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Seznam uporabljenih simbolov

Oznaka Opis
o i lasovni vzor
« funkcijska vrednost
« vozel

zgornja frekvenl|n

pospegek

perioda enakomerneg

red zlepka

Tabela0.1: Seznam uporabljenih simbolov







Povzetek

Magistrskanaloga opisuje razvoj algoritma zproksimacijosignala iz neenakomerno
vzorlenih podatkov. Predlagana regitev del uj e
uporabeB-zlepkov za rekonstrukcijo signala.

Pred realizacijo samegaalgoritma smo pregledali teorijo enakomernega in
neenakomernega vzorlenj a, postopke rekonstru
interpolacijo, kriterig za kvaliteto aproksimacijg,gor nj o frekvenl no mej o i

Algoritmi so bili razviti v programskem jeziku Pythorv katerega smo preko baze
podatkov MongoDB uvozili vsepotrebne merilne rezultate. Ti so bili pridoblijeni med

eksperimentomvn katerem so se kandidat.i ul i1 sl epecq
smo mer i | njihoyphoak mevgikost zenic. Na podlagi rekonstruiranega signala smo
potem @oaclr@ldaltkendidatovana tipkanje.

V zaletni fazi smo skugal.i signal iz danih
interpol acije. P oentsaj plaule takoena ¢nakonmermhce Kot ngenakomerrsol
vzor | eni HWoipdelaviealgk ii h . ma i n pregledu rezultatov s
ta postopeknid o b er . Problem se | e pojenilvpodlatkox,&irsa d i vV e
botrovali nasinku Rungevega fenomena. Gre za poav | katerem se med dv
tolkama pojavijo velike oscilaciije, K i j i h v
upravi | iti

Sledil je poskuss mpl ement aci j e teor ema,Kkjerpnseeamjak omer r
zataknilog e izulelaivialgoritma. Rezultati, ki smo jih dobivahiso bili smiselni, kar je bilo po
nagem mnenju peghedbnajgaeaepppakittdmma fsumgkai j es kL

rekonstruirati. Preden smo napako odpravili,
tega algoritma ne bi dala rezultatov, K i s mo
bi rezultat tega algoritma predstavijalent pol aci j o vzor| nih tol k, z
ugotovi |l i, d &ar pomenib dajbiejih mora§ apnoksimirati. To spoznanje nas je

vodil o k preusmerituvi nage pozornost.i na apro



10 Povzetek

Problem preprileganja (angloverfitting, kinast ane pr i interpol aci |
vsebujejo gum, smo se-zdceklpkloivl.i Vr epgevv atiit ezr awcp g
skugal. aproksi mir at iostadjanjp wnav.| § ®m postopkomisingm e g a
odpravili problem previsokih &kvenc v rekonstruiranem signalu, vendar pa nam po drugi strani
ni uspel o odpraviti t egav zanaistanvalih,aker sp il i si g
vzorlne tol ke redke.

K o n lizdelanialgoritemprav takotemelji na uporabi Elepkov.Njegova msebnosie

t a, da smo na i z mengpre? upordli nmleopasolnn filtér intnatdnk a h
prevzor | emnrvedi interpoladja Audi tukaj nam jeispelo odpraviti problematiko
previsokih frekvenc, tegavze rze doksicmil aocriijgaimialsnii
tol kami pa smo nekoliko omilili, ni pa nam ji
Kl jne besedeneenakomerno vzor|enje, aproksi maci

zgornja frekvenl| na-zlepekj a, gum v podat ki h, B



Abstract

This master's thesis describes the development of an approximation signal algorithm from
nortuniformed data samplgn Our proposed solution for signal reconstruction is based on
resampling of data and usage ef@ines.

We performed a quick review of uniformed and nniformed sampling, the difference
between approximation and interpolation, signal reconstructiomeguwes, approximation
quality criterias, upper frequency limit and noise elimination before implementing the algorithm.

All of the algorithms proposed in the paper were developed in Python. Data points were
obtained by experiment in which the candidatesenMearning how to touch type. During their
learning we measured the acceleration of their hands and the size of their pupils. Based on
reconstructed signal we then determined the candidates' focus on their typing.

At the beginning phase we attempted éoanstruct the signal from given data by using
polynomial interpolation. The method was appealing since it works for uniform angnifonm
sampling, however, after the implementation we discovered that this method cannot be used in
our case because oftllarge amount of acquired data points that lead to Runge's phenomenon in
which a great oscilation may occur between two neighbouring data points.

In the next step we attempted to implement the theorem etinidborm sampling (Paley
WienerLevinson theore but failed to get any results most likely because of incorrect
behaviour of theunction kernel. Before solvinthe problem with the kernel we realised, that
this method would not give us the required results. The reason for that is noisy data, which
should be approximated rather than interpolated to get meaningful results. This lead us to
approximation based algorithms.

We decided to use-Bplines to deal with the problem of overfitting, which occurs when
noisy data is interpolated. In the first itecatiwe attempted to approximate the data points using
manually determined knots. With this method we eliminated the problem of high frequencies in
reconstructed signal, but failed to remove the oscilations that appeared in the intervals with
sparse data pais.

11



12 Abstract

The final implemented algorithm also usesgines, however, here we decided to use
low pass frequency filter on data points first and then interpolate the resampled data. This
method eliminates the problem of high frequencies and reducesstilations, but does not
eliminate them entirely.

Key words: nonuniform sampling, approximation, intepolation, resampling, upper
frequency limit, noisy data,-Bpline.



1 Uvod

Namen tega dela je ragj in implementacija algoritma, kie enak omer no vzor | e
aproksimira po kriteriju oMacsttiowamijjaa nmagmany ¢
izhaja iz eksperimentg r i katerem enakomerno vzorlenje z
mogno. Pte maxidaz zanengpdjive podrobnostie j e pokazala gele ka
implementacijealgoritma za rekonstrukcijo signalim ob ugotovitvi, da je v literaturi o
enab mernem vzorl|lenju i n njegovi i mpl ement aci
neenakomernem vzor | eenkauy plal am&jod’e mok az galijh rnse
prensliva nanag pr.Pméeg probl ema neenaknmalievrnnagga Vv z o

primeur azregi tigugna pr elhldemki h in njegovega izl ol

Algoritem, ki smo ga razvilisprejmeza vhodi z mer j ene podatkea in | a
katerem so bileneritve dobljener a z d e | i na podintervale v skl ad
Potemavakem i zmed podintervalov merilne tol ke p
njihovo aritmetilno sredino. Skatiepkow o i zroil
interpolacijsko krivuljo, ki predstavlja apro

1.1 Pregled magistrske naloge

Magistrska naloga je razdeljena na ggavnih poglavij, uvodu sledj o ge pr edst ¢

problema in predlagarae gi t ev, neenakomerno vzorlenje, eks:s
V drugem poglavju je predstavljen eksperiment kat eri m smo pri gl i dc
K i so nam slugili k ot Defisirangevtiadi poldemrinatgav i ggaeadile a |
regitev.
Prvi del tretjega poglavja | e npavwaojyen obr
magistrski nalogi Ta del sl ugi |l agjemu razumevanju ©pr

teorf a neenakomer napig postopkow Kilsmmjijpreizkusii med razvijanem
kon| nega. algorit ma

13



14 1 Uvod

Letrto poglavje je namenjeno predstavituvi
rezultatih eksperimenta ter njeni analizi.
V zadnjem poglavju jeag e d &ratko povazeton komentirano.



2 Predstavitev problemai n regi t ev

To poglavje jenamenjengoredstavitviproblemat er na g i p r Badkratkayje n i re
opi san tudi eksperi ment, s mkridev, &irsa hite pstrelme zar i g | i
razvoj algoritma.

2.1 lzvor testnih podatkov

Pri eksperimentu sodessetkmpmdti deagad tuilp K anjsd.ey
pomol jo pospegkometra na njihovem zapestju me
velikost zenic. Psiholagso dokazali, da se da na podlagie h s oci al ni h si gneée
osredot ol enouwlte rkjmgna | rdalt aig mmeaAtevarekgnstruifati zveasignal,

S pomol jo katerega bi to |ahko tudi storili
recimo svetovalkdaj naj napravi prempkern j egov niulveerlj eef ekti vno.

22 Matemati |l na formulacija probl ema

Glavna problema, ki sta se med izvajanjgre r i t ev pr i nagemst@ksper |
bila dva.Prvi je bil, da smaedeli, daizmerjeni podatkv s e buj ej o gum. Tegava,
pri rekonstrukciji signala lahko pojavie, da so v rekonstruiranem signalu prisotne previsoke
frekvenceTo tegavo |j e krlahkod |l o g alo € raleate, kinso fizikasna |
nesmi sasleninavledg e mo k a ekspariment) lgeg smo marilk vel@dstrzenioe

pospegkebirokas takgna nepravilna aproksi maci j
velikost zenice spreminja hitrgjkotjet o dej ans ko mo g weba,tudieganhitrkso pa s
premikanjaroke. Drugi problemje bil, dangge napr ave mervienagGomermhi s o i z
| asovnih presl edki h, kar pomeni , da smo za
neeek omer no vzorlZemnadipodagle.nal et i mo na dol ol
rekonstrukciij e signal a (4 neenakomerno vzor
kompleksenkot] e i mamo na voljo enakomerno vzor| ene |

15



16 2 Predstavitevproblemm i n regitev

Nag citbrgji z@elbati al goritem, K i bo imtomnogi
pa izrisal gl adko, skbac opran ok rzivteezrnioj Wk rd dvsutl g poag n jk:
najboljeprilegalav z or I nl ka m

2.3 Predlaganare gi t ev

Glede na ravnak r opi sane tegsasmoeseodf ogrichhlhent orl&kgeva
aproksimacijo prevzor | eztepkbv.Bralepkiimrezagbtovijooodajke s po
dobl jena kr i vukneastopsie gadka,| vendad pa s@me po sebi predstavljajo
interpolacijo in ne aproksimacij e. V. nagem pt
uporaba interpolacije ni primerna. Zato smo najmegdli postopgk pr evzor | enj a mer
oziromafiltriranje. S tem smo Elepke nekako prisilili, da soam podatke apksimirali, hkrati
pasmone|l i ko zgmamjgalpddaphbhigheganpee fresmoen| ne

nasl ovi |l i ge pr @dkiemchkese lahkomojapijo\ergkonstaikanem signalu
Predvsem pri filtriranju | e |jgdaélvrang, koteoghitraa t a,
Fourierevaransfornacija(angl.fast Fourier transfornoz. FFT), konvolucija (angkonvolution

in rekurzivno filtriranje (anglrecursive filtery , v velini primerov for mu

vzorlianjse za nag pri mer Deupomena. &rkiskamg zadavolivev z o r |
teorije, ki bi zadostlaneenak omer no v z ¢ snoeugatomli, gaopdtebnk o m

mat emati ka za | mpl e me mdasega akvir¢ rmagistrekkgg ddidtgranjef i | t r i
smo zatoizvedli takg da smona mer i | posha nteaz|lnk ehh | as oviavadlh podi
i zr alrun meredielvreégnostiNa novi h, emeevizorhenoh&ah s

p o mo |-3lepkovBzvedli aproksimacijo.

Za | agjo predstavo s Recimogdaenamampodameinasiednje maxilneg r a f
tol ke.
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18 2 Predstavitev problema in
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3.1 Osnovni pojmi 19

3Neenakomerno vzor]|enje

V prejgnjem pogl avj nnakamalik pkedgtabombo pegble
pa se posvetim regevanju prabliesntai t ij en d k seybtenpdelju mo v , |
pogosto uporabljali. Namen | e, damale, buwée ¢da,
terminologijo, ostalinpalahkos | ugi kot kgetzZoegsgiomoviteyv

3.1 Osnovni pojmi

3l1Enakomerno in neenakomerno vzor| enje

Signaljef i zi kal na kol i lriosd ,( tpokpemeKet @sto,dvhistn a
spremenljivk. Pgosto se omejimo nsignale, ki so odvisni le od ene spremenljivke K i je | a
Govorimo torzevjezmi hasawmal i h, K i so definiran
njihova vrednost pae spreminja. Kadar te signalez o r |diorbda mo | asovno di skr
Tisodefni r ani |l e v dololenih | asovnih trenutkih
vzorci pa je odvisn@a | i gre za enakomerno al. neenakomer n

O enakomernem apbmaper i odi | nem vzor| enju govori mo,
osi med sabo enakome&rn r azporejeni . Tak nalin VYzonl| enj
primeroy, saj so postopkiza nak omer no v znaniilne nd cemadloab rnoe s pr e men
predstavitve WhittakeKotelnikov-Shamonovega teorema n v vel i ni pri mero
zahtevam obdele signalov Deni mo torej, | daovimbhbmee maagrce:
bomo o0znad eamestod, kex bomo oznaka kasneje uporabljali za vozle pri
neenakomernem vzor| enju) t'@w ozndg.iPnenakomrnemunkci j

vzor|lenju je | as, K i pretelkeonmecandeeama nza@er ¢
® o ‘Gwza’Q nipfs M, oziromap ov edanow da u gl e
Enakomerno vzorlenje v velini primerov zad:¢

par az mer e, ko se neenakomer ne fake razmereg nagapijou n e



20 3 Neenakomerno vzorl|lenj

zaradit e hni | ni h :slale sigaal medddagikomsncsprejemnikom oziromaeidealnost

prenosne poti, K i p 0 v z semzoliji neendkbomesnedajdje meritpeo d a t k
itd. Neenakomerno vzor| enje je nal edajanoramomaey | zag
vzorlne frekvence poznat. tudi ustrezne vzor |

3.1.2 Interpolacija in aproksimacija

Interpolacija in aproksimacija sta postopkekonstrukcije signalakaterih namen je
obraten procasv zor | enj a. Psovdoadiskreii signath dz njegapa bi radi dobili
| asovnmsigagal e s e pravi signal, K i je déed niran
razvijanjem algoritma za rekonstrukcijo signala mo s poznal i , da bo Vv nc
smotrna uporaba aproksimacije, ker pa smo/se z a | e problemafladilzz interpolacijo,
bomo na kr at k d/sakianred mstapkov ima suofk iprednasti in slabosti, katerega
bomo uporabilipa je odvisno predvsem agborabe irsmiselnosti. Glavna lastnost interpolacije

je, da se interpolacijska kivl j a popol noma prilega merilnim
merilne tol ke. Aproksimacijska krivulja pa ne
skuga najl epwWreappreijl edyalt d| epeopanavaklirkritérieadstopamja T o
n a j mhakvgd@tov, ni pa sevedaijno. Aproksimacijo lahko uporabimotudk adar gel i mo
| asovenzonezgva dobi t i gigoalvzrbkaza to pasolahkov e z n |
- numerilna zdhthgwnasnplddlua ,ori ginal nega si ¢
- originalni signalnimazahtevarh anal i t i | n iveznostaodvedijios)t i (npr .
- zuvedbo pribligka ¢gelimo poudarit: ozirom

lastnosti signala, ki so za nadaijpostopek obdelave namenbng ¢ e

Grobo rel eno b i t o ki, kadar neittae rpppolhoma zaupamou por a
aproksimacijo pa, kadarvemo da nage me re viedosti nekolikokodstopa. Dp r a v
odstopanpridez ar ad i mer i |l ni h nap alkdrugihwitokow Bidgveno gv  a |l i

da se zavedamadaizmerjenevrednostiniso nujno prave vrednosti, ampak agih odstopajo za
neko vrednost 6 Zdnadlizojaravep u raevda wmakategirupnimerih ugotovitali

je namesto interpolacije trelgporabiti aproksimacijoV e | obonto @aonedaliv poglavjuo
zgor nj i niej sighalaena tem mestu padaljujema interpolacijo
Vemo ¢e, da | e i shkaermmpaopodlagid j sk peotsn @ pm@mko i C ¢

vrednostiskonstruiramd a s o v n osigzalv K a k goe potekpostopka pa je odvisno od
vrste interpolacije, ki jo uporabimdlaredimo torej pregled najbolj uporabljenih interpolacij.



3.1 Osnovni pojmi 21

- Odsekoma konstantna interpolacija
Gre za najoporlepkroo sitretjegropol aci j e, kjer tol kam b
funkcijsko vrednostkot jo imajo let e . Ol i t no paamplerdeatacijoes preposta, d a
j] e pa Vvpr agddnavredaostw gemmslkah aplikaocijah.
Poglejmo sikako bibila videtislikate interpolacije zalan nabor vrednosti merilnega signala.
@ miphghoftfu
® Qo  phofghg ot phriuy

4 e e
3 -
e
> 2 e
1 S
0
1y 0 1 2 3 4 5 6

Slika3.1: Primer odsekoma konstantne interpolacije

Zar adi |l agje grafilne primerj ave libsempadatkg ud i pr
seveda pa bomo rnterpatacijahhizvedlielgoritemakk g lastem vsdki izmed
njih.

- Linearna interpolacija

Linearna interpolacija je postopek konstruira
linearnihfunkcij. Deni mo, da i mamo podaoid indiwhd .Vsaki ki s |
t o lowkaintervaluwhd | ahko potem dololimo njeno funkcij



22 3 Neenakomer no

vzor| enj

y'y1:y2 'M’ (31)
X=X % X
oziromal e i zpostavimo funkcijsko vrednost:
— X_
y=y Y, M)m- (32)

To enpaoltbeom uporabi mo med vsakima zaporedni ma

interpolacijo celotnega b moZapanage podat ke

@  mipfchoftiv
®w Qo  phofthhoft phrdt h

bidobili sl edelo sliko.

Slika3.2: Linearna interpolacija

I



3.1 Osnovni pojmi 23

- Polinomska interpolacija

Poi nomska interpolacija, eala galinomskai imerpolacijaggn a t u
p os p | angarne enterpolacijel g | epalibom, ki potela s ko z i vse dane me
Pokazatise da,dazamer i | ni h vzorcev obstaja @mapEnko en
ustreza temu kriterijuPrednost polinomske interpolacije je, da je dobljena krivulja gladka, se

pravi odvedljiva v vsakia | ki , njenar all amoisd ppspkd exvanagtsutn a
velanjem gtevil a metroinlamiakpkapje emuwtakobo fazvigne mn o  h i

i nt er pol adoglejmdsitdiejkeankad bj.e t a i nterpolacija mat e
Lagrangev interpolacijski polinomd ® j e pol i né&@ mp wedopnje, ki poteka skozi

Gtolakdw hoho Mhohd in je dololen kot

P(x):g_l P(X, (3.3
kjer je
P(X=y0 . (34)

En all md k o matadpvieksglicitni obliki

(- %)(x-%) £x %) o (x 9(x g e - [ x HxF € xm

P(x)= ¥ Y > Yo
) (c-e)(x %) £ %)™ (% 9% o (» 95 (x M= ¥ cxoaq™

(3.5)
sajsedaiznenaj |l epge razbrati, z akiefnava gwaelj @amj d m d@tke
naragla tegavnost enal be, posledié@meliagpag tudi
vzoreceyb i t o o | eana wdveoti pomendoguali, dgelprivs e h ostal i h || er
o .?x- ﬁi?ﬂ) : . . ,
pojavige kvoci oblviekleanjem gtevila vzorcev tor
kompleksnostsumando%(.jrﬁé“ﬁiti velja ge dej stvo, da se pri
moramo najti polinmm vi soke stopnj e, ¢eb fenamsen Gre za poja@pki | tudi
katerem se med poskaameiz nppomiavmejro lvneilmik et odsci | ac

v praksi omejuporabnoste interpolacije.
Ogl ej mo si ge pri mepagoedtke: v enal bo vstavi mo
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% Qe  phofghg ot phriu

NNV
/

Slika 3.3: Polinomska interpolacija

Polinom, ki ga vidimo na zgornji slikje pete stopnje, gre pa za polinom

W T UWC CRTTWC P& oo C@T WY p & v Yoo p.
Opomba: koeficientsozaradi preglednosi a ok r o g e n i na | etrto deci mal

- Interpolacija z zlepki

Pri prtegrgmgliaciin i s mo ¢ slabasinke staiomejenaapprabnasin naj v e |
zahtevnos 1 zr al una pri vel i kem ¢t eizognit,uo pasmgtarimd ni h t
tako, dapolinomsko interpolacij&kombiniramo zlinearna Linearna interpolacija je na vsakem

intervalu @ho  za i zr al un dfnuonsktcii jvsnke shn i ymensitoo Ki otekap or a b

odf unkci j ske vr edn o sfunkcijske nrednostienasietinjyse, kar mmbr&m® d o

pri interpolaciji z zlepkispremeniti je, da premico na posameznemtervalu zamenjamo s
polinomslo funkcijo.Le s mo t or e] pri pol i nomski i nter pol
ustrezat.i vsem t o] kam, I mamo seda)j med vsaki
polinom. Ti maajo biti izbrani tako, da so prehodi med njida zahtevane stopnggadki.

Pogl ej mo (st agm ezlepkktritje Btoprges por abi mo na nagi h poda
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% Qe  phofghg ot phriu

Slika3.4: Interpolacija z zlepki

Funkcija, ki smo jo dobilije:

8 8 8 hée ~ h
o 8 8 8 8hé ~ h
Q N N
w 8 8 8 8hé ~ R
8 8 8 hée ~ h

Vidimo, da je krivulja, ki smo jo dobilis e st a v | | eaolimomav zretjgystopnjei T, da
nobena 1 zmed st opeodiretegnohakimlojmo,v amp aki §ggmo t o
parameter pri lzral unu. Lahko bi ms gnwpekso| i | i
naj vel kr atsmaipboatkartol j e n a

Tudi tukaj so koeficienti zaokrogeni na | etrtec
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3.1.3 Napovedovanije, fitriranje in glajenje

Izraze napovedovanjdiltriranje in glajenje bomo pojasnikar na primeru.Denimo, da
i mamo podan vekt omphchMBEawm meerkitlori hnjtiod kpri pada
vrednostio wp howg M howd . Definirajmo vektore Q kot funkcijo teh meritev,
tako da '@ predstavlja ocenowQ glede naw wp howg MBhowa , toref
O®W MQophoc hhd .Odvi sno od relativnega pol ogaj
Qnal ol imo tri mognost.i

- napovedovanje, kad® d&h

- filtriranje, kadarQ &,

- glajenje, kadaiQ @ .

Napovedovanje je postopek kat erim oceni mo vrednost. si g
trenutnih in preteklih rrilnih podatkov. V praksi obstajgi r ok spekt er probl
regevanju zahtevajo ravno ta postopek. Le nav

-zaznanhi t rost , postepesaj e k i mo p kepse bdelpnatajad in
kakosebo gibalvdol ol enem trenutku v prihodnost.

- znani so pdatinekega nakl julnega procesa, reci mo
napovedati njihovo vrednost v prihodnosti.

Filtriranje je eden izmed najbolj osnovrpbstopkow obdelavi signalovNjegov namere
iz vektorja podatkowo p o ¢ B hdd , kivsebupj o gum, proizvesti najb
w Q. Naj bol jga ocena paojdsestmp@hjaenaayomam gi b k
kakgnega drugega kriterija.

Gl ajenje podaja oceno stanja sisQemaiv]| eenlee
se opira na merilne ppoddtalcovo@dgaalt edcaepgy X al as
mora biti SQRroig oi zvred|ljunuodocene v dololenem | a
tako pretekle kot tudi prihodnje merilne podatke.

31l4Zgornja frekvenlna meja signal a

V prejgnjih podpoglavjih smo ge omenil. pr
frekvenisignalaRadogeanjooo najl agj e r avzdmongida imamaa pr i
podare diskrene meritveodvi snost i hitrost.i motorja od | a

ngg vel jiponmopgengiek med pospegevanjem in pojemek
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bostapr edstavl jala nagi zgornji frekven]| ni mej i
postopkih interpolacj e s konstr ui r aignal spteraigjamja hitoosti etg,zimn i

tega pa se da po Foueew i anali zi dol ol i ti f raeplitudon | ni ¢
posamezne frekvenlne komponente. Le v tem sp
signalavi gj a kot zgornja frekvenl|l na mej aromasoahko s
vsebovali dol ol en gum. V nmctparot mekn qromanep aig &

se ustavljal z kotvjesf |i jzii mk ap an® g engokgpoeh ef r ek ven| na mé
| ahko v proil mé reinh h g povevda poatbpekt iktarpolacije ni smiseln, pri
aproksimaciji signala pa nam prav tako pomagatuditarmn aj vi gj a frekvenca r

signalane s me prefekMan| ngeoPronglieej mkakdo del ol i mo z
frekven,) nloe memamo podan potek signal a
Listo harmonilen signal je signal oblike
W OATOw -, (3.6)

kjier & predstavlja amplitudo signala, kr o g no f r e kev marfaziopremik. litrost | a |,
njegovega spreminjanja nam opisuje njegov odvod, se pravi

mw 1 OOENT o e« 8 (3.7)

Maksimalnaabsolutnasrednostega nampovek ak gen | e naj v &farjgénte same r n i

har moni | en piogeradlanoz maomaati | no

Gog s 1 ® Q (3.8)
|l z te @&ebanlaeprjeq i zral umat i-hzk g g¢mam fproenoV § mc @ a
1 ¢“"Qz lahkoto dobim g e f FQekkpvedstadj@zgr nj o frekven|l no mej
signal . V velini primerov signal ni |l i sto per
l zkage pa se, da za vsak signal z omejeno fre

inprekonjega zr al unamo zgornjo frekven|lno mejo sign
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3.1.5 Modus, mediana,ar i t meti | na sredi na

Teizrazeuporabljamo pri zr al unu sr ednj e .\Omenti wetjasdaito ni z a
ni kakor niso edine mognost. proi i zr adruginu sr ed
(geometrilna sredina, hgaer oomoenti rl inlan as rserdei dnian,a , a roi
kvadmat al sr edi na, ur a.y bomope gredstavili =yalj éedri, kesmo jih pri
svojihi zr al uni h t ud ikot vhedoerpadatkel sprejmejd seenanh vrednosti in nam
kotrezultav r nej o wetinest.i | s ko

Najbolj poznanaa r i t merddindsea i zr al una tako, da vse vr
segt gpjoetneom pa vsoto delimo s gtevilom sumandoyv

Modusdobimotako, da pogledamk at er a vrednost Vv seznamu S
primeru, da se nobena Vvr eseznmsimanmodusgpoj avi vel Kk

Za uporabo mediane moramo Sezham,potam gar € j ur
samo ge prebrati v eanaha.oVsprimeru,kda ima seznamasgdd e e d il i
elementoyvzamema r i t me t i bredimskis dvehdadnost.

Pri mer : Gtudent od enmmagnkbtrakvigliendel e gt e
W bwo gx by &0 rp fip By 0
Seznam najprej uredimo p o nar agl aj ol tah potrgbe enddmoes t i h

@ b §x b &y G o €@ Seznam imao | | SO o gt eotii dato privirzedarl u n
medianenar edi mo ar i t met idieheteementoedi no sredi nski h

GQQQWEw— Yo

l z urejenega seznama se da hitro r azponoat i tu
dvakrat, vse ostale pa zgolj enkrat.

a€QoiYw
Nakoncu i zraltubhmgmbl ge sredino.

@i QO & DOi'M Qe Y@ xuv
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3.2 Kiriteriji za kvaliteto aproksimacije

Pri aproksimacij i i gl emo f unkci jna,danekmi mi n
vektorskem prostoru funkciPovedal i smo (e, da se v praksi
odstopanj a naj wmamisfugklitske khormnaeds rteamt poglavju pa bomo poleg
definicije in lastnosti norm spozndji dvenorm, kistar a z § v prgkse n i

Norma v matematikpredstavljafunkcijo, K i vsakemu nenil el nemu
vektorskem prostoru p@roilrgeachio neniniellenlon epnuz ivte k
Seminormapo drugi stranis me pol eg nil el nem vektorju prip
vektorjem.Poglejmosige strogo matematilno definicijo.

Za dani vektorski prostof-nado b s e gom k o mp 4 je kesnmaifuhkcij@dgr® v i |
[ z andstednjimapogojem:

1L.lovgmn o 1

2. Nw T w T

3l dwvyyMe & o o,

4. 4 vaRov Mo 39 0.

a, k

Le ima vektorski prostor nor mo, se inepauj e nc
oznal imm kot
Lastnost. nor me so sl edel e
A E A £ £ >~
N
3. £ AE K phD’
4. T AL OF AWE TARXE Ti
5, T A WE MAYE £ OE CAYE AXE T

V. nagem prvektorskirprostor signalgwelementiot or e j predstavljajo |
na nekem intervalu, za katere veljpa s | e @ stp &unkcijilQin "Qdefinirani na istem
definicij sKterep @O D mio RO 4, potem:

1. MQ Qo Q0 "Qo,
2. Qo0 Qo IQo,
3. -0 —,pril eme™QO0 j mzavsakoN O.

3.2.1 ==nOrme

Zarn pjen-norma vektorjavdefinirana kot:

mE B s . (3.9)
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V. praksi se velinoma u prprombPri jManhattan toromajtalssi pos e b
normiy p jem¥x B s Razdalja se meri tako, da seg
vektorj a. Enako razdaljo dobimo tudi, | e mo

medsebojno pravokotnih cesot so recimo v mestu Manhattan, po katerje ta norma tudi
dobila ime.Evklidska normdry ¢ oziroma AvE B sws predstavljan a j k razalaljg o

od izhodi gl a dco Groenctaorveejktoa jai t agorsko razda
velini ' judi tudi n a jkilpoddmo omenilgpa je maksimmalaa ozirdraad n j a
neskonl npakateo kb, sepravimxr | Ed B s i A @os

33Ni zkopasovno filtriranje neenakomerno

Spl ogno gl edveeno vposznamozkopawsoghekt rfhjillnirho v
digitalnifitriz a gl aj enj e nabor a podgafskfoivl,t raik,uslte | ma g ti
nekaj nap o | | znani h. Vsem ni zkopas ovkomponentejkior om |
niigij n o n e momygpoienrig, ki so iilgfiekvencod neke kritilne frek:!
enostavnpnizkopasovni filtri gladijo potek signala s teaa odstranjujejoldt k or ol na ni h;
inpouday aj o trend, ki sdealvj gsii glnaaslouv npio jraovkl,j ak are zj i
pripomol ek pri odpr avl j amadigitalre tilnegzmed Qesgeringedbd t o | i m
edenuporabljen tudi v tem magistrskeaelu.

331 Trenutno stanje filtriranja neenakomerno vz

Za zal et edapgmawmcedvearvesti filtroun sicerFIR-filtre (angl. finite impulse
responsg , K i i maj o konl| no t r anliR-filtredang.idfiniie Wnpulse a e n o
responsg , K i i maj o neskonl| no tVlitjatarirsinezastedilizdavea na
pri filtriranju neenakomerng z or | eni h signal ov uporabl jata obece
prenosauporabe rekurzivnildigitalnih fitrovilIRna neenakomer no v i43hr | ene

Naslednji primer, kgovori o direktni uporabi IR i | t ra na neenakomerno
brez prejg@oddpaabijFRf i |l tra na neenakomerno vzor|
recimo[5].

Zakonec omeni mo ge, da smo v skl opu ete mag

povprelja, ki-itsopada v sklop FIR
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34Teorem 0o neenakomernem vzorl|lenju

Probleméa i ko neenakomer rs@vg aameravarre|l geeay aky\\Wenes
Levinsonovim (P-W-L) teoremom. Ta pravi, da lahksignal popolnomarekonstruiramo iz

vzorcev(and. samples, | e povpr el na angdzaveragensampling raj&zadesth c a  (
Nyquistovenu kriteriju. En&komernov z or | e nj e pogaj sajrekomstrukayauisignala,
zagotovo pa vodi do | agjega postopka rekonstr

PaleyWienerLevi nsonov teorem pravd ., ,kiazadas@io mno g i
pogoju

D =supx - %, (3.10)

iz

velja
f(x)=& f(x)G.L’)‘(), t B, (x R (311)

kjer f(x) predstavlja vrednost-tega vzorcafunkcija G pa je definirana kot

6()=(x OB = gt (3.12)
=g X+ ¢Xi

Bj je Bernsteinov prostor,f(x) pa enakomerno kaergenha funkcija na kompaktnih

mno giNcaa ht.em me st defingip @arnsteimvegaerostora. NajBpod mno gi c a
A . Bernsteinov prostad je sestavljen iz vseh zveznih funkd@¥ 0 A , za katere velja, da
njihovi Fourierevi transformiOzadostijo pogoji0o  mide Y8

Za konec si p o gnheed meon agkeo npeawd zrevion neenakomer n
koncev |je enakomeoga®bewnz oprliemgre nrgonRoglgpmer ne g a
torej, pod katerim p@&blpyegamza emall dmer (n e Vaorziopri| e n |
enakomernem vzorlenju so med sabo enakomer noa
® & 'Gaw jeneka konstantd/wpa korak med vzorcE n a | 3i1) smemo uporabiti za
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enakomer ng V 2o rzla®djusanemdGwo C)Eiy— . Pri enakomernem
v z o r | eorejcelotniofunkcijo iz vzorcevaproksimiralis pomo| j cenalalsé ednj e

Qo B ROTARIN (N

(3.13)

3.4.1 Implementacija PaleyWiener-Levinsonovega teorema

Funkcijo f(x) smoimplementirdi v Pythonup o e n3dl),lza kar(pa jerebapoznati
g & (x).FunkcijoOw i z e rBa2) tbre od¢ajamo poa

e & 0
. Ad x 6ax (0 (élea, xa  W&@1 O6x B 10¢C
G(Y=0a — sl (¥ %1820l =l s - l6— —= 1 -o¢ (@14
=g X o+ ¢k o+ gaga  Xo Xe gy X X k. X+d
€ ChLi =
Iz e n &|3K.1) vidimo, dav funkcijo G'(X) vstavljamo samo vrednosti vzorcex Pr v i |l I en v
e n a (3.k4) lahko torejizpustimq saj je njegova vrednostteh primerih enakaO . Enal ba se
nam tako poenostavi v
é, é o ~ o 6~ o 2 '
e &eAx X gax 001a1l X |
G(x)=(x %) =Qd ~ e~ 066 -~ *i (319
gigdic X +cXi g X KX
é GlLi + |
V enal bo s esdiagorecytsreéjxec\xi mo
e . a 0
é a o ~ o} 6~ o & o ~00 ~ o
6. &g 0 601 a1l 2 ® Xg X, ®al 10 2
G(x)=(x -%)ed =Od S faes oo—m—-—xs+ ae(ﬁﬂr i— e, —— 0=
glagdic X +c¢Xi g eX KX L= X ¢ X.ogeX X+ KX
gi,sglj - glsz 9
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Opazimo, daje B b P — p — - — — T in dobi mo k on|
enal bo
. al1 1 3 0 X3
G(x)=(x K)ot ~ &1 18%, (317)
¢Xs X =1 ¢X +Xg

o
]

ki je primer na 3H). Ropnplenachtaciji w Pytaomwa dmiogotovi, da se
jedro———funkcie™ Qw nednaga po pril bhkobanjniam upaet odi

uspegno i mpbiement zmat intteaglplo.l aTega wemadgamhpr i
saj vemo, da meril ni podat ki vsebujejo tudi
upo@gt ev KRriguljogknge bo danimmer i | nim t ol kamnenpapdnepge p
potekala skozi vsenamest interpolacije je torej treb&vesti aproksimacijo. V nasprotnem

pri meru bi | ahk o prpprileggnjao(angliaverfitiing),o de | peamada bi
rekonstruiransignal vseboa | frekvence, za katere vemo, da
nesmiselnen(pr. da bi rekonstruirali krivuljpiz katere bi sledilo, da seelikost zenice spreminja
hitreje, kot | e Totspozndng jjeavaddok ada snpuzaynodt pregusmeérina
aproksimativhe metode mjihovo implementacijo.

3.5 B-zlepki
Po neuspegnem p o sPitisteoreimasnpolse problenta dotliuposabo
B-zlepkov (ang. B-splines) . & sainem postopku implementacemo podaliv. kasnej gi h
podpoglavihza z al et ek pa povejzlepgih.nekaj spl ognega o
PoemBspl ine je uvedel | saac Jaanagh eHhdsioenzh arz:
spline Ge ime samo nam povVve, da gre za zleplije
polinomskih funkcij.Stopnja posameznega polinomamora biti vedno strogomaj ga od r ed
B-zlepka ki ga bo@boloke,alkjér sse posamezni z|l epk
(and.knoty,™ @ i vozel pa bomo tekom tega dela oznale

Mat e mat izlepekbQtegaereds
i Bl 6 wh (3.18)

kjer je
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phBQ0 @ o6 N

6f @ h 080 (3.19
Rekur zivna f oGpnuupage za i zral un
6r @ h 0p 0 5 . (3.20
Na tem mest u, z a , kakogej violeti B-zlepak pdnavimo sliko, kit semonjo
podali ¢ge v poglavju o osnovnih pojmih.
5
4
3
> 2 »
f
1}
0
S 0 1 2 3 4 5 6

Slika3.5: Primer B-zlepka

3.5.1 Uporaba programskega jezika Python za delo z Blepki

Tako pri Lagrangevi polinomski intepolaciji kot pri uporabiP-W-L-teorema smo
ugotovil i, da problem nastane pri previsokem
vzorcev. Taproblembilallk odpr avi li tako, rdaa dkeil iffaunkai jveko
in potem izvedli en ali drug postopek na vsakzmed pdintervalov. M n e k binakol i n
sprogramiraliB-zlepke | easnairbilo trebanar edi t i, s aj Python ¢ge
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i zr al|-zlepka iz @danimerilnih vzorcev.Vseeno pa se namdip o me mbno, a@a r azl
kako tafunkcija deluje.
lz podane mnogi ceX,Y)zio=dP nin haipeovallda bkiorv mnogi ce

pozi tivniw=12g»ne vileplieno funkcijo s(¥ reda k z wvozli t,

j=k £k & m» kdol ol i mo tako, da je vsota
n-k 4
g d? (3.21)
r=k £

minimalna za vses(X) , ki izpolnjujejo
aw(y- s(x) ¢ (3.22)

d. predstavlja nezvezni sko#) (¥ vt , torej

d=5(t o) &(t o), (323
S pa je znan&onstanta.
Gt evi | o \vozlov ggoritem izbeje@mvtomsko.Kadar al gori tmu ,ne dol
vozl.i postanejo kar merilne tol ke.

Pri podani strogo nar ag.lt at bl je zlepjermdunkcip r e al
s(¥ redak zvozlit;,, j=k 4k 2 p k funkcija definirana na interval]t,,, t, ,] z
naslednjima lastnostma:
- navsakem podintervalgj,tj+1 , =k 4 >n k 1, je s(X) podana kot polinom reda
k ali manj,
- s(x)innjeniL,2p k- Jodvodi so zvezni ghta .celotnem obr

3.5.2 Nadzor glajenja z vstavljanjem vozlov

Vgrajena Pythonov&oda za Bzlepke deluje tako,dapodamo vzor| nen podat
red zlepkov. Red zlepkov povek akgna bo najvigja stopnja pol
zlepljeno funkcijoVnage m pr isme rouza wetjaed A priori funkcija postavi vozle
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t ako, da skozi vzor | ne t ol praeikrivujor ki greeskozirvdee r p o | &
t ol kaepaniopti mal no 2z aHibo @adp@vimotako,rda turkiji podamo svoj
vektor vozlov Problem, ki se pri tem pojaye, da vnaprej ne vem&ako izbrati vozleda se bo
funkcija vzor | ni mathklrkaam rmaj liedod idrai Ipeagali s ok
se |l ahko pojavil e zar at iteraud mjaemovelikozpmns®poy mani h p
optimizacijo postavljanja vozlov, v grobem pa jih lahko razdelimo na tri glavne skupine. Pri prvi
skupininaj pr e ] i zberemo zaletni vekt oekrivupezol ov i n
merilnih podatkov([6], [7], [8], [9]). Kadar je odstopanje prevelikose generiranov vektor
vozl ov, gl ede ,maa pdstopek bseeponavikaokiet mogoj ga odstopanje ni
izpolnjen. Kljub dobrim rezultatom, ki jih metode te vrste ponujajo, je njihova slabost
dolgotrajnostt zr aPoheag tega ta pristop za izralun ods
zahteva poznavge vrednosti te funkcije. Ta gar i nagem probl emu ni na
posamezne vzorce interpolirane funkcipe pa tudivmesnih potekovPri drugi skupini metod
zalnemo z zel o gostim vektor | e kinavdobjednmobliko pot en
krivulje nimajo velikega vpliva([10], [11]). Tretja skupina metod dela ravno obrafi@].
Zalnemo z vektorjem vozlov, ki vsebuje zelo m
t o vodi dpoilegangalixrovdljg ngedlnine rezultatom.

V. tem del u s mo ensaapraksnp@je latib poatoplom @ krétje skupine
in sicer z lzral unom vVvelst ogrojnuggaoadVodaj2]. X u b i | n e

zal et nem kuparahikme tsondloo r azpol avljanja intervalc
odstopanja drugega odvoda merilnih rezultat©wmenii smo g e mo uparabilstretji red
zlepkov, kar pomeni, da so polinomi, ki sestavljajo zlepljeno funkdja j v e | tretje ¢

posled | no parugigdvywodii naj vel pr ve PRostapgkmiave dajese pr
trebamnogi co podana pasameiném podintedvalproksimirati s premico po
kriteriju met ode (wsatpa rkvadrijagih bdklokov améringtt @ |v k od
aproksi maci j ske pr emi adar katevakdimelriitlinan ajoma&m grag
intervalu odstopa od aproksimacijske premcea t em i ntervalu za vel
recimo mu-, moramo interval razpoloviti in ponoviti aproksimacipoer i | n i & vsakermh k
izmed podintervalovPostopek ponavljamo tako dolgioklern e  d mekstérig za ustavitev
postopka, tgaje lahko:

- dol gina intejr,vala je krajga od

- vse merilne tol ke na <daokalice aprogsonddijsketkevuljg al u s o
Na koncu imamo prvotni interval razdeljen na podintervajgove mejepa so vozli, ki jih
vstavimo v funkcijo zlepkov.

Postopek si oglejmoa primery kjer opazimaadiko med grafoma funkcij, ki juPython

i zri gdepustimhe da sam Jdmol el it e v @loilzrpee pradkar | opisanem
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postopku.Merilni podatki so seveda v obeh primerih enaki.a

z a, lkeenakje zanimala
kakovost algagtma , pa ni

S Mo u p o gk zgl tiste na sitertalu pddOdla t k o v
sekund.
10 ﬁ: ‘ "ﬂ\ ﬁ fo . ’ ‘\'I‘
1 If“ " 9"T | ¥I ,,"h’, +'-‘..."
\ﬁ ! ,."‘1,, n A o 1~' ‘m :u' ! | L |‘ 1 d
Ole—o wom '\‘ " \ J,!' ‘dw.. yl‘ \-‘H t,‘. . 'L ‘,‘ | ‘* | : :‘\W “‘
R / o ! | *‘ é I L‘.',‘ b
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Slika 3.6: Interpolacija merilnih podatkov z-Bepki (vozli so kar merilng¢ &d)
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3 Neenakomerno vzorl|lenj
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Slika3.7: Aproksimacija merilnih podatkov z-B | e p k i (uporabime) rol no generi

Ssli k se sedaj tudi grafilno vidi r & slikez k a med
interpolacijsko krivuljo razberemdudi dva razloga zaradi katerihpostopek interpolacije ni
pri meren zRrijp@a glsenrai o mkiewosb marilhi podatki redksignalmo | n o
odklonii n dosege vrednosti, ki zagotovo niso fizi
interpolacijska krivuljatu d i kadar so merilne tol ke gost e,
precej spreminjajgpotekati skozi vsekar privededo visokih frekvenc rekonstruiranega signala,
ki so popolnmma ner eal ne. V  p tbiitarpemenilo, pla snp ekpkoemilali 2 a
veljimi pospegki, kot je to fizilno mogol e.

Po drugi strani vidimo, da nam postopek #&gsimacije sicer odpravi visoke frekvende
so posledeodaguma ne izl ol i vseh nesperissel ni h
merilni podatki redki.Upali smo, da bomo tgroblem odpravili z nadaljno implementaaj
| 1 afkka kjer avtor govor. o vpel j &vhekapgdnevihni h,
programiranja smo spoznali, dattos a k r g e n p o slgoutsa brez podrobpejrazhage
avtor j e yoponbormambrdz@oen sajjel | anmaki san pr endabidilonat an|
postopek mogopa paoadoviutpior abl j en &o jis poskksemo s o pr
z dr uzgvisteibi n oA\ tl mrnjkeammmolzatogposkalapp gnj o za obrazl ogi
odgovora nismo prejelMed| a keems mo wugotovi |l i, da tudi | e bi

| I anka, nji hove i smiselsotingplerkeatiratinza regb i p r odarade m
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predpostavke o znani krijuli K i V. nagem pr i meBakossmosseemeda ni
postopkom na tem mestu z aklzadodga dostopka.n s e posve

3531 nterpol acija prevzorlenih merilnih podatko

Osnovna ideja pri razvoju tega postopka | e
V prejgnjem primeru, kjer smo to skugal. stor
se je poodila, je bila, dabiopazovani | a s o vnajprej razadiiliena poditervabee r i t e v
potem pa na vsakem penflientmenryv Diod Gpodnedvakdvdi povpr
bila dzolxodemmj o frekven|l no mejo signal a, kar |
so posledica Jguma. N av bipsteankveame ri izlnmeed tpooldki ent zza mea
samo, ki bi predstavljaldodisi njihovo medianpmodus ar i t met i | ndnostalf ed nj o

rezultatk a k ¢ draggga postopk&ratke razlageteh izrazovs o bi | e vpsndrdhne (e
pomihna z al et ktu pappovgjina dajima vsakmed postopkoypp ov pr el enj a s\

prednost. i n sl abost i, ntratiakrove 8inmopotesne rewlthti o | i | i
primerjiati k at er a mognost se V nay esakenp primengertreba naj b o
merilne tpl&ezmalptrreg s kozi skonstwiatidntedpdlacigkn e t o] |
krivuljo z B-zlepki. Zavedati se jdreba da sedajnterpolacijo lahko uporabimasaj gre za
interpolac ] o prevzor | erkiar mar inlenki hpraksiondoko gqrigimaleim i a
merilnipovpl &l etrf ekhmo vamgo jhiailjpamam redkej ge nove
z ma n j pgoble¢mo previsokih frekvenc signaldlo v e previ el esmwdge kar
podatki ki jih Pythonova funkcija za Blepke potrebuje za izris grafarebajeo me ni t i ge, Kk
smodold i | i zgornjo frekvtainnp o Yeékdemanlzda $nw mpra
eksperi mentu mer il i pospegek roke mermdo ul en|
predpostavili, da najvelji pospegek roka zago
mi gk o. V. |asovnem intervalui 88 pe&sndvisimaol it a
nazaj ,keki oeponovitev smo izvedl iQ —FKpergekvenco

O0gtevilo premikov roke @pa iBemetagme zagmbooasami ¢ k o
se hitrost premikanja razlike od posameznédo posameznika V nagem pri mer u ¢
120 ponovitev v 30 sekundah. Iz tega slé@i — 1Odoziromapo erMal-bige

Y - 1 qiu V e ralgdrith@dmo za vrednostY upor abl j al i navdol
vrednostY T1® q.






4 Eksperimentalni rezultati

V tem poglavju bomo predstavili rezultapestok a 1 nt er pol aci je prevz
podatkov Z namenom razumevanja okaruporabe predlaganega postopka aproksimacije bomo
na tem mestu na kratko opisali merilno okoljgeritve so bile dobljene med eksperimentgm
katerem so se kandidat. ulPirloices| eud eegng ad g see tp
kamero, hkrati pao kandidati na rokimel i napr avo, kenjenegagipagjmjihl a pos
posr edoval aVideopdsnetkeajé¢ praglkdalo petenjevalcev, ki so vsako sekundo
ocenjevali, kakos e jim zdij o kandi daPa upooabirnntgemgaatije hae n i n
prevzor | eni hdolgliokdvalip piols pe gnba r ok enerjalikziocesamio | 0 |
Poenostavljeno gl edano kaadrkopogzpeagpk memkajei i r €
mi gk e, z a kaadidat wstameadnkse spré¢détd. ...), kanddatniosr edot ol en na
tipkanja Pokazalopaseje da se iz poteka o®85edgkkandidam& et d a
na tipkanjetudi v manj trivialnih primerihK o n |cifj je bil izdelati algoritem, ki bi podatke
zbiralind del ov al v ter upa@dbmke recimlo prediagal, kdaj bi bilo dobro narediti
premor, da bi bilo ulenje | asovno najbolj efe

Preden se posvetimanalzi podatkov in rezultatqvje treba omeniti, da aradi slabe
kvalitete ur ezgpblhasjppedatkoy prigptemosu v podatkovno bazo sami podatki
ni so bild.i vzorl eni enakomerno, kar je bil t ud
kijehlobgirnejegpr pd et wnljjgeam adgl agegnakomernega v
trebad o | aVojein sicer:

- kajnareditiz manj kaj ol i mi podat ki ,
- filtriranje | mejamgreneggsignalbr ekvenl| no

Kot je bilo v prej g,mjprehodp ® gostapkajznadZpm@vanino v e d a
glajenjem z vstavljanjem vozlov na interpoja@@ pr evzor |l eni h podat kov n
K i se pojavi p r i Sevadandrekaagjprej definiratikcad a tnkainhj .k aj ol i |
proi neenakomernem vzor|lenju sploh so. P,ri ena
kdaj d o IrieV reamjlka inmkelaj ne. Merilni rezultati so tam med sabo enakomerno

41
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razporejeni po | asovni 0Si I n kjer je med dve
| asa kot ,jhadhkwosts&lliepiamo, da manj ka meril na to
seeda ni t ako, saj je | as, Ki pr et,adkanstamtend dv e
in tegikk, Kaajredt a dhkoeddalhenir daimedinjima aalgdtovo ntargkha vsaj
ge Mna.smo dol ol il | asovni I nterval, K i j e b
zahteval i, da se na njem nahaja vsaj,smmna mer
predpostavili, da gMan jzkaa jmd rej knag roidtoapelmiesii t leah |
tol kami, ki bi bile recimo ar i tpotemnpalskopatesir edi n
tol ke potegnili dve premici. Odl ol i I smo se
umetno ustvarjanje t ol kanipgaggzodrafm taf gidinm, ke esd . Po
intervaldi z manj kajol i mi podat ki (kjer ,interp
in se | ahko odehlodi mol j an¢ i spegaevamo pri cel
Pri iskanju zadovoljive teorije zaporabo zgornje freken|l ne mej e i n f il
neenakomernem z o r |sraonupatovili, dabibile a | mpl ement aci jtrebat ak gn e
p 0 s po matematikj K i presega okvire magistrske nal o
mej o smo vakio kapogseprevzor| enjem merilnih 1t
poglavju.

4.1 Testni podatki

Omeni | i smo @ge,t klea Wwpmpomroabzd i pancka i |l ne t ol k-
pospegkometr om pnendga tipkagja.¢°® pnejepeelke tor ska ktal i | i na
komponentgv smericiind-osi, za pri kaz delovanja nagaega al
s pl og naligdoljend.Czzbnra| i mad poosrpeg g ezka-osk z 8 meas pa bomo
uporabili oznakow Za prikaz delosnj a al gor it ma smo | aswvVvni i n

P Xp wi. Razlog za to je velja pr ea@lgogtchanbisseno ki |
pomembnej ga od pri kaza celVoagserskiaalogidem® popalii d o b i
zgol j nekaj zaletnih in konl,dalh senaslesjatalmeln t i p O
razteal a | ez nekaj strani
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A 170 20
17,004 0,09
17,019 0,05
17,039 0,11

é é
18,954 0,00
18,964 0,01
18,983 -0,03

Tabelad.1: Merilni podatki

4.2 Postopekizvedbe aproksimacije v programskem paketu Python

Namentegpodp ogl avj a j e omogol i ti bralcu z zados
oprenro ponovitev nagimplemeht atcoy ooal gomat ma za
neenakomer ne@me nvizloir | semqaammementh@jo atgonitmouporabljali

prosto dostopeprogramski jezik Pythan enake rezul tate pa bi bil o
i zmed bol j u p o r @dgramogkotisth Matlab alpMathdmitica. v i h

Pred priletkom programa smo mor al. v Pythc
uporabljali med razvijanjenTo smo naredili s naslednjirakazi:

import pandas as pd

from pandas import DataFrame, Series

from pymongo import MongoClient

import time

from datetime import datetime, date

import scipy

import matplotlib.pyplot as pit

from scipy.interpolate import splev, spirep, PPoly

import numpy as np

import math
Merilne podat ke i z pma®ghgniljvedyavekppadtpko dd j@apryi a s mi
vektorwv s ebov al vse | asewn mar ivisev ,p od rpaegikYesmes k tsonte r
dol ol il i po gevoprsepgamepvo proggdpem j pur i mer u s mo

Y T g.Zo | BOgKO smo nato prvatinterval®w — p Yp wi razeelili na podintervale z
dol g, hkoati pasln panko in funkcijo= m.=|=- iz prvotnih merilni
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pr ev z okrsb\eteneprimeru predstavijad® t met i | no sr ewdaiposamement i | ni
podintervalut ak o po | asu kot t ude tpwml| kver edmom stV st Ppwisly
Pythonovo funkcijo za Elepke Vi uat < P=dVBult Mgl j € podrobneje
poglavju Uporaba programskega jezika Python za delezlejiki. Poek B-zlepkov je bil s tem

znan, na kocu je bilotrebau por abi t i «=EC.aud e« jB porek kaivulje azrisala na

grafu.

4.3 Eksperimentalni rezultati

V. tem poglavju bomo pr edst aaviedlnih padakihu | t at e
pridobljenih z eksperdpnmipega tpkanjad h e zjagp eiclke&Ppiema
meritveiz tabeled.1 na grafu.

@0@ Merilne tocke
@8 Prevzorcene merilne tocke
@89 [ntervali prevzorcenja
L]
o ®
0.2 L] °
..
N .
iﬂm ...
__E '. L] L]
© e * ® e° . e * . (13
¢ ° '.o ® . . ® e ees o * "4
0.0p LN ] L] L] (] .l l.. .' : ° L] . L] ... L ] L] L] ... .ﬂ‘.
° ... ) o'o. N 3
(] * (] b
]
o e
[ ] L]
-0 E?O 17.5 18.0 18.5 19.0
x [s]
Slika4.1: Prikaz merilni k tloihiktervalpir evzor | eni h mer.i
Na grafu so poleg merilnih tolk, K i SO oznal ¢
postokom prevzorl| enja. Vsat#tat awlejlaa aroiltknae tti d mej
funkcij ski vrednost.i kot tudi po | asu) vseh |

Razdaliemedl ve ma zapor edni mpapredsthvgapiairsa t ol k a ma
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Naj pr ej S i bomo pogl eda bbliko appksimacijsvkavalie.| ne fr
Pril akowavprimeguy&« o ¢dd@amo dol ol i | i zel o viswko fre
aproksimacijska krivuljgostala kaintepolacijsle. Razlog zdo jepreprost Z manysganj em
manj ga tuldk, gkievsé onaotem intervalu nahaj a. V
“Y, daje navsakemizmednt er val ov n Kg naedakem izraed interValovapotem
i zr adoamat merédirol n b i v tem primeru za prevzor]| e
merilne tolke. Algoritem v naslednjeijmzBor aku
zlepki, takoda vtem primeru izvedemo karnt er pol aci j kar pame rkioltn i shmot od
povedal,v nagem pri meRou diriugustsrterzathah. e Ipoi bhk av
vzor|l ne frekvence aproksimacijska ktodivednd j a | e
sl abge apweokislinmei rtaollak e

a[m/s™2]

0.4
17.0 175 18.0 18.5 19.0

x [s]

Slika4.2: Grafaproksimacijez a rnaveetnostiTs

Na grafu vidimo krivulje zati az | i |"™Me Plodseey i zr a’Nunmsnogar ednos
l agj o ppliwdyntaawd! i ko kr i"W utnjdre”Y p mui kOpazimd lahkog e

da apoksimacijska krivulja postangeri Y 1iTt d ¢ eskorajda interpolacijskapo drugi strani

paje’Y moitako dol g, da Jje prileganjeampzaksamac
specifilno apl i kPaedi jsd ekdielld h§ ey rparfd shY aitpag.t ako ve
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Nasl ednja stvar, ki j o bo,jpewplireda®Bizlepkmnapr i k a:
obliko aproksimacij s kgBzxlrdpkidy es mPr g eQpgweovr eed a Il i
naj vigj o dovoljeno St D katefimd na pposameanth np®dintetvalinf u n k ¢
aproksi miramo me®@ ipl targ pomeni, ki je apRoksimacijska krivulja
sestavljena iz premicQ ¢ pomeni, da je aproksimacijska krivulja sestavljena iz polinomov
naj vel dr u.g.ytherow pgraemra funkicija zasepkesicerdovoljuje vrednosti za
'Q od 1 do 5, mi pa si bomo pogledali zgolj primere od 1 dB@&amezne krivulje za testne
podatke si lahko ogledamo na nasledn;i sliki.

= x x
oo
wWN e

a[m/s™2]

-0.2
17.0 175 18.0 18.5 19.0

x [s]

Slika4.3: Grafaproksimacijz a r a retnostiredek v

Po eni strani vidimo, da je aproksimacija z red@n p popolnoma nesprejemljiva vidika

prileganj a, pa tudi predpostavka, da bi s e
nereal na. Po drugi strani azbke |\ abhkk im poreluk | j u | i
aproksimacijske krivulje priréd 'Q ¢inQ oni opaziti. Za potrebe
ugotovil i, da bi bi | i obe mognost.i dovol | dob

'Q oin ta vrednost bo uporabljena tygti naslednjih grafih.

Nasledniji vidik K i z a s prikag, je degstvoa daibd aprioksimacijska krivujanaj
intervalgana katerem se mezdallmehittorl k ez anlachlag ad msegat
vrednosti, ne glede na to, kako dobrapeoksimacija znotraj tega intervatélednje je psledica
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lastnosti polinomov, dari visokih vrednostitspremenljivke postanejo tudi funkcijske vrednosti
zelo velike. KerBz | e p ki ni so ni |epdinomskefgnkcijeknaad tudizsanmdg | j e n

|l astnost. Pomembno za nag primer je torej, da
da je | asovni I nterval omejen z najnigjim in
zel o zavajajolo sliko. Poglejmo si to ge na g
\
\
10\\
\
\

a[m/s™2]

-15
16.5 17.0 175 18.0 18.5 19.0 195

x [s]

Slika4.4: Graf aproksimacijeunaj danega inteda

Na zgornji sliki lahko vidimo, kako hitro fuki | ske vrednost. nar ag|l
®w pYpw, |le | as prnack ag@piwaiz gi ri mo

Na koncu si poglejmg eplivengg a al i dveh manj kajoliVw podat
nagem primeru apt okkalepki,rz&@&abobomer | hkevati, da s
krivulje spremenil zgol j na | asovnem interval

intervali h pa ne bi smel i opaziti ni kakrgnega
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alm/s™2]

170 175 18.0

X [s]

Slika4.5: Graf aproksimacij@ r i m aimmeklrah podatkih

Vidimo, da se potek v neposredni o kned,veadar manj k

pa na ostal.i pot ek rekonst r oziroma podatkanimga gnal a
ni kakrgnega vpliva.
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5Zakljul ek

Cilj magistrskegalela je bil izdelava in implementacija algoritma, ki iz neenakomerno
vzor |l eni h appksicieatl lka@\w v n 0 signal. &z kombinacijo nizkopasovnega
frekve n | n e g a Bizlepkav mam jetork | j ub doleond iem i mady aspeom
Zaradi fleksibilnosti v algoritmur{a st avl j amo | ahko z g o-zlephowin f r ek v
postopeks kat erim i zvedemo p aempnterdluorrommpe e vV £ o)i he n jo¢é
menimo, da bibil algoritem uporaben tudi v drugilsituacijah kjer se pojavi neenakomerno
vzor |Admjoa.item bi se 2z gotevk@dajoy ev eil z lvd bojpgieanteug ab d lajs

prileganja rekonstruir akee grenutna rekpnsaukca dowlp r | ni m
natahkbal j gati b i torej bdiizvedln gproksimacd MNaslednjee | o v a n
mora izboJg a vbabila odpravaskokov rekonstruiranih signalov, ki se pojavijoa | asovni h
intervalih z m&ar ktaoj onl ai videlatl pspsttyaatolsmo dele signalgv

kjer seje to zgodio, pri celostni analizenostavnagnorirali. KI j ub t emu pa | ahko
smo zastavljeni cilj magistrske naloge dosegli, smo pridobljene aproksimirane signale
preveril.i na rezultatih nagega eksperi ment a,

da algoritem za potrebe ugotavljanjas r e d o tkoa nedniodsattiov na ul enj e del
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