ Nastaven na 10s.
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2.1.4 Vzorkovac

Vzorkovac pro kazdy vstupni vzorek vypocita rozdil oproti poslednimu uloZzenému vzorku. Pokud
tento rozdil presahne nastavené & - konstanta definujici minimalni velikost zmény, kterd bude
uloZena, bude aktualni vzorek i s casovou znackou bude ulozen do databaze.

UloZeni vzorku miZe byt vynuceno také z divodu prekroéeni maximalni nastavené doby od uloZeni

posledniho vzorku (Tsampiingvax) PFipadné pfi zméné limith &i Zddané hodnoty. Cely proces zndzorfiuje
nasledujici vyvojovy diagram:

Novy vzorek

Zména hodnoty Ano

>€

Ne

Ano

Posledni vzorek starsi

neZ TsamplingMax

Ne

N . e Ano
Zména limit

Ne

UloZeni dat

Cekdni na dalsi vzorek

Obrazek 2 - Vyvojovy diagram funkce vzorkovace
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2.1.5 Ulozisté dat

Pro uloZeni namérenych dat je vyuZivdna open source SQL databdze Firebird. Do databaze je
uklddana namérena hodnota, ¢as a datum méreni a dalsi informace jako je divod uloZeni hodnoty
(napfiklad pravidelné méfeni nebo méreni vynuceno vnéjsim zasahem).

V databdzi jsou dale pro kazdy méreny signdl uloZzeny metadata jako nazev, jednotky ve kterych je
veli¢ina mérena a popis. V dalSich tabulkach jsou uloZeny limity pro dané méreni (minimalni
a maximalni hodnoty mérené veliCiny, jejichZ prekro¢eni mlze signalizovat poruchu) a historie zmén
téchto limita.

2.1.6 Prezentace dat

Data jsou prezentovdna pomoci webového rozhrani informacniho systému MASA. V modulu
diagnostickych signdll je mozné vybrat jeden Ci vice signdll a pro zvolené ¢asové obdobi nacist data
z databaze. Data mohou byt zobrazena v tabulce nebo muizZe byt vygenerovan graf. Grafy jsou
generovany pomoci knihovny ZedGraph. Pribéh vgrafu mize byt zobrazen pomoci schodovité
interpolace nebo propojenim dvou sousednich bod( pfimkou, kterd je realizovéna jiz v knihovné
ZedGraph.
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2.2 Popis nové implementované funkcionality a jejiho vyuZiti v praxi

2.2.1 Rekonstrukce priibéhu signalu na zaklad uloZenych vzorki

Ukladani vzork(l pouze v ptipadé, kdy dochazi ke zménam hodnoty méfeného parametru, ma nizké
naroky na ulozny prostor. Ovsem pouZiti téchto dat je pro néktera vyhodnoceni obtizné ¢i dokonce
nemozné. Rekonstrukce pribéhu je nezbytna pfedevsim pro dalsi analyzovani pribéhu, pfipadné pro
zobrazeni prabéhu v grafu, ktery bude vice podobny redlnému signalu.

Castym jevem v méfenych datech jsou skokové zmény méiené veli¢iny ve chvilich, kdy doslo
napriklad k zapnuti a vypnuti stroje. Pokud je tento jev zachycen malym poc¢tem vzork(, které
od sebe jsou Casové znacné vzdaleny, protoZe vétSina z nich byla uloZena jako pravidelné méreni
v Case, muUZe dojit k situaci, jakd je zobrazena na nasledujicim grafu. Pokud by z téchto vzork( byla
vypocitana derivace v Case, tak by derivace vintervalu 2:30 aZ 2:50 nebyla zavisla na plvodnim
pribéhu signalu, ale na délce intervalu mezi poslednim uloZzenym vzorkem a skokovou zménou
hodnoty méfené veliciny.

Ukazka chybného prolozeni primkou

10 X K o
; /
8 /
; /
o 6
: /
5 5
g /
: /
2 /
1
0 X >l
1:30 2:00 2:30 3:00 3:30 4:00
cas
= Skutecna hodnota X vzorky — e==Chybné prolozeni

Obrazek 3 - Ukazka chyby zptisobené nevhodnou linearni interpolaci

Tato chyba by zpUsobila znacnou nepresnost ve vsech vysledcich, které jsou zavislé na tvaru signalu.
Naptriklad derivace, integrace Ci frekvencni analyza. Vypocet korelace nad témito pribéhy je témér
nemozny, protoze by mohlo dochazet ke skryti podobnosti signald.

Tuto chybu by bylo mozné odstranit pouzitim schodovité interpolace, ovsem do signdlu by byly
zaneseny nové problémy, predevsim obohaceni spektra o vyssi frekvencni slozky, které v plvodnim
signalu nebyly pfitomny.
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Funkce pro rekonstrukci pribéhu se bude skladat ze dvou hlavnich ¢asti:

1. Detekce nespojitych zmén a doplnéni chybéjicich vzork
2. ProloZeni vzork( vhodnou funkci tak, aby bylo mozZno provést prevzorkovani dle poZzadavkd.

Vystupem této funkce bude signal, ktery se bude svym prlibéhem co nejvice podobat plvodnimu
vzorkovanému pribéhu.

2.2.2 Numericka integrace

Integraci lze vyuzit u ptipadd, kdy je méren okamZity stav, jako je napfiklad priitok chemikalie, nebo
rychlost odvijeni materidlu zrole a chceme znat kumulovanou hodnotu za cas. Napfriklad
spotfebovany objem chemikalie nebo metraz vstupniho materialu.

2.2.3 Numericka derivace
Derivaci lze vyuZit naopak v pfipadech, kdy je méfen kumulativni stav, jako je napfiklad stav
elektroméru, a chceme znat prlbéh zmén v ¢ase tedy naptiklad odbér elektfiny v Case.

2.2.4 Frekvencni spektrum
Frekvencni spektrum muaze pomoci napriklad pfi hledani oscilaci regulované soustavy.

2.2.5 Korelace
Identifikace specifickych pribéh ve sledovaném signalu. VyuzZiti napriklad pro detekci cykll stroje.

2.2.5.1 Korelacni koeficient
Vhodné pro kontrolu zavislosti kvalitativniho parametru na nastaveni stroje, pfipadné urceni miry
linedrni zavislosti dvou sledovanych velicin.

2.2.5.2 Autokorelace
Identifikace periodicky se opakujicich Usekl signalu. Napfiklad vyhledani specifickych ¢asti stavl
stroje jako jsou pracovni cykly, nebo poruchové stavy.

2.2.5.3 Korelace dvou signala
Identifikace souvislosti mezi signaly, naptiklad posouzeni vlivu rychlosti vyroby stroje na spotrebu
energii.
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3 Teoreticky rozbor reSeni

3.1 Rekonstrukce pribéhu signalu

Hlavni motivaci pro rekonstrukci plivodniho pribéhu signdlu je prevod z neekvidistantniho
vzorkovani na ekvidistantni. Pfi tomto procesu je potfebné odhadnout hodnotu funkce v ¢asovych
okamzicich, které odpovidaji novému ekvidistantnimu vzorkovani. Proto je potifebné z uloZzenych
vzork( dat obnovit plvodni tvar signalu, ktery byl vzorkovan a vhodnou interpolaéni funkci a hodnoty
této interpolacni funkce navzorkovat v potiebnych ¢asovych okamzicich.

Aby bylo mozné z uloZenych dat co nejlépe rekonstruovat plvodni pribéh signalu, je nezbytné data
zpracovat algoritmem, jehoz funkce bude inverzni k funkci vzorkovace popsaného v pfedchozi
kapitole. Pro spravnou funkcnost je nezbytné, aby bylo spInéno nékolik vstupnich pozadavk:

-V okamziku spusténi rekonstrukéniho algoritmu jsou zndmy parametry nastaveni vzorkovace.

- Budeme predpokladat, Ze v ¢ase kdy byla zmérena vstupni data, nedoslo k vypadku méficiho
systému na dobu kratSi neZ je nastavena doba Tsampiingwiax. Takovyto vypadek nelze z naméfenych
vzork{ zjistit.

- Budeme predpokladat, Ze v ¢ase kdy byla zmérena vstupni data, nastaveni systému bylo takové,
ze byl splnén Nyquistlv vzorkovaci teorém, a pfi vzorkovani signalu nedoslo k aliasingu
ve frekvencni oblasti.

Pokud jsou tyto podminky splnény, je mozné dale predpoklddat, Ze v ¢ase mezi vzorky X a X1
hodnota signalu byla v intervalu < x; — €; x; + € >.

Pozadavky na priabéh rekonstruované funkce
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Interval tg === Skutecny pribéh X wvzorky

Obrazek 4 - Graf znazornujici tolerancni pole rekonstruované funkce
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Pri analyze uloZenych vzorkd lze predpokladat, Ze pokud je casovy rozdil mezi dvéma po sobé
nasledujicimi vzorky vétsi nez Tsumpingmin, @ Zaroven absolutni velikost rozdilu hodnot téchto vzorkd je
vétsi neZ g, doslo k velmi rychlé zméné mérené veliciny. V pfipadé, Ze dojde k této rychlé zméng, nize
popisované interpolaéni algoritmy s vyjimkou schodovité interpolace, by nedokazaly sprdvné
napodobit plvodni pribéh funkce, a doslo by k vychyleni z poZzadovaného intervalu < x;— €; x; + € >.

Predpokladejme, Ze vzorek x; je poslednim uloZzenym vzorkem pfed rychlou zménou a vzorek Xi.;
je prvnim vzorkem po rychlé zméné. Aby bylo moZné spravné odhadnout plvodni prabéh pomoci
interpolacni funkce, musi tato funkce splfiovat podminku, Ze jeji hodnota v bodé, ktery je na ¢asové
ose vzdalen o0 Tsamplingmin ©d bodu xi,4 doleva, musi byt hodnota v intervalu < x;— €; x; + € >.

Jednim ze zpUsobd, jak vySe popsané podminky splnit, je k méfenym vzorkim doplnit novy vzorek.
Interpolac¢ni funkce pak budou prochazet timto bodem. ProtoZe jsou interpolacni funkce funkcemi
spojitymi, je nezbytné vstupni vzorky rozdélit do nékolika c¢asti, na kterych je moziné pribéh funkce
interpolovat pomoci takovychto funkci. Popsana situace je zndzornéna v nasledujicim grafu.

Doplnéni vzorkt a interpolace po ¢astech
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=== |nterpolovany pribéh 1 === |nterpolovany pribéh 2

X vstupni vzorky doplnéné vzorky

Obrazek 5 - Doplnéni vzork a interpolace po éastech

3.1.1 Schodovita interpolace

Schodovita interpolace je nejjednodussi interpolacni funkci. Interpolacni funkce je po ¢astech
spojitou funkci. Hodnota této funkce se méni v bodech se zndmou hodnotou (uzlovych bodech) a je
konstantni na intervalu mezi dvéma sousednimi body.

Pokud zname uzlové body o souradnicich [xg,yo] a [X1,y1] tak pro interpolacni funkci plati:

Y =Y pro x €< xg, x1)
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Schodovita interpolace

[ER
o

Hodnota

O Rr N W H U1 O N 0O

0:.00 005 010 015 020 0:25 0:30 0:35 0:40 045

= |nterpolace X vzorky

Obrazek 6 - Ukazka Schodovité interpolace

Vyhody schodovité interpolace:

- Velmi nizké vypocetni naroky.
- Robustnost - nemohou vzniknout nezadouci oscilace i extrémy.

Nevyhody

- Velké odchylky od interpolované funkce.

3.1.2 Linearniinterpolace
Linearni interpolace je metoda, pti které je interpolovana funkce v intervalu mezi uzlovymi body
proloZena primkou. Interpolacni funkce (pfimka) je zadana rovnici

y(x)=ax+b

Koeficienty a a b je moZzné vypocitat, pokud zndme 2 body, kterymi pfimka prochazi. Pokud zndme
body o soutadnicich [xo,Yo] a [X1,y1] je moZné koeficienty vypocitat pomoci nasledujicich vztahd[1]:

— YYo=V

b=y,—axx
Yo, Yo 0

a

Pro interpolaci na intervalu <xq,x;> jsou koeficienty konstantni a staci je vypocitat pouze jednou.
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Linearni interpolace
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Obrazek 7 - Ukazka linearni interpolace
Vyhody linearni interpolace:

- Nizké vypocetni naroky.
- Robustnost - nemohou vzniknout nezadouci oscilace i extrémy.

Nevyhody
- NiZsi pfesnost predevsim pfi nizkém poctu vzorkd.

3.1.3 Lagrangeova interpolace
Lagrangeova interpolace spociva v proloZeni N+1 zndmych bod0d (uzld interpolace) pomoci

Lagrangeova polynomu N stupné.[1]
Vstupnimi daty pro konstrukci Lagrangeova polynomu jsou body o souradnicich [Xo,yo] aZ [Xn,Yn].
Ln(x) = f(xp)lo(x) + -+ f () ()

Kde pro l;(x) plati:

lproi #j
L(x) = {0 proi =j

Témto podminkdam vyhovuje polynom

Pro pocitacové feSeni Lagrangeova polynomu lze vyuzit vyhody, Ze délitel vySe uvedeného vyrazu
neni zavisly na x, a celou ¢ast délitele staci vypocitat jednou pro interpolaci na intervalu xq az x,.
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Lagrangeova interpolace
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Obrazek 8 - Ukazka Lagrangeovy interpolace
Vyhody Lagrangeovy interpolace:

- Dokdaze dobfe interpolovat goniometrické ¢i exponencidlni funkce i pti nizkém poctu uzlovych
bodu

Nevyhody

- Mdze dochazet k nezddoucim oscilacim, pokud dojde k rychlé zméné v prlibéhu aproximované
funkce, pfipadné v jeji prvni derivaci.
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3.2 Numericka integrace

Namérena data, jsou uloZena jako jednotlivé vzorky v case. Jejich popsani pomoci primitivni
matematické funkce by bylo velmi narocné, v nékterych pfipadech prakticky nemozné. Z tohoto
dlvodu pro vypocet integrdlu nelze pouzit analytickych metod a hodnota integralu bude poditana
pouze pfiblizné, pomoci numerickych metod. [1]

Pro vypocet integrdlu ze vstupnich dat bude pouzito slozené lichobézinikové metody, pripadné
sloZzené obdélnikové metody.

Pokud mame pribéh y = f(x) zaznamenan pomoci N diskrétnich bodl [xg, yo] aZ [xn, ¥n] kde y,, =
f(x,,), potom je vypocet integrdlu rozdélen do N &3sti, ve kterych lze provést vypocet integrdlu

f;n“f(x)dx nékterou z jednoduchych metod numerické integrace. Vypocet integralu za cely usek
n

definovany [xg, Vo] aZ [x,,, Y] je sumou integralli v jednotlivych ¢astech.

vv__ s

3.2.1 Lichobéznikova metoda

LichobéZnikovd metoda, v literatufe nékdy nazyvand jako lichobéznikové pravidlo, je velmi
jednoduchym zplsobem pro pfriblizny vypocet hodnoty integralu. Pfi volbé vhodné kratkého
intervalu integrace poskytuje uspokojivé presné vysledky.

Lichobéznikova metoda
30

2s ya

20

> 15

10

x[0] x[1] x[2]
X

lichobéZznikova metoda integrace = ===y=f(x) X x[n]

Obrazek 9 - Ukazka integrace lichobéznikovou metodou

Hodnota integralu v intervalu x,, aZ x,,,.1 je vypocitana pomoci nasledujiciho vzorce [2]:

FGn) + fCne)
2

[ 70 = e = w0

3.2.2 Obdélnikova metoda
Obdélnikovd metoda v literature nékdy nazyvana jako obdélnikové pravidlo je vykonové méné
narocnd na vypocet nez lichobéZnikovd metoda. U specifickych pribéhl vstupni funkce muze
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poskytnout presnéjsi vysledek vypoctu integrdlu. Obdélnikova metoda ma 2 mozné varianty: pravidlo

levého koncového bodu a pravidlo pravého koncového bodu. [2]

Pfi pouZiti varianty pravidlo levého koncového bodu je hodnota integralu vintervalu x,, az x,,,.¢ je

vypocitana pomaoci vzorce.

fxn+1
Xn

f(x) = fxn) (41 — xp)

Varianta pravého koncového bodu vyuziva k vypoctu vysky obdélniku pravy koncovy bod intervalu.

Xn+1

f(x) = f(xn+1)(xn+1 - xn)

Xn

30
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Pravidlo levého koncového bodu
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x[0]

obdélnikova metoda integrace  =——y=f(x)

x[1]
x

x[2]

# x[n]
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Pravidlo pravého koncového bodu

x[0] x[1] 2]
X

obdéinikovéa metods integrace  =——y=f(x) o x[n]

Obrazek 10 - Srovnani integrace dle pravidla pravého a levého koncového bodu
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3.3 Numericka derivace

Derivace je definovana jako smérnice tecny k pribéhu funkce v daném bodé. V praxi hodnota
derivace funkce podava informaci o strmosti jejiho naristu nebo poklesu. Stejné jako u vypoctu
integralu nebylo mozné pouZit analytické feSeni i pro vypocet derivace je nezbytné vyuzit odhadu
derivace pomoci numerickych metod. U numerickych metod vypoctu derivaci je tfeba brat v dvahu
konecnou presnost vypoctl s redlnymi Cisly ve vypocetni technice.

V jednoduchych numerickych metodach pro odhad derivace je vypocet smérnice te¢ny nahrazen
vypoctem smérnice secny. Rozdil Ize pfi vhodné vzdélenosti bod( zanedbat [1].

fx+h)—fx)
h

fe) =

Velikost parametru h, ktery je roven vzdalenosti vstupnich bod(, ma velky vliv na odchylku vysledku.
Pokud je parametr h pfili§ velky, pfimka prochazejici body [x, f(x)] a [x + h, f(x + h)] se znacné
odchyluje od pavodniho pribéhu funkce. Pokud mame pribéh y = f(x) zaznamenan pomoci
N diskrétnich bodl [xg,yo] aZ [x,, ¥n] kde ¥, = f(x,) potom parametr h je roven vzdalenosti
sousednich vzorkl h = x, .1 — x,. Hodnotu derivace Ize poté pfiblizné urcit pomoci vzorce:

y,(n) _ Yn+1 — Yn

Xn+1 — Xn
3.3.1 Robustnéjsi metody pro vypocet derivace
V ptipadé Ze jsou vstupni data zatizena Sumem, mohlo by dojit ktomu, Ze trend narUstu bude
v absolutni hodnoté srovnatelny, nebo mensi, nez amplituda Sumu, a z vysledku derivace zatizené
Sumem by nebyl trend narlstu nebo poklesu patrny. Proto je vtéchto pfipadech vhodné pouZit
néktery z robustnéjsich zplsobl vypoctu derivace. [3] Napftiklad podle vzorce:

,(n) _ —Yn-1 +yn+1
Y 20x
Nebo s ucinnéjsi filtraci Sumu:

+yn—2 - 8yn—1 + 8yn+1 — Yn+2
12Ax

y'(n) =

Kde Ax = x,,,1 — X,,- Podminkou pro pouZiti téchto metod je ekvidistantni vzorkovani signalu. Tyto
metody vypoctu podavaji vysledky, jako by pfed vypoctem derivace byla data filtrovana FIR (filtr
s kone¢nou impulzni odezvou), filtrem s frekvenéni charakteristikou typu dolni propust pro potlaceni
ruseni s vyssi frekvenci.
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3.4 Korelace

Korela¢ni analyzu Ize rozdélit do dvou zakladnich oblasti, jsou to statické a dynamické parametry
a korelacni. Statické korelacni parametry vyjadfuji trvalou zdvislost mezi sledovanymi parametry.
Nejdulezitéjsim z nich je korelacni koeficient, ktery vyjadfuje miru linedrni zavislosti sledovanych
veli¢in. Dynamické parametry korelacni analyzy jsou zavislé na vzajemném posunuti signall. Mezi
dynamické parametry korelaéni analyzy patfi vzajemné korelacni funkce a autokorelacni funkce. Tyto
korelacni funkce vyjadfuji zavislost miry zavislosti signall na jejich vzdjemném posunuti. Chyba!
Nenalezen zdroj odkazt.

3.4.1 Korelacni koeficient

Existuje mnoho druhl korelacnich koeficientl, nejbéznéji pouzivany je parovy korelacni koeficient
v literatufe Casto nazyvan Pearson(v korelacni koeficient, ktery vyjadfuje miru tésnosti linearni
stochastické vazby mezi sledovanymi veli¢inami. [5]

Jiné korelacni koeficienty mohou poskytnout napfiklad robustnéjsi vysledky pfi vyskytu odlehlych
hodnot. Jejich vyuZiti vSak vyZaduje pokrocilé znalosti statistiky a dobré znalosti procesu, ze kterych
vychdazeji namérend data.

Parovy korelacni koeficient nabyvd hodnot z intervalu -1 az 1. Kladna hodnota koeficientu vyjadfuje
pfimou Uméru mezi analyzovanymi veli¢inami, zdporna hodnota nepfimou uméru. Pokud je korelaéni
koeficient r = 0 je to znakem, Ze mezi sledovanymi veli¢inami neexistuje linedrni zavislost. Naopak
pokud se hodnota korela¢niho koeficientu blizi jedné z limitnich hodnot, naznacuje to linearni
zavislost.

Parovy korelacni koeficient Ize vypocitat pomoci nasledujiciho vzorce [5]:

LG RO=)  _covixy)
i \/Z?=1(xi_f)2 (i —¥)? Ox0y

Kovarianci lze vypocitat pomoci nasledujiciho vzorce [15]:

YL =0 — F)
N

cov(x,y) =

3.4.2 Korelacni funkce
Vzdjemna korelacni funkce poskytuje informaci o podobnosti tvaru analyzovanych signal(i v zavislosti
na jejich vzajemném posunuti. Autokorela¢ni funkce poskytuje informace periodicité signalu. V oboru
signall se spojitym ¢asem je korelace definovana pomoci nasledujiciho vzorce [4]:

(00

Ryy (1) = j x()y(t—1)dt

Analogicky pro signaly s diskrétnim ¢asem je korelacni funkce definovana nasledovné [4]:

N

Rx,y[n] = Z XmYm-n

m=1
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Ukazka korelacni funkce

Rw[n]

-13 -3 7 17
n

—x y  — Vzdjemna korelace

Obrazek 11 - Graficka ukazka vzajemné korelacni funkce

Autokorelacni funkce je vzajemnou korelacni funkci, u niz jsou dva vstupni signaly reprezentovany
jednim. Vyjadfuje podobnost tvaru funkce sobé samotné, v zavislosti na vzajemném posunuti.
U signdll se spojitym casem mUzZe byt vyjadrena vzorcem:

(00

R,(7) = J x()x(t —1)dt

Analogicky pro signal s diskrétnim ¢asem:

Ukazka autokorelaéni funkce

Rx[n]
ra

— X Autokorelace

Obrazek 12 - Graficka ukazka autokorelaéni funkce
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3.5 Konvoluce

Konvoluce je matematicky operator zpracovavajici dvé vstupni funkce, jehoz vystupem je treti
funkce. Vyuziti naléza pfi analyze a modelovani linearnich systému ci soustav kde plati, Ze vystup
soustavy lze modelovat jako konvoluci vstupniho signdlu a impulsni odezvy soustavy. Vypocet
konvoluce je velmi podobny vypoctu vzajemné korelace signal(l s tim, Ze jeden ze vstupnich signald je
Casové preklopen (zrcadlen kolem osy Y).

Pro signaly se spojitym ¢asem je toto vyjadieno vzorcem [4]:
(00

Sy (1) = f x()y(r—t)dt

Analogicky pro signaly s diskrétnim ¢asem je korelacni funkce definovana nasledovné:

N

Sx,y [n] = Z XmYn-m

m=1

Ukéazka konvoluéni funkce

Fx[n]

—_—x ¥ — Konvoluce

Obrazek 13 - Graficka ukazka konvolucni funkce
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3.6 Fourierova transformace

Fourierova transformace je transformaci, ktera prevadi funkci ¢i signal z ¢asové oblasti do frekvencni
oblasti. Vystup Fourierovy transformace nese informaci o zastoupeni jednotlivych spektrdlnich slozek
v analyzovaném signalu. Diskrétni signaly Ize z posloupnosti vzork( v ¢asové oblasti do frekvencni
oblasti prevést pomoci DFT (diskrétni Fourierovy transformace). Z divodu velké ¢asové narocnosti
vypoctu DFT zvlasté u dlouhych vstupnich posloupnosti, se v praxi vyuZivaji algoritmy pro vypocet
rychlé Fourierovy transformace. Nejcastéji pouzivanym algoritmem pro vypocet FFT je Cooley-Turkey
radix 2 DIT (Decimation In Time) algoritmus. Chyba! Nenalezen zdroj odkaz(.

Transformaci DFT lze popsat nasledujici rovnici:

N-1
X(k/NT)=T Z x(NT)e~J2mkn/N
n=0

Kde N je pocet vzork( vstupni posloupnosti a T je perioda vzorkovani. Vypocetni naro¢nost tohoto
algoritmu je O(N?). Pro lepsi ¢itelnost nasledujicich rovnic je v literatufe ¢asto zavadén “twiddle

factor” Wy = e ~/2™/N_DFT Ize nyni popsat rovnici:
N-1

3.6.1 Algoritmu radix 2 DIT

Hlavni myslenkou zrychleni vypoctu pomoci FFT algoritmu je rozdéleni vypoctu do dvou posloupnosti
o délce N/2. Pokud je délka vstupni posloupnosti N = 2¥ kde k je libovolné celé Cislo, Ize rekurzivné
rozdélovat vypocet do dvou ¢dasti az do dosazeni vypoctu 2-bodové DFT. Plvodné kvadraticka
sloZitost vypoctu se diky tomu sniZi na O(N Log,(N)). [6]

Vstupni posloupnost x o délce N je rozdélena do dvou €asti x; a x, o délce N/2 na sudé a liché ¢leny.
Potom Ize stejného vysledku dosdhnout pomoci:

N/2-1 N/2-1
XK= ) mlnWily + W Y xmlwg,
n=0 n=0

Coz Ize upravit do tvaru:
X[k] = X, [k]+ WX, [k]

Vyse uvedend rovnice definuje vypocet prvni poloviny vzork(. Divodem této skutecnosti je,
Ze k nabyva hodnot pouze z intervalu <0; N/2 - 1>. Pro vypocet druhé poloviny vzorku lze vyuzZit toho
Ze:

WI\;<+N/2 — _WA};g
A hodnoty druhé poloviny vzork( urcit pomoci vzorce:

X[k + N/2] = Xy[k]— WX, [k]
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Algoritmus radix 2 DIT byva diky znazornéni diagramu datovych tok{ ¢asto nazyvan jako motylek

.
X

Obrazek 14 - Diagram datovych tokd algoritmu DIT. Podle [6]

Vyjadfeno pomoci vzorce:
X=A+BW§ Y=A-BWk

VyuZiti algoritmu radix 2 DIT pro vypocet FFT pro delsi (8mi bodovou) vstupni posloupnost je
znazornéno na nasledujicim obrazku:

x[0]

x[4] oo _1
x[z] o
x[6] oo 1

A : :
-x[]_] . i V2
<N SR
{510 we _ i . LWk “n o X[5]
x[3] ] ' = *' X[6]
x[7]e L > A . o 0 X[7]

Obrazek 15 - Znazornéni poutziti algoritmu DIT pro posloupnost N=8. Prevzato z [6]

Pfed vyuZitim radix 2 DIT je nezbytné vstupni posloupnost preusporadat do tzv. bitové reverzniho
poradi [12].
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3.7 Presnost vypocta v oboru realnych ¢isel na PC

Pro vyjadreni redlnych cisel se v informatice obvykle pouziva format s plovouci fadovou ¢arkou dle
normy IEEE 754 [13]. Norma IEEE 754 definuje nékolik moznych reprezentaci Cisel s pohyblivou
radovou carkou, které se lissi svou presnosti. BéZné pouzivanymi formaty jsou:

- binary32 - Sigle precision (zakladni pfesnost) — Cislo vyjadfeno pomoci 32 bitl, z toho 23bitd
mantisa, 8 bitl exponent a 1bit znaménko.

- Binary64 - Double precision (dvojitd presnost) - ¢islo vyjadieno pomoci 64 bitll, z toho 52bitl
mantisa, 11 bitl exponent a 1bit znaménko.

Norma definuje také formaty extended x86 (rozsifend dvojita presnost) a binary128 (¢tyrnasobna
presnost) Tyto formaty maji sice vyrazné vyssi pfesnost nicméné jejich pouziti na PC je komplikované.
BéZné procesory PC architektury x86 i x86-64 nemaji hardware podporu pro vypocty s redlnymi Cisly
ve Ctyfnasobné presnosti. PouZiti této presnosti by bylo velice narocné na dobu vypoctu. Format
extended x86 je hardwarem béinych pocitach podporovan ale jeho vyuZiti v .NET framework je
komplikované a také by znesnadnilo pfenos knihovny na jinou hardware platformu nez x86.

Nejvyraznéji by se mohly numerické chyby projevit pfi s¢itani Cisel, kterd od sebe déli mnoho radu.
V takovém pripadé by doslo ke ztraté presnosti mensiho z pficitanych cisel, pripadné by se vysledek
po pric¢teni velmi malého Cisla viibec nezménil. Tato situace mlze nastat napriklad u numerického
vypoctu hodnoty integrdlu z velkého mnoiZstvi vstupnich dat. Numerické chyby, vzniklé pfi scitani
Cisel rozdilné velikosti, Ize minimalizovat pouZitim metody kompenzovaného souctu.[9] Pro potieby
presného scitani u vypoctl integrald byl vramci této bakalaiské prace implementovan Kahaniv
sumacni algoritmus [14].
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4 Programovaci jazyk C#

Programovaci jazyk C# je vysokourovinovy, objektové orientovany programovaci jazyk od firmy
Microsoft. Syntaxe tohoto programovaciho jazyka je podobnd C++. Oproti C++ ale pfindsi nékteré
znacné vyhody. Témi pro programatory nejvyznamnéjsimi jsou:

- Automaticky garbage collector (nepouzivané objekty jsou z paméti automaticky odstranény)

- Hlidani hranice pole — pokus o pfistup kindexu pole mimo jeho aktudlni rozsah je ukoncen
vyjimkou.

- Hlidani pouziti neinicializovanych objektd — pokus o pouZiti neinicializovaného objektu
je ukoncen vyjimkou

- Velice kvalitni dokumentace — kdispozici je prehledna dokumentace i zdrojové kédy
systémovych funkci.

Jednou z nevyhod jazyka C#, respektive vSech jazykd platformy .NET, je nizZsi vykon ve srovnani s C++.
Program napsany v jazyce C# neni pfi kompilaci pfeveden do zdrojového kédu cilové platformy tak,
jak je to bézné napfiklad u C++ ale je zkompilovan do jazyka MSIL (Microsoft Intermediate Language).
MSIL je objektové orientovany programovaci jazyk, ktery neni béiné lidmi editovdn. Jeho cilem
je umoznit béh zkompilovaného programu na rGznych hardwarovych architekturach. Spusténi
programu je mozné diky CLI (Common language interface), ktery vytvari abstraktni vrstvu nad
fyzickym procesorem pocitace, a za béhu prevadi instrukce MSIL jazyka do strojovych instrukci
procesoru. [10] CLI je na platformé Microsoft Windows tvofeno Microsoft .NET frameworkem,
na ostatnich platformach jako je Linux ¢i Unix jsou funkce CLI zabezpeceny pomoci Mono.

4.1 Knihovny

Knihovnou je v informatice obvykle oznacovan balik, ktery obsahuje funkce, definice tfid, ¢i rozhrani
a dalsi data. Hlavnim dlivodem pro pouZiti knihoven je moznost sdilet stejné funkce mezi nékolika
programy. Knihovna neni samostatné funkénim celkem, byva referencovana jinym programem, ktery
vyuzivd funkce této knihovny. V nasledujici kapitole bude popsan vyvoj dynamicky linkované
knihovny. Vysledkem bude soubor s pfiponou .dll, ktery budou vyuzivat jiné programy pro provadéni
funkci v knihovné.

4.2 Pokrocilejsi programové konstrukce vyuZzité v této praci

V této Casti bude stru¢né popsdn vyznam a vyuziti nékterych pokrocilejsich programovych konstrukci,
které by nemusely byt zndmé ¢tenafti se zdkladnimi znalostmi v oblasti objektového programovani.

4.2.1 Abstraktni tirida

Abstraktni tfida je obvykle vyuZivana jako spolecny predek pro nékolik jinych tfid. Neni mozné
vytvofit instanci (objekt) abstraktni tfidy. Potomkem abstraktni tfidy jiz obvykle byva bézna trida, jejiz
instanci je moZno vytvofit. Tato tfida obsahuje vSechny proménné a musi obsahovat deklarace vSech
funkci, které jsou definovany v rodic¢ovské abstraktni tfidé.
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4.2.2 Staticka funkce
Funkce tfidy, kterd mlze byt zavolana, aniz by bylo nutné vytvofit instanci této tridy. Obvykle jsou
vsechna potrebnd data predavana pomoci parametra.

4.2.3 VKkladani funkci (Inlining)
Tato optimaliza¢ni technika m(iZe prinést zvySeni vykonu u velmi ¢asto volanych funkci tim, Ze volani
funkce nahradi kédem volané funkce

4.2.4 Kriticka sekce

Kritickd sekce je takova cast programu, kde obvykle dochazi k pristupu ke sdilenym datim a neni
pfipustné, aby tato kritickd sekce programu byla vykonavdna nad stejnymi daty soubézné dvéma
nebo vice procesy. Vstup programu do kritické sekce musi byt oSetfen nékterym ze synchronizacnich
primitiv (napf. zamek, semafor, ...)tak, aby byl zajistén exkluzivni pfistup.
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5 Realizace

5.1 Srovnani interpolacnich funkci pomoci Matlab

Pfed samotnou realizaci interpolac¢nich funkci v programovacim jazyce C# byly rGzné interpolacni
funkce otestovany v prostfedi Matlab. Bylo otestovano srovnani schodovité interpolace, interpolace

pomoci Lagrangeova polynomu 3. fadu, Hermitovi kubické interpolace a kubického splajnu. Testy
probihaly na dvou rlznych testovacich funkcich.

Pribéh funkce byl navzorkovan algoritmem, ktery vykonaval stejnou funkci jako vzorkovac popsany

v 2. kapitole. Nasledné byl proveden vypocet interpolace a porovnan rozdil mezi originalni funkci
ainterpolovanou funkci. Hodnoticim kritériem byla

suma kvadratickych odchylek mezi
interpolovanou funkci a origindlni funkci.

Testovaci funkce byla definovana po ¢astech a obsahovala exponencialni ¢asti prlibéhu a k nim

superponované sinusové ruseni. Graf testovaci funkce s vyznacenymi vzorky (uzlovymi body pro
interpolaci) rdznymi interpolacemi:
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Obrazek 16 - Graf testovaci funkce a rGznych interpolaci
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Druhda mocnina odchylky interpolacnich funkci od testovaci funkce ve vsech interpolovanych bodech
je na nasledujicim grafu.
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Obrazek 17 - Graf kvadratickych odchylek riznych interpolaci

Na testovacich datech se ukdzalo, Ze interpolace pomoci Lagrangeova polynomu 3. Rddu a kubického
splajnu dosahuji srovnatelnych vysledkl ve schopnostech napodobit tvar origindlni funkce a sumy
kvadratickych odchylek. Interpolace pomoci Hermitovi kubiky dobfe interpoluje ¢asti, kdy konstantni
hodnota prechazi do rlstu ¢i poklesu a nevytvafi v téchto mistech nezadouci oscilace, oviem selhava
u exponencialnich ¢i sinusovych prabéhd, které jsou definovany nizkym poctem uzlovych bod(.
Pro dalsi testovani byla zvolena interpolace pomoci Lagrangeova polynomu.
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5.2 Knihovna ElSignalTransform

Nasledujici kapitola obsahuje strucny popis tiid a jejich funkci dostupnych v knihovné
ElSignalTransform. Podrobny popis vSech funkci a jejich parametrii je obsazen v souboru
napovédy, ktery je soucasti ptilohy.

5.2.1 Struktura Sample
Je nositelem informace o jednom vzorku signalu, obsahuje dvé proménné pojmenované X a Y.
Obé jsou datového typu double.

Double je datovy typ s plovouci radovou ¢arkou, ktery odpovida specifikaci dle normy IEEE 754.
Jedna proménna datového typu double dle IEEE 754 zabere v pracovni paméti 64 bitli, z toho
je 52 bitl vyhrazeno pro mantisu ¢isla, 11 bitli pro exponent a 1 bit pro znaménko. Datovy typ
double byl zvolen jako kompromis mezi presnosti vypoctu a vypocetnimi naroky. Pro vétSinu
aplikaci poskytuje dostacujici presnost.

5.2.2 Trida Signal
Trida Signal nese kromé rady vzorku signalu také informace o jeho metadatech. Vzorky signalu
jsou vyjadieny pomoci pole objektd typu Sample. Mezi metadata patii informace o vzorkovani
signalu a jeho nazev.

Instanci tridy signal lze vytvorit pomoci konstruktoru bez parametrti, nebo konstruktorem
s parametrem piedpokladaného poctu vzorki. Pokud je pri vytvareni instance predem znam
pocet vzorkd, je vhodné vyuzit druhého konstruktoru z diivodu, Ze interni kolekce vzorki je jiz
vytvorena s kapacitou odpovidajici poCtu vzorkul. Prinosem této operace je, Ze potiebna pamét
je alokovana najednou a kolekce prvki neni pii postupném pridavani prvkd dynamicky
zvétSovana.

Funkce SubSignal: Funkce je svym ucelem pri praci se signalem velice podobna funkci
SubString pri praci stextovymi fetézci. Ze vstupniho signalu vybere vzorky, jejichz hodnota
Xjevintervalu definovaném vstupnimi parametry start a end. Tyto vybrané vzorky jsou
zkopirovany do nového signalu, do kterého jsou zkopirovana také metadata zdrojového signalu.

Funkce Abs: Funkce zkopiruje vSechny vzorky vstupniho signdlu do vystupniho, vCetné
metadat. Y hodnota vzorku je pti kopirovani nahrazena absolutni hodnotou Y.

Funkce Scale: Funkce zkopiruje vSechny vzorky vstupniho signalu do vystupniho vcetné
metadat. Y hodnota vzorku je pii kopirovani vynasobena hodnotou zadanou v proménné
scaleFactor.

Funkce Offset: Funkce zkopiruje vSechny vzorky vstupniho signalu do vystupniho vcetné
metadat. Y hodnota vzorku je pti kopirovani sec¢tena s hodnotou zadanou v proménné offset.

Funkce MirrorY: Funkce zkopiruje vSechny vzorky vstupniho signalu do vystupniho vcetné
metadat. Pozice vzorki v souradnicich XY jsou zrcadleny dle osy Y. VSechny X hodnoty vzork
jsou pri kopirovani nahrazeny hodnotou minus X.

Funkce MirrorX: Funkce zkopiruje vSechny vzorky vstupniho signalu do vystupniho vcetné
metadat. Pozice vzorki v souradnicich XY jsou zrcadleny dle osy X. Interné je vyuzivana funkce
Scale s parametrem scaleFactor = -1.
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Funkce ExtractYvalues: Funkce kopiruje Y hodnotu kaZdého vzorku vstupniho signalu
do vystupniho listu ¢iselnych hodnot. Vystupni datovy typ je List<double>.

5.2.3 Trida Interpolation
Ttida Interpolation obsahuje pomocné funkce pro ptrevzorkovani signalu vyuZiti polynomialnich
interpolaci.

Funkce SplitToContinuousParts: Funkce =zajisti rozdéleni rekonstruovaného signalu
do nékolika casti tak, aby se vtéchto Castech nevyskytovaly skokové zmény hodnoty vétsi,
nez je parametr FiltrEpsilon u rekonstruovaného signalu. Aby tyto ¢asti na sebe navazovaly, také
tato funkce dopliiuje vzorky do rekonstruovaného signalu tak, Ze v pripadé detekce skokové
zmény je doplnén vzorek, ktery by byl uloZen jako posledni pied skokovou zménou a jeho Y
hodnota je rovna predchozimu vzorku. Tato funkce realizuje pozadavky na tpravu signalu pred
vlastni interpolaci definované v kapitole 2.2.1 .

Funkce SplitToSmoothParts: Funkce rozdéluje rekonstruovany signal na vice Casti v misté
prudkych zmén strmosti rekonstruovaného signalu. Tento krok zabratiuje vzniku nezadoucich
oscilaci Lagrangeova interpola¢niho polynomu. P#i pouZiti linearni interpolace se tato funkce
nevyuziva.

Funkce OversampleSignal: Funkce zajiStuje prevzorkovani signdlu s novou vzorkovaci
zadanou parametrem samplePeriod za pouZiti instance vybraného typu, ktery implementuje
rozhrani IPolynomiallnterpolator.

5.2.4 RozhraniiPolynomiallnterpolator

Rozhrani iPolynomiallnterpolator je spolecny predek vSech dalSich trid pro vypocet
interpolac¢nich funkci. Definuje funkce pro manipulaci s kratkym polem vstupnich vzorki (uzli
interpolace) a funkce pro vypocet interpolace. Diky tomuto spolecnému rozhrani mize byt
se vSemi interpola¢nimi funkcemi pracovano stejné.

5.2.5 Trida LinearInterpolator

V této tridé jsou implementovany funkce pro vypocet linearni interpolace. Pole uzll interpolace
ma vzdy 2 prvky. Koeficienty pro vypocet interpolacni piimKky jsou vypocitany vzdy pri zméné
prvki v poli uzlovych bodd.

5.2.6 Trida Lagrangelnterpolator

V této tiidé jsou implementovany funkce, které realizuji interpolaci N uzlovych bodu pomoci
Lagrangeova polynomu stupné N-1 . Algoritmus pro vypocet Lagrangeovy interpolace
ma slozitost N2 kde N je pocet uzlovych bodd. Také pri interpolaci polynomu vyssiho stupné
dochdzi castéji k oscilacim interpola¢ni funkce, nebo k jinym chybam ve tvaru funkce. Proto
se vyuziva Lagrangeiiv interpolac¢ni polynom 3. stupné. Priibéh je interpolovan po ¢astech, série
uzlovych bodl [xi, yi] az [Xi3, Vi«3] je pouzita pro interpolaci x vintervalu <Xi.1,Xis2>.
Pro interpolaci x > Xi«2 je zahozen uzlovy bod [x; yi], zbylé body jsou posunuty o jednu pozici
aje pridan novy uzlovy bod [xi.s, yi.4]. Koeficienty Lagrangeova polynomu jsou prepocitany pro
nové uzlové body a je vypocitana interpolace x v dalS$im intervalu. Vyjimku tvori pocatek a konec
signalu kde je pocatecni Ctverice uzlovych bodl [xo, yo] aZ [xs3, ys]pouzita pro interpolaci
x vintervalu <xo,X2> a konecna Ctvefice bodil [Xn-3, Yn-3] aZ [Xn, Yn] je pouzita pro interpolaci
x v intervalu <xn.2,X,>. Matematicky je vypocet Lagrangeovy interpolace popsan v kapitole 3.1.3

V pripadech, kdy je v interpolovaném signalu prudka zména popsana nizkym poctem uzlovych
bodli, pribéh Lagrangeova interpolacni polynomu se dostdvd mimo meze, definované
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ptedchozim uzlovym bodem a nastavenim vzorkovace. Vtéchto pripadech je odchylka
interpolace od predchoziho uzlového bodu limitovana dle nastaveni vzorkovace. Jak oscilace
interpolacni funkce, tak samotné oriznuti, rozsifuje spektrum signdlu o nové slozky. Tato
skute¢nost omezuje praktické pouziti Lagrangeovy interpolace.

Pri vypoctu Lagrangeovy interpolace je pouzito nékolik funkci, které se opakuji v cyklu pro
vypocet kazdého bodu interpolac¢ni funkce. Tyto funkce obsahuji pouze nékolik matematickych
operaci a proto nezanedbatelna cast Casu potrebna k vykonani této funkce je spotrebovana
na volani funkce a navrat zpét do mista odkud byla volana. U téchto funkci bylo otestovano
pouziti atributu funkce [MethodImpl(MethodImplOptions.Aggressivelnlining)], ktery informuje
prekladac, Ze tato kod této funkce ma byt vloZen na misto odkud je volana (Inlining). Vyhodou je,
Ze program zistava diky funkci prehledny, a stejnd ¢ast kddu nemusi byt v programu vypsana
nékolikrat, jako v ptipadé, kdyby misto volani funkce byl vtomto misté umistén primo jeji
zdrojovy kdd. Vysledny program je zaroven vykonavan rychleji, protoZze nedochazi k volani
funkci a navratu. Dle testl prinesla tato Uprava zlepSeni vykonu o 5 az 10% v zavislosti na poctu
bodt, ve kterych byla interpolace pocitana. Pri zvySujicim se poctu interpolovanych bodi mezi
uzly interpolace bylo procentualni zlepSeni vyraznéjsi.

5.2.7 Triida Integration

Ve statické tridé Integration jsou umistény funkce pro numerické integrovani. V této tridé jsou
obsazeny statické metody, jejichZ vystupem je cislo reprezentujici hodnotu urcitého integralu,
nebo objekt datového typu Signal, reprezentujici integralni funkci. Pro vypocet sumy
jednotlivych ¢asti integralu je z diivodu presnosti u vSech funkci v této tridé pouzit Kahantv
algoritmus kompenzovaného souctu implementovany v tfidé DoubleMath.Summator.

Funkce Trapezoidallntegration: Funkce pro vypocet priblizné integralni funkce vstupniho
signalu pomoci lichobéznikového pravidla. Lichobéznikové pravidlo podrobnéji popsano
v kapitole 3.2.1

Funkce RectangleAproximation: Funkce pro vypocet priblizné integralni funkce vstupniho
signalu pomoci obdélnikového pravidla. Obdélnikové pravidlo podrobnéji popsano v kapitole
3.2.2. Také je moZno urcit, zda se pouzije pravidlo levého nebo pravého koncového bodu. Pokud
tento parametr neni vyplnén, jako vychozi je pouzivano pravidlo levého koncového bodu.

Funkce DefiniteIntegral: Tato funkce zajiStuje vypocet urcitého integralu (plochy pod krivkou)
zadaného vstupniho signalu, nebo jeho ¢asti. V pripadé definice poZadavku na vypocet urcitého
integralu pouze zcasti signalu, je interné pouzita funkce Signal.SubSignal() pro vybér
pozadované Casti. Pri vypoctu urcitého integralu neni ukladan pribéh integralni funkce, proto
je vypocet rychlej$i a méné narocny na pamét, nez vypocet integralni funkce a precteni jejiho
posledniho vzorku. Tato funkce vyuZziva pro integraci Lichobéznikové pravidlo, které dle test
obvykle poskytuje mensi odchylku.

5.2.8 Trida Derivation
Ttida Derivation obsahuje metody pro pribliZzny numericky vypocet numerické derivac¢ni funkce.

Funkce SimpleDerivation: Funkce pro vypocet derivace dle matematického popisu v kapitole
3.3.

Funkce FiltredDerivation: Funkce implementujici robustnéjsi vypocet derivace, ktery podava
lepsi vysledky, pokud je vstupni signal zatiZzen Sumem. Matematicky popsano v kapitole 3.3.1.
Pro spravnou funkci je vyZadovano, aby vstupni signal byl vzorkovan ekvidistantné.
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5.2.9 Trida Statistics

Trida obsahujici zakladni statistické funkce. VétSina metod této tridy byla vytvorena jako
pomocna pro vypocet korelacniho koeficientu. Mohou vsak najit vyuziti i jinde, a proto jsou
dostupné z vnéjsiho rozhrani knihovny.

Funkce AverageValue: Vypocita aritmeticky primér vSech hodnot vzorkl vstupniho signalu.
Pro vypocet priméru je pouzita tiida AvgCounter, kterd pro vypocet sumy vyuziva Kahantv
sumacni algoritmus.

Funkce Variance: Vypocita rozptyl Y hodnot vzorkl vstupniho signalu. Je vyuzit AvgCounter
pro vypocet priiméru kvadratické odchylky od stredni hodnoty.

Funkce StandartDeviation: Vypocitda smérodatnou odchylku statistického souboru vSech
Y hodnot vzorki vstupniho signalu. Interné vyuziva funkci Variance.

Funkce Covariance: Z hodnot vzorkd dvou vstupnich signalu vypocita kovarianci. Vstupni
signaly musi mit stejny pocet vzorku. Stredni hodnoty vstupnich posloupnosti jsou pocitany
pouze jednou. Casova naro¢nost algoritmu je linedrné zavisla na po¢tu vzorki.

Funkce CorelationCoeficient: Vypocita Pearsontv parovy korelacni koeficient dle popisu
v kapitole 3.4.1. Interné vyuziva funkce Covariance a StandartDeviation. Vstupni signaly musi
mit stejny pocet vzorkd.

5.2.10 Trida FFT

Funkce ComplexFFT: Provadi vypocet rychlé Fourierovy transformace nad polem komplexnich
Cisel, vystupem transformace je opét pole komplexnich ¢isel. Vzhledem k pouZitému algoritmu
Radix 2 DIT musi byt délka vstupniho pole 2”N. Dle velikosti vstupniho pole je urcen pocet
stupinii, ve kterych bude algoritmus FFT probihat. Nezbytnym krokem pied vypoctem FFT
pomoci Radix 2 DIT je preusporadani vstupnich dat do bitové reverzniho poiadi. Bohuzel
architektura x86 neumoznuje rychly vypocet bitové reverzniho poradi, nebot procesory nejsou
vybaveny potiebnou instrukci a zménu poiadi bitd je moZzno provést pomoci cyklu bitovych
posuni a zakladnich logickych operaci ovSem Casova narocnost této upravy vysoka. Proto byla
pro potrebu bitové reverzace vytvorena tiida BitReversalTool. Tato trida obsahuje vyhledavaci
tabulku (lookup table) o velikosti 256 prvkid ktera pro vSechny hodnoty bajtu dokaZe rychle
vratit hodnotu v bitové reverznim potradi. Hodnota indexu datového typu Int32 je rozloZena
na jednotlivé bajty, ty jsou pomoci vyhledavaci tabulky prevedeny do bitové reverzniho poradi
avysledek je posunut o tolik biti, aby ziistalo zachovano pouze N bitl nezbytnych k urceni
adresy v poli o velikosti 2”N. Casova naroc¢nost cyklu je linedrné zavisld na poctu vzorkd,
preuspoiradani probiha “Out of place” tzn. data jsou kopirovana na jiné misto v pameéti.
Nevyhodou je vyssi pamétova narocnost, ale v budoucnu bude mozné snadno algoritmus upravit
pro paralelni zpracovani pomoci vice procesorovych jader.

Vlastni vypocet FFT probiha dle postupu popsaného v kapitole 3.6.1. Vlastni algoritmus neni
napsan rekurzivné ale pomoci vnorenych cykli. Tento zplisob vypoctu znacné zjednoduSuje
pouziti tabulky pro predpocitani twidle faktoru. Vypocet twidle faktoru je Casové narocnou
komplikaci protoZe obsahuje vypocty goniometrickych funkci sinus a kosinus. Stejné hodnoty
twidle faktoru se pri vypoctu FFT v jednotlivych stupnich mnohokrat opakuji, proto je vyhodné
provést vypocet twidle faktoru pro kazdou hodnotu parametru pouze jednou a vysledek ulozit
do tabulky pro pozdéjsi opakované pouziti. Twidle faktor je po této upraveé pocitan pouze N/2
krat namisto (N/2).Logz(N) krat. Tato Uprava dle testl prinesla zrychleni vypoctu FFT priblizné
0 30%.
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Funkce SignalFFT: Pievadi Y hodnoty vzorki vstupniho signalu na pole objekti typu Complex.

7 w7

Pokud pocet vzorkid vstupniho signalu neni roven 2N kde N je celé cislo, je doplnéno tolik

svvs

Nad timto polem je proveden vypocet FFT. Vystupni data jsou vloZena do nové vytvoiené
instance tiidy Signal. Z vystupu funkce ComplexFFT je kopirovano do nové instance tiidy Signal
pouze N/2 vzorkid. Toto zjednoduseni je mozné diky tomu, Ze pro vstupni posloupnost, ktera
obsahuje pouze realna Cisla, je vysledek FFT vzdy symetricky.

5.2.11 Trida CrossCorelation

Tato tfida obsahuje metody pro vypocet dynamickych parametri korelac¢ni analyzy. Jsou
implementovany metody pro vypocet korelacni a autokorela¢ni funkce. Matematicky popsano
v kapitole 3.4.2.

Funkce SignalCrossCorelation: Tato funkce realizuje vypocet vzajemné korela¢ni funkce dvou
signali. Oba vstupni signaly musi byt ekvidistantné vzorkovany a musi myt stejnou periodu
vzorkovani. Vypocet vzajemné korelacni funkce je proveden pro posunuti z intervalu

<-Ng;Na+Ng> kde Na je pocet vzorki prvniho vstupniho signalu a Ng je pocet vzorkid druhého
vstupniho signalu.

Funkce Autocorelation: Interné vyuzivd funkci SignalCrossCorelation. Funkce méa jeden
parametr, ktery je do funkce SignalCrossCorelation preddvan na misté obou vstupnich
parametra.

5.2.12 Tiida Convolution
Tato tfida obsahuje metodu pro vypocet linedrni konvoluéni funkce. V budoucnu by zde mohla byt
snadno doplnéna metoda pro vypocet kruhové konvolucni funkce.

Funkce LinearConvolution: Vypocet linearni konvolucni funkce Ize po Upravé vstupnich dat prevést
na vypocet vzdjemné korelacni funkce, popsano v kapitole 3.5. Vstupni signdl definovany
parametrem b je cCasové prevracen funkci MirrorY a pak spolu s neupravenym signalem, ktery
je definovan parametrem a, vstupuji do funkce SignalCrossCorelation.

5.2.13 Tiida Summator

V této tridé je implementovan Kahanlv sumacni algoritmus kompenzovaného souctu nezbytny pro
presnéjsi vypocet sumy z velkého mnoZstvi prvkd [14]. Princip ¢innosti tohoto algoritmu je moZno
popsat na nasledujici ukazce zdrojového kédu. Proménné suma correction jsou externi proménné
datového typu double, které mezi volanim nasledujici funkce neméni svoji hodnotu. Vysledek
kumulovaného souctu je k dispozici v proménné sum.

void Add(double value) { //funkce pro pricteni ¢isla k sumé
double y = value - correction; //uprava pricitané hodnoty o] korekci
//z predchozi iterace
double t = sum + y; //pokud je y o mnoho radu vysSSi nez sum dojde
//k zaokrouhlovaci chybé
correction = (t - sum) - y; //vypocet nové hodnoty korekce
sum = t; //aktualizace sumy
}

Algoritmus pricteni hodnoty kjiZz akumulované sumé se skldda z nékolika po sobé jdoucich
scitacich operaci. Z toho vyplyv3, Ze tento krok neni na rozdil od bézného scitani atomicky - tzn.
pribéh vykonavani procedury scitani miize byt preruSen zpracovanim jiného programového
vlakna. Toto omezuje mozZnost pouZiti pouze na jedno-vlaknové ulohy. Pro pouziti ve vice
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vlaknovém prostiedi by bylo nezbytné umistit funkci pri¢teni hodnoty k sumé do kritické sekce.
Kontrola vylu¢ného pristupu do kritické sekce je znacné narocna na procesorovy cas. Proto by
v pripadé pouziti ve vice vlaknovém prostiredi bylo vhodné, aby jedna instance tiidy Summator
byla vyuZivana pouze jednim vlaknem.
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5.3 Ukazkova aplikace

Pro testovaci ucely a ukazku pouziti funkci v knihovné ElSignalTransformLib byla vytvorena
jednoduchd formularova aplikace, kterd umoznuje nacteni dat z .csv souboru, vytvoreni instance
tfidy Signal do které jsou vloZeny vzorky ze souboru. Mohou byt vloZzeny vSechny vzorky nebo jejich
Cast definovana casovym intervalem uloZeni vzorku. Dale také ukdazkova aplikace umozniuje
generovani nékolika preddefinovanych typl signall. Vysledky jsou zobrazeny v grafu, pokud jde o
funkci. V pfipadé, Ze je vysledkem Cislo, je zobrazeno v dialogovém okné. Pfi vybéru poZadované
funkce z menu “Tools” je zobrazeno dialogové okno pro zadani parametrl volané funkce, jako je
signal ktery ma byt zpracovan, a v pfipadé potreby i dalsi konstanty.

File | Tools
i ¢ Demosignals  »
Input Signal tools » InpLt data informations Create HSignalinstance
o li
- verssmpling ¢ Samples court. 16 Signal name: ImportedSigral
> Derivation v [B019165.
0709 Win sample pedod [sl: 1
Integration 3 Trapezoidal integration method
:31:56 Max sample period [s]: 3600
Corelation » Rectangle integration method
Konvoluce » |32947627 Fitter epsion 05
P bassas Ecuidisart: B
Statistics » §5789184... Continuous: =
1152014353 |3765031003952... @ Uss allinput samples
1152014354 |37,14505004882 © Use samples from interval
1152014355  |3653480667114 Begin 10. kvétna 2014
1152014357 |36,078929901123 - T lving 207
1152014457 |3576385416259
1152014531 |36.26412963867
1152014631 |36.40310249328... Create
1152014731 |36,25962170166
1152014831 |36,14200592041
11520149:31  |3578183746337...
Loaded file:C:\Users\DanielDocur Bakalark rmsApplication \kotel2.csv

Obrazek 18 - prezentacni aplikace - zalozka importu dat.

File  Tools

import data | Graph } FFT_ [ Log |

— teplota
Linearlnterpolation
= — Lagrangelnterpolation

3.871E+001

3.671E+001 \]

3.471E+001

3.271E+001

3.071E+001

0.199467592551827

0.399467592691827

Loaded file:C:\Users\Daniel\Documents\Bakalark

pplication]\kotel?2.csv

Obrazek 19 - prezentacni aplikace - zalozka grafu.
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File  Tools

10000 - FFT

8000 ——+

399 599 799 999

Loaded file:C:\Users\Daniel\D¢ Bakalarka\pri stion\WindowsFormsApplicationl\kotel2.csv

Obrazek 20 - prezentacni aplikace - zobrazeni spektra signalu
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6 Zavér

6.1 Dosazené vysledky

Algoritmus pro rozdéleni signalu do vice spojitych casti se ukazal, jako funkéni. Na zakladé informaci
o nastaveni vzorkovace dokaze doplnit interpolacni body tak, aby mohly byt realisticky interpolovany
useky signdlu, jako je naptiklad zapnuti systému, ¢i ndhlé zmény v mérené soustave.

= Data_points
— lagrange interpolation

40

Hodnota

20 f....

0
0,281144737848346 0,481144737848346 0,681144737348346 0,881144737848346 1.08114473784835 1.28114473784835

X

Obrazek 21 - Rozdéleni signalu do spojitych ¢asti a interpolace po ¢astech

Implementace linedrni interpolace byla snadna. Vystup linedrni interpolace odpovida teoretickym
predpokladim. Nevyhodou linearni interpolace je nespojitd prvni derivace. Vyhodou linearni
interpolace je rychlost vypoctu. Rychlost byla testovdna na vzorku dat, ktery obsahoval 9422 uzlovych
bodd, interpolace byla vypocitana v 193375 bodech za 107 ms.

Implementace Lagrangeovym polynomem 3. fadu na testovacich datech pracovala velice dobfe.
Pti testech na realnych datech se objevil problém v podobé nezadoucich oscilaci interpolacni funkce
v okoli prudké zmény strmosti interpolované funkce. Tento problém je fesitelny rozdélenim pribéhu
do vice ¢asti interpolovanych nezavisle na sobé. Problém nastdva, pokud jsou nahlé zmény popsany
nizkym poctem vzorkd. Na dosud potizenych datech, kterd byla uloZena s nastavenim vzorkovace,
které preferovalo pozadavky na malé mnoiZstvi uloZzenych dat pred pfesnym zachycenim pribéhu
signalu, nelze interpolaci Lagrangeovym polynomem povazovat za 100% spolehlivou. Nasazeni v praxi
bude mozné pouze tehdy, pokud tomu bude pfizplsobeno nastaveni vzorkovace.

Vykonovy test vypoctu interpolace pomoci Lagrangeova polynomu byl proveden na stejnych datech
jako test linearni interpolace. Pocet uzlovych bodl 9422, interpolace vypocitana v 193375 bodech
za 367ms.

Implementace funkci pro numerickou integraci, derivaci a korela¢ni analyzu, byla z programatorského
hlediska snadna. Pro korekci zaokrouhlovacich chyb pfi integraci byl implementovan algoritmus
kompenzovaného souctu. Funkce pro vypocet rychlé Fourierovy transformace byla slozitéjsi zejména
z dlivodu vykonové optimalizace bitové reverzniho fazeni.
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6.2 Srovnani s jinymi softwarovymi knihovnami

Funkce pro rekonstrukci signdlu, kterd spliuje pozadavky definované specifickym zplsobem jeho
vzorkovani je pomérné unikatni. Ostatni funkce knihovny implementuji béZiné numerické metody
zpracovani signalu, které je moZno nalézt i v jinych knihovnach. Naptiklad knihovna numpy pro
programovaci jazyk python nebo MathNet.Numerics pro C#. Knihovna numpy obsahuje témér
vSechny funkce jako mnou vytvorena knihovna. Numpy také obsahuje mnohé bézné matematické
funkce, které jsou v C# implementovany systémovou knihovnou Systém.Math. Vyhodou knihovny
numpy jsou pokrocilé vykonové optimalizace pro moderni procesory s vyuzitim SIMD instrukci (Single
Instruction Multiple Data). Nevyhodou je komplikované spusténi python programu z prostiedi
asp.net.

Knihovna MathNet.Numerics obsahuje nejen vSechny funkce mnou vyvinuté knihovny, ale také
mnohé dal$i matematické funkce, praci s maticemi, numerické rfeSeni soustav rovnic a podobné. Kdéd
této knihovny je napsan prehledné a jeji pouziti je mozné zdarma. BohuzZel projekt Math.NET byl
nalezen az po dokonceni velké ¢asti prace na moji knihovné.

Vykonové srovnani FFT

Vstupni data — obdélnikovy signal s periodou 64 vzorkd. Délka testovaného souboru 8196 a 1 milion
vzorkd. U testu doby vypoctu FFT z 8196 vzork(l z divodu znacéného rozptylu vysledk( byl test
opakovan 5x pro kazdé reseni a odebrany znaéné odchylené hodnoty do srovnani zafazeny primérné
hodnoty.

Vypocet FFT z 8196 Vypocet FFT z 1M
vzorku vzorku
2989
10 3000
9
3 2500
T’ Z 2000
= 6 -
Q Q9
\g_ 5 \g_ 1500
S g
(7] (7]
S 3 ,§ 1000
2 500
1
0 0
M EISignalTransform ™ MathNet.Numerics M EISignalTransform m MathNet.Numerics
Matlab B numpy Matlab B numpy

Vsechny vykonové testy probihaly na pocitaci s procesorem Intel Core i5 na frekvenci 2,67Ghz.
Program vyuZiva pouze jedno procesorové jadro.
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6.3 Plany pro budouci rozvoj

Integrace do informacniho systému MASA
- Podpora pro vice vlaknové zpracovani.

Rozsiteni Statistics, napt. o linearni regresi
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