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REZIME

U radu su predloZeni novi pristupi vremensko-frekvencijskoj analizi nestacionarnih
signala. Visoko-koncentrisane vremensko-frekvencijske distribucije za procjenu brzo-
promjenljive trenutne frekvencije zasnovane su na kompleksnom vremenskom
argumentu. Analizom efekata diskretizacije Cauchy-jeve integralne formule, izvedena
je generalizovana forma distribucija sa kompleksnim argumentom za proizvoljni red
distribucije. Ova forma obezbjeduje proizvoljno visoku koncentraciju u vremensko-
frekvencijskom domenu. Takode, definisana je i L-forma distribucije proizvoljnog
reda sa kompleksnim argumentom. Kao odgovor na zahtjeve analize
multikomponentih signala predlozena je 1 klasa distribucija sa kompleksnim
argumentom izvedena iz ambiguity domena. U tu svrhu, definisana je ambiguity
funkcija momenta proizvoljnog reda sa kompleksnim argumentom. Specijalni
slucajevi predloZenih distribucija su analizirani i uporedivani kroz razlicite aspekte,
ukljucujuci 1 robustnost na Sumove. Poseban dio rada posvecen je distribucijama sa
viSestrukim prozorima, u okviru koga je predloZen jednodimenzioni i dvodimenzioni
Hermitski S-metod. Optimalni prozori su dobijeni koriS¢enjem Hermitskih funkcija
razli¢itog reda koje pokazuju niz dobrih osobina naroCito u pogledu lokalizacije u
vremensko-frekvencijskom domenu. Na taj nacin je obezbijedeno poboljSanje
rezolucije standardnih kvadratnih distribucija (spektrograma i S-metoda), ne
povecavajuci red distribucije, ¢ime se ne povecava znacajno ni kompleksnost
realizacije.

Na kraju, znacajan dio rada je posvecen nekim od aktuelnih aspekati primjene
vremensko-frekvencijskih distribucija i to: primjene u analizi radarskih signala
(jednodimenzionih i dvodimenzionih), zastiti multimedijalnih podataka watermarking
tehnikama u vremensko-frekvencijskom domenu, primjene u analizi i klasifikaciji

specifiCne vrste biomedicinskih signala.



ABSTRACT

This work proposes some novel and generalized approaches in the time-frequency
analysis of non-stationary signals. The highly concentrated distributions for the fast
varying instantaneous frequency analysis are based on the complex-lag argument. The
effects of Cauchy integral formula discretization on the concentration of time-
frequency distribution are analyzed. As a result of this discretization, the new forms
of complex-lag distribution with an arbitrary order are produced. Additionally, by
using multiple successive integrations, the L-form of distributions is obtained. By
extending the introduced concepts within the ambiguity domain, a class of time-
frequency distributions with complex-lag argument is proposed. It is based on the
ambiguity domain representations of real and complex lag moment, combined to
provide a cross-terms free representation for multicomponent signals. A new form of
the N-th order complex-lag time-frequency distribution follows as a two-dimensional
inverse Fourier transform of the proposed ambiguity domain representation. More
generally, by considering various existing kernels, the entire class of complex-lag
distributions is defined. The proposed distributions are compared with respect to
different aspects, including the robustness to noise. Furthermore, a part of this work is
dedicated to the multiwindow time-frequency distributions, where the Hermite S-
method has been proposed. The optimal windows are obtained by using Hermite
functions of different orders. These functions show a number of desirable properties
such as good time-frequency localization property. The proposed distribution
improves the resolution of standard quadratic distributions (e.g. spectrogram and S-
method), without increasing distribution order and hence, preserving low calculation
complexity.

Finally, some interesting and actual applications of time-frequency
distributions are proposed and analyzed. Particularly, we focus on the following
applications: time-frequency analysis of one-dimensional and two-dimensional radar
signals, digital watermarking for multimedia data protection based on the time-

frequency analysis and biomedical signal analysis and classification.
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UVOD

Vremensko-frekvencijska analiza je uvedena kao efikasno rjeSenje za
karakterizaciju i obradu signala sa vremenski promjenljivim spektralnim sadrzajem.
Imajuc¢i u vidu Siroku rasprostranjenost nestacionarnih signala, vremensko-frekvencijska
analiza se intenzivno razvijala tokom protekle dvije decenije, omogucavajuci pri tome
Citav niz primjena. Danas, gotovo da ne postoji oblast u obradi signala u kojoj ona nije
naSla svoju primjenu. U teorijskom smislu, predlozene su brojne vremensko-
frekvencijske distribucije, koje u zavisnosti od signala, ispunjavaju razli¢ite zahtjeve u
pogledu njihove analize. U prakticnom smislu, znacajno je proSiren broj aplikacija u
kojima vremensko-frekvencijska analiza ima krucijalnu ulogu. Ono S$to je bitno
napomenuti je da ne postoji vremensko-frekvencijska distribucija koja bi bila podesna za
analizu svih vrsta signala. Na primjer, vecina postoje¢ih distribucija, ne moze da
obezbijedi zadovoljavajuu koncentraciju za signale sa izrazito brzim varijacijama
trenutne frekvencije. Medutim, kako su signali sa naglaSenom nestacionarnos¢u trenutne
frekvencije Cest slucaj u realnom svijetu (signali odbijeni od rotiraju¢ih djelova radarske
mete, signali vibrirajucih struktura, brzo vibriraju¢i tonovi muzickih instrumenata i sl.),
neophodno je za njih obezbijediti adekvatno vremensko-frekvencijsko predstavljanje.

U ovom radu su predlozene visoko-koncentrisane vremensko-frekvencijske
distribucije za analizu signala sa brzo promjenljivom trenutnom frekvencijom. Pri tome
su koriS¢ena dva razliCita pristupa, pa se i rezultujuée distribucije svrstavaju u dvije
razli¢ite kategorije. U prvu kategoriju spadaju vremensko-frekvencijske distribucije sa
kompleksnim argumentom vremena. Polaze¢i od osnova kompleksne analize, poboljSanje
koncentracije se postiZze povecanjem broja taaka prilikom diskretizacije distribucije ili
povecavanjem broja integracija kroz nepromijenjen broj tataka. Kao rezultat ove analize
definisan je opS$ti oblik distribucije sa kompleksnim argumentom, za proizvoljni red
distribucije N. Ujedno, definisana je i opSta L-forma distribucija sa kompleksnim
argumentom. U nastavku rada, koncept koriScenja kompleksnog argumenta signala
uveden je i u okviru ambiguity domena. Naime, definisana je ambiguity funkcija sa
kompleksnim argumentom, koja u konvoluciji sa postoje¢om ambiguity funkcijom

realnog argumenta, daje rezultantnu funkciju N-tog reda. Dvodimenzionom Fourier-ovom
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transformacijom proizvoda rezultantne funkcije i funkcija jezgra, definiSe se klasa
vremensko-frekvencijskih distribucija reda N=2,4,6, itd. Kao specijalan slucaj, za
distribucije drugog reda, ova klasa u sebi sadrzi Cohen-ovu klasu kvadratnih distribucija.
Preciznije receno, predloZena klasa sadrzi Citav niz podklasa, pri ¢emu je svaka podklasa
vezana za odredeni red distribucija. Sve predloZene distribucije sa kompleksnim
argumentom su implementirane u okviru virtuelnog instrumenta za analizu nestacionarnih
signala.

Druga grupa visoko-koncentrisanih vremensko-frekvencijskih distribucija odnosi
se na distribucije sa viSestrukim prozorima. Pokazano je da se umjesto uvodenja
kompleksnog argumenta i povecavanja reda distribucije, poboljSanje koncentracije moze
postici 1 povecavanjem broja prozora kod postojecih distribucija. Na bazi standardnog S-
metoda, koji je Siroko primjenjivan u mnogim aplikacijama, uveden je Hermitski S-
metod. Ova distribucija je definisana koriS¢enjem odredenog broja Hermitskih funkcija
koje imaju ulogu prozora. Hermitski S-metod je definisan za slucaj jednodimenzionih i
dvodimenzionih signala.

U posljednjem dijelu rada su predloZeni i prezentovani neki aspekti primjene
vremensko-frekvencijske analize. Razmatrana je primjena u analizi radarskih signala i to:
analiza i klasifikacija kretanja Covjeka na osnovu vremensko-frekvencijske analize
radarskih signala, kao 1 poboljSanje rezolucije radarskih slika. Zatim je predloZena
generalizovana watermarking procedura u vremensko-frekvencijskom domenu. Na kraju
je razmatrana primjena vremensko-frekvencijskih distribucija za analizu biomedicinskih
signala gutanja.

Prvo poglavlje sadrzi kratak uvod u vremensko-frekvencijsku analizu signala i
pregled nekih osnovnih distribucija. U drugom poglavlju je predloZena generalizovana
forma vremensko-frekvencijskih distribucija sa kompleksnim argumentom. U tre¢em
poglavlju predloZena je klasa distribucija sa kompleksnim argumentom u ambiguity
domenu. Cetvrto poglavlje je posveceno vremensko-frekvencijskim distribucijama sa
viSestrukim prozorima i u okviru njega je predloZen jednodimenzioni 1 dvodimenzioni
Hermitski S-metod. U petom poglavlju predlozeni su neki interesantni aspekti primjene
vremensko-frekvencijskih distribucija. Primjenom Hermitskog S-metoda na radarske

signale kretanja Covjeka, definisana je procedura za analizu i klasifikaciju tri nacina
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kretanja: kretanje bez pomjeranja ruku, kretanje sa pomjeranjem jedne i sa pomjeranjem
obije ruke. IzoStravanje radarske slike mete za slucaj neuniformnog kretanja, je
obezbijedeno koriS¢enjem dvodimenzione forme Hermitskog S-metoda. U poredenju sa
tehnikama dobijanja radarskih slika, zasnovanim na periodogramu i standardnom S-
metodu, postignuti rezultati za Hermitski S-metod pokazuju poboljsanje kvaliteta i
rezolucije radarskih slika. U cilju zastite digitalnih multimedijalnih podataka, definisana
je generalizovana watermarking procedura zasnovana na multidimenzionoj vremensko-
frekvencijskoj analizi. Za razliku od vecine postoje¢ih watermarking procedura,
predloZeni pristup ne zavisi od vrste i dimenzionalnosti multimedijalnih signala, te se
primjenjuje za audio/govorne signale i sliku. Realizacija u vremensko-frekvencijskom
domenu pruza veci stepen fleksibilnosti u pogledu postizanja kompromisa izmedu
neperceptibilnosti watermarka i1 njegove robustnosti na atake (filtriranje, kompresiju,
Sumove, itd). Vremensko-frekvencijska analiza je efikasno primijenjena i za klasifikaciju
biomedicinskih signala gutanja. Naime, predloZena procedura klasifikacije, zasnovana na
kombinaciji vremensko-frekvencijske analize 1 Hermitskog projekcionog metoda,
obezbjeduje jasno razlikovanje regiona gutanja od regiona sa vibracijama drugacijeg tipa
(glasovne vibracije, mikrofoniju, Sumove i sl.), koje postoje u okviru signala

registrovanog senzorom za akcelerometriju gutanja.
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GLAVA1

VREMENSKO-FREKVENCIJSKA ANALIZA
SIGNALA

Tokom dvije protekle decenije, znac¢ajna paznja istrazivaca je bila usmjerena na
proucavanje i obradu signala sa vremenski promjenljivim spektralnim sadrzajem. U ovu
klasu spadaju govorni signali, biomedicinski 1 radarski signali, signali iz domena sonara,
seizmiCke analize i slicno. Vremenski oblik signala pruza informaciju o trajanju i obliku
signala. Sa druge strane, frekvencijske karakteristike signala dobijaju se primjenom
Fourier-ove transformacije, koja obezbjeduje preslikavanje signala iz vremenskog u
frekvencijski domen. Fourier-ova transformacija i njena inverzna forma definiSu se na
sljedeci nacin:

o

S(w) = j s(t)e ™ dt,
- (1.1)
s(t)_g_ij(w)e dw.

Fourier-ova transformacija ili spektar pruza informacije o frekvencijama koje su
sadrzane u signalu, kao 1 o odgovaraju¢im amplitudama i1 fazama, ali ne i o trenucima
pojavljivanja frekvencijskih komponenti. Dakle, spektar signala ne pruza nikakvu
informaciju o prostiranju frekventnog sadrzaja u vremenu. Informacija o vremenskim
trenucima u kojima se pojavljuju spektralne komponente sadrZzana je zapravo u fazi

Fourier-ove transformacije. Ukoliko se faza signala s(#) moZe predstaviti funkcijom ¢@(¢),

tada se trenutna frekvencija w(#), moZe definisati kao prvi izvod faze [1]:

axt) =%. (1.2)
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Ovdje se podrazumijeva da je s(f) signal sa kompleksnim vrijednostima. U slucaju realnih
signala potrebno je koristiti njihovu analiticku formu, dobijenu analitickim proSirenjem
realnog signala s(¢), [2]: s,(t)=s@)+ jHT (s(t)), gdje je HIT(s()) Hilbert-ova
transformacija signala s(¢). Slicno, ukoliko je 6(f) faza Fourier-ove transformacije
analitiCkog signala s(f), tada se njegovo grupno kasnjenje moZe definisati kao prvi izvod
funkcije 0(¢) [2]:

__ 1 docf)
(f)= o df (1.3)

Medutim, za pomenutu klasu signala trenutna frekvencija i grupno kasnjenje ne
mogu adekvatno da opiSu lokalizaciju spektralnih komponenti u vremenu. Naime,
trenutna frekvencija kao funkcija vremena, podrazumijeva da u nekom vremenskom
trenutku postoji samo jedna frekvencijska komponenta. Sli¢no vazi i za grupno kasnjenje,
gdje se podrazumijeva da je odredena frekvencijska komponenta skoncentrisana oko
jednog vremenskog trenutka. Stoga, u slu¢aju multikomponentnih signala, kod kojih u
istom vremenskom trenutku postoje komponente na viSe razliitih frekvencija, ili se ista
frekvencija pojavljuje u viSe razliitih vremenskih trenutaka, rezultati dobijeni
koris¢enjem koncepta trenutne frekvencije i grupnog kasnjenja ne pruZaju jasne i
dovoljne informacije.

Da bi se odgovorilo zahtjevima u pogledu analize nestacionarnih signala, uvedeno
je zdruzeno vremensko-frekvencijsko predstavljanje, koje jednodimenzioni signal
preslikava u dvodimenzionu funkciju vremena i frekvencije [1]-[5]. Kombinujuci
vremenski i frekvencijski domen, vremensko—frekvencijska analiza nastoji da obezbijedi
Sto jasniju sliku o vremenskoj lokalizaciji spektralnih komponenti signala.

U zavisnosti od vrste signala, razvijen je ¢itav niz vremensko-frekvencijskih
transformacija [1]-[3]. Gotovo da je nemoguce ostvariti idealno vremensko-frekvencijsko
predstavljanje, koje bi bilo optimalno za bilo koju klasu signala i za bilo koju prakti¢nu
aplikaciju. Vremensko-frekvencijske transformacije signala se mogu klasifikovati u tri
kategorije:

- Linearne vremensko-frekvencijske transformacije,

- Kvadratne vremensko-frekvencijske distribucije,

- Vremensko-frekvencijske distribucije viSeg reda.
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1.1 LINEARNE VREMENSKO-FREKVENCIJSKE
TRANSFORMACIJE

Sve linearne vremensko-frekvencijske transformacije - TFR (time-frequency
representation), zadovoljavaju princip linearnosti: ukoliko signal s(¢) predstavlja linearnu
kombinaciju viSe komponenti, tada TFR signala s(f) predstavlja linearnu kombinaciju

TFR svake sastavne komponente [3], [5]:

s)=ays;(t)+ays,(t) =>TFR(, f)= alTFRs1 t, fH+ azTFRs2 tf), (1.4)
gdje je TFR linearna vremensko-frekvencijska transformacija signala, dok su TFR, 1

TFR, linearne vremensko-frekvencijske transformacije njegovih sastavnih komponenti.

1.1.1 Kratkotrajna Fourier-ova Transformacija

Jedna od najznacCajnijih linearnih vremensko-frekvencijskih transformacija je
kratkotrajna Fourier-ova transformacija (Short-time Fourier Transform, u nastavku teksta
STFT). Umjesto da se posmatra Fourier-ova transformacija Citavog signala, uvodi se
funkcija prozora w(t) kojom se ograniava i izdvaja samo jedan dio signala oko
posmatranog vremenskog trenutka ¢. Primjenom Fourier-ove transformacije na dio
signala obuhvacen prozorom, dobija se spektar ograni¢enog dijela signala. Pomjeranjem
prozora duz Citavog signala, za svaki vremenski trenutak, dobija se STFT [2], [3]. Na

Slici 1.1 ilustrovan je princip koris¢enja funkcije prozora pri proracunu STFT.

A

s(1) A

w(T)

T
T
I
I
)

t

t

Slika 1.1. Tlustracija primjene funkcije prozora za analizu nestacionarnih signala
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Dakle, STFT se moze definisati na sljede¢i nacin:

STFT(t,w) = j s(t+T)w(D)e 1 dr . (1.5)

—o0

MnoZenjem signala sa funkcijom prozora relativno male Sirine, uzimaju se u obzir
samo komponente u okolini posmatranog vremenskog trenutka z. STFT zapravo

predstavlja lokalni spektar signala u okolini posmatranog trenutka.
STFT posjeduje sljedece osobine [2], [3]:

- Linearnost — STFT linearne kombinacije signala jednaka je linearnoj kombinaciji

STFT racunate zasebno za svaku sastavnu komponentu:

T [as|(t +7) +bsy (1 + T)W(2)e T Vdr =0 T s (t+Tw(D)e TP dT+b T sy (t+T)W(r)e D dr,

—oo —oco —oo
- Vremensko pomjeranje — pomjeranje signala duz vremenske ose odraZava se na
pomjeranje STFT duz iste ose na sljede¢i nacin:

2(1) = s(t —1g) = STFT, (t,®) = STFT, (i 1, )e’ 0 .

- Frekvencijsko pomjeranje — mnoZenje signala eksponencijalnom funkcijom

odraZzava se na pomjeraj po frekvenciji u okviru STFT:
2(1) = s(t)e’™ = STFT,(1,w) = STFT, (t, 0— @) .

- Osobina skaliranja

2(t) = s(at) = STFT, (1,0) = j s(a(t +D)w(r)e!Tdr = lSTFTs (m,ﬁj .
a (44

—00
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Signal s(f) je moguce dobiti na osnovu njegove STFT. Rekonstruisani signal
dobija se integracijom STFT duz vremenske promjenljive i primjenom inverzne Fourier-
ove transformacije. Umjesto funkcije prozora w(f) koriS€enog za analizu, uvodi se nova
funkcija prozora h(f) za sintezu. Izbor funkcije prozora za sintezu vrsi se u skladu sa

uslovom koji mora biti zadovoljen:
[ hyw @yde=1.

Za datu funkciju prozora w(f) postoji beskonacno mnogo funkcija h(f) koje
zadovoljavaju navedeni uslov, ukljucujuéi h(f)=w(¢), kao najjednostavniji izbor. Nakon

izbora funkcije prozora, rekonstruisani signal s(f) moZe se dobiti na osnovu relacije:

s(t) = [ [ STFT(z,0)h(t - 7)e’® dzd6 . (1.6)
14

Diskretna forma STFT

U prakticnim primjenama STFT, neophodno je izvrSiti diskretizaciju
promjenljivih. Ukoliko je signal s(f) odabran sa korakom At: s(n)=s(nAtr)At, i

normalizujudi frekvenciju sa At, dobija se vremenski diskretna forma STFT [2]:

STFT( )= wim)s(n+m)e /" | (1.7)

M=—oo
Pri tome vazi da je STFT (n,®) periodi¢na po frekvenciji sa periodom 27 .

Imajudi u vidu ogranicavanje signala kori§¢enjem funkcije prozora konacne Sirine,
diskretizacija po frekvenciji se vrSi sa brojem odbiraka koji je veci ili jednak Sirini
prozora. Ukoliko se pretpostavi da je broj diskretnih odbiraka po frekvenciji jednak Sirini

prozora, diskretna forma STFT dobija se u sljede¢em obliku:

Ng/2-1 ,
STFT(n.k)=STFT(n.@) , = %  s(n+myw(m)e /27" Ns —(1.8)
szik m:—NS/2
N
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Vremensko-frekvencijska rezolucija

Imaju¢i u vidu da STFT u vremenskom trenutku ¢ predstavlja spektar dijela
signala ograni¢enog funkcijom prozora moze se zakljucCiti da je za dobru vremensku
rezoluciju STFT potreban prozor male Sirine, odnosno kratkog trajanja. Sa druge strane,
STFT se moZe posmatrati kao konvolucija signala 1 funkcije prozora u frekvencijskom
domenu. Dobra frekvencijska rezolucija podrazumijeva konvoluciju sa uskim prozorom u
frekvencijskom domenu (Sirok prozor u vremenskom domenu). Medutim, princip
neodredenosti onemogucava postojanje prozora sa proizvoljno kratkim trajanjem i
istovremeno, proizvoljno malom Sirinom u frekvencijskom domenu.

Ukoliko se pretpostavi da su prozor ili signal beskonacnog trajanja, moguce je

definisati mjeru trajanja prozora M, u vremenskom domenu kao i mjeru trajanja prozora

M ‘f, u frekventnom domenu, [2]:

I 7 |w(z')|2 dr j e |W(a))|2 dw
M7 === : My == : (1.9)

[ [w)|* az [ W) do

—o0 —o0

gdje je W(w) Fourier-ova transformacija prozora w(f). KoriS¢enjem odgovaraju¢ih mjera
trajanja, princip neodredenosti se moZe definisati za sve signale koji zadovoljavaju

s(t)\/; —0za t — too, kao:

MM, >~ (1.10)

Dakle, zdruzena vremensko-frekvencijska rezolucija je ogranic¢ena ¢injenicom da
poboljSanje vremenske rezolucije uzrokuje istovremeno slabljenje frekvencijske

rezolucije, i obratno.
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1.2 KVADRATNE VREMENSKO-FREKVENCIJSKE
DISTRIBUCILJE

Kvadratne vremensko-frekvencijske distribucije se mogu koristiti za analizu

energetske distribucije signala [2]-[5]. Energetska vremensko-frekvencijska distribucija

kombinuje koncepte trenutne snage ps(t)=|s(t)|2 i spektralne gustine energije

R(a)):|S (a))|2. U idealnom slucaju energetske vremensko-frekvencijske distribucije

zadovoljavaju marginalna svojstva [2], [5]:

1 T TFR(t,w)dw= P (t)= |S<t)|2
2r °.
(1.11)

T TFR(t, w)dt = p (1) =|S (@)

gdje je sa TFR oznacena vremensko-frekvencijska transformacija signala. Dakle,
jednodimenzione gustine energije signala ps(f) i Py(¢f) u vremenskom i frekvencijskom
domenu, respektivno, su marginalne gustine vremensko-frekvencijske distribucije

TFR(t,w). Shodno tome, energija signala se moZe dobiti integracijom TFR po

cjelokupnom vremensko-frekvencijskom domenu [2]:

1 % % p 2 1 7 2
Engj jTFR(t,w)dtdw=i|s(t)| dzzgi|5(w)| do. (1.12)

—00 —o0

1.2.1 Spektrogram

Spektrogram predstavlja energetsku verziju STFT i definiSe se na sljede¢i nacin

[11-[5]:
- 2
SPEC(1,w) =|STFT (1, @) =| [ st +7)w(z)e /“%dz| . (1.13)

—00

Spektrogram je najceS¢e koriS¢ena vremensko-frekvencijska distribucija za

analizu nestacionarnih signala. Spektrogram sume dva signala s;(f) 1 s2(f) nije jednak

10
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prostoj sumi spektrograma pojedinac¢nih signala. Dakle, svojstvo linearnosti STFT je
narus$eno kvadratnom strukturom spektrograma.
Sve kvadratne vremensko-frekvencijske distribucije zadovoljavaju kvadratni

princip superpozicije:

s@)=aps1(t)+ays, (1) =

TFR,(1.®) =|a|” TFR, (t,®) +|ay|* TFR, (1.) + aa>TFR ; (t.0)+aya TFR,  (1.0),

(1.14)

gdje su sa TFRSl (t,w) 1 TFRS2 (t,w) oznaCeni auto-Clanovi vremensko-frekvencijske

distribucije signala, dok su sa TFR, . (t,w) i TFR . (t,w), oznaceni tzv. kros-¢lanovi

5152 5251
koji unose nelinearnost. Ukoliko se ovaj princip generalizuje za multikomponentne
signale zapisane u obliku:
P
s)= 2 aps, (1),
p=l

gdje je P broj komponenti signala, mogu se izvesti sljedeci zakljucci:

- svakoj komponenti signala a,s,(f) odgovara po jedan auto-¢lan u vremensko-
.. 2
frekvencijskom domenu ‘ap‘ TFR; (t,w) ;
V4
svake dvije komponente a,s,(t) 1 aus,(t) formiraju kros-Clan u vremensko-

frekvencijskoj ravni u obliku: a pa;TFRsp 5 (t,m)+ aqa;TFqu 5 (t,w) .

Dakle, za signal sa P komponenti, vremensko-frekvencijska distribucija sadrzace
P auto-Clanova i P-(P-1)/2 kros-Clanova. Broj kros-Clanova raste kvadratno sa porastom
broja komponenti signala, $to je otezavajuca okolnost pri analizi multikomponentnih
signala. Kros-Clanovi spektrograma su oscilatorne strukture, koje su prisutne samo u
onim djelovima vremensko-frekvencijske ravni gdje se odgovaraju¢e auto-komponente
preklapaju. Naime, ukoliko se komponente ne preklapaju u vremensko-frekvencijskoj

ravni tada vazi da je:

11
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STFT; (1, a))STFT;; (t,0)=0 za p#gq. (1.15)

U tom slucaju, moze se rec¢i da je spektrogram multikomponentnog signala jednak sumi

spektrograma svake pojedinacne komponente, odnosno:

2
P
SPEC, (t,0) = |STFT, (t,0)* = 3 ‘STFTSP (t,a))‘ . (1.16)
=1

U suprotnom, ukoliko postoje komponente koje se preklapaju u vremensko-
frekvencijskom domenu, vazi da je:

P
SPEC,(t,) = z ‘STFT , a))‘ + z Y STFT; (1, a))STFT tw), (1.17)

p=lgq=1
gdje drugi €lan u izrazu predstavlja kros-¢lanove. Pri predstavljanju multikomponentnih
signala, ¢ije se komponente ne preklapaju, odsustvo kros-¢lanova omogucava koriS¢enje
spektrograma za efikasnu analizu ovakvih signala. Sa druge strane, imajuci u vidu da je
spektrogram zasnovan na STFT, njegov osnovni nedostatak je, u velikom broju slucajeva,
loSa vremensko-frekvencijska rezolucija. Generalno govore¢i dobru vremensko-
frekvencijsku koncentraciju auto-Clanova i izostanak ¢lanova interferencije je gotovo
nemoguce postici istovremeno, tako da je medu njima potrebno uspostaviti odgovarajuéi

kompromis.

1.2.2 Wigner-ova distribucija

Medu najznacajnijim i najvise izucavanim kvadratnim vremensko-frekvencijskim
distribucijama izdvaja se Wigner-ova distribucija [4]-[6]. Analiza njenih prednosti i
nedostataka dovela je do znaCajnog napretka na polju vremensko-frekvencijske analize

signala. Wigner-ova distribucija se definiSe na sljede¢i nacin [4]:

WD) = | s(t+§j s’ (t—%jé‘j"”df. (1.18)

—o0

Na osnovu relacije (1.18) moZe se zakljuciti da se pri raCunanju Wigner-ove

distribucije za odredeni vremenski trenutak dodaju ¢lanovi formirani od proizvoda

12
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signala pomjerenog za isti iznos ulijevo i udesno. Dakle, za slucaj signala ograni¢enog
trajanja re (t;,t,), Wigner-ova distribucija je jednaka nuli sve do trenutka u kome se
javlja signal. Sli¢no se moZe zakljuciti i za trenutak #,, odnosno Wigner-ova distribucija
¢e biti jednaka nuli po zavrSetku signala. Moze se zakljuciti da je WD(t,w)#0 za
te (t),t,). Isto vazi i u frekvencijskom domenu: ukoliko je signal ograni¢enog opsega,

Wigner-ova distribucija ¢e biti jednaka nuli za sve frekvencije koje ne pripadaju tom

opsegu.
Osobine Wigner-ove distribucije

Wigner-ova distribucija je realna, odnosno vazi da je:

WD (t,) =WD(t,®) . (1.19)

Osobina vremenskog i frekventnog pomjeranja:

Za signal z(t) =s(t—1t,) vazidaje WD, (t,w) =WD;(t -1y, ®) .

Ukoliko je z(r) = s(1)e’™" tada je WD, (1, ) = WD (1, 0— ayy). (1.20)

Marginalna svojstva — integrali Wigner-ove distribucije po frekvenciji i vremenu,

odgovaraju trenutnoj snazi signala i njegovoj spektralnoj energiji, respektivno:

L [ wp.opdw=|s0f
27 =, (1.21)

[ wo.@)dr=|s@)’.

Trenutna frekvencija w; i grupno kasnjenje t, definiSu se na osnovu Wigner-ove
distribucije kao:
" WD(t, 0)dw [~ WD, wydt

@.(1) == . () === . (1.22)
[_wp,wydo [~ wD(t, )

Moyal-ovo svojstvo — Vazan dio vremensko-frekvencijske analize signala predstavlja

estimacija i detekcija signala. Osobina koju treba da zadovolji Wigner-ova distribucija da

13
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bi bila optimalna u kontekstu detekcije signala je unitarnost i definisana je Moyal-ovom
formulom:

T x(t)s (t)dt

—0Q

[ | WD(t,0)WD (1, w)dtd w =

—00 —00

, (1.23)

gdje su x(7) 1 s(7) analiticki signali.
Svojstvo invertibilnosti — Ovo svojstvo odnosi se na mogucnost dobijanja originalnog
signala iz njegove vremensko-frekvencijske distribucije. Za slucaj Wigner-ove

distribucije svojstvo invertibilnosti zapisuje se relacijom :

1 WD(L,(ojeﬂ‘”dw: s(t)s™(0). (1.24)
2T 2

Dakle, signal mozZe biti jedinstveno rekonstruisan na osnovu Wigner-ove distribucije, sa

ta¢noS$¢u do faze, odnosno do kompleksnog faktora 5°(0).
Diskretna Wigner-ova distribucija

Osnovna diskretna forma dobija se primjenom teoreme odabiranja [2], [7].
Wigner-ova distribucija signala sa ograni¢enim opsegom se moZe dobiti na osnovu

odbiraka signala:

WDG.@) == 3 s(t+mT)s" (t—mT)e2iomT (1.25)
T

m=—oo
gdje je 1/T frekvencija odabiranja, koja mora biti takva da je T<a/2wqy, pri C€mu j& wmayx
maksimalna frekvencija signala. Dakle, frekvencija odabiranja mora zadovoljavati uslov:

o, 24a@,,,, - Za diskretni signal s(n) 1 T=1, relacija (1.25) dobija sljedeci oblik:

WD(,O) = 3 sti+m)s” (n—m)e 2% (1.26)

1
7 m
Da bi se izbjegla pojava aliasing efekta, kao i da bi se zadrzale neke od znacajnih

karakteristika Wigner-ove distribucije, u realizaciji diskretne forme podrazumijeva se

14
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upotreba analitiCkog i neperiodi¢nog signala [7]. Diskretna Wigner-ova distribucija moZze

biti izrazena kao:

. ) ;
WDZ[L ﬁj:e](ﬂ/N)kn Z Z[m]z*[n_m]e_](zﬂ/N)km’ (127)

2fs , 2N m=l]

gdje je z(n) analiticki signal, f; je frekvencija odabiranja signala, N je broj odbiraka

signala, dok je [, =max{0,n—(N -1)} i [, =min{n, N -1} .
Wignerova distribucija multikomponentnih signala

Posmatran je slucaj multikomponentnih signala. Ukoliko se signal s(#) sastoji od

P

M komponenti: s(t)= ZS (1), tada se njegova Wigner-ova distribucija moZe zapisati u
p=l1
obliku [2]:
p P AEIEANS
WD(t,w)= Y. stp t+§ s, t—E e 1% (1.28)
p=lq=1z

Dakle, za slucaj multikomponentnih signala Wigner-ova distribucija osim auto-¢lanova:

WD, (t a))—gjs PN Pl PR P L P
a P 2)P 0 2 ’

p=lz
dri i znatan broi kros-¢l ) P P AR AN
sadrZi i znatan broj kros-Clanova: wp, (@)= Y 3 [s,| 1+~ |s,|1-= |97 dr.
p=lq=1 ¢ 2 2
P#q

Pri interpretaciji Wigner-ove distribucije multikomponentnih signala, kao i
signala sa nelinearnom frekvencijskom modulacijom, mora se uzeti u razmatranje nacin
formiranja i prostorni raspored kros-Clanova [8]. Za razliku od spektrograma, kros-
Clanovi Wigner-ove distribucije nece biti jednaki nuli ¢ak ni u slucaju kada se
komponente ne preklapaju u vremensko-frekvencijskom planu. Ovi ¢lanovi osciluju u
pravcu ortogonalnom na liniju koja spaja dvije tacke koje interferiraju, pri ¢emu
oscilacije rastu sa povecanjem rastojanja medu taCkama u vremensko-frekvencijskoj

ravni. Sa prakticnog aspekta kros-Clanovi predstavljaju znacajan nedostatak Wigner-ove

distribucije, jer oteZavaju vizuelnu interpretaciju karakteristika multikomponentnog

15
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signala. Medutim, sa druge strane, kvadratni kros-Clanovi su prirodna pojava u
funkcijama gustine energije i korelacije. U vecini slucajeva oscilatorni i djelimi¢no
negativni kros-clanovi moraju biti prisutni da bi bile zadovoljene marginalne osobine,

osobina unitarnosti ili Moyal-ova formula [8]-[11].

1.2.3 Pseudo Wigner-ova distribucija

Definicija Wigner-ove distribucije date relacijom (1.18) zahtijeva poznavanje
proizvoda s(t+§js* (t—gj za Te€ (—oo,00), Sto predstavlja problem u praktiCnim

realizacijama. Iz tog razloga uvodi se funkcija prozora w(z), konacne duZine, i definiSe se

pseudo forma Wigner-ove distribucije [2]:

PWD(t0) = | s(t+%j 5 (t—gj w(t! 2w (=71 2)e 1% dr, (1.29)

Diskretna forma Pseudo Wigner-ove distribucije se definiSe kao:

Ng-1 N N .
PWD(n,k)=2 5 s(n+m)s (n—myw(m)w (—m)e *#™/Ns —(1.30)

m=—Ng

1.2.4 S-metod

Da bi se prevaziSli nedostaci Wigner-ove distribucije definisane su nove
distribucije koje omogucavaju redukovanje kros-Clanova [2], [15]. Jedan od
najznacajnijih pristupa s aspekta predstavljanja multikomponentnih signala je S-metod
[12]. S-metod je baziran na ideji ocCuvanja koncentracije auto-Clanova Wigner-ove
distribucije, uz znacajnu redukciju kros-Clanova, Sto je znaCajna prednost u odnosu na
ostale distribucije sa redukovanim kros-Clanovima. Ovaj metod je izveden na osnovu
veze izmedu STFT i pseudo Wigner-ove distribucije. Naime, pseudo Wigner-ova

distribucija se moZe izraziti u sljedec¢em obliku:

WD(t, @) _1 j STFT(t,w+ 6)STFT " (t,0— 6)d6. (1.31)
T
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Uvodenjem prozora P(#) konacnog trajanja u frekventnom domenu, dobija se S-metod

[12]:
SM (t, o) 2% .[ P(O)STFT (w+0)STFT (w—6)d8. (1.32)

Ova relacija definiSe vrlo efikasan metod u pogledu zahtjevnosti proracuna. U cilju
izbora optimalnog prozora P(6) posmatraju se dva specijalna slucaja:

1. Ukoliko je P(€)=md(0), S-metod se svodi na spektrogram.
2. Ukoliko je P(8)=1, S-metod se svodi na pseudo Wigner-ovu distribuciju.

Ova dva specijalna slucaja definiSu S-metod kao distribuciju koja objedinjuje dobre
osobine spektrograma i Wigner-ove distribucije. Spektrogram ne sadrzi kros-Clanove
ukoliko se komponente signala ne preklapaju u vremensko-frekvencijskoj ravni, dok
Wigner-ova distribucija obiluje kros-¢lanovima. S druge strane spektrogram ima
nedostatak u pogledu upotrebe prozora, tj. postizanja dobre vremensko-frekvencijske
rezolucije, dok je taj problem znatno manje izraZen u slu¢aju Wigner-ove distribucije. S-
metod omogucava predstavljanje multikomponentnih signala, tako da je distribucija
svake komponente Wigner-ova distribucija, uz mogucnost redukovanja kros-Clanova.

Za potrebe prakti¢nih realizacija uvodi se diskretna forma S-metoda:

L
SM(n,k)=Y P()STFT (n,k +)STFT" (n,k —i)
i=—L

(1.33)

L
=|STFT(n, k)" +2Re [Z P@)STFT (n,k +i)STFT" (n,k - i)},
i=1

pri cemi je L Sirina prozora. Naglasimo da se podeSavanjem vrijednosti parametra L,
postize poboljSanje koncentracije auto-Clanova, uz istovremeno redukovanje kros-
¢lanova.

Na osnovu relacije (1.33) se moze zakljuciti da ¢lanovi unutar sume poboljSavaju
kvalitet spektrograma na racun kvaliteta Wigner-ove distribucije. Stoga se S-metod
koristi kao optimalna distribucija za analizu govornih 1 ostalih multikomponentnih

signala [13], [14].
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1.3 COHEN-OVA KLASA KVADRATNIH VREMENSKO-
FREKVENCIJSKIH DISTRIBUCIJA

Cohen-ova klasa vremensko-frekvencijskih distribucija  sadrzi  kvadratne
distribucije sa redukovanim kros-clanovima, koje mogu da zadovoljavaju marginalne
uslove. Distribucije iz ove klase su okarakterisane dvodimenzionom funkcijom jezgra
c(0,7), koja odreduje njene osobine, [15]-[24]. Wigner-ova distribucija predstavlja
osnovu za definisanje distribucija iz Cohen-ove klase. Polaze¢i od dvodimenzione

transformacije Wigner-ove distribucije poznate kao ambiguity funkcija:

A(0,7)=FT, (,{WD(t,0)} = j x(t+7/ 2)x* (t—7/ 2)e_j9tdt, (1.34)
svaka distribucija iz Cohen-ove klase se moZze definisati na osnovu funkcije
A (0,1)=c(0,1)A(0,7). Drugim rije¢ima, inverzna dvodimenziona Fourier-ova

transformacija funkcije A4(0,t) predstavlja Cohen-ovu klasu kvadratnih distribucija:

CD(t,w)zi j j c(8,7)A8,7T)e %1% 48, (1.35)
2

—00 —00

Primijetimo da se u slu€aju c¢(6,7) =1, dobija Wigner-ova distribucija. KoriS¢enje
funkcija jezgra za definisanje vremensko-frekvencijskih distribucija ima nekoliko
prednosti. Osobine koje zadovoljava distribucija zavisi¢e od osobina koriS¢enog jezgra.
Na primjer, distribucija ¢e zadovoljavati marginalne uslove ukoliko jezgro zadovoljava
sljede¢i uslov: ¢(0,7)=c(6,0)=1. Shodno tome, u okviru Cohen-ove klase je mnogo
lakSe generisati distribuciju koja treba da zadovolji odredene uslove. Neke od osobina

vremensko-frekvencijskih distribucija i odgovarajuci uslovi koji treba da vaze za jezgra

dati su u Tabeli 1.1.
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TABELA 1.1 OSOBINE DISTRIBUCIJA 1 ODGOVARAJUCI USLOVI KOJE JEZGRO TREBA DA

ZADOVOLIJI

Naziv Osobine

Definicija osobine

Definicija uslova za

jezgro

1. Trenutna energija

1 2
- [eDi,@do=]s)|

c(8,0)=1za V@

2. Snaga spektra

[eD@, wydr =|s ()

c(0,7)=1za Vr

3. Pomjeraj u vremenu

51(t)=s5,(t=T)
CDS1 (t,w) = CDS2 (t-T,w)

c(@,7)ne zavisi od ¢

4. Pomjeraj po frekvenciji

si(t)=s, (t)eth
CDS1 (t,w) = CDS2 (t,w—Q)

c(@,7)ne zavisi od ®

CD(t,w) = CD" (¢, ®)

c(0,7)=c" (-8,-7)

5. Realnost
j tCD(t, w)dt d(6.7) | o—0=02za Vr
6. Grupno kasnjenje W = liasnjenja (@) 06
’ c(0,7)=12za V@
ijD(t, w)dw 8(0’7)|T:0 =0 za Vo
7. Trenutna frekvencija CDG.0)d =Q(w) 00
,0)dw
j c(6,0)=1za Vr

Alternativno, Cohen-ova klasa distribucija se moze definisati na sljede¢i nacin [2], [15],

[16]:

[o ol e ol o]

CD(t,w):zij [ [ c.0)s+7/2)s (w—1/2)e O IOT % guaze, (1.36)
T

—00 —00 —00

ili u frekvencijskom domenu kao:

(o ol e oI o]

CD(t,w):zi [ [ [ c6.)Su+612)S" u—-612)e /= I07i™ guqre. (1.37)
T

—00 —00 —0O0
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Znacajna osobina ove klase distribucija je mogu¢nost redukovanja kros-¢lanova,
koris¢enjem jezgra nisko-propusnog tipa, [16]-[21]. Ovdje se polazi od pretpostavke da
su u ambiguity domenu auto-Clanovi locirani u blizini koordinatnog pocetka i osa 0 i 7,
dok su kros-¢lanovi dislocirani od osa [15], [19]. Medutim, redukcija kros-¢lanova
primjenom funkcije jezgra najceSce uzrokuje opadanje koncentracije auto-clanova. Stoga
se efikasnost jezgra ogleda u moguénosti uspostavljanja $to boljeg kompromisa izmedu
oCuvanja koncentracije auto-Clanova i stepena redukcije kros-¢lanova [15], [20]. Neka od
najznacajnijih 1 najc¢eS¢e koriS¢enih jezgara, na osnovu kojih su nastale istoimene

distribucije su [16]-[21]:

e xreies ) -6’7 /o
Choi-Williams-ovo jezgro: c(6,7)=e ,0>0,
Born-Jordan-ovo jezgro: c(6, Z')=M ,

or/?2

_ —(0*47%)120(v)
Radijalno Gauss-ovo jezgro: c(6,7)=e )

v=arctan(z/ 0)

(9> 2
Gauss-ovo jezgro: c(8,7)=e (0% 120,+7%120,)

b

Zhao-Atlas Marks-ovo jezgro: c(6,7)=w(7) |T|M ,
or/2
Sinc jezgro: c(@,7)=rect(07,) .

Ilustracija Choi-Williams-ovog, Radijalnog Gauss-ovog i obi¢nog Gauss-ovog jezgra

data je na sljedecoj slici.

Slika 1.2 a) Choi-Williams-ovo jezgro, b) Radijalno Gauss-ovo jezgro, ¢c) Gauss-ovo
jezgro
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1.4 VREMENSKO-FREKVENCIJSKE DISTRIBUCIJE SA
KOMPLEKSNIM VREMENSKIM ARGUMENTOM

Distribucije sa kompleksnim vremenskim argumentom uvedene su u cilju
povecanja koncentracije za signale sa brzo promjenljivom trenutnom frekvencijom [25]-
[30]. Prilikom definisanja ovih distribucija polazi se od pretpostavke da se povecavanjem
reda distribucije, mogu znacajno redukovati svi visi izvodi faze [25]. Napomenimo da
visi izvodi faze dovode do rasipanja koncentracije oko trenutne frekvencije tj. prvog
izvoda faze, te se njihovom redukcijom smanjuje faktor rasipanja i time poboljSava

koncentracija u vremensko-frekvencijskom domenu.

Za frekvencijski modulisan signal x(t):rej¢(t), opSti  oblik vremensko-

frekvencijske distribucije viSeg reda (g) se moZe zapisati u obliku:

TFD(t,w)=21r*5(w—¢ (1))* ,W (w)* , FT{/?"7}, (1.38)

gdje Q(t,7) predstavlja faktor rasipanja distribucije oko trenutne frekvencije, W (@) je
Fourier-ova transformacija prozora, dok je ¢ konstanta. U zavisnosti od prisustva visih
izvoda faze u okviru faktora Q(t¢,7) distribucija ¢e obezbjedivati manje ili vise
koncentrisano predstavljanje trenutne frekvencije. Osnovna forma vremensko-
frekvencijske distribucije viSeg reda sa kompleksnim vremenskim argumentom

definisana je na sljede¢i nacin [25], [26]:

CTD(t, w)= T x(t+%)x* (t—%)x_j (t+ j%)xj (t— j%)e‘j“”dz'. (1.39)

—oo

Faktor rasipanja distribucije Cetvrtog reda sadrZzi tek peti izvod faze signala:

5 9
o, f):¢(5)(t)ﬁ+¢(9) (t)ﬁ#.. (1.40)

Svi ¢lanovi u okviru faktora Q(z,7) su znacajno redukovani u odnosu na Wigner-ovu

distribuciju, koja sadrzi sve neparne izvode faze:
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0, 0)=0P (1) L1610y L 16D L.
223 2451 2671

Navedena distribucija zadovoljava niz veoma vaZnih osobina, kao §to su [25], [26]:

1. Realna je za sve signale koji se mogu zapisati kao x(r)=re’?®" .

2. Marginalni uslov (trenutna energija): % [ CTD(t, w)d a)=|x(t)|2 .
w

3. Energetski uslov: %I [ CTD(t, w)drd (e):j|)c(t)|2 dt=E, .
t 1

4. Ukoliko je CTD(t,w) distribucija signala x(¢), tada je CTD(t-T,w) distribucija za x(¢-T).
5. Ukoliko je trajanje signala x(f) ograniCeno na vremenski interval |x(1)|<T, tada je
CTD(t, w) takode ograniCena na isti vremenski interval.

6. Ako je CTD(t,w) distribucija signala x(¢), tada je CTD(t, w—ay)) distribucija signala

x(t)ej @t

Vrijednosti signala sa kompleksnim vremenskim argumentom x(¢+j7) se
dobijaju raCunanjem analitickog proSirenja signala sa realnim argumentom x(#) na
sljedeci nacin:

x(t+j0)= | X(w)e e/ dw, (1.41)

—0Q

gdje je X (w) Fourier-ov transformacija, odnosno spektar signala x(¢).

Distribucija Cetvrtog reda sa kompleksnim argumentom moZze se predstaviti i u formi:

CTD(t,w)=WD(t,w)*, FT{c(t,7)}, (1.42)

gdje c(t,7) povecava koncentraciju i moZemo je nazvati koncentraciona funkcija. Ona je

definisana u sljede¢em obliku:

jln|x(r— j%)/x(t+ j%) '

c(t,7)=x"1 (t+ j%)xj (t— j%)ze (1.43)
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Realizacija za slucaj multikomponentnih signala

Imaju¢i u vidu relaciju (1.42), te cinjenicu da Wigner-ova distribucija za
multikomponentne signale posjeduje znacajan broj kros-clanova, neophodno je izvrSiti
modifikaciju i u definiciji distribucije sa kompleksnim argumentom [26]. Dakle, da bi se

izbjegli kros ¢lanovi, umjesto Wigner-ove distribucije se moZe koristiti S-metod:

CTD(t, w)=SM (t,w)*, CF (t, @), (1.44)

gdje je sa SM(t, ) oznaCen S-metod, dok je korekciona funkcija CF(t, @) u vremensko-

frekvencijskom domenu definisana kao [26]:

P jln‘xp(t—j%)/xp(t—i-j%)

P
CF(t,a))=FTm{Z cp(t,f)}=FT w(t) D e (1.45)
p=l

p=l

Svaka komponenta signala x, (% %) se racuna koriS¢enjem iterativne procedure koja se

moZe opisati na sljedeci nacin:

1. Pozicija p-te komponente signala dobija se korisS¢enjem STFT:
kp (t)=arg{max STFT(t, a))} .
®

2. Komponenta signala sa kompleksnim argumentom se zatim racuna kao:
w

p j(@+k p, ()t T
5t 5= | STFT (ke P g,

_Wp
1 pri tome je pretpostavljeno da se posmatrana komponenta nalazi u regionu:

[kp(t)—Wp,kp(t)+Wp].
3. U nastavku, region [k P (t)—Wp,kp (t)+Wp] se postavlja na vrijednost O (nula) i

ponavlja se ista procedura kako bi se izdvojila sljedeca komponenta signala.

Procedura se ponavlja onoliko puta koliki je o¢ekivani broj komponenata signala.
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GLAVA?2

GENERALIZOVANA FORMA VREMENSKO-
FREKVENCIJSKIH DISTRIBUCIJA SA
KOMPLEKSNIM ARGUMENTOM

U prethodnom poglavlju dat je pregled nekih od najznacajnijih vremensko-
frekvencijskih distribucija i njihovih osobina. Kao jedna od najznacajnijih osobina za
predstavljanje signala, istie se koncentracija u vremensko-frekvencijskom domenu ili
tzv. vremensko-frekvencijska rezolucija. Postizanje zadovoljavaju¢e koncentracije je
izazovan 1 zahtjevan zadatak, naroCito kada su u pitanju signali sa visokom
nestacionarno$¢u faze, odnosno trenutne frekvencije. Stoga ¢e u ovom poglavlju biti
razmatran pristup koji obezbjeduje visoko koncentrisane vremensko-frekvencijske
distribucije, ¢ak i za slucaj brzih varijacija trenutne frekvencije signala u okviru nekoliko
odbiraka [31]. Pristup definisan u [31] je baziran na konceptu diskretizacije Cauchy-jeve
integralne formule. Njime se obezbjeduje definisanje specificnih vremensko-
frekvencijskih distribucija, prozvoljnog reda, sa kompleksnim agumentom vremena. S
tim u vezi, razmatrana su dva nacina poboljSanja koncentracije: povecanje broja tacaka
prilikom diskretizacije i povecanje broja uzastopnih integracija. Prvo rjeSenje omogucava
definisanje nove generalne forme vremensko-frekvencijskih distribucija sa kompleksnim
argumentom koja ukljucuje postojece forme, dok drugo rjesSenje uvodi L-forme

distribucija, koje se jednostavno realizuju koriS¢enjem osnovnog oblika distribucije.
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2.1 INTERPRETACIJA I POBOLJSANJE KONCENTRACIJE U
VREMENSKO-FREKVENCIJSKOM DOMENU

2.1.1. Uticaj diskretizacije Cauchy-jeve integralne formule na trenutnu frekvenciju
signala

Cauchy-jeva integralna formula se Cesto koristi u kompleksnoj analizi. Polazec¢i
od ove formule, svaka holomorfna funkcija f(z), definisana na zatvorenom disku

D={z:|z-z0|Sr} , moZe se u potpunosti odrediti na osnovu vrijednosti koje funkcija ima na

grani¢noj kruznici C diska D, na sljedeci nacin:

f(z):L@_f(Zt) dz. @.1)

Iz relacije (2.1) zakljuCujemo da se prozvoljni izvod funkcije f moze dobiti

integracijom po kruznici C kao:

RIS e AC 2.2)
21} (z—1)K!

Posmatrajmo signal oblika s(t)=re/?”), sa konstantnom amplitudom r i
funkcijom faze ¢(t). U cilju estimacije prvog izvoda faze, odnosno trenutne frekvencije
¢ (t), pretpostavimo da je kruznica C centrirana u nekom vremenskom trenutku 7, te da
je z=t+7e/? . Pri tome 1 predstavlja polupreénik kruZnice, dok je 8 ugao koji moZe imati
vrijednosti: #€[0,27]. Na osnovu prethodne relacije, za slucaj kada je f(t)=¢(zr) 1 K=1,

trenutna frekvencija se moze definisati na sljedeci nacin:

\ je
e e

27j ¢ (rel?)?

. 2z . .
d(refe)zzL [ p(t+ze’)e10a6. 2.3)
T 0

Primijetimo da smanjivanje poluprec¢nika kruZnice t dijeljenjem sa faktorom L,

ima za posljedicu pojavljivanje viSestrukih (L) uzastopnih integracija:
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L
2

. 2 . .
¢ (r==" [ ¢(t+%e’6)e_16d6’ . 2.4)
0

Za primjenu ovih koncepata u vremensko-frekvencijskoj analizi, parametar 1 je
uveden u definiciji vremensko-frekvencijske distribucije, kao parametar relativnog
pomjeraja u odnosu na trenutak z. Skaliranjem parametra T i povecavanjem broja
integracija povecava se tacnost estimacije trenutne frekvencije signala. Diskretna forma

prethodne relacije se moZe zapisati u obliku [28]:
' N=1 T j2xkIN - j27k/N
AQIEDY ¢(f+ﬁej e ; (2.5)
k=0

gdje je N broj tacaka uzetih za diskretizaciju. Za dovoljno veliko N, moguce je posti¢i
gotovo idealnu koncentraciju oko trenutne frekvencije. Primijetimo dalje da relacija (2.5)

predstavlja fazu momenta signala sa kompleksnim argumentom [28]:

N-1
M, 7)=1]] s°
k=0

_j2xkIN .
t+%e12”k/N) . (2.6)

Odgovaraju¢e vremensko-frekvencijske distribucije N-tog reda se dobijaju

primjenom Fourier-ove transformacije na funkciju momenta (2.6).

2.1.2 Analiza tacnosti procjene trenutne frekvencije signala

U nastavku ¢e biti analizirana ta¢nost estimacije trenutne frekvencije u zavisnosti
od broja 1 izbora tacaka koriS¢enih za diskretizaciju. U tu svrhu, posmatrajmo najprije
najjednostavniji slu¢aj dvije tacke na krugu, koje u opStem slu€aju mogu biti zapisane
kao: 7/(2(a+ jb)) 1 t/(2—a—jb)). Talke su postavljene simetricno u odnosu na vremenski
trenutak ¢, kao Sto je ilustrovano na Slici 2.1.a. Za posmatrane taCke se moze definisati

funkcija momenta signala na sljedec¢i nacin [31]:
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_ (a+jb) T (=a=jb) (4
M(t,7)=s (t+2(a+jb)js (H_Z(—a—jb)j' 2.7)
Primjenom razvoja u Taylor-ov red, faza momenta M(,7) se zapisuje u obliku:
oy (1.0)=9 (T +¢D (1) —F—— o’ S+ ) —F—— r . (2.8)
2231(a+ jb) 2451(a+ jb)
A
A A m (1) Im (1)
T J %
>
> >
p Re (f) — t T Re(d) \@t/ Re (1)
- 2 2 .
2(—a— jb) 3
a) b) ©)
A
Im (1) A im (0 4 Im (1)
T T
;2Latjb) L 4
>
> - T Re(® - T R
- M Re (1) 4 4 _J% 4
2L(—a—jb)
d) e) f)

Slika 2.1. Ilustracija tacaka na kruZnici u okolini trenutka #: a) opsti slu¢aj dvije
tacke, b) tacke na realnoj osi, ¢) tatke na imaginarnoj osi, d) dvije tacke sa viSe
prolaza (viSestruke integracije), ¢) dvije tacke na realnoj osi za slucaj viSestrukih
prolaza kroz tacke, f) Cetiri tacke

U prethodnoj relaciji, svi €lanovi izuzev ¢' (1)-7 (Clanovi koji sadrZe treci ¢(3 ) ),

peti ¢(5) () 1 viSe neparne izvode faze) predstavljaju greSku integracije. Ova greSka

uzrokuje rasipanje koncentracije vremensko-frekvencijske distribucije. Na osnovu

funkcije momenta signala, definisane relacijom (2.7), moguce je definisati opStu formu

distribucije drugog reda (N=2) [31]:
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GCD,_,(t,®) a’b:]o s\ (H—T (a=b) [t%je‘jmdr. (2.9)
. 2(a+ jb) 2(—a—jb)

Ocigledno je da ova forma obezbjeduje idealnu koncentraciju za slucaj linearne
trenutne frekvencije. U opSem slucaju, pojedini ¢lanovi iz (2.8) mogu proizvesti
amplitudske modulacije. Medutim, one se mogu izbjec¢i koris¢enjem funkcije angle() kao
Sto Ce biti razmatrano kasnije u tekstu (Slucaj 3). U nastavku ¢emo analizirati neke
interesantne slucajeve.

Slucaj 1: Uzimajuéi da je (a,b)=(1,0), razmatraju se tacke 7/2 i —/2 (Slika
2.1.b). U ovom slucaju, distribucija (2.9) odgovara formi Wigner-ove distribucije.
Primijetimo da je umjesto konjugacije drugog Clana signala, prisutan eksponent -1, ali to
ne mijenja uticaj na procjenu trenutne frekvencije. Jedina razlika je da koriS¢enjem
eksponenta -1 umjesto konjugacije, distribucija ne zadovoljava marginalne uslove.

Slucaj 2: Sa stanoviSta procjene trenutne frekvencije, gotovo isti rezultati kao u

prethodnom slucaju dobijaju se za (a,b)=(0,1) (koriste se zapravo tatke +jr/2, Slika

2.1.c). Odgovaraju¢a funkcija momenta je definisana kao: M(r,0)=s" (t+jr/2)s'(-—jr/2).
Faza ove funkcije sadrzi iste izvode kao i u slucaju Wigner-ove distribucije.

Slucaj 3: Jedna interesantna mogucnost eliminisanja treceg, sedmog, jedanaestog i

viSih izvoda se dobija u slucaju a=b=~2/2. Razvojem funkcije faze u Taylor-ov red
dobija se:
ot (1,0=0 (07— 0D ()= (1) .. (2.10)
273! 275!
Izvodi faze ¢iji se red moZe zapisati u obliku 4n-1 (n=1,2,...) stvaraju ¢lanove sa
amplitudskom modulacijom. Stoga, da bi se ovi €lanovi izbjegli, u cilju procjene trenutne

frekvencije se moZe uvesti modifikacija momenta M(,7) u obliku: e/“"*& le(M(1,7))

Nelinearne promjene trenutne frekvencije, mogu prouzrokovati zna€ajan faktor
rasipanja koncentracije usljed pojave Clanova interferencije (visi izvodi faze). Dakle, da
bi se poboljSala koncentracija u sluCaju nelinearne faze signala, mora se Koristiti
preciznija integracija. Na osnovu relacije (2.4), ovo se moZe realizovati integracijom po

viSestrukim kruZnicama sa L puta manjim poluprecnikom. Ilustracija viSestrukih kruZnica
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kroz dvije proizvoljne taCke data je na Slici 2.1.d. Kao rezultat se dobija L-forma

distribucije definisana kao [31]:

GCDy_, (t,w)

00
[ Latjb) T
=[s +————1s

b f [ 2L(a+ jb)

L(—a—jb) [t+ﬁ)€_jwd7- (2.11)
—a—j

—00

Na primjer, za L=2, preciznost procjene trenutne frekvencije je poboljSana koriS¢enjem

dvostruke integracije po tackama sa dvostruko manjim poluprecnikom. Dakle, za tacke

% 1 —i (Slika 2.1.e), dobija se L-Wigner-ova distribucija [32]:

GCDEA (1, o)= | sz(t+§)s_2(t—§)e_jmdf. (2.12)

L-Wigner-ova distribucija smanjuje faktor rasipanja u odnosu na Wigner-ovu
distribuciju [32] (Tabela 2.1), obezbjeduju¢i veclu koncentraciju u vremensko-
frekvencijskom domenu. Umjesto viSestrukih uzastopnih integracija kroz samo dvije
tacke, preciznost integracije, a time i procjene trenutne frekvencije, se dalje mozZe
povecCavati koriS¢enjem veceg broja taCaka. Za dva para simetrinih tacaka

{i 4} ,i=1,2 , razvoj faze momenta se zapisuje kao [31]:
4(Cli + -]bl )

Qw(ury=¢knr+2¢ako—fi( | S—— J+2¢“%n—fi( | S—— J+””

3 g N2 N2 5 . 4 oo \4
43N\ (g +jb)” (ay+jby) 45N (q+jb)"  (ay+jby)

Pogodnim izborom parametara a,;, b, as, and b,, uticaj pojedinih neparnih izvoda moze
biti znacajno redukovan ili u potpunosti eliminisan. Na primjer, primijetimo da za slucaj
aj=—a,=b;=b, nestaju svi izvodi reda 4n-1, n=1,2,.... Vremensko-frekvencijska

distribucija koja odgovara ovom slucaju se definiSe u obliku [31]:

GCD,_, (t, )

o 2
_ +(aj+jbj) T ~(aj+jbj)| ., T —jde
=1 TIs (”4(a,.+jb,.)js (f 4(al.+jbl-)j£ 2

—oo =1
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Uzimaju¢i da je (a;,b1,a2,b2)=(1,0,0,1) (Slika 2.1.d), dobija se forma distribucije

Cetvrtog reda (N=4) [25], [26] sa kompleksnim vremenskim argumentom:
GCD,_,(t,0)= | s(t-l—i)s_l(t—g)s_j (t+ ji)sj (- ji)e_jmdr. (2.14)

Faktor rasipanja za ovu distribuciju dat je u Tabeli 2.1. Takode, interesantan je i
slucaj: (ai,b1,a0,02)=(1/2,4/3/2,—3/2,—1/2). KoriS¢enjem ranije uvedene modifikacije

e angleM(1.D) ' hotize se dvostruko smanjenje faktora rasipanja u odnosu na distribuciju

definisanu relacijom (2.14). Dodatna prednost koriS¢enja tacaka sa dvostruko manjim
imaginarnim dijelom je u smanjenju greSaka koje mogu nastati prilikom numericke
realizacije signala sa kompleksnim argumentom [26].

Za signale sa jo§ izraZenijom nestacionarnoS¢u odnosno sa brzim varijacijama

trenutne frekvencije, opet se moZe primijeniti koncept viSestrukih integracija. Na taj

nacin se definiSe L-forma distribucije etvtog reda GCDp_4(t, @), [31]:

GCD:_, (1. AT T4 s (1= i) %0 (215
s ( )IS( )S( L)S (]4L)S(]4L)e (2.15)

—o0

TABELA 2.1. FAKTORI RASIPANJA KONCENTRACIJE ZA POJEDINE
VREMENSKO-FREKVENCISKE DISTRIBUCIJIE

Distribucija Faktor rasipanja distribucije

Wigner-ova distribucija, |, /)_ ¢(3)(l) z' +¢(5)(,) r4
(GCDy , N=2) 275!

L-Wigner-ova distribucija 0(1.7)= ¢(3)(t) +¢(5)(t 70 .
GCD};_, 3117 24511
GCD,_, 0(1,7)= ¢(5)(t> 2 90 79
GCDL2 0(1.7)= ¢<5)<r> o ¢(9)(>
s+1 25+
L 0(t,7)= S”(;)Ti+ 2”1(1)—
GCDy- ¢ sS(s+D)1L° ¢ s25 (2s+1)11%*
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A]m(l‘) AIm(lf)
jl
8 5 3
- = Re() 2% }1 Re (1)
8 —JE 8 4 6

T (WB+hr (B (B B-pr
6 2 6 2 6 2 6 2 6
a) b)
Slika 2.2: Ilustracija tacaka na kruznici, u okolini trenutka ¢ za: a) GCD{fj (t,w),
b) GCDN:6 (t,w)

]

[1,2,3, 4,5,6]=[§,

Tacke koje se koriste za integraciju u slu¢aju L=2 date su na Slici 2.2.a. Clanovi u

okviru faktora rasipanja koncentracije za distribuciju GCDf,j (t,w) su redukovani u

odnosu na distribuciju GCD,_,(t,®) (Tabela 2.1). U pogledu kompleksnosti realizacije,

L-forma distribucija sa kompleksnim argumentom (za parno L) se moZe dobiti primjenom

jednostavne rekurzivne procedure [31], [32]:
GCD!_,(t.w)=1 [ GCDL (1, w+60)GCDL (1, 0-6)d6 . (2.16)
V4

Ova procedura je vrlo pogodna za prakti¢ne realizacije. Uticaj Suma na GCDﬁ _,(t,m) bice

analiziran u poglavlju 2.2.1.

Kao §to je ranije naglaSeno, povecanjem broj taCaka na kruznici, povecava se
koncentracija distribucije. Medutim, takode se povecava i kompleksnost realizacije same
distribucije. Ilustracija tacaka na kruZnici za N=6 data je na Slici 2.2.b.

U idealnom slucaju, za proizvoljno veliki broj tataka N i1 broj integracija L, faktor
rasipanja koncentracije odgovarajuce distribucije tezi nuli. OpSta L-forma distribucije N-

tog reda sa kompleksnim argumentom se definiSe na sljede¢i nacin [31]:

31



Doktorska teza

GCDII\‘] (t,w)= OJ? Nﬁ—l S+L(ai+jbi) l+; S_L(ai+jbi) e T _ijdT,
o 0=l N-L(a;+ jb;) N-L(a;+ jb;)

(2.17)

Specijalan slucaj distribucije se dobija za ekvidistantne

tacke: (+(a; + jby)|i=1,....N12-1}={e/*™ /N |k =1,..,N~1}. UoCimo da za L=1, ovaj specijalan
slu¢aj odgovara distribuciji N-tog reda predloZenoj u [28].

Iz Tabele 2.1 (posljednji red tabele) se moze zakljuciti da se proizvoljno

smanjenje faktora rasipanja postize pogodnim izborom parametara L i N.

2.2 UTICAJ SUMA NA ESTIMACIJU TRENUTNE FREKVENCIJE

Posmatrajmo diskretni signal s(n):rej¢(") (r je amplituda signala, dok je ¢(n)
faza) kojem je dodat bijeli Gauss-ov Sum v(n). Diskretna forma distribucije Cetvrtog reda

(N=4) sa kompleksnim argumentom se u ovom slu¢aju moze zapisati kao [26]:

Ng/2-1
GCDy_,(n.@)= Y. w(m)(s(n+m)+v(n+m))(s (n—m)+v" (n—m))

mszs /12 (218)
s(n+jm)+v(n+jm)‘
s(n—jm)+v(n—jm)‘e—j4ma),

Xe

gdje je m diskretna koordinata koja odgovara pomjeraju u vremenu, Ny je broj obiraka
signala u okviru prozora, dok je w(m) funkcija prozora. Pretpostavljajuci da je Sum male
jacine, uvodi se sljedeca aproksimacija:

In|s(n+ jm)+v(n+ jm)|=In|s(n+ jm)|+A6, (n,m), A6, =Re{v(n+ jm)/s(n+ jm)}, (2.19)

pri Cemu je Ag, fazna devijacija Clanova sa kompleksnim argumentom. Vrijednosti

signala sa kompleksnim argumentom se raunaju koriS¢enjem analitickog proSirenja
signala [26]:

kRN 27/ N (n+ jm)k (2.20)
s(n+ jm)= > STFT,(n,k)e : , .
k=k (n)-N}
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gdje k(n) predstavlja poziciju maksimuma STFT(n,k) u odgovarajuem vremenskom
trenutku n, dok je Sirina komponente signala u vremensko-frekvencijskoj ravni 2N;+1.

Ista relacija vaZzi i za Sum Wn+jm). Bias i varijansa procjene trenutne frekvencije za

distribuciju GCD,_,(n,®) se dobijaju u obliku [26]:

bias{Aw)=—L (¢<5> Ms , 5 Mio +j
M, 51 0!

2773

var{Aa)}~M 1, 3 ,2aNyNi/Ns |, 2.21)
24r*M 3\ 4 87N,

Prethodna relacija izvedena je za slucaj pravougaonog prozora w(m) Sirine N,,,

Ng/2-
dok su momenti radunati kao: M;= 3 mk w(m), k=2,3,4,.... Premda je distribucija
m=—Ng /12

GCD,,_,(n,w) viSeg reda u odnosu na Wigner-ovu distribuciju, za vrijednosti parametara:
N=128, N,=16, N;=8, njena varijansa je istog reda kao i varijansa Wigner-ove
distribucije, dok je bias znacajno niZi, obezbjeduju¢i poboljSanje taCnosti procjene
trenutne frekvencije [26]. Za Sirinu prozora N,, > 40, distribucija postaje osjetljivija na
Sum (eksponencijalni ¢lan u jednacini (2.21) postaje dominantan). Takode, moZe se
zakljuciti da varijansa opada sa smanjivanjem vrijednosti N;. Ono §to je vazno uociti je
da vrijednost Ny nece uticati na bias, dokle god je komponenta signala u regionu [k(7n)-Nj,
k(n)+N;]. Stoga, optimalnu vrijednost parametra Ny moZemo odrediti na osnovu Sirine
komponente signala.

Na bazi prethodne analize, u nastavku je izveden uticaj Suma za slucaj L-forme
distribucije sa kompleksnim argumentom (N=4). Za signal x(n), koji sadrzi Sum male

jacine, koristi se sljede¢i model sa aditivnim Sumom:

xF(n)=(s(n)+v(n))-=s"(n)+Ls"" (n)V(n)zsL(n)+¢f(n), (2.22)

gdje je autokorelaciona funkcija &(n) definisana kao: Re:(n)=r*"c,’6(n) , dok je o,

varijansa Suma v(n). Dakle, diskretna L-forma distribucije sa kompleksnim vremenskim

argumentom se moze zapisati u obliku [31]:
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GCDL= Y W(m)(SL(n+%)+f(n+%))((s*L(n—%)+§*(n—%))e_jzw(”’m)e_ﬂmw, (2.23)

m=—N¢ /2

1 pri tome je: g(n, m)=In s(n+j%)+v(n+j%)‘-

Bias 1 varijansa procijenjene trenutne frekvencije se dobijaju kao [31]:

st oL 69 Mo Mg, )
M, 51L 9L

262 N2 | ML [N/ oo/ 2
var{Aw}= 3 V2 > mtw (m) |+ 5 > > mw(m)e " N 224
8r M3 | \ m=—Ng /2 Nrev= k=Ny 1L\ m=—Ng 12

U slucaju koriS¢enja pravougaonog prozora w(m) Sirine N,,, imamo da je:

var{Aw}~

2 _2a73
Lo-va(li 3 ez;zszNk/NX/L]_ (2.25)

24r°M2 (4 87N,

v

Ukoliko je drugi Clan u okviru zagrade dovoljno mali, varijansa posmatrane
distribucije je istog reda kao i varijansa L-Wigner-ove distribucije. Na primjer, za
vrijednosti ~ parametara: N=128, N,=16, N;=8, r=1, L=2, vazi da je

: L3_2 oQRANWNE INSIL) 17
8zr N,,
Dakle, varijansa procjene trenutne frekvencije za slu¢aj L-forme distribucije sa

kompleksnim argumentom (N=4) mozZe biti iste veliine kao u slucaju L-Wigner-ove

distribucije [33], dok je bias znacajno redukovan.
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2.3 REALIZACIJA DISTRIBUCIJE SA KOMPLEKSNIM
ARGUMENTOM ZA SLUCAJ MULTIKOMPONENTNIH SIGNALA

Na osnovu relacije (2.17), za slucaj L=1 i {(a;+ jb;)[i=0,.... N/2-1}={xe/>'N |i=0,1,..., N/2-1},
dobija se sljedeci oblik distribucije:

oo N /2-1 . . R
GCDy (t, W)= sitibi)| g T |\ latib)l T 0Ty 006

Za i=0 slijedi da je ag+ jby=1, te se prethodna relacija moZe napisati u obliku:

GCDy (1, @)= | s(t+%)s_1 (t—%)x

N/2-1 . . .
(a;+jb;) T —(a;j+jb;) T —jot
X s t+———— |s t———— dr 2.27
I ( j ( N‘(aiﬂbi)} 227

=%WD(I,% ®):,C(t, ).

gdje je sa WD oznaCena Wigner-ova distribucija, dok je za C oznaCena koncentraciona
NI2-1 D
funkcija: C(t,@)=FT [1] s\t ibi) t++ 5@t k) t—+ .

Uvodenjem S-metoda umjesto Wigner-ove distribucije, dobija se uopstenija forma
relacije (2.27), koja je pogodna i za slu¢aj multikomponentnih signala. Ova forma je

definisana na sljedeci nacin [34]:

GCD(t,w)= OJ? P(O)SM (t,a+60)C(t,0-6)d 6. (2.28)

Prozor P(0) ima istu ulogu i efekte kao i u slu¢aju S-metod-a. Za signal sa Q
komponenti, koncentraciona funkcija C(z,®) se moZe izraCunati na osnovu formule [34]:

C(t,0)= T P(O)C,, (t,0+0)C;,, (t,0-0)d6, (2.29)

—0Q

gdje je [34]:
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QO N/2-1
Cro . O)=FT 1 3 [] ¢ (1,04 =
g=l i=l
N/2-1 in: AN A .1 ih: )L
:FTT % H ejalangle(x(t+(al+1bl)N)qx(t—(al+jbl)N)q)
g=1 =l
0 NI . (230)
Cim(t’a)):FT’Z' Z H Cl'ml.(t,'l')q =
g=1 =l
O N/2-1 —jbjIn
=FT,<> ] e
g=1 i=l

x(tH(aj+ jbi)%) g x (t—(aj+jb; )%) q

Signal sa kompleksnim argumentom se racuna kao:

Waq (gl
. r jtr N Y@
x(ti(al-+]b,~)ﬁ)q: j STFT(t,a)+a)q(t))e dw, (2.31)
Wy

gdje @y, (t)=arg{maa)1xSTFT(t,a))} predstavlja poziciju maksimuma g¢-te komponente.

Dakle, komponente se prvo razdvajaju koriS¢enjem STFT, a potom se racuna analiticko
proSirenje signala. Koncentracione funkcije C.(f,w) 1 Ci(t,w) za distribuciju Sestog reda sa

kompleksnim argumentom se dobijaju kao:

0 j%angle(x(ﬁ(%]%)%) X*(f—(%j%)%) )
Cro(t,0)=FT; {3 e 4 1
=1
q A A A (2.32)
/3 3_ 1Ty K N3 1T
Xe] 5 angle(x(1+( 5 j2)6)qx (r—( ) 12)6)q)

Q —jin x(r+(§+;%>g> . X (r—(%ﬂ%)%) .
Cipy (1, 0)=FT;{Y e
q=1
1 3o, f BT
o lenx(t+( > 12)6)qx (t—( 5 12)6)q

Na osnovu navedenih relacija, predloZena je arhitektura za realizaciju distribucija
sa kompleksnim argumentom, za sluc¢aj jednokomponentnih i multikomponentnih

signala, kao 1 FPGA implementacija za N=4 (distribucija Cetvrtog reda) [35], [36].
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Primjer 1: Posmatrajmo signal sa brzim varijacijama trenutne frekvencije:
x(t):ej(2cos(2m)+1/2cos(671't)+1/200s(47rt))+v(l)’

gdje v(¢) kompleksni bijeli Gauss-ov Sum (odnos signala i Suma je SNR=30dB). Signal je
definisan na vremenskom intervalu re[—1,1], sa korakom Ar=2/128. Na Slici 2.3
prikazani su rezultati dobijeni primjenom Wigner-ove distribucije, L-Wigner-ove

distribucije, zaobljene pseudo Wigner-ove distribucije (SPWD), distribucije Cetvrtog reda
sa kompleksnim argumentom GCD,._,, L-forme distribucije GCD}=; , kao i distribucije
Sestog reda sa kompleksnim argumentom GCD,_.. MoZemo zakljuciti da Wigner-ova

distribucija, L-Wigner-ova distribucija i SPWD nisu pogodne za procjenu trenutne
frekvencije posmatranog signala. Naime, Wigner-ova distribucija ne moZe da prati brze
varijacije trenutne frekvencije, te ni zaobljavanje duz frekvencijske ili duz obije ose (kod
L-Wigner-ove distribucije 1 SPWD, respektivno) ne moZe doprinijeti poboljSanju

rezultata. S druge strane, GCD,_, bolje prati varijacije trenutne frekvencije (Slika 2.3.d),
ali joS uvjek ne obezbjeduje zadovoljavajuéu rezoluciju. Ne povecéavajuéi znacajno
kompleksnost realizacije, GCD._, (Slika 2.3.e) poboljsava koncentraciju distribucije

GCD

,_, redukujuci ¢lanove interferencije. Ujedno, u poredenju sa distribucijom Sestog

reda GCD,_,, L-forma distribucije ¢etvrtog reda GCD._; je manje osjetljiva na Sum.

Primjer2: Razmatrajmo slu¢aj multikomponentog signala sa brzim promjenama trenutne
frekvencije:

y(t):ej(4‘5 cos(;z’t)+3/4cos(67[t)+87rt)+
+ej(2 cos(mt)+2/3cos(67xt)+cos(2xwt)-87xt)

Na Slikama 2.3.g,h,i, za posmatrani signal, prikazane su redom: Wigner-ova distribucije,

GCD 1 njena L-forma. Kao 1 u prethodnom primjeru, Wigner-ova distribucija ne daje

N=4

zadovoljavaju¢e rezultate, dok GCD,_, prati varijacije trenutne frekvencije, ali sa
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nedovoljnom koncentracijom. PoboljSanje koncentracije je postignuto koriS¢enjem L-

forme j. GCDIZ (Slika 2.3.i).

R fequency 2

64 64
g 1]
o -
Q| o
= £
o 64 ‘
-1 time 1
& '
-
8
9
o
¥
&4 ;
2 1 1 time 1 ‘6‘1_1 tirre 1

g) h) i)
Slika 2.3. Monokomponentni signal x(¢): a) Wigner-ova distribucija, b) L-Wigner-
ova distribucija, ¢) SPWD, d)GCD,_, , e) GCDN 1> ) GCD,_., Multikomponentni

signal y(¢): g) Wigner-ova distribucija, h) GCD,_,, i) GCD,_;

Primijetimo da posmatrane distribucije sa kompleksnim argumentom, prilagodene sluc¢aju

multikomponentnih signala, ne sadrze kros-Clanove.
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GLAVA3

KLASA VREMENSKO-FREKVENCIJSKIH
DISTRIBUCIJA BAZIRANA NA AMBIGUITY
DOMENU

Pri analizi multikomponentnih signala, moguce je iskoristiti prednosti ambiguity
domena. Na ovaj nacin ne samo da se moze dobiti vremensko-frekvencijska distribucija
sa redukovanim kros-Clanova, ve¢ se efikasno smanjuju greSke koje mogu nastati
prilikom racunanja signala sa kompleksnim argumentom. Kori§¢enje ambiguity domena,
pruza mogucnost definisanja Citave klase vremensko-frekvencijskih distribucija sa
kompleksnim argumentom [37]. S tim u vezi, ovim pristupom se nastoje zadrZati dobre
osobine distribucija iz Cohen-ove klase 1 u okviru klase distribucija sa kompleksnim
argumentom.

Ambiguity funkcija za moment signala sa realnim argumentom definiSe se na

osnovu sljedece relacije [37]:

AE,(6.0)= [ M0 P di= | x(t-ITl\-/)x*(t—;)e_jetdt. 3.1)

—00 —00

Ova funkcija drugog reda odgovara standardnoj ambiguity funkciji:

AF,,(6,7)=AF(0,2t/N), cije su auto-komponente locirane u okolini koordinatnog

pocetka, dok su kros-¢lanovi (kod multikomponentnih signala) dislocirani u odnosu na
auto-komponente. Analogno prethodnoj relaciji, moze se takode definisati i ambiguity

funkcija (reda N-2) za moment signala sa kompleksnim argumentom M .(t,7), kao [37]:

o0 . o N/2A ¥ " o W .
AR, 6,0)= [ Mt Pdr=[ T x"Nk (t+%’kf)x PNk (z—?\’;"r)e‘ﬂdz. (3.2)
k=1

gdje je wy =¢/27K/N Pri tome su &lanovi signala dobijeni koriS¢enjem analiti¢kog

proSirenja signala x(¢).
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Za slucaj multikomponentnih signala, ¢lanovi sa kompleksnim argumentom mogu biti
rac¢unati kao [37]:

w M w M Wm
XK =3 k(K= S [ STFT(t, w0+ @y, (0)e

@k (O)rtw, %)dw (3.3)

gdje je M broj komponenti signala, 2W,, je Sirina komponente signala, dok je:
,, (t):arg{max STFT(t,(o)}. Primijetimo da se, za velike vrijednosti proizvoda @7,
[0

mogu pojaviti greSke u racunu usljed ograniene preciznosti softvera. Ove greSke se

pojavljuju u AF,(6,7), te u okviru nje mogu biti filtrirane [37]. Dakle, da bi se
eliminisali kros-Clanovi i racunske greSke u okviru ambiguity funkcija AF,,(6,7) 1

AF,,(6,7), koristi se funkcija jezgra C(6,7). Filtrirane ambiguity funkcije se dobijaju kao:

AF€ (6,7)=C(0,7)AF (6,7),
rt rt (34)
AF' (0,0)=C(0,1)AF (6.7).

S obzirom da funkcija AF,;(8,7) sadrzi sve informacije o komponentama signala,
jezgro je potrebno prilagoditi auto-komponentama u okviru AF,,(6,7), kao i u slucaju

izvodenja Cohen-ove klase distribucija [16], [17]. Najces¢e koriS¢ena fiksna jezgra su
prezentovana u sekciji 1.6 za slu€aj Cohen-ove klase distribucija, [15]-[24]. Ova jezgra
zadovoljavaju niz dobrih osobina. Na primjer, zadovoljena je osobina vremenskog i
frekvencijskog pomjeraja, realnost distribucije pod uslovom da je C(0,7)=C*(-0,—-t), dok
su marginalne osobine zadovoljene ako su ispunjeni uslovi: C(8,0)=1 i C(0,1)=1. Na
primjer, Choi-Williams, Born-Jordan and Sinc jezgro zadovoljavaju oba marginalna
uslova, za razliku od Cone jezgra koje zadovoljava jedan od marginalnih uslova (trenutna
snaga signala). Generalno govoreci, kao i u slu¢aju Cohen-ove klase distribucija, osobine
distribucija iz klase sa kompleksnim argumentom zavisi¢e od osobina koje zadovoljava
jezgro.

U vecini slucajeva, jezgro pokazuje dobre osobine po vremenskoj ili po

frekvencijskoj osi. Stepen redukcije kros Clanova e zavisiti od orjentacije Wigner-ove
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distribucije u okviru vremensko-frekvencijske ravni. Obi¢no je potrebno uspostaviti
kompromis izmedu redukcije kros-¢lanova i o€uvanja koncentracije auto-¢lanova signala
[15], [18]. Slabljenje kros-Clanova kod multikomponentnih signala je povezano sa
vremensko-frekvencijskim lokacijama komponenti signala koje interferiraju stvarajuci
kros-Clan. Naime, ukoliko se komponente signala pojavljuju u okolini istog vremenskog
trenutka ili na istoj frekvenciji, kros-Clanovi nastali njihovom interferencijom bice
locirani u okolini 7T ili 8 ose, kao i sami auto-Clanovi signala. U ovom slucaju, oblik
navedenih fiksnih jezgara ne moZe obezbijediti uklanjanje kros-clanova, a da pri tome ne

dode do naruSavanja auto-komponenti signala.

Posmatrajmo slucaj fiksnog Gauss-ovog jezgra: C(H,z'):e_(ezﬂz)/ 202. Ovo
jezgro moze zadovoljiti marginalne uslove samo za pojedinacne komponente signala.
Medutim, oblik ovog jezgra obezbjeduje efikasno redukovanje kros-¢lanova, bez veceg
uticaja na auto-komponente u ambiguity domenu. Takode, koriS¢enjem ovog jezgra se
mogu znacajno ublaziti greSke koje nastaju pri proracunu vrijednosti signala sa
kompleksnim argumentom. Napomenimo na kraju da se u ove svrhe mogu uspjeSno

koristiti 1 razliita adaptivna jezgra i signal zavisna jezgra [20]-[24].

3.1 GENERALNA FORMA AMBIGUITY FUNKCILJE;

KLASA VREMENSKO-FREKVENCIJSKIH DISTRIBUCIJA SA
KOMPLEKSNIM ARGUMENTOM

Kod distribucija sa kompleksnim argumentom, koncentracija distribucije se

poboljsava uvodenjem dodatne koncentracione funkcije. Slian pristup se mozZe
primijeniti i u ambiguity domenu. Funkcija AF4(8,7) (bazirana na momentu signala sa
kompleksnim argumentom) ima ulogu korekcionog €lana, koji poboljSava koncentraciju
auto-komponenti u okviru ambiguity funkcije sa realnim argumentom AF<(6,7) [37].

Stoga se rezultantna ambiguity funkcija N-tog reda, za analizu visoko nestacionarnih

signala, dobija dvodimenzionom konvolucijom ambiguity funkcija sa realnim
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AFS5(0,7) (funkcija drugog reda) i kompleksnim argumentom AF<5(6,7) (funkcija
reda N-2). Medutim, kako bi ovaj pristup bio primjenljiv i za sluc¢aj multikomponentnih
signala, neophodno je uvesti i dodatnu funkciju prozora kako bi se izbjeglo
pojavljivanje novih kros-Clanova usljed konvolucije. Na osnovu analogije sa

vremensko-frevencijskim domenom, gdje je koncept uvodenja frekvencijskog prozora
iskori$¢en za definisanje S-metoda, [12]: SM(t, a)):fl[ j P(A)STFT (t, w+A)STFT (t, w—A)d A,

(P(M\) je prozor u frekvencijskom domenu), rezultantna ambiguity funkcija, koja ne

sadrzi kros-Clanove, se definiSe na sljedec¢i nacin [36]:

AFCTD(HaT)ZOJ? OJ? Oj? P(g)e—f(ffle]f(r—rl)x

—00 —00 —O00

XAF,,C;(61,Tl)AFCC;(9—61,T—Tl)dfld91d§.

(3.5)

Kros-¢lanovi ¢e biti u potpunosti izbjegnuti ukoliko je Sirina prozora P(§) manja
od najmanjeg rastojanja izmedu auto-komponenti signala. Eksponencijalne funkcije u
prethodnoj relaciji odgovaraju pomjerajima po frekvenciji u vremensko-frekvencijskom
domenu. Na osnovu rezultantne ambiguity funkcije, nova klasa distribucija sa

kompleksnim argumentom se definiSe kao [37]:

GCD,: (¢, w):zi [ [ AFpp 6,006/ 7% drde (3.6)
T

—00—00

3.1.1. Kompleksnost proracuna distribucija iz predloZene klase

Rezultantna ambiguity funkcija drugog reda (N=2) svodi se na filtriranu

ambiguity funkciju sa realnim argumentom AF(6,7). U tom sludaju, primjenom

relacije (3.6), dobijaju se kvadratne distribucije iz Cohen-ove klase. Za veci red
distribucije N= 4,6, ..., kompleksnost proracuna se povecava time §to je potrebno racunati

ambiguity funkciju sa kompleksnim argumentom AF,,(,7) (reda N-2). U poredenju sa

Cohen-ovom klasom distribucija (na primjer Choi-Williams-ovom distribucijom), sve
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dodatne operacije se odnose na funkciju AF,.;(6,7) i na rezultantnu ambiguity funkciju.

Racunanje funkcije AF,,(6,7) ukljucuje [37]:

e racCunanje signala sa kompleksnim argumentom (N-2 FFT procedure (O(N(N-
2)logyNy) operacija za Ny odbiraka u okviru prozora), M(N-2) IFFT procedure uz
koriS¢enje 2W,, odbiraka (O(M(N-2)W,log,2W,,) operacija) i N; kompleksnih
mnozenja sa eksponencijanim ¢lanovima);

e raCunanje momenta signala sa kompleksnim argumentom ((N-3)N, kompleksnih
mnozenja),

e FFT procedura za dobijanje ambiguity funkcije (O(N logxNy)).

Stoga, sloZenost proraCuna funkcije AF,,(6,7) je reda O((N-2)N,log,N;) operacija [37].

Filtriranje ambiguity funkcije sa kompleksnim argumentom: AF€ (6,7)=C(6,7)AF (0,7)
ct ct

zahtijeva isti broj aritmetic¢kih operacija kao 1 filtriranje standardne ambiguity funkcije sa

realnim argumentom AF¢ (9,7)=C(8,7)AF (0,7), koje se primjenjuje u Cohen-ovoj klasi
rt rt

distribucija (na primjer za Choi-Williams-ovu distribuciju).

Rezultantna ambiguity funkcija se dobija korelacijom u okviru prozora Sirine
2L+1 (Ny42L+2) kompleksnih mnoZenja 1 L-N; kompleksnih sabiranja (O(Ny)).
Pretpostavljajuci da se isto kolo moZze koristiti za filtriranje ambiguity funkcija sa realnim
1 kompleksnim argumentom, predloZena distribucija za sluaj N=4 zahtijeva O((N-
2)N;logoN) dodatnih aritmetiCkih operacija u poredenju sa Choi-Williams-ovom

distribucijom.

3.1.2 Grupno kasnjenje

Za analizu grupnog kaSnjenja koristi se frekvencijska forma vremensko-
frekvencijskih distribucija. U narednom dijelu je predloZzena klasa vremensko-

frekvencijskih distribucija razmatrana u frekvencijskom domenu [37].
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Za signal X (w):A(w)ej(p(w) , koji predstavlja Fourier-ovu transformaciju signala

x(#), momenti sa realnim i kompleksnim argumentom se mogu definisati na sljede¢i nacin

[37]:

M, (@, 9)=X<w+i)x*<w—i),

N/2-1 3.7)
M (@.6)= [] XWNk(a)+ L o)x WNk( N g,
P N N

Signal sa kompleksnim frekvencijskim argumentom se dobija kao:

X(a)Jr N 9)_2_ ] x(t)e N KN ot g
z
e (3.8)
1

=5 | x()etP N I @ gy o die e wy ;. =a+ jb.
7[ 9

—00

Odgovarajuce ambiguity funkcije sa realnim i kompleksnim argumentom se mogu

definisati kori§¢enjem momenata signala u frekvencijskom domenu [37]:

AF, (0,7)=-1 [ M ,(0,0)e/%do
27 (3.9)

AFct(e,r)zzL [ M, (0.0 do
7[—00

Rezultuju¢a ambiguity funkcija AF.;,(6,7) 1 klasa vremensko-frekvencijskih

distribucija sa kompleksnim argumentom imaju formu definisanu relacijama (3.5) i (3.6).
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3.2 PRIMJERI

U zavisnosti od brzine varijacija trenutne frekvencije u okviru funkcije prozora,
mogu se koristiti distribucije razli¢itog reda. Naime, za signale sa konstantnom trenutnom
frekvencijom dovoljno je koristiti spektrogram, dok se za sluCaj linearne trenutne
frekvencije koriste kvadratne distribucije. Medutim, za signale sa brzim varijacijama
faze, kod kojih je prisustvo tre¢eg izvoda faze znacajno, potrebno je koristiti distribuciju
Cetvrtog reda (N=4) sa kompleksnim argumentom. Sli¢no, ukoliko je peti izvod faze
prisutan u znacajnoj mjeri, treba koristiti distribuciju Sestog reda (N=6). Imajuci u vidu
prirodu signala, moZe se imati pribliZzna predstava o brzini varijacija trenutne frekvencije,
Sto mozZe biti znaCajna informacija prilikom izbora odgovaraju¢e vremensko-
frekvencijske distribucije.

U narednim primjerima su posmatrani visoko nestacionarni multikomponentni
signali sa trenutnom frekvencijom koja varira brzo, €ak i u okviru nekoliko odbiraka
signala. Ovi signali su periodio¢no modulisani i u realnom slu¢aju odgovaraju radarskim

signalima generisanim od strane neuniformne rotacije reflektujuce tacke.
Primjer 1: Posmatrajmo multikomponentni signal u obliku:

x(t):ej(cos(4iz't)+2/3 cos(6xt)+1/2cos(xt)+7.57t) n

+ej2(cos(7t't)+1/ 2cos(4zxt)+l/4cos(27xt)-9.57xt)

pri ¢emu je re[—1,1], a korak odabiranja Ar=2/128. S obzirom da su varijacije trenutne
frekvencije brze, kvadratne distribucije (N=2) su loSe za njenu procjenu.

U cilju ilustracije, Wigner-ova distribucija je data na Slici 3.1.a, dok je njena
filtrirana verzija bez kros-Clanova prikazana na Slici 3.1.b. Dakle, da bi poboljsali
rezultate, koristimo distribuciju Cetvrtog reda iz predlozene klase (GCD . (t, ®) za N=4).
Na Slikama 3.1.c — 3.1.f su prikazani rezultati dobijeni koriS¢enjem Choi-Williams-ovog
jezgra, Born-Jordan-ovog jezgra, Sinc jezgra i Gauss-ovog jezgra (0=10), respektivno.

Moze se zakljuciti da Gauss-ovo jezgro obezbjeduje efikasno ocuvanje koncentracije
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auto-komponenti, uz istovremenu eliminaciju kros-Clanova, te stoga, doprinosi nesto

boljim rezultatima u poredenju sa ostalim posmatranim slucajevima.

frequency frequency

frequency

time time

e) f)
Slika 3.1. a) Wigner-ova distribucija, b) Wigner-ova distribucija sa Gauss-ovim
jezgrom, ¢) GCD,, (N=4) sa Choi-Williams-ovim jezgrom, d) GcD,, (N=4) sa Born-
Jordan-ovim jezgrom, e) Gcp,, (N=4) sa Sinc jezgrom, f) GCD,. (N=4) sa Gauss-
ovim jezgrom
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Kao kvantitativna mjera za poredenje distribucija razmatranih u ovom primjeru,
raCunate su srednje kvadratne greSke (mean square error - MSE) procjene trenutne
frekvencije:

Ng—1

MSE:N% > [fm=Fm) 2,

S n=

o

gdje f(n) predstavlja pravu vrijednost trenutne frekvencije, dok ?(n) predstavlja
vrijednost procijenjenu pomocu vremensko-frekvencijskih distribucija (TFD):

f(n)=maxTFD(n,k) .
k

Srednje kvadratne greSke estimacije su date u Tabeli 3.1 za sljedece distribucije: Choi-
Williams-ova distribucija, filtrirana pseudo Wigner-ova distribucija (ovo su specijalni
slucajevi GCD,,za N=2), i GCD,, (N=4) sa: Choi-Williams-ovim jezgrom, Sinc
jezgrom, Born-Jordan-ovim jezgrom, i Gauss-ovim jezgrom. Na osnovu prikazanih

rezultata se moZe zakljuCiti da je najmanja greSka obezbijedena koriS¢enjem GCD .

(N=4) sa Gauss-ovim jezgrom.

TABELA 3.1. SREDNJE KVADRATNE GRESKE (MSE) PROCJENE TRENUTNE FREKVENCIJE

Choi-Williams-ova distribucija 47
.GCDAF for N=2, tj. Wigner-ova distr. sa Gauss-ovim o4
jezgrom

GCD, . for N=4, sa Choi-Williams-ovim jezgrom 11.9
GCD, . for N=4, sa Sinc jezgrom 12.3
GCD, . for N=4, sa Born-Jordan-ovim jezgrom 13.16
GCD, for N=4, sa Gauss-ovim jezgrom 9.5

Razmatrajmo sada slucaj signala x(¢) sa bijelim Gauss-ovim Sumom. U ovom slucaju,
racunata je takode srednja kvadratna greska procjene trenutne frekvencije. Eksperiment je

vrSen sa nekoliko razliCitih vrijednosti odnosa signala i Suma (SNR): SNR=30dB,
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SNR=20dB, SNR=10dB i SNR=5dB. Dobijeni rezultati su prikazani u Tabeli 3.2,
zaGCD, sa N=4 (Gauss-ovo jezgro). Rezultati su uporedeni sa rezultatima za Choi-
Williams-ovu distribuciju (Tabela 3.2). Iz tabele se vidi da, GCD,, (N=4) znacajno

prevazilazi performance Choi-Williams-ove distribucije u pogledu taCnosti procjene
trenutne frekvencije u prisustvu Suma. Medutim, ve¢ za slu¢aj SNR<10dB, greska

procjene trenutne frekvencije i za GCD,, (N=4) postaje znacajnija.

TABELA 3.2. GRESKA ESTIMACIE TRENUTNE FREKVENCIJE U PRISUSTVU SUMA

GCD,, (1,w), N=4 10.49 13.01 18.15 29.75

Choi-Williams distr. 48.4 73.85 81.54 123.14

Primjer 2: U ovom primjeru bice ilustrovano povecanje koncentracije distribucije sa
povecanjem reda distribucije N. Stoga, posmatrajmo multikomponentni signal definisan
kao:
y(t):ej(3cos(7rt)+2/3cos(77rt)+11.57L't)+
+62j(cos(7rt)+1/4cos(2m‘)+1/200s(6ﬂ't)-8.5ﬂ't)

Nestacionarnost trenutne frekvencije je jaCe izraZena u odnosu na prethodni
primjer. Kvadratna distribucija (GCD,, za N=2), dobijena koriS¢enjem Gauss-ovog
jezgra prikazana je na Slici 3.2.a. Distribucije iz predloZene klase €iji je red N=4 1 N=6,
su prikazane na Slikama 3.2.b i 3.2.c, respektivno (koriS¢eno je Gauss-ovo jezgro kao i u
slu¢aju N=2). Ocigledno je da kvadratne distribucije ne mogu dobro da prate varijacije
trenutne frekvencije. Znatno bolji rezultati se postizu za N=4, dok se dodatno poboljSanje
ostvaruje koriS¢enjem distribucije Sestog reda (GCD,,za N=6), koja dalje povecava
koncentraciju u odnosu na slu¢aj N=4. Tacna i procijenjena trenutna frekvencija signala

(za GCD, , N=6) su prikazane na Slici 3.2.d.
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frequency

frequency

Slika 3.2. Distribucije iz predloZene klase: a) N=2; b) N=4; ¢c) N=6; d) ta¢na trenutna
frekvencija (plava linija) i trenutna frekvencija procijenjena na osnovau GCD,, , N=6

Primjer 3: U prethodnim primjerima su razmatrani signali, ¢ije se komponente preklapaju
u vremenu. Medutim, analiza postaje znatno komplikovanija ukoliko se komponente
preklapaju i u pravcu vremenske i1 u pravcu frekvencijske ose. Na primjer, posmatrajmo
sljedeci signal:
z(t)=cos(j-(9cos(m-t)+2/3cos(3-7-t)+5/7 cos(5-71)));
Choi-Williams-ova distribucija 1 Wigner-ova distribucija filtrirana koriS¢enjem
Gauss-ovog jezgra prikazane su na Slici 3.3.a. 1 3.3.b, respektivno. Distribucija Cetvrtog

reda (GCD,, za N=4) je raCunata koriS¢enjem Choi-Williams-ovog jezgra (Slika 3.3.c) i
Gauss-ovog jezgra (Slika 3.3.d). Primijetimo da distribucija GCD,, za N=4 sa Gauss-

ovim jezgrom pokazuje bolje performanse u odnosu na ostale (posmatrane) distribucije.
Jedini problem prilikom procjene trenutne frekvencije moZe nastati u presjecnoj tacki

komponenti signala.
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frequency

frequency

time

c) d)

Slika 3.3. a) Choi-Williams-ova distribucija; b) GCD, . , N=2; ¢) GCD,, , N=4 sa
Choi-Williams-ovim jezgrom; d) GCD, . , N=4 sa Gauss-ovim jezgrom

Primjer 4: U ovom primjeru je razmatran realni multikomponentni signal flaute koji se
sastoji iz nekoliko komponenti sa nelinearnim varijacijama trenutne frekvencije. Rezultati
dobijeni primjenom Wigner-ove distribucije (N=2) filtrirane Gauss-ovim jezgrom i

distribucije sa kompleksnim argumentom GCD,, za N=4, prikazane su redom na
Slikama 3.4.a i 3.4.b. Distribucija GCD,, reda N=4, obezbjeduje znacajno poboljSanje

prikaza brzo promjenljivih harmonika signala. Sa druge strane, za stacionarne ili
kvazistacionarne signale (kao $to je govor), sa malim varijacijama frekvencije u okviru

prozora, kvadratne distribucije mogu da obezbijede dovoljno dobre rezultate.
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a) b)

Slika 3.4. Realni signal flaute: a) Wigner-ova distribucija sa Gauss-ovim jezgrom i
Jjedan zumirani region; b) distribucija GCD,, , N=4, i njen zumirani region

3.3 VIRTUELNI INSTRUMENT ZA VISOKO-KONCENTRISANE
VREMENSKO-FREKVENCIJSKE DISTRIBUCIJE

Na kraju ovog poglavlja, a u cilju sublimacije rezultata dobijenih kori§¢enjem
visoko-koncentrisanih vremensko-frekvencijskih distribucija, predstavljen je virtuelni
instrument za analizu signala sa nestacionarnom trenutnom frekvencijom [38], [39].
Uprkos varijacijama trenutne frekvencije, pogodnim izborom forme i reda vremensko-
frekvencijske distribucije moZe se posti¢i proizvoljno visoka koncentracija. Izbor
distribucije se moZe vrsiti manuelno, a obezbijedena je i automatizovana procedura.
PredloZeni instrument omogucava i realizaciju visoko-koncentrisanih distribucija u
ambiguity domenu. Pri tome je instrument predviden za analizu kako jednokomponentnih
tako i multikomponentnih signala. Zahvaljuju¢i velikom broju opcija, omoguceno je
poredenje rezultata dobijenih koriS¢enjem visSe distribucija istovremeno. Instrument je

implementiran u Matlab-u 7, a njegov izgled prikazan je na Slici 3.5.
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Slika 3.5. Izgled virtuelnog instrumenta za vremensko-frekvencijsku analizu

U okviru instrumenta je ukljuCena realizacija sljedec¢ih vremensko-frekvencijskih
distribucija: spektrograma, Wigner-ove distribucije, S-metoda, distribucija sa
kompleksnim argumentom razliCitog reda, klase distribucija sa kompleksnim
argumentom bazirane na koriS¢enju ambiguity domena, koja ujedno ukljucuje 1 Cohen-
ovu klasu distribucija. Realizovane su i L-forme distribucija. U nastavku je dat opis

izgleda instrumenta 1 opcija koje on nudi [38], [39].

3.3.1. Opis virtuelnog instrumenta

1. Ulazni signal

Signal moZe biti odabran sa liste definisanih signala - Defined signals, gdje je ponudeno
viSe ilustrativnih primjera. U suprotnom, za proizvoljni signal sa nelinearnom faznom

funkcijom:
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f(t)=A el cos(byzt)+ay cos(byzt)+az cos(byrt)

3.10
o4 sin(bgqxt)+as sin(bszwt)+ag sin(bgt), (3-10)

korisnik moZe sam odabrati vrijednosti parametara A, a;, az, as, a4, as, as, by, ba, bz, b,

bs, bs. Takode, potrebno je definisati duZinu signala.

2. Funkcija prozora
Pri raCunanju distribucija, dostupni su razliCiti tipovi prozora (pravougaoni, Gauss-ov,
Hanning-ov, Hamming-ov). Ujedno je moguce podesiti parametre prozora kao Sto je
duzina prozora. Sva podeSavanja vezana za funkcije prozora nalaze se u sklopu dijela

Window properties.

3.1zbor distribucije (manuelno)
U okviru odjeljka Distribution choice, korisnik moZe izabrati Zeljenu distribuciju, pri
¢emu: SPEC predstavlja spektrogram, Wigner predstavlja Wigner-ovu distribuciju, S
method je S-metod, Complex 4 predstavlja distribuciju Cetvrtog reda sa kompleksnim
argumentom, dok Complex 6 predstavlja distribuciju Sestog reda sa kompleksnim

argumentom.

4.Izbor parametra L
U cilju poboljSanja koncentracije, dostupna je i L-forma za svaku od navedenih
distribucija. Pri tome, vrijednost parametra L treba da bude postavljena na vrijednost vecu

od 1. Vrijednost L=1 odgovara osnovnoj formi distribucije.

5.Izbor distribucije na osnovu srednje kvadratne greske MSE:
Automatizovani izbor odgovarajuce distribucije, za neki analiticki signal, je omogucen
koriS¢enjem srednje kvadratne greSke procjene trenutne frekvencije. Odgovarajuca
distribucija treba da obezbjeduje vrijednost MSE manju od unaprijed zadate vrijednosti

koja se unosi u polju: MSE <.
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6.Izbor distribucije na osnovu mjere koncentracije
Optimalna distribucija treba da obezbijedi mjeru koncentracije vecu od unaprijed zadate

vrijednosti. MoZe se primjenjivati u slucaju jednokomponentnih signala.

7.Glavni panel za prikazivanje distribucije
Pritiskom na dugme Start, izabrana vremensko-frekvencijska distribucija se pojavljuje u
glavnom panelu za crtanje (axes 1). Dostupna su i dva dodatna panela: u prvom se
prikazuje ulazni signal (axes 2), dok se u drugom crta tacna trenutna frekvencija

analitickog signala (axes 3).

8. Poredenje distribucija
Distribucije se mogu medusobno porediti koriS¢enjem opcije Compare distributions,
dok se one prikazuju u okviru panela Compared graphics na Slici 3.5. Dakle, korisnik
najprije treba da izabere opciju Compare distributions i da unese broj distribucija koje
Zeli da poredi. Distribucije za poredenje se biraju u okviru svakog prozora panela

Compared graphics (axes 4, axes 5, axes 6, axes 7).

Sematski prikaz algoritma za realizaciju virtuelnog instrumenta dat je na Slici 3.6. U
zavisnosti od broja komponenti signala, algoritam se opredjeljuje za realizaciju koja je

pogodna za jednokomponentne ili za multikomponentne signale.

Jednokomponentni signal. Korisnik unosi broj odbiraka i trajanje signala u vremenu,
kao 1 parametre funkcije prozora (Sirinu i tip prozora). Zatim, ukoliko se Zeli posti¢i
povecanje koncentracije, potrebno je definisati vrijednost parametra L. U suprotnom se
ratuna osnovna forma distribucije (L=1). Zeljena distribucija se moZe izabrati manuelno
ili se moZe startovati procedura za traZzenje optimalne distribucije. Kada se vr§i manuelni
izbor distribucije, postoji moguénost poredenja sa Cetiri dodatne distribucije, koje ¢e biti
prikazane u manjim pomoc¢nim prozorima (axes 4, axes 5, axes 6, axes 7). Procedura za
automatsko pretrazivanje optimalne distribucije, zapoc€inje sa distribucijom drugog reda

(N=2), tj. sa Wigner-ovom distribucijom. Zatim se iterativno povecava red distribucije
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sve dok ne bude zadovoljen zadati uslov (dok MSE ne postane manja od unaprijed zadate

vrijednosti).

Multikomponenti signal: U ovom slucaju postoje dvije moguénosti za realizaciju
distribucije. Za realizaciju u ambiguity domenu, najprije je potrebno izabrati odredeno
jezgro. Time je, u okviru instrumenta, dostupna Citava klasa vremensko-frekvencijskih
distribucija. L-forma distribucija se, takode, moZe opciono koristiti. Procedura izbora
distribucije se odvija na isti nain kao i u slucaju jednokomponentnih signala. Ukoliko
nije na pocetku izabrana realizacija u ambiguity domenu, nakon unoSenja parametara
signala 1 funkcije prozora, raCuna se STFT, kao bi se odvojile komponente signala. Zatim,

slijedi ista procedura opisana za jednokomponente signale (Slika 3.6).

‘ Input signal ‘

N

Input No of samples and
signal length in sec

|

Window selection ‘ o
8 Ambiguity Input No of samples and
‘ (type arld width) Ie domain? No-—— signal length in sec
It Kernel selecti Wind : lect
(default L=1) ernel selection indow sel e_ctlon
(type and width)

Optimal
distribution

‘ Calculate STFT ‘
choice?

lfNo (manually
i Separate components
‘ Select distribution ‘ No (Concentration @ Yes_l 4{ p p

measure)

‘ Distribution order ‘ ‘ Distribution order ‘
Y Compare N=2 N=2
@ distributions? # ¢

Calculate distribution ‘ Calculate distribution

Input No of distributions

to compare
L No @ :—b{ Display graphics
‘ Select distributions
Nvo
Distribution order D|str|but|on order
N=N+2 N=N+2
‘ Calculate distribution(s)
Y
¥

‘ Display graphics ‘

Slika 3.6. Algoritam za realizaciju virtuelnog instrumenta
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3.3.2 Primjena virtuelnog instrumenta

Jednokomponentni signali

Primjer 1: Posmatrajmo signal u obliku: x(¢) = e’ (5/2C08(2m)+005(6m)).

Cetiri pomoéna prozora za crtanje grafika su iskorii¢ena za poredenje rezultata dobijenih
raCunanjem: Wigner-ove distribucije, S-metoda, distribucije cCetvrtog reda sa
kompleksnim argumentom i distribucije Sestog reda sa kompleksnim argumentom (Slika
3.7). Za racunanje navedenih distribucija koriS¢en je Gauss-ov prozor Sirine N,=128
odbiraka. Primijetimo da je u sluCaju spektrograma i Wigner-ove distribucije dobijena
loSa rezolucija zbog izraZenih ¢lanova interferencije. Znacajno poboljSanje rezolucije je
postignuto koriS¢enjem distribucije Cetvrtog reda sa kompleksnim argumentom, dok
distribucija Sestog reda obezbjeduje odlicnu koncentraciju duz trenutne frekvencije.
Uklanjanje eventualnih preostalih ¢lanova interferencije moZe se posti¢i koris¢enjem L-
forme distribucije Sestog reda (za L=2), koja je prikazana u glavnom prozoru za crtanje

grafika na Slici 3.7.

) edit_example

No of samples: P Signal length:
O wigner ¥ g oth: [HEEN

() S method © Defined signals:

() Complex 4(LCTD) - ek

O Complex 6 (LCTD) — exp( ﬁ cos( |—| *pi)+ f cos( |—| *pi)+
Order L: cos( *pi)+ sin( *piy+

Compare distributions ‘ sin( *piy+ sin( *pi)

Humber of

distributions: 4

Time domain First derivative of signal phase

Window properties m
Window: Window size: - . ]

[[] Concentration measure Variance: “

Mean Squared Error Compared graphics
ows | Wigner
Wigner: _
Complex 4: _
Complex 6: _

Start

Parameter Check

Slika 3.7 Poredenje razlicitih vremensko-frekvencijskih distribucija
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Primjer 2: U prethodnom primjeru, distribucije su birane manuelno. Medutim, korisnik
moze da unese najvecu tolerisanu vrijednost greske (MSE) pri procjeni trenutne
frekvencije. Na osnovu nje ¢e instrument izabrati distribuciju koja zadovoljava zadati
kriterijum. Na primjer, posmatrajmo dva signala:

y(t) = ej(7.5c0s(m)+l/2cos(6m))’

2(t) = ej(2005(2m)+1/2005(8m)+1/ZCos(m).
Uzmimo da najveca greska MSE koja se toleriSe iznosi 0.015 (polje MSE <). Automatski
izabrane distribucije za analizu ovih signala prikazane su redom na Slikama 3.8. aib. Za
razliku od Wigner-ove distribucije, distribucija cetvrtog reda sa kompleksnim
argumentom obezbjeduje tacniju procjenu trenutne frekvencije signala y(¢). Stoga se ova
distribucija automatski prikazuje u glavnom prozoru za crtanje, dok je u cilju poredenja,
Wigner-ova distribucija prikazana u pomo¢nom prozoru. Za signal sa brzim varijacijama
trenutne frekvencije, kao Sto je signal z(7), bi¢e izabrana distribucija Sestog reda sa
kompleksnim argumentom i ona je prikazana u glavnom prozoru za crtanje na Slici 3.8.b.
Distribucije niZzeg reda koje ne daju zadovoljavajuce rezultate prikazane su u manjim

pomoc¢nim prozorima.

VIRTUAL INSTRUMENT
or time - fr

Mean Squared Error Mea red Error

wigner: o wigne: o
Complex 4: oK Complex 4: 0020166 NO

Complex 6: _ : 0.0018547
P Complex 6: OK

a) b)
Slika 3.8. Automatizovani izbor odgovarajuce vremensko-frekvencijske distribucije
a) distribucija cetvrtog reda sa kompleksnim argumentom, b) distribucija Sestog
reda sa kompleksnim argumentom
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Multikomponentni signali

Primjer 1: Izabran je multikomponentni signal u obliku:
4jcos(0.57r) +2 cos(5mt)—-6.5m  4j c:os(l 7t) +E cos(l 7it) +l cos(57t)+8.57t
s(f)=e 3 +e 2 2 2 2

Dakle, on se sastoji od dvije nepreklapajue komponente, sa brzim varijacijama fazne
funkcije. STFT je racunata koriS¢enjem N,=128 odbiraka. Poredenje Wigner-ove
distribucije 1 distribucije Cetvrtog reda sa kompleksnim argumentom je prikazano na Slici
3.9 (pomo¢ni prozori za crtanje grafika). Primijetimo da je, zbog jako izraZenih kros-
Clanova, Wigner-ova distribucija nepogodna za analizu. Sa druge strane, distribucija
Cetvrtog reda omogucava dobru koncentraciju, koja je dodatno poboljSana koris¢enjem

distribucije Sestog reda sa kompleksnim argumentom.

<} ledit_example

Distribution ch

PR p—
() S method No of samples:| 128
(IO Signal length] 2 |
() Complex § (LCTD)

® Make a signal o .
© Lipload a signal ambiguity filtering
pload a signal

Signal Signall -
exp(*3 cos(pi*)+2/3*cos(5*pi*) 6.5%pi")
+exp (i cos(0.5"pi*t)+3/2°cos(0.57pi) +1/2 cos(5* Time domain First derivative of signal phase
pi*t)+8.57pi"t)

Order L:

Humber of
distributions:

es

pa graphics
Wigner:
Complex 4:

Complex 6:

Parameter Check

Slika 3.9. Analiza multikomponentog signala
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GLAVA 4

VISOKO-KONCENTRISANE VREMENSKO-
_ FREKVENCIJSKE DISTRIBUCIJE SA
VISESTRUKIM PROZORIMA (MULTIWINDOW)

U prethodnom dijelu je pokazano da analiza signala sa brzim promjenama
trenutne frekvencije zahtijeva koriS¢enje visoko-koncentrisanih distribucija, kao Sto su
distribucije sa kompleksnim argumentom. Vidjeli smo da se povecanje koncentracije u
vremensko-frekvencijskom domenu moZe ostvariti povecanjem reda distribucije, tj.
dodavanjem novih ¢lanova u okviru momenta signala ili koriS¢enjem viSestrukih
integracija (L-forma distribucije). Naime, svako povecanje reda distribucije dovodi do
eliminisanja polovine ¢lanova (izvoda faze) u okviru funkcije rasipanja distribucije nizeg

reda. Za distribuciju N-tog reda, faktor rasipanja ¢e sadrzati samo ¢lanove u obliku:

U znacajnom broju aplikacija, umjesto povecavanja reda distribucije, moguce je
koristiti viSestruke prozore pri realizaciji postoje¢ih kvadratnih distribucija. Ukoliko se
koristi mali broj prozora, ove distribucije su relativno jednostavne za realizaciju. Svaki od
prozora treba da doprinese smanjenju faktora rasipanja koncentracije. Na primjer,
eliminisanje prvih K izvoda faze signala, zahtijeva uvodenje K prozora u slucaju
spektrograma. Medutim, za razliku od distribucija sa kompleksnim argumentom, funkcija
rasipanja koncentracije ¢e sadrZati sve izvode reda veceg od K.

U ovoj sekciji ¢e biti uveden S-metod zasnovan na viSestrukim prozorima. Na
ovaj nacin ¢e biti povecana koncentracija u odnosu na standardnu formu ove distribucije.
Bic¢e viSe rijeCi o optimalnom izboru funkcija prozora, o broju funkcija prozora i
njegovom uticaju na faktor rasipanja koncentracije, kao i o uticaju Suma na predloZenu

distribuciju sa viSestrukim prozorima.
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4.1 S-METOD SA YlgESTRUKIM PROZORIMA BAZIRAN NA
KORISCENJU HERMITSKIH FUNKCIJA

4.1.1 Optimalni prozori — Hermitske funkcije

Efikasno rjeSenje za analizu vremenski promjenljivog spektra signala omoguceno
je uvodenjem metoda zasnovanog na viSestrukim prozorima [40]-[43]. Da bi se
minimizovala varijansa, ovi metodi su bazirani na koriS¢enju ortogonalnih prozora.
Istovremeno, prozori trebaju da budu optimalno koncentrisani kako bi obezbijedili mali
bias. Dakle, za efikasnu vremensko-frekvencijsku analizu se koriste ortogonalni prozori
koji su optimalno koncentrisani u zdruZzenom vremensko-frekvencijskom domenu.
Imaju¢i u vidu da su Hermitske funkcije dobro koncentrisane u vremenskom i u
frekvencijskom domenu, moze se re¢i da one predstavljaju jedan od optimalnih izbora za

viSestruke prozore. Ove funkcije su zapravo optimalno lokalizovane u okviru kruZne

oblasti vremensko-frekvencijske ravni: {(¢,®): t2+a)2SR2}, pri ¢emu je R konstanta
[43].

Hermitska funkcija i-tog reda se definise kao:

.2 . 2

NP TN

Mada na prvi pogled ra¢unanje Hermitskih funkcija djeluje vrlo zahtjevno, one se

W, ()=

4.1

mogu jednostavno dobiti rekurzivnom realizacijom definisanom na sljedec¢i nacin [44],

[45]:

1 2
Yy(t)=—=e ,
Y
2
w, (=2t 12, (“2)

i
W ()=t %‘Pi_l(t)—‘/il;,l‘l‘i_z(t), Viz2.
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MoZemo primijetiti da Hermitska funkcija nultog reda W, odgovara Gauss-ovom

prozoru. Hermitske funkcije iS¢ezavaju u beskonacnosti i predstavljaju sopstvene
funkcije (eigenfunkcije) Fourier-ove transformacije. Dakle, one obezbjeduju istovremenu
analizu signala i njegove Fourier-ove trasformacije. Shodno njihovim dobrim osobinama,
Hermitske funkcije se koriste u nizu razli€itih aplikacija, kao na primjer, analizi tekstura
slike, filtriranju, poboljSanju rezolucije slike, obradi govornih signala, i sli¢no [44]-[47].

Izgled Hermitskih funkcija W¥; za i=0,1,2,3,4,5, prikazan je na Slici 4.1.

0 order function

AN

1st order function

2nd order function

3rd order function

4th order function

5th order function

Slika 4.1. Ilustracija Hermitskih funkcija ¥, za i=0,1,2,3,4,5.

4.1.2 Spektrogram sa viSestrukim prozorima

Spektrogram sa visSestrukim prozorima je definisan na bazi ideje uvedene u radu
Thomson-a [40]. Naime, on se definiSe kao teZzinska suma K spektrograma, gdje K
predstavlja ukupan broj koriS¢enih prozora, odnosno Hermitskih funkcija. Spektrogram

sa viSestrukim prozorima je definisan kao [42]:

61



Doktorska teza

K-1 .
MWS g = z d;(1)SPEC; (1, a))—— z d; (t)‘jx(r)‘l’,-(f—t)e‘f“”dr2, 4.3)

gdje je x(¢) signal, dok su di(¢) teZinski koeficijenti.

Procijenjena trenutna frekvencija, za signal predstavljen u obliku:

x(t)=A(t)ej (1) , se moze definisati kao [42]:

A(t+T) lI’ (T)¢)(t+T)dT
(@), = Zd j b0 : (4.4)

gdje je P.(t) marginalni uslov za spektrogram, raCunat kori§¢enjem i-te Hermitske
funkcije, 1 vazi da je:
BO=[ At+0)> ¥} (0)dr. (4.5)

Pretpostavljaju¢i da je x(¢) signal sa polinomijalnom fazom K-tog reda i primjenjujuci
razvoj funkcije (p'(t) u Taylor-ov red, moment n-tog reda za spektrogram (dobijen

koris¢enjem Hermitske funkcije i-tog reda) se definise kao [42]:

M} (t)=—— j At+1)* W3 (1) dr,
,( (4.6)

i=0,L...,K-1, n=0,1,...,K-1.

Dakle, srednja frekvencija <a)>t se sada moZe zapisati u obliku:

K-1K-1 M
(@), =2 > di()—— (t) o). 4.7)
n=0 i=0

Da bi se dobio prvi izvod faze (o'(t) treba da vazi da je:

=0
N doml o= { ’ (4.8)
=0 0,
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Imajuci u vidu da je ¢(t) polinomijalna funkcija reda K, optimalni koeficijenti d;(t)se
mogu dobiti koriS¢enjem najmanje K spektrograma. Dakle, optimalna vrijednost teZinskih

koeficijenata d;(n) se moZe izracunati na osnovu sljedece relacije [42]:

K1 (A% (40P (n)c" _{19 n=0 (4.9)

d; (1) :
Eo [A*G+D)¥i() (0, n>0

n=0,1,...,K-1,

Ukoliko se amplituda signala moZe smatrati konstantnom u okviru prozora

(A(t+7)=A(t)), tezinski koeficijenti su konstante date u Tabeli 4.1.

TABELA 4.1. TEZINSKI KOEFICIJENTI d; ZA SIGNAL SA KONSTANTNOM AMPLITUDOM U
ZAVISNOSTI OD BROJA HERMITSKIH FUNKCIA K=1,...,11

do | di | d2 | d3 dy ds de d; ds dy | dyo
K=1| 1
K=2| 15| -0.5
K=3|175| -1 |0.25
K=4|1.875|-1.375|0.625{-0.125
K=51(1.937|-1.625| 1 |-0.375/0.062
K=6 [1.968|-1.781|1.312|-0.687/0.219 |-0.031
K=7 |1.984|-1.875(1.546] -1 ]0.453]-0.125/0.016
K=8 [1.992|-1.929|1.710{-1.273]0.727 |-0.289| 0.070 |-0.008
K=9 [1.996|-1.961|1.820|-1.492| 1 |-0.507/0.179-0.039|0.003
K=10(1.998|-1.978|1.890|-1.656| 1.246 |-0.754|0.344 |-0.109{ 0.021 |-0.002
K=11{1.900|-1.561|0.955|-0.223(-0.357{0.573 |-0.460| 0.237 |-0.079]| 0.016 |-0.001

Koris¢enjem K Hermitskih funkcija, moguce je ukloniti K-1 izvoda faze iz faktora
rasipanja koncentracije distribucije: drugi, treci,..., i K-ti. Dakle, ve¢i broj funkcija K
koriS¢enih pri realizaciji distribucije, obezbjeduje vecu koncentraciju u vremensko-
frekvencijskom domenu.

Spektrogram sa viSestrukim prozorima pokazuje znatno bolje performanse u

odnosu na standardni spektrogram, te predstavlja efikasno sredstvo za procjenu trenutne
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frekvencije [42]. Sli¢no kao za spektrogram, viSestruki prozori mogu se primijeniti i u

slu¢aju S-metoda.

4.1.3 S-metod sa viSestrukim prozorima

Slijedec¢i analogiju sa standardnim S-metodom, njegova forma sa viSestrukim
prozorima se definiSe kao konvolucija kratkotrajnih Fourier-ovih transformacija racunatih
za razlicite Hermitske funkcije [48], [49]. Naime, STFT se racuna za Hermitske funkcije
razli¢itog reda, a zatim se vr$i konvolucija tako dobijenih STFT za svaki red i, u okviru
dodatnog frekvencijskog prozora P(0). Na osnovu toga, S-metod sa viSestrukim
prozorima se dobija kao suma konvolucionih c¢lanova pomnoZenih odgovaraju¢im

tezinskim faktorima [48]:

K-1 *
MWSM g (1,0)= Y, [ P(§)d;(t)STFT;(,w+6)STFT, (t,0~6)d6. (4.10)
i=0 @

Pri tome STFT(t,0) oznaCava kratkotrajnu Fourier-ovu transformaciju dobijenu

koris¢enjem Hermitske funkcije i-tog reda:
STFT, (t, )= x()¥;(1-7)e /*%d. 4.11)

Prozor P(0) u frekvencijskom domenu, treba da ima iste osobine kao i u slucaju
standardnog S-metoda. Diskretizacijom relacije (4.10) dobija se oblik distribucije koji je

pogodan za prakti¢ne realizacije, a koji se moZe zapisati kao [48]:

K-1
MWSM (n,k) =Y cl,-(rz)IMWSl-("J<)|2 +
i=0 4.12)

K-1 L .
+3 2Re{ S d;(n)P()STFT;(n,k +1)STFT, (n, k —l)}.
i=0 =1

Imajuci u vidu da je ova distribucija definisana koriS¢enjem Hermitskih funkcija,

u nastavku ¢e biti koris¢en naziv Hermitski S-metod [48]. Prvi ¢lan u okviru Hermitskog
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S-metoda predstavlja Hermitski spektrogram. Clanovi u konvoluciji, poboljsavaju
kvalitet 1 rezoluciju Hermitskog spektrograma. Za polinomijalni signal ¢ija je faza N-tog
reda (N>K), Hermitski S-metod sadrzi (N-K)/2 izvoda faze vecih od K-tog izvoda, Sto
predstavlja polovinu broja izvoda faze koja se pojavljuje u slucaju Hermitskog
spektrograma. U cilju poredenja, faktori rasipanja koncentracije za: standardni
spektrogram, S-metod, Hermitski spektrogram i Hermitski S-metod, dati su u Tabeli 4.2.
Vazno je primijetiti da Hermitski S-metod obezbeduje bolju rezoluciju u poredenju sa
standardnim S-metodom, na sli¢an nacin kao $to Hermitski spektrogram pokazuje bolje

performance u odnosu na standardni spektrogram [48].

TABELA 4.2. FAKTORI RASIPANJA ZA VREMENSKO-FREKVENCIJSKE DISTRIBUCIJE

Distribucija Faktor rasipanja

4
Spektrogram 0(t,7)= ¢(2)(t) +¢(3)(t) +¢(4)(z)

S-metod 0t,7)= ¢<3’<r> +¢(5’(r>
Hermitski Ko K+2) (K+3) K+3
Spektrogram 1T + + +
s;’KfungI,(cija o, 7)=¢ ()(K ! +¢ ()(K o +¢ ()(K+3)'
K+1 K+3
amo K | 0a.0=p*Vn) -y — L — 1
Hermitski S-metod [ 2K (k+1)! 2K+ (g 13)1
sa K funkcija neparno (K+2) £K+2 (K+4) oK+
K o n=9 ()2K+1(K 2)'+¢ 2(K+3)(K+4)!+"'

Jedan primjer koji ilustruje efikasnost Hermitskog S-metoda prikazan je na Slici 4.2.

Posmatran je signal u sljede¢em obliku:

x(1) =e67tj cos(0.17zt)+47x jcos(0.2xt) )

Rezultati dobijeni koriS¢enjem spektrograma, S-metoda, Hermitskog spektrograma i
Hermitskog S-metoda prikazani su redom na Slikama 4.2. a, b, ¢ 1 d. Hermitski
spektrogram 1 Hermitski S-metod su dobijeni sa cetiri Hermitske funkcije (i=0,1,2,3).

Vrijednost parametra L=5 je koriS¢ena za racunanje standardnog i Hermitskog S-metoda.
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Vidimo da Hermitski S-metod obezbjeduje bolju koncentraciju u odnosu na ostale
posmatrane distribucije. Takode, zahtjevi u pogledu racunanja Hermitskog S-metoda su
samo donekle povecani u odnosu na standardni S-metod, narocito imaju¢i u vidu da su

zadovoljavajuci rezultati postignuti koriS¢enjem malog broja Hermitskih funkcija [48].

frequency
m —
) [\
o}
frequency
m —
o) [\
o)
tl;

40 40 r
128 40 80 128
time time
(@) (b)
128 128
~ Az A ]
L 80 - - 2 80 | /\/
g - v | S /\/ ,
T a0 b = = 40 i 9
40 80 128 40 80 128
time time
() (d)

Slika 4.2. Vremensko-frekvencijske distribucije signala x(¢): a) Spektrogram, b) S-
metod sa L=5, ¢) Hermitski spektrogram sa Cetiri Hermitske funkcije, d) Hermitski
S-metod sa ¢etiri Hermitske funkcije i L=5

IzvrSena je i procjena trenutne frekvencije u prisustvu Suma, za razliCite
vrijednosti odnosa signala i Suma: SNR=5dB, SNR=7.5dB, i SNR=10dB. Srednje
kvadratne greSke (MSE) su raCunate za 40 realizacija (za svaku vrijednost SNR-a
distribucija je raunata za 40 razliitth Sumova). Srednja vrijednost svih kvadratnih

gresaka je raCunata na sljede¢i nacin:

Ng-1

esEl=- 3 B[ ro-F ).

S n=0

gdje f(n) predstavlja ta¢nu trenutnu frekvenciju, dok je ?(n) trenutna frekvencija
procijenjena na osnovu vremensko-frekvencijske distribucije (TFD):

?(n):max TFD(n,k) .
k
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Rezultati su dati u Tabeli 4.3.

TABELA 4.3. SREDNJE KVADRATNE GRESKE PROCJENE TRENUTNE FREKVENCIJE ZA SIGNALE

SA SUMOM
Spektrogram 45.41 40.05 32.77
S-metod 40.33 31.34 21.9
Hermitski Spektrogram 2417 20.56 13
Hermitski S-metod 13.77 12.9 11.8

[lustracija posmatranih vremensko-frekvencijskih distribucija za signal sa Sumom:
y(t)=x(t)+v(t), je data na Slici 4.3 (za SNR=7.5dB). Moze se zakljuciti da je, u
poredenju sa drugim razmatranim distribucijama, Hermitski S-metod manje osjetljiv na
Sum. Ovo predstavlja njegovu dodatnu prednost, naroCito za slu€aj analize realnih

signala.
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Slika 4.3. Vremensko-frekvencijske distribucije za signal sa Sumom: a)
Spektrogram, b) S-metod, ¢) Hermitski spektrogram, d) Hermitski S-metod
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Bitno je naglasiti da Hermitski S-metod, kao ni standardni S-metod, ne sadrzi kros
¢lanove za slu¢aj multikomponentnih signala. Da bi se to postiglo, Sirina (2L+1) prozora
P(0) u frekvencijskom domenu treba da bude manja od minimalnog rastojanja izmedu

auto-Clanova signala. [lustracija Hermitskog S-metoda za multikomponentni signal:

W)= 637[ jcos(0. 1zt)+27 j cos(0.272t )+12 jit 4 e471' "jcos(0.157t)+47j cos(0.057z¢)—12 jt
je data na Slici 4.4.
28 . ;"ﬂr‘ ; fﬁ
P T A N W
' L Lt
£80 | -
=
g
40 m"?,, ,ff ﬁ*ﬂ- =
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Slika 4.4. Ilustracija Hermitskog S-metoda za slu¢aj multikomponentnog signala

4.2 DVODIMENZIONI HERMITSKI S-METOD

Dvodimenziona STFT signala x(n,,n,), se definiSe kao:

N/2-1 N/2-1 . . .
STFT(I’ll,nz,kl,kz): Z Z X(I’l1+i1,l’l2 +i2)€_J(27T/N)(l1k1+l2k2). (413)

Dvodimenzioni spektrogram se dobija kao kvadrat njene apsolutne vrijednosti:
Spec(nl,nz,kl,k2)2|STFT(nl,n2,k1,k2)|2. U slu¢aju signala sa vremenski promjenljivom

frekvencijom, dvodimenziona STFT, kao i spektrogram, daju zamuc¢enu dvodimenzionu
sliku signala.

Kako bi se poboljsala koncentracija spektrograma, koristi se dvodimenziona
forma S-metoda. Dvodimenzioni S-metod rac¢unat po jednoj koordinati moZe se zapisati

kao [50]-[55]:
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L
SMR(nl,n2,k1,k2): Z P(il)STFT(nl,nz,kl—|—i1,k2)STFT*(n1,n2,k1—il,kz),
ij=—L

(4.14)
gdje P kao i u jednodimenzionom slu€aju predstavlja frekvencijski prozor koji je najcesce
pravougaonog oblika. Na sli¢an nacin, dvodimenzioni S-metod se moze racunati i po

drugoj koordinati kao:

L
SMCR(nl,n2,k1,k2): Z P(iz)STFT(nl,nz,kl,k2—|—i2)STFT*(n1,n2,k1,k2—i2).

ip=—L
(4.15)

Dvodimenzioni S-metod za poboljSanje koncentracije po obije koordinate se

definiSe na sljede¢i nacin [50], [51]:

L L
SM(nl,nz,kl,kz): Z Z P(il,i2)STFT(n1,n2,k1—|—i1,k2—|—i2)><
ij=—Lin=—L (4.16)

XSTFT " (1, 1y, ky—if, ky —in).

U zavisnosti od konkretne aplikacije, moZe se koristiti jedna od navedenih formi
dvodimenzionog S-metoda. Na primjer, dvodimenzioni S-metod se moZe koristiti za
poboljsanje rezolucije ili tzv. izoStravanje radarskih slika [54]. Naime, usljed kretanja
mete dolazi do zamucenja slike u pravcu normalnom na liniju radar-meta, te je
neophodno njeno fokusiranje u tom pravcu. Medutim, kao rezultat neuniformne rotacije
ili brzih pokreta mete, zamucenje moZe da nastane i u pravcu radar-meta. U tom slucaju

moze se koristiti dvodimenzioni S-metod po obije koordinate [54].
4.2.1 Dvodimenzioni S-metod baziran na Hermitskim funkcijama
Vidjeli smo da se u sluCaju jednodimenzionih signala, vremensko-frekvencijska

rezolucija moZe dodatno popraviti koriS¢enjem viSestrukih prozora [49]. Pri tome se za

analizu dvodimenzionih signala uvode dvodimenzione funkcije prozora. Kako bi se
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iskoristile njihove dobre osobine, jednodimenzione Hermitske funkcije proSirene su na

dvodimenzioni slucaj, i definiSu se kao [45]:

2 2 2 2
N at @

Wy (x, y)= 4.17)

Primjeri dvodimenzionih Hermitskih funkcija su dati na Slici 4.5. Interesantno je
primijetiti da se dvodimenzione Hermitske funkcije mogu dobiti racunanjem

jednodimenzionih funkcija, pojedinac¢no za svaku koordinatu:

—Dke 2,2 ak e )(_l)ley2/2 dl(efﬂ)

Uy (e, y)=¥ (0)¥;(y)=
N N N U TV

(4.18)

c)

Slika 4.5. Ilustracija nekoliko dvodimenzionih Hermitskih funkcija:
a) Voo (x,y)s ) Wou(x, y), ) Wyy(x,y)

70



Doktorska teza

Po analogiji sa jednodimenzionim Hermitskim S-metodom, dvodimenzioni S-
metod sa viSestrukim prozorima se definiSe kao konvolucija dvodimenzionih STFT
racunatih kori§¢enjem Hermitskih funkcija:

L L
HSM(ny,mykp k)= > S Py, in)HSTFTX (ny, iy, ky iy ey i)
il=Lip=L (4.19)

SHSTFTX" (ny, ny, ky—iy, ky i ),

Dvodimenziona STFT sa K Hermitskih funkcija je oznadena sa HSTFT" (n,,n,,k,,k,).

Ona predstavlja sumu dvodimenzionih STFT racunatih za niz Hermitskih funkcija

razli¢itog reda, kao Sto slijedi [49]:

K K-1K-1 Kl
HSTFT (l’ll,l’lz,kl,kz): Z E HSTFT (nl,nz,kl,kz):
k=0 1=0
K-1K-1 N/2-1 N/2-1 ; . .
=X X X > di g (g, m)x(ny iy my +ig)e T T/ RARE),
k=0 1=0 ij=—N /2ip=—N /2

(4.20)

Tezinski koeficijenti su oznaceni kao dy;, dok je K broj funkcija koji se koristi duZ obije
koordinate. U cilju pojednostavljenja realizacije, HSTFT" (n,,n,,k,,k,) se moZe dobiti

kompozicijom jednodimenzionih slucajeva [49]:

2
N/2-1 —j“Zijky) Ni2-1
HSTFTkl(nl,nz,kl,kz) = Z @Tl(nl)e N z wldk‘Pk(nz)
i=—N/2 ip=—N/2
- igky) |

Xx(nl +i1,n2 +i2)€

(4.21)

Jednodimenzioni teZinski koeficijenti di i d; su definisani na osnovu procedure opisane u
[29], dok je duy=+/d,d; =d; . Dakle, moZze se zakljuciti da dvodimenzione Hermitske
funkcije imaju ulogu viSestrukih prozora koji poboljSavaju koncentraciju po obije

koordinate.

Dvodimenziona forma spektrograma sa viSestrukim funkcijama se dobija kao [49]:
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K—1K-1 1l 2
HSpec(ny,ny, ki ko)=Y > |HSTFT™ (ny,ny, k1, ky)| - (4.22)
k=0 1=0
KoriS¢enjem spektrograma, dvodimenzioni Hermitski S-metod se moze zapisati u

sljedec¢em obliku [49]:

HSM(I’ll,I’lz,kl,kz) = HSpeC(I’ll,l’lz,kl,kz)+

L L
+2Re{ S S Piy,in)HSTFTX (ny,ny, ky + iy, ky +in)HSTFT X (ny, 1y Ky =i Ky — i)
i=lip=1

}(4.23)

Primijetimo da se u slu¢aju standardnog S-metoda definisanog relacijom (4.16), clanovi

L L
2Re{ >3 P(il,iz)HSTFTK(nl,nz,kl+i1,k2+i2)HSTFTK*(n1,n2,k1—il,k2—iz)}
i1=1i2=1

koriste za poboljSanje vremensko-frekvencijske rezolucije standardnog spektrograma (svi
parni izvodi faze bice uklonjeni iz faktora rasipanja distribucije) [51], [54]. S obzirom da
se ista ideja koristi za distribucije sa Hermitskim funkcijama, Hermitski S-metod
poboljsava rezoluciju eliminisanjem parnih izvoda faze koji preostaju nakon Sto
Hermitski spektrogram ukloni prvih K-1 izvoda. Kao i u slucaju standardnog
dvodimenzionog S-metoda, u nekim aplikacijama je dovoljno raCunati Hermitski S-
metod duZ jedne koordinate. Stoga se Hermitski S-metod po zasebnim koordinatama

definiSe na sljede¢i nacin:

L
HSM p(ny,ny. ki ko)=Y PG)HSTFTX (ny,ny,ky +i,ky ) HSTFTX " (n),ny, kg — i, k),
=L (4.24)
L
HSM cg(ny.ny, ki ko)=Y PGYHSTFTX (ny,ny, ky ko + D) HSTFT X" (ny, 0y, ky ey — ).
j=—L

1

Predlozeni pristup se moZe generalizovati koriS¢enjem i drugih funkcija umjesto
Hermitskih. Na primjer, Laguerre-ove funkcije se mogu interpretirati kao Wigner-ova
distribucija Hermitskih funkcija. Naime, Laguerre-ova funkcija i-tog reda predstavlja
Wigner-ovu distribuciju Hermitske funkcije i-tog reda. Stoga se ove funkcije mogu
koristiti da se generiSu optimalna jezgra. Takode se mogu koristiti prozori dobijeni na

osnovu spline funkcija , kao Sto su B-spline funkcije [56].
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GLAVAS

NEKI ASPEKTI PRIMJENE VREMENSKO-
FREKVENCIJSKE ANALIZE SIGNALA

Vremensko-frekvencijska analiza je naSla primjenu u razli¢itim aspektima obrade
i analize nestacionarnih signala. U ovoj glavi bi¢e analizirane neke od aplikacija
vremensko-frekvencijskih distribucija. Najprije ¢e biti rijeCi o primjenama u analizi
jednodimenzionih i dvodimenzionih radarskih signala. Naime, bi¢e razmatrane aplikacije
karakterizacije i klasifikacije kretanja ¢ovjeka koriS€enjem radarskih signala i poboljSanje
koncentracije slike radarske mete. Zatim ¢e biti razmatrane watermarking tehnike za
zaStitu multimedijalnih podataka zasnovane na multidimenzionoj vremensko-
frekvencijskoj analizi. Na kraju je dat osvrt na analizu nekih biomedicinskih signala,
dobijenih akcelometrijskom procedurom snimanja vibracija gutanja, a predloZena je

procedura za klasifikaciju ovih signala.

5.1 ANALIZA RADARSKIH SIGNALA

5.1.1 Primjena jednodimenzionog Hermitskog S-metoda za analizu radarskih
signala

U ovom dijelu efikasnost jednodimenzionog Hermitskog S-metoda bi¢e pokazana
na primjerima sa radarskim signalima. Najprije je dat kratak pregled osnovnog modela
radarskog signala, i s tim u vezi, metod procjene kretanja radarske mete. Posmatrajmo

slu¢aj Doppler-ovog radara koji Salje signal u obliku [57], [58]:

. 2
0 ostalo
gdje je t vrijeme, T, vrijeme ponavljanja impulsa, B Sirina opsega poslatog impulsa.

Najcesce se signal sastoji iz M komponenti:
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. 1
sy (H=e 0" s(t—mT)), (5.2)

m=0

pri ¢emu je frekvencija radara oznaCena sa wy. U nastavku moZemo posmatrati samo

jednu komponentu primljenog signala sm(t):e_j ths(t—mTr). Ukoliko sa d(f) ozna¢imo
rastojanje mete od radara (engleski range), primljeni signal kasni u odnosu na poslati
signal za 2d(t)/c:

2d(t)]
¢ s(t—

—fWO[f— 2d(t)

S, (t)=0e T—mTr), (5.3)

gdje je c¢ brzina svjetlosti, dok je ¢ koeficijent refleksije. Doppler-ova faza se moze

zapisati u obliku [57]:
t
¢p ()= f Awy(T)dT, (5.4)
0

pri cemu je sa Aw,; oznacena Doppler-ova frekvencija. Dakle, faza primljenog signala se

mijenja po zakonu:

2w

6 (=T d(H=""2d (1), (5.5)
c

gdje je A talasna duzina poslatog signala. Na osnovu relacije (5.5), pomjeraj Doppler-ove
frekvencije je proporcionalan radijalnoj brzini mete:

2w d

2
A, =6, O] ==L (1) ==L 0, (5.6)

Radarska meta moze da sadrzi strukture koje proizvode mehanicke vibracije i
rotacije, te prouzrokuju frekvencijsku modulaciju odbijenog signala. Ova modulacija se
naziva mikro-Doppler-ov fenomen. Vibracije povrSine od koje se odbija signal se mogu
mjeriti na osnovu promjena faze. Shodno tome, pomjeraj Doppler-ove frekvencije se
koristi za detektovanje vibrirajuce strukture na meti [58], [59].

Meta se moZe posmatrati kao skup primarnih rotiraju¢ih tacaka [59].

Pretpostavljajuci da su vibracije taCaka podeSene na frekvenciju oscilacije w,, , njena faza

se mijenja kao [59]:
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¢(t)=4wf Lsin(w, 1) , (5.7)

gdje je D, amplituda vibracija, a A talasna duZina poslatog signala. Mikro-Doppler-ova

frekvencija, uzrokovana vibracijama, se moze dobiti kao:

1d¢_2Dyw,

fD(t):Zw I \ cos(w,1). (5.8)

Mikro-Doppler-ove karakteristike su bitne za identifikaciju mete. Na primjer,
Cesto se ove karakteristike koriste za identifikaciju kretanja covjeka, narocito za
identifikaciju kretanja pojedinih djelova tijela. Za ovu svrhu se koriste vremensko-
frekvencijske distribucije, s obzirom da je mikro-Doppler vibrirajucih ta¢aka o koje se

odbija radarski signal, vremenski-promjenljiv spektar [58], [59].

Primjer: Posmatran je radarski signal kojim se detektuje kretanje Covjeka [48]. Signal
sadrzi fizicke pokrete koji se izvrSavaju istovremeno. Razli¢iti djelovi tijela imace
razli¢ite frekvencijske pomjeraje, jer se krecu razli¢itim brzinama. Najjaca komponenta
odgovara kretanju tijela, dok se ostale komponente odnose na kretanje ruku i nogu. Na
primjer, kretanje ruku proizvodi frekvencijsku modulaciju odbijenog signala i generiSe
bo¢ne komponente oko glavne komponente kretanja tijela.

Standardni spektrogram i S-metod su rac¢unati koris¢enjem Hanning-ovog prozora
i prikazani su na Slikama 5.1.a i 5.1.b, respektivno. Takode, spektrogram i S-metod
dobijeni koriS¢enjem samo jedne Hermitske funkcije (funkcija nultog reda koja odgovara
Gauss-ovom prozoru) dati su na Slikama 5.1.c i 5.1.d. Hermitski spektrogram prikazan je
na Slici 5.1.e, dok je Hermitski S-metod prikazan na Slici 5.1.f. Ove vremensko-
frekvencijske distribucije su raCunate koriS¢enjem pet Hermitskih funkcija. Standardni S-
metod i Hermitski S-metod su realizovani koris¢enjem parametra L=3, koji obezbjeduje
odsustvo kros-Clanova i dobru koncentraciju auto-lanova. Veca vrijednost parametra L
dovodi do pojave kros-Clanova. Naime, kada L dostigne vrijednost jednaku rastojanju
izmedu auto-Clanova, pojavljuju se kros-Clanovi. Primijetimo da standardni S-metod
poboljsava koncentraciju u odnosu na spektrogram. Dalje poboljSanje koncentracije je
ostvareno upotrebom Hermitskog spektrograma. Medutim, Hermitski S-metod pokazuje

bolje performanse u poredenju sa svim ostalim razmatranim distribucijama, narocito u
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regionu koji odgovara kretanju tijela covjeka. Standardni S-metod i Hermitski
spektrogram mogu da obezbijede dobru koncentraciju frekvencijskih komponenti koje se
mogu smatrati linearnim. Sa druge strane, Hermitski S-metod dodatno poboljSava
koncentraciju komponenti sa izraZenijom nelinearnoS¢u. Naglasimo da je dobra
koncentracija postignuta koriS¢enjem pet Hermitskih funkcija (k=0,1,2,3,4). Naime,
prisustvo petog i visih izvoda faze nije znacajno, te povecanje broja Hermitskih funkcija
ne doprinosi znac¢ajnom poboljSanju rezultata.
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Slika 5.1 Vremensko-frekvencijske distribucije sintetizovanog radarskog signala: a)
standardni spektrogram sa Hanning-ovim prozorom, b) standardni S-metod sa
Hanning-ovim prozorom i L=3; c) spektrogram sa jednom Hermitskom funkcijom,
d) S-metod sa jednom Hermitskom funkcijom, e) Hermitski spektrogram sa S
Hermitskih funkcija, d) Hermitski S-metod sa 5 funkcija i L=3
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5.1.2 Primjena Hermitskog S-metoda za karakterizaciju kretanja ¢ovjeka —
Procedura klasifikacije nacina kretanja

Problem radarske detekcije i klasifikacije vezane za pokretne ljudske mete,
predmet je interesovanja mnogih istrazivaca [57] ,[59]-[61]. Detekcija pokreta je vazna u
razli¢itim aplikacijama kao Sto su sigurnosni sistemi za nadgledanje i vojne aplikacije.
Razli¢iti algoritmi su razvijeni za klasifikaciju izmedu ljudskih i Zivotinjskih pokreta.
Znatan broj ovih algoritama je zasnovan na vremensko-frekvencijskoj analizi radarskih
signala, u prvom redu koris¢enjem spektrograma [60], [61].

U nastavku je razmatran problem izdvajanja osobina koje bi omogucile
razlikovanje kretanja ¢ovjeka bez koriS¢enja ruku, kretanje sa pomjeranjem jedne i sa
pomjeranjem obije ruke. Dakle, posebna paznja je posvefena komponentama radarskog
signala koji odgovaraju pokretima ruku. Pretpostavka je da se obije ruke pomjeraju na isti
nacin. To znaci da obije ruke prolaze pored tijela (kroz P tacke na Slici 5.2), u suprotnim
smjerovima, pribliZzno u istom trenutku odnosno sa malom vremenskom razlikom At).

Isto vazi za tacke (M na Slici 5.2) u kojima ruke dostiZzu maksimalan otklon u oba smjera.

Slika 5.2. Kretanje tijela — B, kretanje ruku a; i a,

Vremensko-frekvencijska analiza je koriS¢ena da se izdvoje mikro-Doppler
obiljeZja koja su pogodna za proceduru klasifikacije. Pogodna vremensko-frekvencijska
distribucija je dobijena koriS¢enjem Hermitskog S-metoda. Prvi korak procedure je
uklanjanje najjac¢ih komponenti signala koje odgovaraju glavnom kretanju (kretanje tijela
i nogu). Stoga se funkcija oslonca, koja omogucava uklanjanje glavne komponente

kretanja, moZe definisati u obliku:
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0, za (t,B(t)-0)<(t,w)<(t,B(t)+3J
5 )= (1, B(1)=8) < (1,0) < (1, B(t) + ) 59)
1, ostalo,
gdje je 20 +1 Sirina regiona koji sadrzi glavno kretanje, dok je:
B(t) = arg{max |MSM (, a))|} . (5.10)
(0]

Pretpostavka je, da je maksimalna vrijednost glavnog kretanja centrirana, $to ne
mora uvjek biti tacno. Medutim, dovoljna je ¢ak i gruba aproksimacija regiona koji sadrzi
glavno kretanje, jer je cilj samo da se oslabe jake komponente koje poticu od kretanja
tijela kao bi doSle do izrazaja komponente koje potiCu od kretanja ruku. Ilustracija

regiona koji ¢e biti uklonjen koriS¢enjem funkcije oslonca S, (¢, w) data je na Slici 5.3.

iy, .

» L ]
-QL'-, i, TR 2 1

"

Ty il
I W’W L s

' s

Slika 5.3. Ilustracija regiona (oznacenog bijelom bojom) koji odgovara kretanju
tijela
Da bi se redukovao uticaj Suma i preostalih komponenti, a koje ujedno nisu

kretanje ruku, uvodi se dodatna funkcija oslonca:

0, za (1,0):|MSM(t,w)|<Thr

5.11
1, ostalo, ( )

gdje je Thr energetski prag. Zatim se funkcije oslonca S,(¢,w)1 S,(¢t,w) kombinuju u
cilju dobijanja rezultujuce funkcije oslonca:

S(t,@) = S, (t,®) N\ Sy (t,0) . (5.12)
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Tacke u okviru funkcije S(¢,@) se mogu podijeliti na dva skupa: tacke iznad 1

tacke ispod glavne trajektorije (komponente kretanja tijela). Ukoliko se ruke pomjeraju
tokom hoda, ovi skupovi ta¢aka opisuju anvelopu kretanja ruku. Na oba dijela anvelope
se primjenjuje procedura modelovanja odredenom krivom i kao rezultat dobijaju se dvije
modelujuce funkcije:

FSt.w}—2B0 , r oy, (5.13)

FIst.a)}—2BD o 0.

Modelujuce funkcije za slucaj kretanja sa pomjeranjem obje ruke i sluc¢aj bez pomjeraja

ruku ilustrovane su na Slici 5.4 1 5.5, respektivno.

Slika 5.4. Ilustracija anvelope (modelujuce funkcije f i f>)

Slika 5.5. Signal koji ne sadrzi pokrete ruku: f; i f> su na distanci 6 u odnosu na B(¢)
sa malim varijacijama di &)
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Razmatrajmo sljedece pretpostavke: h; — kretanje bez pomjeranja ruku, h, —
kretanje sa pomjeranjem jedne ili obje ruke. Funkcije fi i /2 se mogu, u opStem slucaju,
zapisati kao:

HO=BO)+6+&54 (1),

5.14
fz(t)ZB(t)—ai'ffz(t), ( )

gdje je O konstantna vrijednost definisana u relaciji (5.9), dok su g"fl(t) i dffz(t)

varijacije (na gore i na dolje) u odnosu na glavno kretanje. Ove varijacije su uglavhom
posljedica pomjeranja ruku tokom kretanja. U suprotnom, ukoliko se ruke ne pomjeraju

tokom kretanja, varijacije & £1(0) i ffz(t) mogu nastati ili usljed Suma ili usljed kretanja

nogu, te su znacajno manje nego u slucaju varijacija nastalih pomjeranjem ruku (Slika
5.5). Dakle, pravilo za donoSenje odluke za pocetnu klasifikaciju se moze definisati kao:
hy
MSE = MSE, + MSEy =5 £, (1) + L5 2, (1) = 5T
= MSE, 2 =25+ 2EFa (1) : (5.15)
T T Z&Thr

gdje je MSE ukupna srednja kvadratna greska, dok je &7y, donja vrijednost tolerantne

srednje kvadratne greske koja se unaprijed definiSe. Ukoliko je pretpostavka 4, tacna,
razmatraju se dvije dodatne pretpostavke: h;; — pomjeranje samo jedne ruke, hp, —
pomjeranje obje ruke. Ukoliko je &y, tacna, funkcije fi(¢) i fo(#) imaju znaCajan stepen
simetrije u odnosu na trajektoriju kretanja B(f). Ova ‘“simetrija” je opisana na sljedeci
nacin: svaki lokalni maksimum na krivoj f; ima odogovaraju¢i lokalni minimum na krivoj
J2, koji je vremenski lociran u blizini A¢ . Ukoliko su funkcije fi(¢) i fo(r) “asimetri¢ne”
pretpostavka 4, je tatna. Ovo pravilo klasifikacije se moze definisati kao:

h22
< AIT

> AIT ’
h21

arg {l max(fi (1))} —arg{l min( f5 (1))} (5.16)

gdje /max( f(t)) predstavlja lokalni maksimum na fi(f), / min(f,(#)) je lokalni minimum
na f>(f), dok je At; vrijednost praga odlucivanja (za vremenski interval izmedu lokalnih

maksimuma i minimuma).
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Primjer 1: Procedura za klasifikaciju je testirana na skupu realnih radarskih signala.
Eksperimenti su vrSeni sa radarom cija je frekvencija nosioca 2.4 GHz i transmisiona
snaga 5 dBm. Sirina opsega trenutne frekvencije je 70 kHz. Frekvencija odabiranja
originalnih signala je 1 kHz. Prilikom raCunanja Hermitskog S-metoda, signali su
pododabrani sa faktorom 4.

Radarski podaci su sakupljeni od razli¢itih ljudskih meta, pod upadnim uglovima
0 1 30 stepeni. Posmatrana su tri na¢ina kretanja: kretanje bez pomjeranja ruku, kretanje
sa pomjeranjem jedne ruke, kretanje sa pomjeranjem obje ruke. Za sve testirane signale,
Hermitski S-metod je racunat koriS¢enjem tri Hermitske funkcije najnizeg reda: i=0,1,2,
sa 512 odbiraka u okviru prozora. Parametar L=3 je koriS¢en za definisanje Sirine
frekvencijskog prozora P(l). Sirina komponente signala koja odgovara kretanju tijela, je
aproksimirana sa vrijednoS$¢u parametra 0=6 (odgovara priblizno opsegu od 1.5Hz).

Vrijednost energetskog praga Thr u okviru funkcije oslonca S,(z,®), dobijena je

eksperimentalno i iznosi 2-10™ za sve testirane signale. Procedura je implementirana
koris¢enjem Matlab-a 7.

Za kretanja sa 1 bez pomjeranja ruku, racunate su srednje kvadratne greske (MSE)
na osnovu relacije (5.15). Rezultati su prezentovani u Tabeli 5.1. Znac¢ajno manje greSke
se dobijaju za signale koji ne sadrze pomjeranje ruku. Na osnovu rezultata za testirane

signala, mozemo koristiti vrijednost &7y, = 20.

TABELA 5.1. SREDNJE KVADRATNE GRESKE MSE

Bez ruku Jedna ili obije ruke
Signal MSE Signal MSE
Sig 1 5.1 Sig 9 (1 ruka) 69.7
Sig 2 4.2 Sig 10 (2 ruke) 57.5
Sig 3 16.6 Sig 11 (1 ruka) 211
Sig 4 13.6 Sig 12 (2 ruke) 127.8
Sig 5 13.4 Sig 13 (2 ruke) 146.4
Sig 6 10.3 Sig 14 (1 ruka) 112
Sig7 5.9 Sig 15 (1 ruka) 83.3
Sig 8 3.2 Sig 16 (2 ruke) 46.5
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U nastavku je vrSena klasifikacija na kretanje sa pomjeranjem jedne ruke i sa
pomjeranjem obje ruke. Rezultati za ove tipove signala su prikazani na Slikama 5.6 1 5.7.
Hermitski S-metod, za signal koji sadrZi pokrete obije ruke, prikazan je na Slici 5.6.a.
Vremensko-frekvencijske karkteristike koje su koriS¢ene za klasifikaciju prikazane su na
Slici 5.6.b, dok je odgovarajuc¢a funkcija oslonca prikazana na Slici 5.6.c. Funkcije fi i f>
su date na Slici 5.6.d. U eksperimentima je dobijeno da vremenska distanca At izmedu
lokalnih maksimuma na krivoj fi i odgovaraju¢ih minimuma na krivoj f> iznosi priblizno
20 odbiraka. Sa druge strane, u slucaju kretanja samo jedne ruke, At je vece, s obzirom
da i maksimumi na f; i minimumi na f; poti¢u od kretanja iste ruke. Hermitski S-metod,
vremensko-frekvencijske karakteristike i funkcija oslonca za slu¢aj pomjeranja samo
jedne ruke, ilustrovani su na Slikama 5.7a. do 5.7c, respektivno. Funkcije f; i f> su
prikazane na Slici 5.7.d. MoZe se primijetiti da je Ar u ovom slucaju znatno vece od 20
odbiraka (za testirane signale je izmedu 100 i 200 odbiraka). Minimalne i maksimalne
vrijednosti parametra Az su date u Tabeli 5.2 za ostale testirane signale. Vrijednost praga

odluc¢ivanja Af; se moZe postaviti izmedu najmanje vrijednosti min(Ar) za slucaj

pomjeranja samo jedne ruke (Signal 5, vrijednost 109, u Tabeli 5.2) i najvece vrijednosti

max(Atr) za slucaj kretanja obije ruke (Signal 4, vrijednost 25, u Tabeli 5.2). Dakle,

moZe se koristiti vrijednost Aty =67.

TABELA 5.2. MINIMALNE I MAKSIMALNE VRJEDNOSTI PARAMETRA At ZA TESTIRANE

SIGNALE
min( Ar) max( At ) .
o u odbircima | u odbircima Gl L
Signal 1 30 19 22 2
Signal 2 0 0 20 2
Signal 3 0 2 22 2
Signal 4 0 5 25 2
Signal 5 30 109 140 1
Signal 6 0 100 160 1
Signal 7 30 120 200 1
Signal 8 0 115 140 1
Signal 9 0 125 140 1
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35"L.|. 7 | R SOUION | I
d)
Slika 5.6. Kretanje sa pomjeranjem obje ruke: a) Hermitski S-metod, b) vremensko-
frekvencijske karakteristike, c¢) funkcija oslonca, d) funkcije f; i f>

200 400 €00 800 1000 200 400 g0 800 1000 200 400 00 0 1000

a) ¢)

Slika 5.7. Kretanje sa pomjeranjem jedne ruke: a) Hermitski S-metod, b)
vremensko-frekvencijske karakteristike, c) funkcija oslonca, d) funkcije f; i f>
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Slika 5.8. Vremensko-frekvencijske distribucije i ekstrakcija krivih: a) Hermitski S-
metod, b) Spektrogram, c) S-metod; d) karakteristike izdvojene iz Hermitskog S-
metoda, e) karakteristike iz Spektrograma, f) karakteristike izdvojene iz S-metoda;
g) f11f2za Hermitski S-metod, h) f; i f> za Spektrogram, i) f1 i f>za S-metod

Primjer 2: U ovom primjeru pokazane su prednosti koriS¢enja Hermitskog S-metoda u
odnosu na spektrogram i standardni S-metod. Razmatran je radarski signal sa Sumom
(bijeli Gauss-ov Sum je dodat signalu). Odnos signala i Suma je SNR=25dB. Signal
opisuje kretanje sa pomjeranjem obije ruke. Hermitski S-metod, spektrogram i standardni
S-metod prikazani su na Slikama 5.8.a-c, respektivno. Odgovarajuce vremensko-
frekvencijske karakteristike su date na Slikama 5.8.d-f, dok su modelujuce funkcije
prikazane na Slikama 5.8.g-i. Usljed Suma i slabije koncentracije, pojavljuju se greske u
funkcijama f; i f, za sluc¢aj spektrograma i standardnog S-metoda. Na primjer,
koris¢enjem spektrograma se mogu izgubiti neki od lokalnih maksimuma kao Sto je
slu¢aj sa tatkama 1, 2 i 3 na Slici 5.8.h. Stoga, funkcije fj if, nisu viSe “simetricne”, §to

moze dovesti do pogresnih rezultata klasifikacije.
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Sli¢no, kod standardnog S-metoda, lokalni ekstremumi oznaceni kao 1, 3 i 4 su slabi i
teze ih je detektovati. Takode, max(Af)=100 odbiraka, odnosno distanca lokalnog
maksimuma 2 i lokalnog minimuma 5, je skoro 100 odbiraka, Sto je blize signalu koji
sadrzi pomjeranje samo jedne ruke (Tabela 5.2). Sa druge strane, kod Hermitskog S-
metoda je ouvana “simetri¢na” struktura, tipicna za slu¢aj pomjeranja obije ruke tokom
kretanja, 1 pri tome je max(Ar)=22 odbiraka. Hermitski S-metod je, dakle, manje
podloZzan greSkama pri modelovanju funkcija f; 1 f>, 1 stoga pogodniji za proceduru

klasifikacije.

5.1.3 Primjena dvodimenzionog Hermitskog S-metoda u ISAR aplikacijama

Za predstavljanje radarskih slika najceS¢e je koriS¢ena dvodimenziona Fourier-
ova transformacija. Primjenom dvodimenzione Fourier-ove transformacije na koherentno
procesirane radarske eho-e, dobijaju se odgovarajuc¢e radarske slike [58], [62]-[64].
Medutim, visoka rezolucija se moze posti¢i samo u slucaju stacionarnih meta kao u SAR
aplikacijama i konstantne rotacije u ISAR aplikacijama. U suprotnom, Doppler-ovi efekti
u okviru primljenog signala ¢e uzrokovati zamucenje slike. Stoga se, u cilju poboljSanja
vremensko-frekvencijske  rezolucije, koriste razliite  vremensko-frekvencijske
distribucije [51]-[55] 1i/ili tehnike kompenzacije kretanja [65], [66]. Tehnike
kompenzacije kretanja daju dobre rezultate jer procjenjuju parametre kretanja mete, ali su
racunski dosta zahtjevne. Sa druge strane, Sto se ti¢e vremensko-frekvencijskih
distribucija, efikasna rjeSenja su dobijena koriS¢enjem S-metoda [S51]-[55], jer se
poboljsava koncentracija dvodimenzione Fourier-ove transformacije. Hermitski S-metod

je koriS¢en da bi se dodatno popravile performanse S-metoda.

Model signala i ISAR model

ISAR tehnika je dizajnirana za pokretne mete, pri ¢emu je radar fiksiran. Radar

Salje signal u obliku M koherentnih frekvencijski modulisanih signala tzv. impulsa [58], 1

definisan je relacijom (5.2).
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Primljeni signal koji poti¢e od m-te komponente poslatog signala, a koji je odbijen od

strane jedne reflektujuce taCke mete se moze zapisati u obliku [51], [53]:

Jwy2d /ce—jZﬂ'Bfr (t—mT,.)2d/c

xg(m,t)=ce (5.17)

MnozZenjem primljenog signala sa konjugovano kompleksnim poslatim signalom dobija

se signal u sljedec¢em obliku:

. . . 2
xX(m. 1) = ew02d/ ¢, J2mBfy (t=mT,) i Bfy (2d /)" (5.18)

jrBfr4d? [

Posto je B < @), konstantni fazni pomjeraj e u prethodnoj relaciji

se moZze zanemariti u odnosu na druge dvije komponente [65]. Stoga, uvodenjem smjene
t—mT,.=nT, u (5.18) (T je period odabiranja poslatog signala), dvodimenzioni oblik

diskretnog signala se definiSe kao [51], [53]:
x(m,n)zaeijZd/Ce_jen, (5.19)

gdje je 0=2nBf,2d / cT, ugaona frekvencija. Primjena Fourier-ove transformacije ¢e kao

rezultat dati impuls na ugaonoj frekvenciji 0, koji je proporcionalan rastojanju d.
Napomenimo da je u slucaju kada se meta krec¢e u odnosu na radar, rastojanje izmedu

mete 1 radara definisano u funkciji vremena: d(¢t)=d(nT;+mT,).

ISAR model: Pretpostavimo da je lokacija p-te reflektujuce tacke mete definisana sa (x,,
¥p). Koordinata u pravcu radar-meta (range koordinata) je oznaCena sa x, dok je sa y,
oznacena koordinata normalna na liniju radar-meta (kros-range koordinata). Dakle za p-

tu reflektujucu tacku vazi da je [53]:

d(t)=R(t), R=Ry,
R(t) =Ry, +xp Cos(th)—i—yp sin(wpt) , (5.20)
lim [R(1)]=R, +Xp,+YpwRt.

wp—0

gdje je wpt ugao rotacije reflektujuce taCke. Doppler-ov pomjeraj se dobija kao [53]:
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_2(.4)01

w 2wy d
d c dt

[d()=—02

[Ro +x, cos(th)+yp sin(wgt)]. (5.21)

Za wrt—0, 1 uz pretpostavku da je komponenta translacije kompenzovana, vazi da je

w, :@ypr ~Yp- Na osnovu ovih uslova je d(t) = Xp,a brzina je v(t) = YplOR =V.

Koriste¢i uvedene pretpostavke, dvodimenziona Fourier-ova transformacija signala koji
odgovara p-toj reflektujucoj tacki se moZe aproksimirati sljede¢im izrazom [65]:
270 ,6(@) — 1y ,)0(@,, —cymx ), gdje je ¢ =2wgamy/c 1 ¢y =4zB/c. Drugim rijecima,

dvodimenziona Fourier-ova transformacija proizvodi pik na poziciji posmatrane
reflektujuce tacke.

Neuniformno kretanje: Kada meta rotira sa konstantnom ugaonom brzinom wg,

duZzi period vremena, pozicija p-te tacke je: y, =r, sin(@gt), X, =r,cos(wgt), gdje je
rp = /xp +yp - Za posmatrani vremenski interval [¢,7+4 At], koordinata normalna na

pravac radar-meta (kros-range) se mijenja u intervalu [53]:
[yp,¥p +Ay, =11, sin(@pt), x,, sin(@rA?) + y , cos(@gA1)]. (5.22)

Projekcija brzine posmatrane reflektuju¢e tacke na liniju radar-meta se mijenja u

intervalu:

[vs (1), v (1 + A1) =1, @ sin(@g?), 1, @ sin(@g (t + At)] =

. (5.23)
=[y,Wg,x,0R sSIN(WRAL) + y , 0 cos(WRAI)].
Za male vrijednosti @At , relacija (5.23) se moZe zapisati u obliku [53]:
s (), vt +AD] =y, 0,y , 0 + X, RAL]. (5.24)

Naime, na frekvenciji koja odgovara Clanu y PR » umjesto delta impulsa se dobija

funkcija koja odgovara linearnom frekvencijski modulisanom signalu [53]. Isto vaZzi i za
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koordinatu x,. U sluCaju kada wpAt nije dovoljno malo, ili kada @wp nije konstantno,

trenutna frekvencija moZe da bude izrazito nelinearna, te ¢e dvodimenziona Fourier-ova
transformacija, a time i periodogram, proizvesti zamucenu i nejasnu sliku.

Iz prethodne analize, moze se izvesti zakljuak da je u posmatranim slucajevima
kretanja radarske mete, neophodno izvrSiti izoStravanje radarskih slika dobijenih
dvodimenzionom Fourier-ovom transformacijom. U prethodnoj glavi predloZen je
Hermitski S-metod za poboljSanje vremensko-frekvencijske rezolucije dvodimenzione
Fourier-ove transformacije i standardnog S-metoda. U primjerima koji slijede ¢e biti
demonstrirana efikasnost Hermitskog S-metoda za postizanje zadovoljavajuce rezolucije

radarskih slika.

Primjer 1: Da bi pokazali kako Hermitski S-metod poboljSava koncentraciju u
vremensko-frekvencijskom domenu, posmatrajmo jednostavan simulirani signal u obliku
[49]:

x(n) = x;(n) +xo (n) + x3(n) + x4 (n),

gdje su komponente signala definisane kao,

02 o2 7«
j—7nn"~ j—n
xi(n)=A(m)e 256 ¢ 2 |
024 o2 &
j—7nn~ j—n
Xy (n)=A(n)e 256 e 8
018 o2 .
—j—7nn" —j—n
x(n)=A(n)e 25 ¢
PN R

J
xg(n)=A(n)e 256 ¢ "2 |

Posmatran je vremenski trenutak n=0. Dakle, signal se sastoji iz Cetiri komponente koje

imaju ulogu radarskih signala reflektovanih od Cetiri tacke mete. Amplituda je sporo-

promjenljiva:  A(n)=0.5+0.5 o n, —128<n<127.Diskretne trenutne frekvencije

komponenti signala su: @, (0) T @,(0) :%,0)3(0) = _% 1 w,(0)= _%. Hermitski S-metod
2

je racunat koris¢enjem razliCitih vrijednosti parametra L (L=0,4,16,32).
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Rezultati su prikazani na Slici 5.9. Isti broj Hermitskih funkcija (K=3) je koris¢en pri
realizacijama za svako L. Moze se uociti da se povecanje koncentracije postiZe
povecavanjem parametra L, tj. pove¢avanjem broja konvolucionih ¢lanova u Hermitskom
S-metodu [49]. Medutim, za velike vrijednosti parametra L (L=16 i L=32 na Slici 5.9),
pojavljuju se nezeljeni kros-Clanovi izmedu auto-komponenti. U ovim aplikacijama

koris¢ena je vrijednost 3< L <10.

_HERMITE SMETHOD (<=3)

1 I I I I I 1
-04 -03 -0z -04 a 01 oz 03 04

_HERMITE SMETHOD (K=8) _

Z, N
IZI

HEFHMITE SMETHDD |:K_3j

L " L L L L L
-04 -03 -0z -0 0 04 0z 03 04

o — HERMITE SMETHOD (K=3)
=
2
Cim by —
d) 51 =32 m
5]
i)
-04 -03 -0z -0 i) o1 oz 03 04

normalized frequency

Slika 5.9. Izbor Sirine prozora L za poboljsanje koncentracije poveéavanjem

parametra L: a) L=0,b) L=4, c) L=16,d) L=32

Takode, koncentracija se moZe poboljSati povecéavanjem broja Hermitskih
funkcija K [49]. Hermitski S-metod, racunat koriS¢enjem razliCitog broja Hermitskih
funkcija (K=1, 2, 3, i 4) je prikazan na Slici 5.10. Pri tome je fiksirana vrijednost

parametra L (L=4) za sve vrijednosti parametra K.
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Slika 5.10. Poboljsanje koncentracije poveé¢avanjem broja Hermitskih funkcija K: a)

K=1,b) K=2, ¢) K=3, d) K=4

Primjer 2: U ovom primjeru, testirana je efikasnost Hermitskog S-metoda u detekciji
tataka mete. Razmatran je simulirani radarski signal [49], gdje radarski sistem
podrazumijeva: visoko-rezolucioni radar Cija je frekvencija f;=10.1GHz, Sirina opsega
poslatog signala je B=600MHz, vremenski interval za koherentnu integraciju je 7=2s, 64

impulsa i 256 odbiraka u okviru svakog impulsa. Meta je udaljena 2 km od radara i rotira

brzinom @y =2.1°/sec. Takode je dodata i nelinearna rotacija sa frekvencijom

Q=0.5Hz: wx(t) = wp + Asin(27€2t), gdje je A= 1.05° /sec.. Translacija je zanemarena

u okviru eksperimenta, tako da nema potrebe za njenom kompenzacijom. Meta je
simulirana pomocu Sest reflektujucih ta¢aka u (x, y) ravni, pri ¢emu su pozicije tacaka u
1=0: (x1, y1)=(-2.1, 1.44), (x2,y2)=(0, 1.44), (x3,y3)=(2.1, 1.44), (x4,y2)=(-1.08, -0.72),
(x5,y5)=(1.08, -0.72), (x6,y6)=(0, -2.28). Sve koordinate su u metrima. Radarske slike su
dobijene primjenom: dvodimenzione Fourier-ove transformacije (periodograma),

standardnog S-metoda i Hermitskog S-metoda (Slika 5.11). Parameter L=3 je koriS¢en
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pri racunanju S-metoda i Hermitskog S-metoda. Za realizaciju Hermitskog S-metoda

uzeto je K=3 funkcije.

1= [sec]

Fourier fransform (periodograrn ) S-method Hermite S-rnethod

144

-0r2

cross-range [m]
cross-range
.

Cross-range
[=]

-2.28

i -6 -4 -21-10530 10521 4 4] i -5 -4 -21-10580 10521 4 3] _-6 -4 -2.1-1080 1.08 2.1 4 5]
range [m] range range

a) b) )
Slika 5.11. ISAR slike simulirane mete koriS¢enjem: a) periodograma, b)
standardnog S-metoda, c) Hermitskog S-metoda

Broj “korektnih tacaka” je racunat selekcijom Sest najvecih vrijednosti u okviru
periodograma, S-metoda 1 Hermitskog S-metoda (Slika 5.12), provjeravajuci da li one
odgovaraju ta¢nim pozicijama taCaka mete. Ostale tacke su postavljene na vrijednost
nula. Koordinate Sest tataka sa najve¢om energijom su date u Tabeli 5.3. Moze se
primijetiti da su u slucaju periodograma, selektovane tacke prili¢no dislocirane od ta¢nih
pozicija mete. Cetiri od Sest tadaka se mogu smatrati “korektnim tackama” u sluaju
koris¢enja S-metoda, dok su za posmatrani signal sve selektovane tacke u Hermitskom

S-metodu “korektne tacke” [49].

=0 [zec]

Fourier ransform (periodogranm S-rnethod Hermite S-method

144 144

-0r2 -0.r2

cross-range [m]
=
Cross-range
=
Cross-range

-2.28 -2.28

-6 -4 211080 10821 4 [ - -4 1108010821 4 g | -6 -4 2108010821 4
range [m] range range
a) b) )

Slika 5.12. Sest najveéih vrijednosti (tataka) u okviru: a) periodograma, b)
standardnog S-metoda, ¢) Hermitskog S-metoda
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TABELA 5.3. KOORDINATE SEST TACAKA SA NAJVECIM VRIJEDNOSTIMA

(-2.1,1.44) | (0,1.44) | (2.1,1.44) | (-1.08,-0.72) | (1.08,-0.72) | (0, -2.28)
(-2.25,1.82) | (0,1) | (2.25,0.8) (-1,-1) (1, -0.4) (0, 1.4)
(-2.2,1.44) | (0,1.44) | (2.2,1.44) (0, 2) (0,.2.1) (0, 2.2)
(-22,1.44) | (0,1.44) | 2.2,1.44) | (-1,-0.8) (1,-0.65) | (0,-2.28)

Sve tacke sa energijom iznad minimalne energije pravih taCaka mete su

posmatrane kao “lazni alarmi”. Na Slici 5.13, su prikazane prave tacke mete 1 “lazni

alarmi”. Broj “laznih alarma” u sluaju periodograma i S-metoda je 8 (ukupno je

prikazano 14 taCaka). U okviru Hermitskog S-metoda nema “laznih alarma” u ovom

primjeru.

crogs-range [m]

-2.28

Fourier Transform (periodogram )

144

]

-0.72

-4

&
5 -4

a)

-21-1080 10524 4 g
range [m]

Cross-range
'

I

=0 [sec]
S-method

-2.1-1.0530 1032 1
range

b)

Cross-range

PR s

Hermite S-method

-4 -21-1.0301.03 241 4 -]
range

¢)

Slika 5.13. Prave tacke mete i “lazni alarmi”: a) periodogram, b) standardni S-
metod, ¢) Hermitski S-metod

Primjer 3: KoriS¢en je model MIG mete. ISAR slike aviona MIG25, dobijene

koris¢enjem standardnog periodograma i standardnog S-metoda (bez koriS¢enje dodatnih

algoritama obrade i koriS¢enjem pravougaonog prozora), su prikazani na Slikama 5.14.a 1

b. S-metod je raCunat sa L=3. Treba primijetiti da su pojedini djelovi ISAR slika

zamuceni usljed manevra mete (na primjer, tacke na nosu aviona, krila, itd). Standardni

S-metod ne moze obezbijediti zadovoljavaju¢e poboljSanje koncentracije, imajuci u vidu

da dvodimenziona Fourier-ova transformacija produkuje izrazito nefokusiranu sliku.
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Na Slici 5.14.c prikazan je dvodimenzionalni Hermitski periodogram. Dobijen je
koris¢enjem K=3 dvodimenzionih Hermitskih funkcija (tri Hermitske funkcije su
koris¢ene po obije koordinate). Koncentracija Hermitskog periodograma se moZe
dodatno poboljsati upotrebom Hermitskog S-metoda. Slike karakteristiénih tacaka
aviona, dobijene koriS¢enjem Hermitskog S-metoda za K=1 i K=3, su prikazane redom na
Slikama 5.14.d i 5.14.e. Kao i u slucaju standardnog S-metoda, parametar L=3 je koriS¢en
u Hermitskom S-metodu. Slika dobijena pomo¢u Hermitskog S-metoda (za K=3 i L=3) je
dobro fokusirana i poboljSana u poredenju sa drugim prikazanim sluc¢ajevima [49].

U opisanom primjeru, Hermitski S-metod je primijenjen samo na jednu
koordinatu (kros-range koordinatu), jer obezbjeduje dobre rezultate uz manje racunskih
operacija u poredenju sa Hermitskim S-metodom ra¢unatim po obije koordinate. Naime,
slike su dovoljno izoStrene u pravcu radar-meta (range koordinata), tako da se
konvolucija u okviru standardnog i u okviru Hermitskog S-metoda treba raCunati samo po
drugoj koordinati. S obzirom da je koriS¢en mali broj Hermitskih funkcija (K=3), ovaj
pristup je i daje efikasan u pogledu male kompleksnosti proracuna. Da bi se objektivno
procijenio kvalitet izoStrenih radarskih slika, koristi se tzv. mjera izoStrenosti [67],
definisana kao normalizovana suma apsolutne vrijednosti piksela konvoluiranih sa

prostornim visoko-propusnim filtrom [67]:

0 -1 0
]QM:%ZZ‘I“*K‘, gdjeje K=|-1 4 -1|,
i 0 -1 0

gdje je I;; intenzitet na poziciji (i), dok je E =zizjli’ j ukupni intenzitet slike. Kao

dodatna objektivna mjera kvaliteta, moZe se koristiti kontrast slike, definisan kao [68]:

C= \/zizj‘li,jr
T e — . 12
ZiZj‘Ii’j‘
Mjere kvaliteta slike, IQM i C, su racunate za radarske slike prikazane na Slici 5.14, i

date su u Tabeli 5.4. Primijetimo da u slucaju radarske slike, dobijene Hermitskim S-

metodom, mjere /QM 1 C imaju najvece vrijednosti, ukazujuc¢i na najbolji kvalitet [49].
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e)
Slika 5.14. ISAR slike aviona MIG25 dobijene koris¢enjem: a) dvodimenzione
Fourier-ove transformacije, b) standardnog S-metoda, c¢) dvodimenzionog
Hermitskog periodograma, d) Hermitskog S-metoda sa K=1, e) Hermitskog S-
metoda sa K=3
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TABELA 5.4. VRIJEDNOSTI ZA MJERE KVALITETA SLIKE

0.76 0.00089
0.71 0.0011
0.79 0.014
0.86 0.0019

Primjer 4: U nastavku je razmatrana simulacija radarskog signala sa Sumom. Signalu iz
prethodnog primjera je dodat Gauss-ov Sum sa odnosom signala i Suma SNR=3dB. ISAR
slike dobijene koriS¢enjem standardnog periodograma, standardnog S-metoda,

Hermitskog periodograma i Hermitskog S-metoda su prikazani na Slici 5.15.

d)

Slika 5.15. ISAR slike (MIG 25) sa Sumom dobijene koriS¢enjem: a) periodograma,

b) standardnog S-metoda, ¢) Hermitskog periodograma, d) Hermitskog S-metoda
(K=3)
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Slike dobijene koriS¢enjem standardnog periodograma i standardnog S-metoda su
prili¢no nejasne i zamucene (Slike 5.15.a 1 5.15.b, respektivno). Hermitski periodogram
(Slika 5.15.c) poboljSava donekle rezultate, ali je slika i dalje zamucena 1 zahvacena
Sumom. Medutim, Hermitski S-metod (Slika 5.15.d) je robustniji u uslovima Suma i

obezbjeduje znatno Cistiju i izoStreniju sliku [49].

5.2 PRIMJENE VREMENSKO-FREKVENCIJSKE ANALIZE U
DIGITALNOM WATERMARKING-U

5.2.1 Digitalni watermarking

Sa razvojem Interneta i informacija u digitalnom obliku dolazi do promjena u
savremenom nadinu komunikacije. Sirokopojasne (Broadband) komunikacione mreZe i
digitalni multimedijalni podaci, kao Sto su slika, audio i video podaci, otvaraju nove
mogucnosti za inovacijama. Digitalni multimedijalni sadrzaji, za razliku od analognih,
usljed viSestrukih procesa kopiranja ne gube na kvalitetu. Medutim, da bi se zastitila
autorska prava i neovlas¢eno kopiranje i koriS¢enje, potrebno je obezbijediti pouzdane
tehnike zaStite digitalnih podataka. Tradicionalne metode zaStite multimedijalnih
podataka zasnovane na hardveru ili umetanju informacija u zaglavlje digitalnih fajlova
postale su beskorisne. Tehnike digitalnog watermarking-a razvijaju se kao odgovor na
zahtjev za zaStitom digitalnih multimedijalnih sadrzaja, [69]-[75].

Digitalni watermarking sistemi obezbjeduju umetanje tajnog signala, poznatog
kao watermark, u multimedijalni sadrZaj, [70]-[73]. Watermark obi¢no predstavlja
slucajnu sekvencu koja se umece u signal aditivnom ili multiplikativnom procedurom. U
najvecem broju aplikacija, watermark treba da bude perceptualno neprimjetan, odnosno
da ne dovodi do degradacije kvaliteta originalnog signala. Medutim, da bi watermarking
procedura ostvarila svoju funkciju, mora se obezbijediti procedura za detekciju
watermark-a u okviru Sticenog signala. U tu svrhu razvijeni su brojni watermark detektori
[74], [77]-[80]. Pri tome, multimedijalni sadrZaji su Cesto izloZeni razli¢itim obradama
kao Sto su kompresija, filtriranje, i slicno. Ove obrade signala predstavljaju nenamjerne

atake i mogu dovesti do djelimi¢nog ili potpunog gubitka informacija o watermarku, Sto
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oteZzava detekciju watermarka. Sa druge strane, postoji Citav niz tehnika Ciji je cilj
uklanjanje watermark-a iz Sticenog sadrzaja. One su poznate kao namjerni ili maliciozni
ataci. Sa ovog aspekta, efikasnost watermarking procedure se mjeri stepenom robustnosti
na razliCite vrste ataka.

Robustnost i neprimjetnost watermark-a su u vecini slucajeva oprecni zahtjevi, te
je potrebno uspostaviti kompromis medu njima. OpS$ta Sema watermarking procedure

prikazana je na Slici 5.16.

Originalni
podatak

Procedura Procedura Detektovani
umetanja 71 detekcije watermark

T

Watermark

Slika 5.16. Opsta blok Sema watermarking procedure

Shodno postojec¢im oblastima primjene, digitalni watermark se moZze podijeliti u
sljedece kategorije: autentifikacioni watermark, fingerprint watermark, watermark za
kontrolu kopiranja, watermark za zastitu integriteta i sli¢no. Ujedno, imaju¢i u vidu vrstu
i specifi¢ne karakteristike multimedijalnih sadrZaja, zasebno su razvijane procedure audio
watermarking-a [81], [91], watermarking-a slike [92]-[103], video watermarking-a i
sli¢no.

Procedura umetanja watermark-a moZe biti izvrSena direktno u vremenskom,
odnosno prostornom domenu, ili u nekom od transformacionih domena. Izbor
odgovaraju¢eg domena vrsi se u skladu sa vrstom multimedijalnih podataka koji se
watermarkiraju, kao 1 u skladu sa zahtjevima same aplikacije. NajceS¢e koriS¢eni
transformacioni domeni zasnovani su na: Diskretnoj Fourier-ovoj transformaciji (DFT-
Discrete Fourier Transform) [71], [72], Diskretnoj kosinusnoj transformaciji (DCT —
Discrete Cosine Transform) [92], [94]-[96], Diskretnoj wavelet transformaciji (DWT —

Discrete wavelet Transform) [97]-[99], i sli¢no.
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5.2.2 Jedan generalizovani pristup watermarking-u multimedijalnih podataka
koriSéenjem multidimenzione vremensko-frekvencijske analize

Naglasimo jo§ jednom da se vecina watermarking tehnika izvodi ili u domenu
signala (vremenski domen kod audio signala, prostorni domen kod slike), ili u
frekvencijskom domenu. Takode, vecina postoje¢ih tehnika je primjenljiva samo na
jednodimenzione signale kao Sto je audio/govor ili samo na dvodimenzione signale kao
Sto je slika. U oba slucaja, vremensko-frekvencijske karakteristike watermarka ne
odgovaraju vremensko—frekvencijskim ili prostorno-frekvencijskim karakteristikama
signala koji se zeli zastititi. Dakle, watermark moze biti prisutan i u onim djelovima gdje
ne postoje komponente signala, Sto dalje moZe dovesti do degradacije kvaliteta signala
odnosno do perceptibilnosti watermarka. Kako bi se ostvario §to bolji kompromis izmedu
robustnosti 1 neprimjetnosti watermark-a, koristi se umetanje i detekcija watermark-a u
vremensko-frekvencijskom domenu [88]-[91], [100]-[105].

U ovom dijelu je predloZena jedna generalizovana watermarking tehnika za
zaStitu podataka koriS¢enjem multidimenzione vremensko-frekvencijske analize [102].
Ova tehnika moZe biti koriS¢ena za zaStitu razlicitih vrsta signala. Jednodimenziona
vremensko-frekvencijska analiza se koristi u slu€aju jednodimenzionih signala kao Sto su
audio 1 govor [88]-[91], dvodimenziona prostorno-frekvencijska analiza se koristi u
slucaju digitalne slike [102]-[104], dok se njihova kombinacija moZe Koristiti za zaStitu
trodimenzionih video signala [102].

Generalno govoreci, predlozena watermarking procedura se sastoji iz nekoliko
zasebnih cjelina, koje se realizuju na sli¢an nacin za razliCite signale. Glavne cjeline koje

se mogu izdvojiti su:

1. Selekcija regiona pogodnih za umetanje watermarka

2. Selekcija specificnih komponenti pogodnih za modelovanje watermarka

3. Modelovanje vremensko/prostorno-frekvencijskih karakteristika watermarka
na osnovu vremensko/prostorno-frekvencijskih karakteristika signala

4. Umetanje i detekcija watermarka
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U nastavku ¢e biti opisana svaka od navedenih cjelina za slu¢aj jednodimenzionih i

dvodimenzionih signala, konkretno za slu¢ajeve govornog signala i slike.
1) Selekcija regiona pogodnih za umetanje watermarka

A. Govorni signali

Prolaskom vazduS$nog talasa kroz djelove vokalnog trakta, formiraju se razliiti
djelovi govornog signala. Oni se mogu klasifikovati na glasovne i neglasovne djelove. U
vremenskom domenu glasovni djelovi signala se odlikuju izrazitom periodi¢nosc¢u, sa
fundamentalnom frekvencijom koja se naziva pitch frekvencija. Neglasovni djelovi ne
pokazuju periodi¢no ponasanje i imaju prirodu sli¢nu prirodi Suma. Pored toga, glasovni
djelovi se odlikuju znatno ve¢om energijom u odnosu na neglasovne djelove. U
frekventnom domenu glasovne djelove karakteriSe postojanje harmonijskih struktura koje
se nazivaju rezonantne frekvencije ili formanti. Formanti su nisko-frekventne prirode i
nose glavni dio energije glasovnog sadrZaja. Stoga su veoma bitni u analizama i
aplikacijama koje ukljuCuju govorne signale. Dakle, shodno znafaju 1 energiji
komponenti, za watermarking ¢e biti pogodni glasovni djelovi.

Da bi se izbjegle pauze koje postoje u sklopu govornog signala, koris¢en je
detektor pocetka i kraja rijeCi zasnovan na entropijsko-energetskom svojstvu signala
[106]-[108]. Signal se najprije dijeli u odgovaraju¢e vremenske frejmove duzine 8 ms (64

odbirka signala pri frekvenciji odabiranja 8 kHz). Za svaki pojedina¢ni frejm signala,

K
racuna se njegova energija: E; = Eskz , gdje je E; energija i-tog frejma, dok je K; broj
k=1

komponenti u okviru frejma. S druge strane, funkcija gustine raspodjele spektra govornog

signala S(w), dobija se normalizacijom frekvencijskih komponenti frejma signala:

P =Sw)/ Y S(wy,)-
ki

Na osnovu definisane energije i funkcije gustine raspodjele spektra, entropijsko-

energetsko svojstvo se moze definisati koriS¢enjem sljedece relacije:

EES, = (1+|E;-H)"?, (5.25)
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Ki
Pri ¢emu je sa H; oznaCena entropija i-tog frejma definisana kao: H; = Z Py, log py,.
k=1

Entropijsko-energetsko svojstvo frejmova govornog signala ilustrovano je na Slici 5.17.
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Slika 5.17. a) Govorni signal, b) Entropijsko-energetsko svojstvo njegovih frejmova

Pragovi T, i T, se uvode, za odredivanje pocetne i krajnje granice glasovnog
dijela. Naime, na osnovu eksperimentalno odredenih vrijednosti pragova i entropijsko-
energetskog svojstva signala, pocetni i krajnji vremenski trenutak glasovnog dijela se
dobija primjenom relacija:

t, =argmin{EES()>T },1<i<N
1

(5.26)
t, =argmax {EES())>T,}, 1<i<N

gdje je N ukupan broj frejmova signala. Uobicajene vrijednosti za pragove 711 T su 0.16
10.17, respektivno.
Region u vremensko-frekvencijskom domenu (Slika 5.18.a) pogodan za

watermarking govornih signala se moZe definisati na osnovu 1, i , kao [90], [91]:

D={(n.kyne(t,.1;).ke (@), )}, (5.27)
pri ¢emu je frekvencijski interval k € (@, @) izabran tako da sadrZi nisko-frekvencijske

formante.
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Slika 5.18. Ilustracija regiona pogodnih za watermarking: a) Region govornog
signala, b) Regioni piksela slike (neZeljeni regioni su markirani crnom bojom)

B. Dvodimenzioni signal — Slika

Umetanje watermarka u piksele koji pripadaju dinami¢nim regionima slike moZze
obezbijediti bolju neprimjetnost watermarka [102]. Istovremeno, u okviru ovakvih
regiona se moze umetnuti ja¢i watermark, Sto dalje doprinosi njegovoj robustnosti.
Pikseli koji pripadaju dinami¢nim regionima prikazani su na Slici 5.18.b, dok su svi ostali
pikseli prikazani crnom bojom (slika Lena je koriS¢ena kao test slika). Da bi se odredili
dinamicni regioni piksela, koriS¢en je dvodimenzioni S-metod, koji moZe da naglasi
dinamic¢nost regiona. U poredenju sa spektrogramom, S-metod poboljsava koncentraciju
komponenti u okviru dinami¢nih regiona, naroCito komponenti na srednjim
frekvencijama. U slu€aju stacionarnih regiona, komponente na srednjim frekvencijama u
okviru spektrograma su jako slabe, tako da nece biti znaCajne ni u okviru S-metoda. Kao
ilustraciju prednosti koriS¢enja S-metoda, posmatrajmo dva sivoskalirana regiona na
Slikama 5.19.a 1 5.19.d. Prvi se sastoji iz dva stacionarna dijela razlicitih osvjetljaja, dok
drugi sadrZzi znatno dinamicnije promjene 1 pogodniji je za umetanje watermarka.
Primijetimo da je spektrogram sliCan za oba posmatrana regiona. U okviru drugog
regiona, koje odgovaraju brzo promjenljivim detaljima (Slika 5.19.f), S-metod bolje istice

komponente na srednjim frekvencijama.
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d) e) f)

Slika 5.19. Klasifikacija regiona slike pomocu spektrograma i S-metoda: a) prvi
region sa dva glatka dijela, b) Spektrogram za prvi region, ¢) S-metod za prvi
region, d) drugi region sa brzim promjenama osvetljaja, e) Spektrogram drugog
regiona, f) S-metod drugog regiona

Dakle, S-metod se racuna za region piksela obuhvacenih prozorom NxN (regioni

mogu imati dimenzije od 8x8 do 16x16). Posmatra se oblast srednjih frekvencija:

D={E)=(a)1,a)2):p1 <o, <p2}. S-metod u okviru regiona D je obeljezen sa SMD .

Ukoliko SMD sadrzi znacajan broj komponenti ¢ija je energija iznad odredenog praga:

No{|sMp(n,@)|> S} > Nog,s . (5.28)

region posjeduje dovoljno promjena i koristi se za watermarking. Vektorske oznake
;z:(nl,nz) i E:(a)l,a)z) predstavljaju prostorne i frekvencijske koordinate posmatranog
regiona. Funkcija No{} vraca broj komponenti koje zadovoljaju postavljeni uslov, dok
Jj€Nog, . referentni broj tacaka na osnovu koga se donosi odluka o dinami¢nosti regiona.
Parametar S predstavlja energetski prag. Za razliCite regione, energija komponenti na
srednjim frekvencijama se mijenja u skladu sa DC frekvencijskom komponentom koja

nosi informacije o srednjoj energiji regiona. Stoga se S mozZe odrediti na osnovu

maksimalne vrijednosti S-metoda u okviru regiona:
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S = 110410210 max(SM (n,0)) (5.29)

gdje A ima vrijednost izmedu O i 1. Pri implementaciji opisane procedure koris¢ena je
vrijednost A=0.7. Referentni broj tacaka je dobijen na osnovu: Nog.,= A-Np, gdje je Np

ukupan broj tacaka u regionu D.

Selekcija dinamicnih regiona slike zasnovana na dekompoziciji sopstvenih vrijednosti
S-metoda

Alternativna procedura za odabiranje dinamicnih regiona slike bazirana je na
koris¢enju principa dekompozicije na sopstvene vrijednosti [103]. Naime, da bi odredili
da 1i posmatrani piksel pripada dinami¢nom regionu, potrebno je primijeniti sljedece
korake:
Korak 1) Dvodimenziona STFT se raCuna za region piksela veli¢ine 20x20 oko

centralnog piksela, na sljedeci nacin:

. N/2-1 N/2-1 -~ - ) Nk
STFT(n,@)= Y Y I(n+k)w(k)e /T OK
kj=—N/2ky=—N12

gdje je N=20.
Korak 2) Na osnovu STFT se racuna S-metod za dvodimenzioni region oko centralnog
piksela (n;,n,) kao:
- L L - . o - — =
SM (1, @) = > Y PW@STFT(n,0+i)STFT (n,w—1i).
ij=—Lip=-L

SadrZaj na niskim frekvencijama je uklonjen iz SM, , (@, ®,), kako bi se

ny,ny
izbjegao uticaj komponente osvjetljaja, i shodno tome naglasili detalji na
srednjim frekvencijama.

Korak 3) Zatim se, na osnovu SM (@, ®,) , dobija matrica Rgy kao:

ny,ny
— — V2T — —
- - 1 N2 n+ny - J - k-ny)
RSM(nl,nz):ma Z SM(g,k)e N+l
tli=—n/2

Korak 4) Potrebno je izvrSiti eigenvalue dekompoziciju matrice Rgy koja se definiSe na

sljedeci nacin:
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N+1 L -
RSM = z ﬂiui(n)ul. (n)
i=1

Korak 5) Sopstvene vrijednosti 4, za i=1,...M, dobijene za centralni piksel (n,,n,) se
zatim koriste za klasifikaciju regiona. Drugim rije¢ima, 4 koje odgovaraju

stacionarnim regionima bez detalja, su znaCajno manji nego A koje

odgovaraju dinami¢nim regionima (Slika 5.20).

x10* x10*

3 3

2

N

0 0 10 20
b)

Slika 5.20. Ilustracija sopstvenih vrijednosti 4 za i=1,...,20 u slu¢aju: a) dinami¢nog

1 1
0 Wﬁﬁ ) 0 QQQWWDWWWMQ
10 20
a)

regiona, b) stacionarnog regiona

Uzimaju¢i neku grani¢nu vrijednost Ay, moZe se definisati sljedeci vektor:

E(i) = {1’ AD> 4, (30)

0, ostalo.

Tada se pravilo za klasifikaciju izmedu stacionarnih i dinami¢nih regiona definiSe kao:

hl

R PR
__;(:(z)gfo, (3D

h2

gdje je hl pretpostavka da je region dinamican, dok je h2 pretpostavka da se radi o
stacionarnom regionu. Grani¢na vrijednost A, treba da obezbijedi jasnu razliku izmedu
vrijednosti £ za dinamicne i vrijednosti £ za regione bez promjena, Sto bi obezbijedilo
odredivanje vrijednosti praga &). Kao rezultat brojnih eksperimenata (sa razliitim

slikama i regionima) odredena je optimalna vrijednost parametra Ay. Naime, pokazuje se

—

daza A4,=0.5-10*, Z jeili 0ili 1 za sve testirane stacionarne regione. Sa druge strane,

za dinamicne regione, = dobija znatno vece vrijednosti.
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Neki ilustrativni primjeri su dati na Slici 5.21. Primijetimo da postoji znacajan jaz izmedu
vrijednosti = za dinamicne i stacionarne regione. Stoga se &, moZe postaviti na vrijednost

izmedu najmanjeg E za dinamicne i najveceg = za glatke regione.

Region slike S-metod Eigenvalues
x104
5lPQ00
RV =11
Dinamié¢ni
TPo0
0 [TTTPYPYOOOOOo000
0 5 10 15 20
x10*
0]0)g)
2,
Dinamiéni ==8
11
PPPPQP
0 [ [[[1Y9P00000gcas
0 5 10 15 20
x 10*
4,
. ew o OO
Dinami¢ni 2 5 ==10
99004
0 [T T TYOYopoooog
0 5 10 15 20
x104
Stacionarni 1 ==0
0 @@Q@@@Ommmmmmmmmmmm@
0 5 10 15 20
x104
2,
Stacionarni 1 ==1
0 T@Q@@@Ommmmmmmmmmm@
0 5 10 15 20
x10*
2
Stacionarni 1 = =0
0 ?@@@@OOOﬂmﬂmmmmmmmm(D
0 5 10 15 20

Slika 5.21. Klasifikacija pomoc¢u dekompozicije na sopstvene vrijednosti za razlicite
regione slike
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2) Selekcija komponenti pogodnih za modelovanje watermarka

Nastavak watermarking procedure je identican za jednodimenzione i
dvodimenzione signale. Stoga c¢e biti koriS¢ene vektorske oznake. Da bi se obezbijedila
neprimjetnost watermarka, iz odabranih regiona selektuju se samo najznacajnije
komponente. Pozicije svih komponenata u okviru regiona D su odredene na osnovu

funkcije oslonca [102]:

za (;z,g))e D

Ly, (n, ®) = {1 (5.32)

0 ostalo

Najznacajnije komponente u okviru regiona se izdvajaju uvodenjem dodatne funkcije

oslonca definisane na sljede¢i nacin:

|1 za () :|SMbp(n,w)|>¢&
Ly, (n.0) = o | o | : (5.33)
0 za (n,a)):‘SMD(n,a))‘Sf

/1-10g10 (max(SM p (n,0)))

gdje je £=4-10 , vrijednost energetskog praga. Dakle, rezultujuca

funkcija oslonca je definisana kao [102]:

Ly (n,@) = Ly, (n,@) N Ly, (n, ). (5.34)

Ova funkcija sadrZi informacije o znaCajnim komponentama u okviru regiona D

koriS¢enim za modelovanje watermarka.

3) Modelovanje watermarka na osnovu vremensko/prostorno-frekvencijskih

karakteristika signala

Da bi watermark bio uskladen sa izdvojenim komponentama, njegove
vremensko/prostorno-frekvencijske karakteristike se modeluju na osnovu funkcije
oslonca Ly. Pri tome se koristi princip vremenski promjenljivog filtriranja koji je

primarno uvedeno za uklanjanje Sumova, ali se moZe Koristiti 1 kao vremensko-
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frekvencijska maska za modelovanje signala [13], [14], [109], [110]. Polaze¢i od STFT
slucajne sekvence p(;z), rezultuju¢i watermark se dobija na izlazu nestacionarnog filtra

na sljedeci nacin:

W oy (n)=Y 5Ly (n.@)STFT,(n.@), (5.35)

ili ekvivalentno, STFT watermarka je: STFT,,, (n,@) = Ly (n,0)STFT , (n, ) .

Na ovaj nacin se dobija watermark sa specificnim vremensko/prostorno-
frekvencijskim karakteristikama. Ovakav pristup dodatno poboljSava neperceptibilnost

watermarka i obezbjeduje vecu vrijednost odnosa signala i Suma SNR.

4) Umetanje i detekcija watermarka

Umetanje watermarka se vrSi na osnovu relacije:

X,y (1) = X(1) + Wiy, (). (5.36)

Detekcija watermarka se obavlja u okviru regiona D, koriS¢enjem korelacionog
detektora u vremensko—frekvencijskom ili prostorno-frekvencijskom domenu, u
zavisnosti od vrste multimedijalnog signala. Da bi se detekcija smatrala uspjeSnom,

odzivi detektora treba da zadovolje sljedeci uslov [102]:

> STFT,  (n,0)- STFTy,,, (n,@)>T, (5.37)
D

gdje STFTXW (n, )i STFTWkey (n, ®) predstavljaju STFT watermarkiranog signala i

watermarka, respektivno, dok je T prag. Odziv detektora na bilo koji pogreSan pokusaj,
odnosno pogresnu sekvencu ili klju¢ (kreiranu na isti na¢in kao watermark), ne smiju biti
veci od vrijednosti praga.

U odredenim slucajevima, detekcija watermarka se moZe znacajno poboljsati
uklju¢ivanjem kros-Clanova u vremensko-frekvencijskom domenu [90]. Naime,

koris¢enje S-metoda sa Sirim prozorom (ve¢im L), dovodi do pojave kros-Clanova koji
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takode sadrZze informaciju o watermarku, te na taj nacin doprinose njegovoj detekciji.
Stoga se korelacioni detektor u vremensko-frekvencijskom domenu moZze modifikovati u

sljedeci oblik:

N . . N .. ..
Det=Y SM' -SM' + Y sm“/ .sm"/, (5.38)
- Wkey Xw LT Wkey Xy
i=1 i,j=1
i#]

gdje prva suma ukljucuje auto-komponente, dok druga ukljucuje kros-¢lanove.
Performanse predlozenog detektora su testirane koriS¢enjem mjere kvaliteta

detekcije definisane kao:

Dy —D
R= ZWr V;W , (5.39)
o

gdje su D i ¢ srednja vrijednost i standardna devijacija odziva detektora, respektivno,
dok oznake w, i w, ukazuju na prave kljuceve i1 pogresne kljueve. Watermarking
procedura je testirana za veci broj pravih kljuceva (watermark-a). Za svaki pravi kljuc se
generiSe odredeni broj pogresnih kljueva. Vjerovatnoca greske P,,, se rauna na osnovu

relacije:

o0 T
Borr= PDw,, f Pwa (x)dx+ PDw, f PDwr (x)dx, (5.40)
T

—o0
gdje je T prag. Pretpostavka je da su vjerovatnoCe pojavljivanja pravih i pogreSnih

kljuceva jednake: PDw,, =PDw, =1/2. Smatraju¢i da je raspodjela PDwW i PDw,

normalna, te da je O'VZV =0'v2V , minimizacijom prethodnog izraza za vjerovatnocu greske
r w

P., se dobija:

1 R 1 R. 1
P,, = erfc(z)—z erfc(— E) +§ . (5.41)

Povecavanjem vrijednosti mjere kvaliteta detekcije R, opada vjerovatnoca greSke. Na

primjer, P (R=2)=0.0896, P, (R=3)=0.0169, P.,(R=4)=0.0023.
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Primjer 1: U ovom primjeru je koriS¢en govorni signal sa maksimalnom frekvencijom
fmax=4kHz. STFT je raCunata sa pravougaonim prozorom Sirine 256 odbiraka za
vremenski-promjenljivo filtriranje. Parametar L=5 je koriS¢en za raunanje S-metoda.
Region D (Slika 5.22.a) je izabran tako da obuhvati prva tri nisko-frekventna formanta iz
glasovnog regiona govora. Funkcija oslonca Ly, (Slika 5.22.b) je dobijena koris¢enjem

praga & sa vrijednoS¢u parametra A=0.7.

= =
n m

Frekvencija
=
=

Frekvencija

=
w

\
E00 £50 0

Vriieme Vrijeme

a) b)
Slika 5.22. a) Selektovani region govornog signala, b) Funkcija oslonca

Da bi se testirala efikasnost predloZenog pristupa, ista procedura je ponovljena 50
puta, odnosno za 50 razli¢itih watermark signala (pravi kljucevi). Svaki watermark je
modelovan na osnovu funkcije oslonca koja sadrzi informacije o znacajnim
komponentama u oblasti prva tri formanta. Srednja vrijednost odnosa signala i Suma,
nakon umetanja watermarka je priblizno 27dB. Za svaki pravi klju¢, 60 pogresnih
kljuceva je generisano na isti na¢in kao $to su generisani i pravi kljucevi.

Neperceptibilnost watermarka je testirana primjenom ABX testa preslusavanja,
gdje su A, B i X redom originalni, watermarkirani i originalni ili watermarkirani signal.
Slusalac preslusava signale A i B. Zatim, presluSava signal X i odlucuje da li je X signal
A ili signal B. S obzirom da su A, B i X trajanja nekoliko sekundi, preslusavane su Citave
sekvence, a ne samo izolovani segmenti. U testu presluSavanja je ucestvovalo deset
osoba. Test je ponovljen nekoliko puta i na osnovu dobijene statistike je zakljuceno da

sluSaoci ne mogu sa siguroSc¢u da razlikuju originalni i watermarkirani signal.
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Detekcija watermarka je vrSena korelacionim detektorom baziranim na S-metodu.
Za potrebe detekcije S-metod je raCunat sa L=32, te ovaj korelacioni detektor ukljucuje i

kros-Clanove. Odzivi detektora na prave i1 pogreSne kljuCeve su prikazani na Slici 5.23.

Dy, +Dy,

Prag za detekciju je postavljen na vrijednost: T = , gdje su l_)wri wa

srednje vrijednosti odziva detektora na prave i pogreSne kljuceve. Mjera kvaliteta

detekcije je R=7.5, §to znaci da je vjerovatnoca greske 5- 10,

1026
4

35

%)
T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Slika 5.23. Odzivi detektora na prave klju¢eve (ozna¢eno crvenom bojom) i na
pogresne kljuceve (oznaceno plavom bojom)

U nastavku, procedura je testirana za razlicite atake, kao Sto su: mp3 kompresija,
skaliranje vremenske ose, skaliranje pitch frekvencije, eho, normalizacija amplituda, itd.
Rezultati detekcije u vidu mjere kvaliteta detekcije R, kao 1 odgovarajuce vrijednosti
vjerovatnoc¢e greSke P,,,, su date u Tabeli 5.5. Vecina ataka je realizovana kori§¢enjem
programskog paketa CoolEditPro v2.0, dok je ostatak procedure realizovan u Matlab-u 7.
Bitno je napomenuti da je ve¢ina razmatranih ataka jaka i da izazivaju znacajne
degradacije signala. Na primjer, u postoje¢im audio watermarking procedurama, obi¢no
je testirano: skaliranje vremenske ose do 4%, wow i flutter do 0.5% ili 0.7%, eho 50 ms
ili 100 ms. Ovdje su primijenjeni jaci ataci, da bi se pokazalo da i u tim slucajevima,

predloZeni metod obezbjeduje vecu robustnost sa jako malim vjerovatno¢ama greske.
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TABELA 5.5. MJERA KVALITETA DETEKCIE R 1 VIEROVATNOCE GRESKE Pprr ZA RAZLICITE

ATAKE

Atak R Perr
Bez ataka 7.5 1078
Mp3 (konstantan protok: 7
8 Kbps) 6.92 10

Mp3 (promijenljivi protok: 75-120 7
Kbps) 6.8 10

Mp3 (promijenljivi protok: I
40-50 Kbps) 6.23 10

Kasnjenje: mono light eho 7
180 ms 6.9 10

Eho (200 ms) 6.8 107
Razvlacenje vremenske ose +15% 6.2 10°
Wow (kasnjenje 20%) 6.3 10°
Flutter 6.8 107
Wow i Flutter 6.72 10°
Normalizacija amplituda 6.95 107
Skaliranje pitch frekvencije (£ 5%) 5.6 10°
Gauss-ov Sum (SNR=-35dB) 6.9 107

Primjer 2: Tlustrujmo efikasnost primjene predlozene procedure za zastitu digitalne slike.
Watermark je umetnut sa odnosom signala i Suma PSNR=50dB (peak signal to noise
ratio). STFT je racunata koriS¢enjem dvodimenzionog prozora veliine 9x9. Broj piksela
u selektovanim dinami¢nim regionima slike dat je u Tabeli 5.6 (druga kolona tabele) i
znatno je manji od ukupnog broja piksela slike. Medutim, i pored toga Sto je koriS¢en
mali broj piksela za umetanje watermarka, predloZena procedura obezbjeduje malu
vjerovatnocu greske (Tabela 5.6, P-F detekcija). Ovo je rezultat Cinjenice da svakom
pikselu u prostornom domenu odgovara dvodimenzioni region u prostorno-
frekvencijskom domenu koji sadrZi informacije o watermarku. Dakle, broj koeficijenata
koji se koriste za detekciju watermarka je znaCajno veci od broja piksela koji zapravo
sadrze watermark. Eksperimentalno dobijeni odzivi detektora za prave i1 pogreSne
kljuceve, za sliku Lena, su prikazani na Slici 5.24. Originalna slika i watermarkirana slika
Lena su prikazane na Slici 5.25. Procedura je testirana u prisustvu ataka, pri ¢emu su

eksperimenti vrSeni watermarkiranjem razlicitih slika.
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TABELA 5.6. MJERE EFIKASNOSTI DETEKCIJE I VIEROVATNOCE GRESKE

Detekcija u domenu

P-F detekcija piksela

Slika Broj piksela

R Perr R Perr

Lena
Peppers
F16
Boat
Barbara

Minimalne i maksimalne vrijednosti mjere kvaliteta detekcije R i odgovarajuce
vjerovatnoce greSke su prikazane u Tabeli 5.7 (P-F procedura). U cilju poredenja
rezultata, paralelno je implementirana i watermarking procedura bazirana na DCT
koeficijentima slike sa istim odnosom signala i Suma PSNR=50dB. Naime, svi DCT
koeficijenti na srednjim frekvencijama su koriS¢eni za watermarking (22050 koeficijenata
za slike veli€ine 256x256, §to je znacajno veci broj nego u slucaju predloZene procedure).

Detekcija je vrSena kori$¢enjem korelacionog detektora (DCT procedura u Tabeli 5.7).

x 10

6
| PRAVI KLJUCEVI |
4W =
2 L _ _ i
| POGRESNI KLJUCEVI |

ol | >

0 1000 2000 3000 4000 5000

Slika 5.24. Odzivi detektora za 50 pravih kljuceva i 5000 pogresnih kljuceva

Fig 5.25. a) Originalna slika Lena, b) Watermarkirana slika Lena
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Obije procedure su testirane u prisustvu sljedec¢ih ataka (Tabela 5.7): JPEG
kompresija sa faktorima kvaliteta QF=80, 60, 50 i 40, median filter 3x3 i 5x5, filter
srednje vrijednosti 3x3, impulsni Sum sa varijansom 0.01, Gauss-ov Sum sa varijansom
0.003, posvijetljavanje i potamnjivanje slike za 20% od originalne vrijednosti piksela. U
prisustvu posmatranih ataka, predloZzena procedura pokazuje znatno bolje performanse u

odnosu na DCT proceduru obezbjeduju¢i manje vjerovatnoce greske.

TABELA 5.7.: MJERE KVALITETA DETEKCIJE I VIEROVATNOCE GRESKE U PRISUSTVU ATAKA

MINIMALNA VRIJEDNOST ZA SVE TESTIRANE SLIKE
P-F procedura DCT procedura
R Perr R Perr
BEZ ATAKA 795 | 8.92:10" | 557 1.25-10°
JPEG 80 6.85 | 3.59-10" | 4.02 2.9-10°
JPEG 60 595 | 3.31-10° 3.3 4810
JPEG 50 5.57 1.25-10% | 2.68 3.7-10°
JPEG 40 5 2.86-107 2.3 1-102
MEDIAN 3X3 445 | 4.17-10° | 3.61 1.53-10*
MEDIAN 5X5 2.86 2.1-10° 2 2.2:102
IMPULSNI SUM 6.25 2:1071° 4.56 2.55-10°
GAUSS-0V SUM 6.27 1.8:10™ | 4.53 2.95-10°
POSVETLJAVANJE 20% 795 | 8.92:10™ | 4.84 6.5-107
POTAMNJIVANJE 20% 795 | 8.92:10"® | 4.85 6.17-107
FILTER SREDNJE VR. 3X3 | 4.65 1.6-10° 2.45 7.1-10°
MAKSIMALNA VRIJEDNOST ZA SVE TESTIRANE SLIKE
P-F procedure DCT procedura
R Perr R Perr
BEZ ATAKA 9.46 | 1.49-10%" | 6.52 3.52:10™"
JPEG 80 855 | 6.15-10™ | 5.41 3.15-10°®
JPEG 60 7.65 1-107" 4.6 2.11-10°
JPEG 50 6.66 1.37-10" | 4.13 1.81-10°
JPEG 40 595 | 3.31-10° | 3.45 2.8-10*
MEDIAN 3X3 5.08 1.88-10” 3.1 9.6-10™
MEDIAN 5X5 3.58 1.66-10* 2 2.2:102
IMPULSNI SUM 8.27 | 6.73-10" | 5.04 2.37-107
GAUSS-0V SUM 829 | 5.4810" | 5.02 2.58-107
POSVETLJAVANJE 20% 9.6 4102 5.61 1-108
POTAMNJIVANJE 20% 9.6 4102 5.61 1-108
FILTER SREDNJE VR. 3X3 | 5.55 1.42-10® | 3.22 4.8-10*
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5.3 PRIMJENE VREMENSKO-FREKVENCIJSKIH DISTRIBUCIJA
ZA ANALIZU BIOMEDICINSKIH SIGNALA

U cilju pomo¢i pacijentima koji imaju problem disfagije odnosno oteZanog
gutanja [111]-[119], vrSi se analiza biomedicinskih signala dobijenih tehnikom
akcelerometrije gutanja. Medu tehnikama koje djeluju obecavajuée u rjeSavanju brojnih
problema analize signala gutanja, izdvaja se vremensko-frekvencijska analiza.

Ovdje ¢e biti razmatrani sloZeni biomedicinski signali prikupljeni pomoc¢u senzora
koji se postavljaju na grlu pacijenata. Signali sadrZe razliite akusti¢ne vibracije, medu
kojima su najznacajnije vibracije prouzrokovane gutanjem i glasovne vibracije. Takode,
signali mogu da sadrze komponente uzrokovane mikrofonijom. Svaka od posmatranih
vibracija sadrzi specificne vremensko-frekvencijske karakteristike. Stoga je vremensko-
frekvencijsko predstavljanje ovih signala veoma znaCajno za njihovu analizu 1
klasifikaciju. Imaju¢i u vidu da su posmatrani signali izrazito multikomponentni,
neophodno je koristiti vremensko-frekvencijske distribucije sa redukovanim kros-
¢lanovima. Iz tog razloga, razmatrano je koriS¢enje spektrograma, S-metoda i Hermitskog
S-metoda.

Zumirani regioni spektrograma, S-metoda 1 Hermitskog S-metoda za jedan
glasovni dio slozenog signala prikazani su na Slikama 5.26.a do 5.26.c, respektivno.
Takode, zumirani regioni koji sadrZe vibracije izazvane gutanjem, prikazani su na Slici
5.27. Spektrogram obezbjeduje jasno razlikovanje regiona koji sadrze razliCite tipove
vibracija. Medutim, vremensko-frekvencijska rezolucija se moze poboljsati koriS¢enjem
S-metoda. Dodatno poboljSanje rezolucije je omoguceno upotrebom Hermitskog S-

metoda (Slika 5.26.c i Slika 5.27.c).
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Slika 5.26. Vremensko-frekvencijski regioni glasovnih djelova signala dobijeni
koriS¢enjem: a) Spektrograma, b) S-metoda, ¢c) Hermitskog S-metoda

Slika 5.27. Vremensko-frekvencijski regioni signala gutanja: a) Spektrogram, b) S-
metod, ¢) Hermitski S-metod

Na primjer, Hermitski S-metod poboljSava koncentraciju glasovnih komponenti u
poredenju sa standardnim S-metodom (Slika 5.26). Ujedno, uticaj Suma je znatno
redukovan. Uporedujuci Slike 5.27.b i 5.27.c., moZe se primijetiti da Hermitski S-metod

obezbjeduje bolju rezoluciju komponenti gutanja.

5.3.1 Procedura Kklasifikacije

U vremensko-frekvencijskom domenu svaka zvucna vibracija je predstavljena
dvodimenzionim regionom koji se odlikuje specificnim “teksturama”. Kompleksnost
“tekstura” zavisi od prirode zvuka, dok je finoCa tekstura povezana sa rezolucijom
vremensko-frekvencijske distribucije. Dakle, ideja je da se razliite zvucne vibracije

analiziraju u vremensko-frekvencijskom domenu. Na taj nafin se mozZe obezbijediti
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efikasan metod za njihovu klasifikaciju. U tu svrhu, upotrijebljen je metod projekcija

zasnovan na Hermitskim funkcijama.

Hermitski Projekcioni Metod

Hermitski projekcioni metod se koristi u mnogobrojnim aplikacijama za obradu
slike, kao Sto je filtriranje, analiza tekstura, itd. U poredenju sa trigonometrijskim
funkcijama, razvoj u Hermitske funkcije omogucava bolju lokalizaciju kako u domenu
signala tako i u transformacionom domenu. Ujedno, razvoj u Hermitske funkcije
omogucava istovremenu analizu signala i njegove Fourier-ove transformacije, s obzirom
da su Hermitske funkcije eigen-funkcije Fourier-ove transformacije.

Prvi korak u okviru Hermitskog projekcionog metoda je oduzimanje osnove,
imajudi u vidu da:

v; (x)—=0,

x|,

Za dvodimenzioni signal I(x,y), osnova je definisana na sljede¢i nadin:

1(x, P)=1(x,0)

b (y)=1(x,0)+ 2 v, (5.42)
gdje je x=0,..., Piy=1,..., Q. Dakle, osnova se racuna za svako y, a zatim se oduzima od
originalnih vrijednosti:

S y)=1(x, y)=b(x,y). (5.43)

Dekompozicija na N Hermitskih funkcija se definiSe kao:

N-1
f0=3 (). (5.44)
i=0

gdje je f,(x)=f(x,y) zafiksno y, dok se koeficijenti Hermitskog razvoja dobijaju kao:

(0= [ f (Wi (x)dx. (5.45)
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Prethodna relacija se moZe aproksimirati koriS¢enjem Gauss-Hermitskog

kvadraturnog metoda za aproksimaciju integrala:

N .
(= Y U () f (o). (5.46)
N m=1
gdje su x,, nule Hermitskog polinoma:

x2
H, (x)=(—1)nex2 M . 5.47)
dx"

Konstante ,ufv_l(xm) se dobijaju koriS¢enjem Hermitskih funkcija na sljede¢i nacin:

—Vilo) (5.48)

,ui ()= .
N ()

Odgovaraju¢i vremensko-frekvencijski regioni se koriste za klasifikaciju izmedu
vibracija gutanja 1 drugih zvucnih vibracija (govor, smijeh, kaSalj, itd.). Kao
najjednostavniji  izbor, za vremensko-frekvencijsko predstavljanje koriSen je
spektrogram. Naime, procedura klasifikacije obezbjeduje zadovoljavajuce rezultate Cak i
za vremensko-frekvencijsku rezoluciju postignutu koriS¢enjem spektrograma. Dalje
poboljSanje se moZe ostvariti koriS¢enjem S-metoda ili Hermitskog S-metoda, ali to nije
od krucijalne vaznosti za klasifikaciju.

U okviru procedure klasifikacije, potrebno je najprije iz signala ukloniti Sum. Za
tu svrhu se definiSe vremensko-frekvencijska maska, koja ¢e eliminisati uticaj Suma i
lokalizovati bitne komponente u okviru spektrograma:

za SPEC(t,w)=Thr

1
L(t,w) = , (5.49)
0 ostalo

gdje je Thr vrijednost praga koja se dobija kao:

ologl0(max(SPEC(t,w)))
Thr; =10 ho . (5.50)

Shodno tome, filtrirana verzija spektrograma se dobija kao:

SPEC g, (1, 0)=L(t, ®)SPEC(1, @). (5.51)
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Zatim se, za odredivanje intervala koji sadrZe vibracije, racuna projekcija filtriranog

spektrograma na vremensku osu i dobija se energetski vektor:

E(H)=Y|SPEC (1, ). (5.52)
w

Dakle, vektor pozicija na kojima se pojavljuju vibracije u vremenskom domenu se moze
definisati kao:
1 for E(t)2Thr,
E/(t)= , 5.53
7 {0 otherwise ( )
gdje je radi eliminisanja preostalog Suma uveden dodatni prag Thr,. Vremensko-

frekvencijski regioni za klasifikaciju su izdvojeni iz filtriranog spektrograma

SPEC filt (t,w) za vremenske intervale = arg{E f = 1}. DuZina intervala koji sadrze

vibracije se mora fiksirati na konstantnu vrijednost kako bi se dobili regioni istih
dimenzija. Zatim se nad izdvojenim regionima primjenjuje Hermitski projekcioni metod.
Koris¢enjem malog broja Hermitskih funkcija, unosi se odredena greSka. Regioni sa
jednostavnijim strukturama ¢e imati malu greSku, dok ¢e sloZeni regioni biti sa
znaCajnom greSkom jer trebaju vise funkcija za rekonstrukciju. Dakle, srednje kvadratne
greske se racunaju na sljede¢i nacin:

MSE=—L_S S (R(t,0)-R (¢, w)) (5.54)

TQ T 'n

gdje R(t,0) oznacava originalni region iz SPEC filt (t,w), R (t,) je rekonstruisani region,

dok su T i Q dimenzije regiona. Dakle, region koji sadrzi komponente gutanja bice
rekonstruisan sa znatno manjom MSE u odnosu na region koji sadrZi znatno sloZenije

glasovne strukture. Dimenzije T i1 Q su iste za sve regione.
5.3.2 Eksperimentalni rezultati

U eksperimentima su koriS¢eni realni signali koji sadrze glasovne vibracije
(govor, kaSalj, smijeh), vibracije gutanja i Sum. Signali snimljeni senzorima za
akcelerometriju gutanja, za pribliZzno dvjesta pacijenata, dobijeni su zahvaljujuci

istrazivac¢kom institutu Bloorview Kids Rehab iz Toronta, Kanada.
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Velic¢ina prozora, kori§¢ena za raCunanje spektrograma je 512 odbiraka. Parametar
6=0.25 je koriS¢en u relaciji (5.50) za odredivanje praga Thr,. Veli¢ina regiona je 200
odbiraka u vremenu i 256 odbiraka po frekvenciji. Ilustracija filtriranih vremensko-

frekvencijskih regiona za slucaj sloZenog signala prikazana je na Slici 5.28.a.

HD ENED

!
i
N

vrijeme

a)

g

vrijeme
b)
Slika 5.28. a) Filtrirana vremensko-frekvencijska reprezentacija i pridruZeni
regioni, b) Ilustracija vektora koji sadrzi okvirne vremenske trenutke pojavljivanja
vibracija

Kako bi se obezbijedilo vise komponenti za analizu, koriS¢ene su komponente i na
pozitivnim 1 na negativnim frekvencijama. Testirani signali sadrZe snaZznu smetnju oko
nulte frekvencije koja je unaprijed filtrirana. Vektor sa vremenskim pozicijama, na
kojima dolazi do vibracija, prikazan je bijelim linijama na Slici 5.28.b. Hermitski
projekcioni metod je primijenjem koris¢enjem deset Hermitskih funkcija. Rezultati za
razlicite regione su dati u Tabeli 5.8. Posmatrani su sljedeci tipovi regiona: regioni koji
sadrZe samo Sum, regioni koji sadrZe zvucne udare usljed mikrofonije, regioni koji sadrze
gutanje i regioni koji sadrze glasovne vibracije.

Primijetimo da ¢e regioni sa Sumom i regioni koji sadrZze zvucne udare usljed
nesavrSenosti opreme, imati najmanju MSE, s obzirom da su jednostavni 1 mogu se lako
rekonstruisati. Sa druge strane, regioni koji sadrze glasovne komponente su vrlo

kompleksni za rekonstrukciju. Stoga se koriS¢enjem deset Hermitskih funkcija dobija
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velika MSE. Na kraju, primijetimo da regioni koji sadrZe gutanje imaju znatno manju
MSE u odnosu na regione sa glasovnim komponentama, ali i znatno vecu u odnosu na
regione sa Sumovima. Regioni koji sadrZze Sum, u vecini slucajeva imaju MSE<1, dok je

za samo nekoliko ova greSka nesto veca (ali opet manja od vrijednosti 5).

TABELA 5.8. MSE ZA SELEKTOVANE REIONE

BI..O‘] Opis regiona MSE
regiona

1 Sum 0.086
2 Sum 0.01
3 Sum 0.22
4 Gutanje 36.29
5 Zvucni udar 0.13
6 Percussive sound 34
7 Glasovni dio 669
8 Glasovni dio 1057.2
9 Glasovni dio 762
10 Glasovni dio 505
11 Sum 0.88
12 Gutanje 18.6
13 Sum 3

Greske za regione koje sadrZze gutanje su najceS¢e izmedu 16 i 40, ali uvijek
znacajno manje od 100. Za regione sa glasovnim komponentama, vec¢ina greSaka je veca
od 500. Na Slici 5.30 dati su klasifikacioni intervali u zavisnosti od greSaka MSE: plava
boja odgovara slucaju Suma, crvena oznacava gutanje, dok je slucaj glasovnih djelova
oznaden 7utom bojom. Srafura je dodata za opseg vrijednosti koje se pojavljuju s
najve¢im vjerovatno¢ama, za svaki od tipova regiona. U okviru ovih eksperimenata je

testirano viSe od 100 signala, dok su rezultati za njih 18 prikazani na Slici 5.31 (date su i

P
)
100 500 MSE

Slika 5.30. Klasifikacioni intervali

odgovarajuce greske MSE).

o

N

—_
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—_
D
S
o
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lasovni regioni

MSE=1999

MSE=3093,8

Regioni gutanja

MSE=33.6

Slika 5.31. Ilustracija nekoliko zumiranih vremensko-frekvencijskih regiona;
odgovarajuce greSke MSE su ukljuc¢ene ispod svakog regiona
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ZAKLJUCAK

Nastojanje da se Sto idealnije opiSe vremenski promjenljivi spektar je jedan od
fundamentalnih izazova u analizi signala. Tome svjedoci i veliki broj objavljenih nau¢nih
radova, vezanih za poboljSanje vremensko-frekvencijske koncentracije i rezolucije.
Medutim, generalno govoreci, zadatak se svodi na traZenje optimalne distribucije za
svaku konkretnu aplikaciju. Spektrogram 1 Wigner-ova distribucija su najjednostavnijeg
oblika i Cesto se koriste u analizi signala. Medutim, ove distribucije ne mogu da
obezbijede dobru koncentraciju za nelinearne promjene trenutne frekvencije, a time ni
preciznu analizu ovakvih signala. Problem postaje jo§ kompleksniji ako se radi o brzim
varijacijama trenutne frekvencije.

U ovom radu su predloZzeni pristupi za dobijanje vremensko-frekvencijskih
distribucija proizvoljnog reda, koje obezbjeduju visoku koncentraciju za slucaj brzih
varijacija trenutne frekvencija. U tom pogledu, teorijski doprinosi vremensko-
frekvencijskoj analizi signala se odnose na: definisanje opSte forme vremensko-
frekvencijske distribucije N-tog reda sa kompleksnim argumentom, L-forme vremensko-
frekvencijskih distribucija sa kompleksnim argumentom i klase distribucija zasnovane na
koris€enju ambiguity domena. VaZzno je naglasiti da predloZeno uopStenje forme
distribucija sa kompleksnim argumentom objedinjuje znatan broj postoje¢ih i Siroko
primjenjivanih distribucija, a takode ukljucuje i nove oblike distribucija. Na taj nacin,
moguce je posti¢i visoku rezoluciju u vremensko-frekvencijskom domenu, nezavisno od
zakonitosti promjene trenutne frekvencije. PredloZena klasa distribucija u ambiguity
domenu, sadrzi podklase razli¢itog reda, medu kojima je i Cohen-ova klasa distribucija.
Distribucije iz ove klase su narocito znaCajne za analizu multikomponentnih signala sa
brzim varijacijama trenutne frekvencije, jer daju visoko-koncentrisano predstavljanje bez
kros-Clanova. Za neke interesantne slucajeve predloZenih distribucija, analizirane su
performanse u prisustvu Suma, izvedeni su izrazi za bias i varijansu, data su poredenja sa
najcesS¢e koriS¢enim distribucijama. PredloZen je virtuelni instrument koji ukljucuje
novo-definisane i neke od postojecih distribucija. Instrument sadrzi veliki broj opcija i

ukljucuje realizacije za monokomponentne i1 multikomponentne signale. Osim toga,
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omogucava poredenje viSe razliCitih distribucija, kao i automatizovani izbor optimalne
distribucije na osnovu srednje kvadratne greske procjene trenutne frekvencije.

Sa druge strane, u radu je dat poseban doprinos razvoju 1 primjeni distribucija sa
viSestrukim prozorima. Polaze¢i od koncepta spektrograma sa viSestrukim prozorima i
nastoje¢i da se postigne povecCanje koncentracije, a da se istovremeno zadrzi
jednostavnost realizacije, definisan je Hermitski S-metod. Kao optimalni prozori koriste
se Hermitske funkcije razli¢itog reda koje pokazuju niz dobrih osobina. Pokazano je da
Hermitski S-metod obezbjeduje znatno bolje performanse u odnosu na standardni S-
metod 1 Hermitski spektrogram. Kompleksnost realizacije nije znaCajno povecana u
odnosu na pomenute distribucije, jer se zadovoljavajuéi rezultati postizu ve¢ sa malim
brojem Hermitskih funkcija. Za dvodimenzione signale, kao Sto su radarske slike, pored
jednodimenzionog, definisan je i dvodimenzioni Hermitski S-metod.

Na kraju su razmatrani neki od aspekata primjene vremensko-frekvencijskih
distribucija, koji su posljednjih godina u centru interesovanja brojnih istrazivaca.
Prednosti koriS¢enja Hermitskog S-metoda razmatrane su najprije za slucaj radarskih
signala, koji opisuju kretanje Covjeka. S tim u vezi, predloZzena je procedura za
klasifikaciju nacina kretanja, €iji je cilj da napravi jasne razlike izmedu kretanja bez
pomjeranja ruku, sa pomjeranjem jedne i sa pomjeranjem obje ruke. Zatim je na brojnim
primjerima pokazano izoStravanje slika za potrebe detekcije radarske mete koriS¢enjem
Hermitskog S-metoda.

Na bazi koriS¢enja vremensko-frekvencijske distribucije, predlozena je
generalizovana watermarking procedura za zaStitu multimedijalnih podataka (audio i
slika). Pri tome je vremensko-frekvencijska analiza koriS¢ena u gotovo svim fazama
watermarking procedure: selekcija pogodnih regiona 1 komponenti za umetanje
watermarka, modelovanje watermarka, umetanje i detekcija watermarka. Ovakav pristup
pokazuje niz prednosti u odnosu na postoje¢e tehnike, u prvom redu u pogledu
efikasnosti postizanja kompromisa izmedu neprimjetnosti i robustnosti watermarka.
Watermarking procedura je implementirana za govorne signale 1 sliku, dok je robustnost
watermarka pokazana u prisustvu niza ataka karakteristicnih za ove vrste signala (za
govorne signale: MP3 kompresija, filtriranje, skaliranje vremenske ose, skaliranje pitch

frekvencije, itd; za sliku: JPEG kompresija, filtriranje, impulsni i Gauss-ov Sum,
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posvjetljavanje i potamnjivanje slike). Za sve testirane atake, dobijene su izuzetno male
vjerovatnoce greSke pri detekciji watermark-a.

Vremensko-frekvencijska distribucija je primijenjena 1 u svrhu analize 1
klasifikacije biomedicinskih signala. Pri tome, Hermitski projekcioni metod je prilagoden
i kombinovan sa vremensko-frekvencijskom distribucijom. Naime, ukoliko se Hermitski
projekcioni metod sa malim brojem Hermitskih funkcija, primijeni direktno na
dvodimenzione vremensko-frekvencijske regione, greska koja nastaje pri rekonstrukciji
regiona zavisi od strukture regiona. Ovaj kriterijum je iskoriS¢en za klasifikaciju razlicitih
regiona u okviru sloZenog signala, odnosno za razlikovanje regiona koji sadrZe gutanje,
regiona sa glasovnim vibracijama i regiona koji sadrze samo Sum.

Dalje istrazivanje bi moglo biti fokusirano u sljede¢im pravcima:

- Kombinovanje distribucija sa kompleksnim argumentom i pristupa sa

viSestrukim prozorima;

- Definisanje robustnih verzija Hermitskog spektrograma i Hermitskog S-

metoda za slu€aj signala zahvac¢enih impulsnim Sumom;

- KoriS¢enje Hermitskog projekcionog metoda za klasifikaciju regiona slike;

- Watermarking audio signala koriS¢enjem S-metoda i dekompozicije na

sopstvene vrijednosti.
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