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ABSTRAKT 

Tato práce se zabývá Signal Processing Toolboxem (SPTOOL) a Filter 

Design&Analysis Toolboxem (FDATOOL) v prost�edí MATLAB.  

Jedním z cíl� této práce bylo teoretické rozebrání dané problematiky o daných 

toolboxech a to SPTOOL a FDATOOL. 

Sou�ástí této diplomové práce je také praktická realizace daných filtr� a jeho 

aplikace na vložená data. 

Poslední �ástí práce bylo poté praktické ov��ení získaných znalostí z teoretické �ásti 

o FDATOOL a jeho ov��ení na reálných datech signálu. 

 

Klí�ová slova: Signal Processing Toolbox, Filter Design&Analysis Toolbox, 

MATLAB, SPTOOL, FDATOOL, signál, filtr   

 

 

 

ABSTRACT 

This thesis deals with Signal Processing Toolbox (SPTOOL) and Filter 

Design&Analysis Toolbox (FDATOOL) in the environment of MATLAB. 

One of the aims of this thesis was theoretical analysis of selected topic focused on 

SPTOOL and FDATOOL. 

Practical use of these filtres and their application on inserted data is part of this 

paper as well. 

The last part of this thesis is focused on practical use of gained knowledge about 

FDATOOL and verigication on real signal data. 

 

Keywords: Signal Processing Toolbox, Filter Design&Analysis Toolbox, MATLAB, 

SPTOOL, FDATOOL, signal, filter 
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ÚVOD 

Filtrace signál� se považuje za jednu ze st�žejních prací p�i práci se signály, protože 

každý signál obsahuje ur�ité množství pro nás nepot�ebných dat, které je t�eba odfiltrovat. 

A� se jedná o šumy v signálu vyskytující, nebo o frekvence, které nejsou pro danou 

problematiku st�žejní. Tato práce se podrobn�ji zabývá Signal Processing Toolboxem a 

Filter Design&Analysis Toolboxem v prost�edí MATLAB, které slouží pro filtraci signál�.  

Signal Processing Toolbox umož�uje na�tená data analyzovat, Filter 

Design&Analysis Toolbox umož�uje vytvá�ení filtr�, jeho editace a ukládání. Spole�n� tak 

tyto dva toolboxi vytvá�í silný nástroj pro práci se signály a následnou filtraci signálu. Signál 

je tak možné tedy upravovat, m�nit frekvence v n�m obsažené, p�ípadn� amplitudy 

frekvencí, které se v signálu vyskytují. 

Upravený signál je již pro uživatele p�ijateln�jší, protože takovýto signál obsahuje 

pouze informace, které uživatel požaduje, výsledný signál tak neobsahuje data, která jsou 

pro nás nepodstatná, p�ípadn� nežádoucí. 
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I.  TEORETICKÁ �ÁST 
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1 TEORIE PRAVD�PODOBNSTI 

1.1 Pojmy teorie pravd�podobnosti 

1.1.1 Sigma algebra (� - algebra) 

E je neprázdná množina a S je systém všech podmnožin E. Jde o �-algebru, pokud platí 

SAESA

SAiSA

SES

i
ii

����

����

��
�

�
�

0

,...2,1,

;0

 

Na základ� uvedené definice se v literatu�e buduje axiomatická teorie pravd�podobnosti, 

která spo�ívá v pojmech elementárních jev�, jev jistý, nemožný atd. Na ….. S je pak 

definována pravd�podobnost jako reálná funkce. 

 Teorie potom plynou pojmy a fakta uvedená v �ásti 1.1.2 až 1.1.5 

 

1.1.2 Náhodný jev 

Náhodným jevem rozumíme opakovatelnost �innosti provád�nou za stejných (nebo p�ibližn� 

za stejných) podmínek, jejíž výsledek je nejistý a závisí na náhod�. P�íklady mohou být 

nap�íklad házení kostkou nebo losování teorie. 

 

1.1.3 Pravd�podobnost události  

Se obecn� ozna�uje reálným �íslem od 0 do 1. Událost, která nem�že nastat, má 

pravd�podobnost 0, a naopak jistá událost má pravd�podobnost 1. N�kdy se nekorektn�, 

ale názorn� pravd�podobnosti násobí �íslem 100 a uvádí se tak v procentech. Jinou 

používanou mírou pravd�podobnosti je šance (anglicky odds), která je definována jako 

pom�r pravd�podobnosti definované b�žným zp�sobem ku pravd�podobnosti, že nastane 

opa�ná událost: )1/( ppšance �� . Šance se �asto v praxi uvádí jako celo�íselná zlomek, 

nap�íklad „mám šanci jedna ku dv�ma, že stihnu vlak“ znamená totéž jako „je 

pravd�podobnost 0,5 že stihnu vlak“.  [12] 
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1.1.4 St�ední hodnota 

Zna�íme E(X). St�ední hodnota je v teorii analogových periodických signál� definována 

jako pr�m�rná hodnota signálu v rámci jeho jedné periody. St�ední hodnota je teoreticky 

definována jako  �íslo, kolem kterého kolísají hodnoty výb�rových pr�m�r�, jež se po�ítají 

vždy ze série hodnot náhodné veli�iny  (mnoho realizací náhodného procesu). Tento fakt je 

vyjád�en rovnicí: 

� ���
kx

kk xXPxXE )()(  (1.1) 

Bude-li k dispozici �íslicový signál pouze v jedné realizaci a navíc všechny funk�ní hodnoty 

náhodné veli�iny (vzorky) budou mít stejnou pravd�podobnost, pak se celý problém 

redukuje do b�žného aritmetického pr�m�ru, který je vyjád�en vztahem: 

��
k

kx
N

XE
1

)(  (1.2) 

Pro spojitý �as ji spo�ítáme jako integrál celého intervalu, po kterém signál analyzujeme.  

	 ��
R

xPxdXE )()(  (1.3) 

 

1.1.5 Rozptyl 

Nazývá se též jako st�ední kvadratická odchylka, st�ední kvadratická fluktuace, 

variace nebo také disperze. Rozptyl náhodné veli�iny X se ozna�uje 

)var(),(),(),( 22 XXDXSX
 . Vyjad�uje, jak moc signál kmitá kolem jeho st�ední hodnoty. 

Pro diskrétní náhodnou veli�inu je definována vztahem: 

� � � �� �
� �

���
n

í

n

i
iiii xEpxpXEx

1 1

2222 )()(
  (1.4) 

 

kde xi jsou hodnoty, kterých m�že náhodná veli�ina X nabývat s pravd�podobností pi a E(X) 

je st�ední hodnota veli�iny X. 

Pro spojitou náhodnou veli�inu definujeme rozptyl vztahem: 
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� � � �		
�

��

�

��

���� 2222 )()()()( xEdxxfxdxxfXExi
  (1.5) 

kde f(x) je hustota pravd�podobnosti veli�iny X. [12] 

 

1.2 Základní typy rozd�lení pravd�podobnosti spojité náhodné veli�iny 

Celá táto kapitola 1.2 byla p�evzána z literatury  [15], kde je také možno se do�íst o této 

problematice více. 

1.2.1 Rovnom�rné rozložení R(a,b) 

Toto rozd�lení má spojitá náhodná veli�ina X, jejíž realizace vypl�ují interval kone�né délky 

a mají stejnou možnost výskytu (nap�. doba �ekání na autobus, na výrobek u automatické 

linky, ...). 

 

Definice 

Náhodná veli�ina X má rovnom�rné rozd�lení R(a,b) práv� tehdy, když je hustota 

pravd�podobnosti ur�ena vztahem: 

�


�

�

�


�

�

�

�
��

baxpro

baxpro
abxf

,0

,
1

)(  (1.6) 

 

 

Obrázek 1: Graf hustoty pravd�podobnosti 
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Distribu�ní funkce je ve tvaru: 

� �

� � 

�
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Obrázek 2: Graf distribu�ní funkce 

Vlastnosti 

� �
12

)(

2
)(

2ab
XD

ba
XE

�
�

�
�

 (1.8) 

 

P�íklad:  

Tramvajová linka �íslo 8 odjíždí v dopoledních hodinách ze zastávky každých 10 

minut. Jaká bude pravd�podobnost, že na ni bude �lov�k dopoledne �ekat déle než 7 

minut? 

Doba �ekání je náhodná veli�ina X, která má rovnom�rné rozd�lení pravd�podobnosti - v 

našem p�ípad� R(0,10). Distribu�ní funkce má tedy tvar: 

� �

� � 

�


�

�



�


�

�

��

�

���

�

,101

10,0
10

0,0

)(

xpro
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x
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Hledaná pravd�podobnost: 

10
3

10
7

1)7()()7()7( ����������� FFXPXP  
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1.2.2 Exponenciální rozložení E(�) 

Toto rozd�lení má spojitá náhodná veli�ina X, která p�edstavuje dobu �ekání do nastoupení 

(poissonovského) náhodného jevu, nebo délku intervalu (�asového nebo délkového) mezi 

takovými dv�ma jevy (nap�. doba �ekání na obsluhu, vzdálenost mezi dv�ma poškozenými 

místy na silnici). 

Závisí na parametru �, což je p�evrácená hodnota st�ední hodnoty doby �ekání do 

nastoupení sledovaného jevu.  

 

Definice 

Náhodná veli�ina X má exponenciální rozd�lení E(�) práv� tehdy, když hustota 

pravd�podobnosti je dána vztahem: 

�
�
�

�
�
�

�

�
�

� 0

00
)(

xproe

xpro
xf

x��
 (1.9) 

 

 

Obrázek 3: Exponenciální rozložení - graf hustoty pravd�podobnosti 

 

Distribu�ní funkce je ve tvaru: 

�
�
�

�
�
�

��

�
�

� 01

00
)(

xproe

xpro
xF

x�
 (1.10) 
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Obrázek 4: Exponenciální rozložení - graf distribu�ní funkce 

Vlastnosti 

�
1

)( �XE  (1.11) 

2

1
)(

�
�XD  (1.12) 

 

P�íklad:  

Doba �ekání hosta v restauraci je pr	m�rn� 5 minut. Ur�ete: 

a) hustotu pravd�podobnosti náhodné veli�iny, která je dána dobou �ekání 

b) pravd�podobnost, že host bude �ekat déle než 12 minut 

c) dobu �ekání, b�hem které bude zákazník obsloužen s pravd�podobností 0,9 

 

a) Hustota pravd�podobnosti 
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b) Distribu�ní funkce 
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Hledaná pravd�podobnost 
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c) Hledanou dobu �ekání ozna�íme t. Platí  
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1.2.3 Normální rozd�lení N(
, �2) 

R�� 22 ,;0 
#
  

Ozna�ováno též obecné normální rozd�lení �i Gaussovo rozd�lení (v anglicky psané 

literatu�e nazývané rozd�lení zvonovitého tvaru - bell curve). 

Je velmi d�ležité, nebo�: 

� nej�ast�ji se vyskytuje 

� mnoho jiných rozd�lení se mu blíží  

� �ada jiných rozd�lení se jím dá nahradit 

Definice 

Náhodná veli�ina X má normální rozd�lení N(�, �2) práv� tehdy, když má hustota 

pravd�podobnosti tvar: 

� ������
�
�

�
�
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2
1

xproexf
x


#

$

 (1.13) 
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Pomocí k�ivky normálního rozd�lení popsal v roce 1773 matematik Abraham de Moivre 

limitní chování binomického rozd�lení, když se snažil aproximovat výpo�ty jednotlivých 

pravd�podobností binomického rozd�lení pro velká n. Rozd�lení, které Moivre pro tento 

ú�el navrhl, se nakonec ukázalo být d�ležit�jší než výchozí binomické rozd�lení. V roce 

1812 odvodil nezávisle na Moivreovi normální rozd�lení francouzský matematik Pierre 

Laplace. Jak Laplace, tak Karl Friedrich Gauss prezentovali toto rozd�lení jako zákon chyb 

a používali ho pro interpretaci astronomických a geodetických m��ení, výsledk� hazardních 

her a p�esnosti d�lost�elecké st�elby. 

Grafem hustoty pravd�podobnosti je tzv. Gaussova (Gaussova-Laplaceova) k�ivka: 

 

Obrázek 5: Normální rozd�lení - Gaussova-Laplaceova k�ivka 

 

Z obrázku je patrné, že parametr � (st�ední hodnota) ur�uje, kde má k�ivka maximum. 

Parametr � (sm�rodatná odchylka) naproti tomu ur�uje, jak jsou po obou stranách od 

hodnoty � vzdáleny inflexní body, tedy jak je k�ivka roztažena do ší�ky. 

 

Distribu�ní funkce: 

� ������ 	
��

�
�

�
�
 

! �
�
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2

2
1

xprodtexf
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#
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 (1.14) 
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Obrázek 6: Normální rozd�lení - graf distribu�ní funkce 

 

P�íklad:  

Jaká je pravd�podobnost, že náhodná veli�ina X, která má rozd�lení N(10, 9), nabude 

hodnoty  

a) menší než 16, 

b) v�tší než 10, 

c) v mezích od 7 do 22? 

 

)16()()16()16()16() FFFXPXPa �����������  

Zjistit, �emu je rovna distribu�ní funkce pro hodnotu 16 je možné zjistit n�kolika zp�soby. 

Je-li k dispozici program Excel, je možné hodnotu vypo�íst pomocí p�eddefinované funkce 

NORMDIST: 

97725,0)1;3;10;16()16()16( ���� NORMDISTFXP  

První parametr v závorce ur�uje hodnotu, jejíž distribu�ní funkcí je po�ítána, druhá je 

st�ední hodnota daného normálního rozd�lení, t�etí parametr zna�í sm�rodatnou odchylku 

daného rozd�lení a poslední parametr je pravd�podobnostní hodnota 1, která se zadá vždy, 

když je požadováno vypo�ítat hodnotu distribu�ní funkce 

8413,0)1;3;10;7()1;3;10;22()227()
5,0)1;3;10;10(1)10(1)10()10()

�����

����������

NORMDISTNORMDISTXPc

NORMDISTFXPXPb
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1.2.4 Normované normální rozd�lení N(
 = 0, �2 = 1) 

Jedná se o speciální p�ípad obecného normálního rozložení, kdy 	 = 0, �2 = 1. 

V tomto p�ípad� ozna�ujeme hustotu pravd�podobnosti: 

� ������
�

,
2
1

)(
2

2
1

xproexf
x

$
 (1.15) 

Distribu�ní funkci u tohoto rozd�lení: 

� ������ 	
��

�
,

2
1

)(
2

2
1

xprodtexF
x

t

$
 (1.16) 

 

 

Obrázek 7: Normované normální rozd�lení - graf hustoty pravd�podobnosti 

 

 

Obrázek 8: Normované normální rozd�lení - graf distribu�ní funkce 

 

Užite�nost normovaného normálního rozd�lení spo�ívá v tom, že vybrané hodnoty 

distribu�ní funkce tohoto rozd�lení se nachází v tabulkách, které bývají sou�ástí každé 
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literatury statistiky. Vztah mezi normovaným normálním rozd�lením N(0,1) a obecným 

normálním rozd�lením N(m, s2) vyjad�uje následující v�ta: 

Má-li spojitá náhodná veli�ina X obecn� normální rozd�lení N(	,�2) s hustotou 

pravd�podobnosti: 

� ������
�
�

�
�
 

! �
�

,
2

1
)(

2

2
1

xproexf
x


#

$

 (1.17) 

Pak náhodná veli�ina 



#�
�

X
T  má normované rozd�lení N(0,1) s hustotou 

pravd�podobnosti: 

� ������
�

,
2

1
)(

2

2
1

xproexf
x

$
 (1.18) 

V tabulkách se naleznou pouze hodnoty distribu�ní funkce pro nezáporné x. Pro ur�ení 

distribu�ní funkce pro x < 0, je t�eba využít vlastností distribu�ní funkce normovaného 

normálního rozd�lení a možné tak lehce odvodit F(-x) = 1 - F(x). 

 

P�íklad:  

Bylo použito zadání p�íkladu z p�edchozí kapitoly, p�i�emž tento p�íklad bude �ešen 

p�evedením daného normálního rozd�lení N(10, 9) na normované normální rozd�lení 

N(0, 1) substitucí z v�ty této kapitoly. 

 

8413,0)1(1)4()1()4()227()
5,0)0(1)10(1)10()10()

97725,0)2(
3

1016
)16()()16()16()16()

���������

����������

�%��
�

�
�
 

! �
%������������

FFFFXPc

FFXPXPb

FFFXPXPa

 

Všechny hodnoty jsou dosazené z tabulky distribu�ní funkce normálního rozd�lení. 
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P�íklad:  

Je t�eba ur�it pravd�podobnost, že náhodná veli�ina X s normálním rozd�lením N(m, 

s2) nabude hodnot z intervalu 

a) (m-s,m+s) 

b) (m-2s,m+2s) 

c) (m-3s,m+3s) 

 

Grafické znázorn�ní 

 

Obrázek 9: Normální rozložení – grafické znázorn�ní p�íkladu 

997,0)3(2...)3()3()33()
955,0)2(2...)2()2()22()

683,0)1(2))1(1()1()1()1(

)()()()

�%����������

�%����������

�%�%�%�%��%�%�

��
�

�
�
 

! ��
%��

�

�
�
 

! ��
%���������

�
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#
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#

#
#
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#
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#

FFXPc

FFXPb

FFXPa
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1.2.5 N�která další rozd�lení 

1.2.5.1 Weibullovo rozd�lení W(�, c) 

Toto rozd�lení má spojitá náhodná veli�ina, která p�edstavuje dobu života 

(bezporuchovosti) technických za�ízení, kterým nevyhovuje exponenciální. To jest tam, kde 

se projevuje mechanické opot�ebení nebo únava materiálu. 

Parametr 
 závisí na materiálu, namáhání a podmínkách užívání (
,c > 0). 


�


�

�


�


�

�

��
�

"

� �
�

�
�
 

!��

0

00

)( 1

xproe
xc

xpro

xf cx

c

c
&

&

 (1.19) 

Pro c = 1 dostaneme exponenciální rozd�lení E(�). 

 

Obrázek 10: Weibullovo rozd�lení - graf hustoty pravd�podobnosti 

 

Distribu�ní funkce: 

�
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 (1.20) 
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Obrázek 11: Weibullovo rozd�lení - graf distribu�ní funkce 

 

1.2.5.2 Pearsonovo rozd�lení 2
nc  

2
nc �teme chí kvadrát s n stupni volnosti 

Užití: Jestliže n nezávislých veli�in X1,..., Xn má rozd�lení N(0, 1), pak veli�ina 
22

2
2
1 ... nXXXX ����  má Pearsonovo rozd�lení. 

Hustota pravd�podobnosti: 




�




�

�




�
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n
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xf
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 (1.21) 

G(x) … gama funkce definována pro x > 1 vztahem: 	
�

���'
0

1)( dttex xt  
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1.2.5.3 Studentovo rozd�lení tn 

Užití: Jsou-li X1,X2 dv� nezávislé náhodné prom�nné, kde X1 se �ídí rozložením N(0, 1) a X2 

rozložením 2
nc , pak náhodná veli�ina n

x

x
T ��

2

1  má Studentovo rozložení s n stupni 

volnosti. 

2
1

2

1

2

2
1

1
)(

�

��
�

�
��
 

!
��

�
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�
 

!'

�
�

�
�
 

! �
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��
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n
x

n

n

n
xf

$
 (1.22) 

 

1.3 Základní typy rozd�lení pravd�podobnosti diskrétní náhodné veli�iny  

Celá táto kapitola 1.3 byla p�evzata z literatury  [14], kde je také možno se do�íst o této 

problematice více. 

 

1.3.1 Alternativní rozd�lení A(p) 

N�které náhodné pokusy mohou mít pouze dva r�zné výsledky:  

� pokus je úsp�šný  

� pokus je neúsp�šný 

P�íslušná náhodná veli�ina X je pak nazývána alternativní (dvoubodová, nula-jedni�ková). 

Tato náhodná veli�ina nabývá pouze dvou hodnot:  

1 - v p�ípad� p�íznivého výsledku pokusu (jev A),  

0 - v p�ípad� nep�íznivého výsledku pokusu (jev A ). 

Obor hodnot tedy obsahuje dva prvky M = {0,1}. Je používáno ozna�ení:  

P(A) = P(X = 1) = p 

P( A ) = P(X = 0) = 1 – p 
(1.23) 
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Definice 

Náhodná veli�ina X s pravd�podobnostní funkcí P(X = 0) = 1 - p, P(X = 1) = p (0 < p < 1) 

má alternativní rozd�lení pravd�podobnosti A(p) s parametrem p. 
 

P�íklad:  

Hod mincí: W = {líc,rub} 

Jedná se tedy o alternativní rozd�lení �
�

�
�
 

!
2
1

A . Tedy: 

� � )10(;1,0 (�� XM  

2
1

)0( �p  

2
1

2
1

1)1( ���p  

 

1.3.2 Rovnom�rné rozd�lení R(n) 

Definice 

Náhodná veli�ina X má rovnom�rné rozd�lení R(n) práv� tehdy, když je 

pravd�podobnostní funkce ur�ena vztahem: 

n
xp

1
)( �  (1.24) 

kde n je po�et možných výsledk� 

 

P�íklad:  

Hod kostkou: M = {1, 2, 3, 4, 5, 6} - každý výsledek je stejn� pravd�podobný. 

Jedná se tedy o rovnom�rné rozd�lení 
6
1

)(),6( �xpR  
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1.3.3 Binomické rozd�lení Bi(n, p) 

Popisuje �etnost náhodného jevu v n nezávislých pokusech, v nichž má jev stále stejnou 

pravd�podobnost. 

 

Definice 

Náhodná veli�ina X má binomické rozd�lení Bi(n, p) práv� tehdy, když je 

pravd�podobnostní funkce ur�ena vztahem: 

� � xnx pp
x

n
xp ������

�

�
��
 

!
� 1)(  (1.25) 

kde:  

x = 0,1,…,n 

n je po�et kus� a p je pravd�podobnost úsp�šnosti v každém pokusu 

Binomické rozd�lení je tedy p�íkladem diskrétního rozd�lení pravd�podobnosti náhodné 

prom�nné X, která m�že nabývat pouze n + 1 hodnot. P�i matematickém sestrojení 

binomického rozd�lení je t�eba vycházet z Bernoulliova pokusu, který spo�ívá v tom, že v 

daném náhodném pokusu mohou nastat pouze dva stavy:  

A s pravd�podobností p,  

A  s pravd�podobností 1 - p.  

To lze modelovat tzv. binární náhodnou prom�nnou Y, pro kterou platí: P(Y = 1) = p a P(Y 

= 0) = 1 - p. Platí: 

� � pppYE ������ 101)(  (1.26) 

� � � � � � � � pppppppYEYD ����������� 111)( 222  (1.27) 

Náhodná prom�nná X vznikne jako sou�et n nezávislých binárních prom�nných Yi s 

hodnotami 0 nebo 1, které mají všechny stejné rozd�lení ur�ené parametrem p: 

�
�

�
n

i
iYX

1

 (1.28) 
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Vlastnosti binomického rozd�lení: 

pnXE ��)(  

� �ppnXD ���� 1)(  

Alternativní rozd�lení A(p) je vlastn� speciálním p�ípadem binomického rozd�lení pro n = 1 

(A(p) ~ Bi(1,p)).  

P�íklad:  

Student VŠ má potíže s ranním vstáváním. Proto n�kdy zaspí a nestihne p�ednášku, 

která za�íná již v 9 hodin. Pravd�podobnost, že zaspí, je 0,3. V semestru je 12 

p�ednášek - tzn. 12 nezávislých pokus	 dorazit na p�ednášku v�as. Je t�eba nalézt 

pravd�podobnost, že student nestihne p�ednášku v d	sledku zaspání v polovin� nebo 

více p�ípad	. 

Hledaná pravd�podobnost má hodnotu: 

118,07,03,0
12

)12()11()10()9()8()7()6()6( 12
12

6

�����
�

�
��
 

!
��������� �

�
� k

k

k

n
PPPPPPPXP  

Ru�ní výpo�et by v tomto p�ípad� byl pom�rn� zdlouhavý. Je-li ale k dispozici nap�. 

tabulkový program Excel, je možné p�íklad snadno vypo�íst pomocí distribu�ní funkce 

binomického rozd�lení - v Excelu se najde pod názvem BINOMDIST: 

� � 118,0)1;3;0;12;5(1)6(1)6(16 ��������� BINOMDISTFXPXP  

Rozd�lení pravd�podobnosti pro tento p�íklad je znázorn�no graficky na následujícím 

obrázku: 
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Obrázek 12: Binomické rozložení – grafické zobrazení p�íkladu 

1.3.4 Poissonovo rozd�lení Po(�) 

Toto rozd�lení pravd�podobnosti, pojmenované podle francouzského matematika S. D. 

Poissona, mají náhodné prom�nné, které popisují �etnosti jev� s t�mito vlastnostmi:  

� to, že jev v daném intervalu (�asovém, prostorovém) nastane (nenastane), nezávisí 

na tom, co se stalo jindy nebo jinde, 

� pro každý �asový okamžik je pravd�podobnost jevu v malém �asovém intervalu 

stejná (totéž platí v prostoru), 

� neexistuje p�ípad, že by nastaly dva jevy p�esn� v jednom �asovém okamžiku nebo 

míst� v prostoru. 

Pr�m�rný po�et výskyt� zkoumaného jevu v daném úseku jednotkové délky je ozna�ován l. 
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Definice 

Poissonovo rozd�lení pravd�podobnosti lze pro všechny hodnoty x = 0,1,2,… náhodné 

veli�iny X vyjád�it pomocí parametru � > 0. 

Náhodná veli�ina X má Poissonovo rozd�lení Po(�) práv� tehdy, když má 

pravd�podobnostní funkce tvar: 

�� �� e
x

xp
x

!
)(  (1.29) 

P�ípadn�: 

� � �� ���
� l

x

e
x

l
xp

!
)(  (1.30) 

v úseku délky l (v l-násobku jednotkového úseku)  

 

Pro charakteristiky Poissonova rozd�lení platí: 

1)(
1)(

�

�

XD

XE
 (1.31) 

�

�
1

1

�

�

e

A
 (1.32) 

 

S rostoucí hodnotou � se toto rozd�lení blíží k normálnímu rozd�lení. Jestliže náhodná 

veli�ina má binomické rozd�lení, pak tvar jejího rozložení se blíží k Poissonovu s 

parametrem � = n.p, jestliže n je velké a p se blíží k nule. Aproximativn� je možno tedy 

binomické rozd�lení s velkým n a malou hodnotou p nahradit Poissonovým rozd�lením. 

Sou�et nezávislých prom�nných s Poissonovým rozd�lením je op�t rozd�len podle tohoto 

rozd�lení. Jestliže je k dispozici n pozorování Poissonova rozd�lení s parametrem �, pak 

sou�et pozorování je možné považovat za pozorování s Poissonovým rozd�lením a 

parametrem n�. 
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P�íklad:  

Dle statistik plyne, že realitní maklé� jedná v pr	m�ru s p�ti zákazníky za den. Jaká 

je pravd�podobnost, že po�et zákazník	 maklé�e za jeden den bude v�tší než 4. 

Náhodná veli�ina X - po�et zákazník� p�esn� spl�uje kritéria pro Poissonovo rozd�lení. 

Pravd�podobnostní funkce po�tu zákazník� má tedy tvar: 

5

!
5

)( �� e
x

xp
x

 

Úlohu nejlépe vy�eší opa�ný jev: 

� � 56,044,01)4()3()2()1()0(1)4(14 ���������"��� pppppXPXP  

V Excelu je možné uvedenou pravd�podobnost vypo�íst pomocí funkce POISSON: 

� � 56,0)1;5;4(14 ���� POISSONXP  

Poissonovo rozd�lení pravd�podobnosti po�tu zákazník�: 

 

Obrázek 13: Poissonovo rozd�lení – grafické znázorn�ní p�íkladu 
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1.3.5 Hypergeometrické rozd�lení H(N, M, n) 

Je p�edpokládáno, že náhodný pokus, jehož výsledk�m je p�i�azena alternativní náhodná 

veli�ina A(p), se opakuje n-krát, p�i�emž jednotlivé pokusy jsou vzájemn� závislé (výsledek 

v libovolném pokusu závisí na p�edcházejících pokusech) - jedná se tedy o výb�ry bez 

vracení (opakované pokusy závislé). Pro takto vzniklou náhodnou veli�inu X platí: 

 

Definice 

Náhodná veli�ina X má hypergeometrické rozd�lení H(N, M, n) práv� tehdy, když má 

pravd�podobnostní funkce tvar: 
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x

M

xp )(  (1.33) 

kde: 

N je po�et prvk� základního souboru;  

M je po�et prvk� v základním souboru, které mají požadovanou vlastnost;  

n je po�et pokus� 

x = 0, 1, 2, .., n je po�et vybraných výrobk�, které mají zkoumanou vlastnost. 

 

Vlastnosti: 

N
M

nXE ��)(  (1.34) 
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nXD  (1.35) 
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P�íklad:  

Mezi stovkou výrobk	 je 20 zmetk	. Vyberete deset výrobk	 a sledujete po�et zmetk	 

mezi vybranými. 

 

V tomto p�ípad� má náhodná veli�ina X hypergeometrické rozd�lení: X ~ H(100,20,10). 

Pravd�podobnostní funkce má tvar: 
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Takže nap�íklad pravd�podobnost, že mezi deseti vybranými budou 3 , se vypo�te: 
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�xp  

Pravd�podobnostní funkci znázorníme op�t graficky: 

 

Obrázek 14: Hypergeometrické rozd�lení – grafické znázorn�ní p�íkladu 
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2 ANALÝZA SIGNÁL� 

Signálem je rozum�no �asový proces hodnot po sob� jdoucích, které vytvá�ejí dohromady 

signál. Signál m�že být bu spojitý nebo diskrétní, tedy bu analogový nebo digitální. 

 

Spojitý – signál je spojitý v p�ípad�, že lze najít hodnotu signálu v libovolném �ase. 

Diskrétní – diskrétní signál vznikne vzorkováním spojitého signálu, kde se zaznamenávají 

pouze hodnoty v ur�itých okamžicích, které jsou udávány vzorkovací frekvence signálu. 

Musí však platit Shannon-Kotelník�v (Nyquist�v) teorém, který udává, že je pot�eba 

vzorkovat minimáln� s dvojnásobnou frekvencí, jako je nejvyšší frekvence obsažená v 

signálu. 

 

Dále signál m�že být bu ergodický nebo neergodický. Ergodický se vyzna�uje se tím, že 

všechny jeho realizace mají stejné statistické vlastnosti (stejné chování) – to umož�uje 

odhadovat parametry náhodného procesu z jedné jeho realizace. Signál je dále ergodický 

v��i jeho st�ední hodnot� (stejnosm�rné složce), pokud má stejnosm�rnou složku 

nenáhodnou (její rozptyl je roven 0) 

 

Každý signál se dá dále rozd�lit ješt� do n�kolika skupin: 

 

Obrázek 15: D�lení signál� 
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Deterministické – máme pro hodnoty n�jaký matematický výraz nebo vzorec, takže 

každou jejich minulou /budoucí hodnotu lze spo�ítat, lze ji tedy jednozna�n� ur�it. 

Náhodné (stochastické) – v �ase nelze ur�it, jaká hodnota bude �i byla, hodnoty se 

nep�edvídateln� m�ní a není tak pro signál matematický vzorec. Všechny hodnoty takového 

signálu jsou tedy náhodné veli�iny. 

 

Periodické – jeho perioda se v �ase opakuje se stejnými funk�ními hodnotami. Tato perioda 

m�že nabývat libovolných hodnot, ale platí, že se tato perioda musí v �ase stále opakovat. 

P�íkladem periodického signálu je signál vzniklý sou�tem harmonických signál� (sinusovek), 

jejich frekvence jsou v celo�íselných pom�rech.  

Neperiodické – signál je neperiodický tehdy, kdy nelze ur�it periodu, která se opakuje 

v �ase. 

Tém�� periodické (kvaziperiodické) – u signál� periodických se nem�ní velikost periody 

s �asem. Existují však i signály, které velikost periody m�ní s �asem a takové signály se tedy 

nazývají kvaziperiodické. 

 

Stacionární signál – je stochastický signál, který si zachovává své statistické vlastnosti. 

Charakteristiky takovýchto signálu jsou �asov� invariantní. 

Nestacionární signál – statistické vlastnosti nestacionárních signál� jsou s �asem 

prom�nné, tudíž vyhodnocování takovýchto signál� musí být závislé na �ase. 

Charakteristiky takovýchto signálu nejsou �asov� invariantní.  

 

Invariance ozna�uje stav, kdy jsou jisté objekty nem�nné p�i ur�itých událostech. P�íkladem 

invariance je situace, kdy je dán systém veli�in, které na sob� n�jakým zp�sobem závisí. 

Potom se jedna z t�chto veli�in nazývá invariantní v��i zm�n� jiné (referen�ní) veli�iny, 

pokud má stejnou hodnotu p�i jakýkoliv zm�nách referen�ní veli�iny. (P�evzato z literatury 

www.wikipedia.org) 
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Zvláštním druhem signálu je tzv. bílý šum, u kterého je st�ední hodnota nulová, má v sob� 

obsažené všechny frekvence a v p�írod� se tak bohužel nevyskytuje díky jeho nekone�nému 

výkonu spektrální hustoty. Po pr�chodu bílého šumu lineární soustavou, je vytvo�en 

stacionární stochastický signál, ozna�ovaný jako šum barevný nebo šedý. Bylo poda�eno 

bílý šum realizovat díky jeho diskretizaci. Diskrétní bílý šum již lze vytvo�it, využívá ho 

nap�. prost�edí MATLAB �i jiné programy. 

 

V �asové rovin� existuje mnoho metod, kterými je možné signál analyzovat. Mezi základní 

metody analýzy pat�í zejména r�zné �ídící metody, hledání lokálních a globálních minim a 

maxim, korela�ní analýzy, analýza útlumu signálu, r�zné statické metody atd. 

Pro p�echod z �asové do frekven�ní oblasti se používají r�zné druhy transformací. 

Nejznám�jší a nejrozší�en�jší je Fourierova transformace (FT), její r�zné modifikace a 

algoritmy. Uvedené algoritmy jsou zvlášt� vhodné pro zpracování stacionárních signál�. 

P�ípadn� mohou být využity pro analýzu i nestacionárních signál�, pokud nás zajímá pouze 

frekven�ní složky obsažené v celé délce vyhodnocovaného signálu. Nezískáme tak však 

p�ehled o �asovém výskytu jednotlivých frekvencích. [10] 

 

2.1 Fourierova transformace 

V praxi je �asto výhodné (teoreticky i experimentáln�) používat harmonických funkcí 

exp(i	t), nebo� jsou snadno prakticky realizovatelné (resp. jejich imaginární �i reálná �ást) a 

mají výhodné matematické vlastnosti (zvlášt� vzhledem k derivaci a integrování). Ukazuje 

se, že za dosti širokých podmínek lze každou funkci vyjád�it jako sou�et �i integraci 

harmonických funkcí, ovšem každé s jinou váhou a fázovým posuvem (zpravidla jsou ob� 

hodnoty zahrnuty do komplexní váhové funkce). Váhová funkce tedy udává, jaké frekvence 

je nutno použít v superpozici, aby bylo možno z harmonických funkcí zp�tn� sestavit 

p�vodní funkci. Práv� tato váhová funkce (spektrum) bývá ozna�ována jako 

(trigonometrická) Fourierova transformace (FT). 

Defini�ní vzorec pro FT je integrálem a pro praktickou realizaci není p�íliš vhodný: 
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� Jeho analytické �ešení existuje jen v omezeném po�tu p�ípad� a je nutno jej tedy 

�ešit numericky (tedy p�echodem nekone�ný integrál � kone�ná sumace), 

� v p�ípad� po�íta�ového zpracování nemáme spojitou funkci, ale jen její hodnoty 

v diskrétních vzorkovacích okamžicích. 

Z t�chto d�vod� je definována diskrétní Fourierova transformace (DFT), která je již 

polynomem a jejími vstupy a výstupy jsou posloupnosti hodnot. Nevýhodou této definice je 

její zna�ná �asová náro�nost, která roste se �tvercem délky vstupní posloupnosti. Proto byl 

vypracován algoritmus, který vychází z vlastností exponenciálních diskrétních funkcí a 

výrazn� snižuje pot�ebnou dobu výpo�tu. Tento algoritmus je zvykem nazývat rychlá 

Fourierova transformace (FFT - Fast Fourier Transform). 

Pro bližší informace vlastností FT, které jsou níže uvedené, bylo použito zdroje [12] [16] 

[17] 

2.1.1 P�ímá Fourierova transformace 

Fourierova transformace se ukázala být ú�innou metodou zpracování r�zných signál�. 

�asto je využíváno její vlastnosti p�evodu konvoluce na násobení, což umož�uje u 

n�kterých soustav zavést tzv. p�enosovou (frekven�ní) funkci, která vhodným zp�sobem 

charakterizuje dynamické vlastnosti soustavy. Metoda umož�uje provád�t frekven�ní 

filtraci, tedy odstra�ovat ze signálu �ásti s r�znými frekvencemi, což m�že nap�. snížit 

úrove� šumu v signálu. Operace ve frekven�ní oblasti mohou upravovat obrazy takovým 

zp�sobem, aby nap�. došlo ke zvýrazn�ní hran, k odstran�ní „proužkování“ n�kterých 

struktur v obraze. 

Teoreticky lze aparát Fourierova transformace zobecnit tím, že nebude uvažováno jako 

„bázové“ funkce jen exponenciální funkce, ale libovolný systém funkcí, které spl�ují n�kolik 

podmínek (p�edevším úplnost). Tyto zobecn�né Fourierova transformace mohou mít velmi 

r�znorodé vlastnosti, které lze využít v množství aplikací. Jako p�íklad tohoto zobecn�ní lze 

uvést nap�. Vlnkovou transformaci, která využívá systém funkcí, odvozený od základní 

funkce pomocí posunutí a zm�ny m��ítka. V této transformaci dochází k transformaci 

jednorozm�rného prostoru do dvourozm�rného prostoru, který má tentýž fyzikální rozm�r. 

Tímto se liší od Fourierova transformace, která p�evádí nap�. prostor s fyzikálním rozm�rem 

[m] do prostoru [m-1]. 
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2.1.1.1 Spojitý �as 

Definice 

Fourierova transformace S(	) funkce s(t) je definována integrálním vztahem 

	
�

��

�� dtetsS ti)) )()(  (2.1) 

Funkci s(t) vypo�teme z S(	) inverzní Fourierovou transformací 

	
�

��

� ))
$

) deSts ti)(
2
1

)(  (2.2) 

Nevlastní integrály je t�eba chápat ve smyslu Cauchyovy hlavní hodnoty, tj. 

		
�
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�
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�
T

T
T

dd [.]lim[.]  (2.3) 

Dvojice ve Fourierov� transformaci se nazývají originál (zde s(t)) a obraz (zde S(	)). Vztah 

mezi originálem a obrazem vyjad�uje zápis: 

)]([)(

)]([)(
1 )

)

SFts

tsFS a

��

�
 (2.4) 

V technické oblasti je 	 úhlová frekvence, S(	) p�edstavuje spektrum signálu s(t). 

Spektrum je komplexní veli�ina a lze vyjád�it ve tvaru )(arg)()( ))) SieSS � . Velikost 

)()S  se nazývá amplitudové spektrum a úhel )(arg )S  fázové spektrum signálu. 

 

Vlastnosti Fourierovy transformace 

 

1. Lineárnost 

� ���
��

�
�
�
�

�
�
� n

k
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n

k
kk iFcfcF

11

)  (2.5) 

kde fk(t) jsou funkce (originály), k nímž existují Fourierovy obrazy Fk(i)) a ck jsou libovolné 

konstanty. 
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2. Podobnost (zm�na m��ítka) 

� �+ , �
�

�
�
 

!�
-
)

-
-

i
FtfF

1
 (2.6) 

kde -.0 je reálná konstanta. 

  

3. V�ta o substituci (v�ta o kmito�tovém posunu, modula�ní v�ta) 

� �+ , � �-)) iiFetfF i ��  (2.7) 

kde -�R je reálná konstanta. 

 

4. Posunutí 

� �+ , � � ))/ ieiFtfF ���  (2.8) 

kde /  je reálná konstanta. M�ní se pouze fázové spektrum. 

Poznámka: Na rozdíl od v�ty o posunutí v L-transformaci platí výše uvedená v�ta pro 

libovolné reálné /, tedy i pro /0< 0. 

  

5. V�ta o obrazu derivace 

� �+ , � �+ , � �
� �� �+ , � �� � � �+ , � �� � � �)))

)))

iFitfFitfF

iFitfFitfF
nnn ��

��'
 (2.9) 

Poznámka: K d�kazu  této v�ty je nutno znát ješt� v�tu o limit� obrazu, tj. 

� � 0lim �
1�*

)
)

iF  

 Derivace obrazu 
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UTB ve Zlín�, Fakulta aplikované informatiky, 2010 40 

 

6. V�ta o obraze integrálu 
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 (2.11) 

  

7. Obraz konvoluce dvou funkcí 

Nech� existují funkce f,g, potom konvoluce t�chto funkcí a její obraz jsou dány 

následujícími vztahy: 

� �� � � � � �	
�
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��� /// dtgftgf *  (2.12) 

� �� �+ , � � � �)) iGiFtgfF ��*  (2.13) 

kde: 
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8. V�ta o sou�inu originál	 
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kde )1��-�,)�. 

 

9. Parsevalova rovnost (pro Fourierovu transformaci) 
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UTB ve Zlín�, Fakulta aplikované informatiky, 2010 41 

 

2.1.1.2 Diskrétní �as 

Definice 

Fourierova transformace S(
) posloupnosti s(k) je definována vztahem 

�
�

���

2��2
k

kieksS )()(  (2.16) 

Posloupnost s(k) vypo�teme z S(
) inverzní Fourierovou transformací 

22� 	 2� deSks ki
$

$

2

0

)(
2
1

)(  (2.17) 

N�kte�í auto�i ozna�ují tuto transformaci DtFT (discrete-time Fourier transformation), aby 

ji odlišili od Fourierovy transformace spojitého signálu. Zde nebude zna�ení nijak 

odlišováno Fourierovu transformaci spojitého a diskrétního signálu. Vztah mezi signálem a 

jeho spektrem bude tedy zna�eno 

� �aksFS )()( �2  (2.18) 

� �)()( 1 2� � SFks  (2.19) 

Spektrum diskrétního signálu se od spektra spojitého signálu liší tím, že je periodické s 

periodou 2�. (Blíže o diskrétní transformaci v literatu�e [12]) 

 

 

Diskrétní Fourierova transformace 

Defini�ní vztahy Fourierovy transformace vyžadují znalost matematického vyjád�ení signálu 

�i spektra. Pokud však jsou zpracovávány nam��ené hodnoty, tj. jsou známy vzorky signálu 

�i spektra z kone�ného intervalu, vzniká tak problém, jak ur�it spektrum z vzork� signálu �i 

signál ze vzork� spektra. K tomu ú�elu se používá metoda, která je známa jako diskrétní 

Fourierova transformace (DFT). 

Diskrétní Fourierova transformace mezi posloupnostmi + , 1
0)( �

�
N
kkd  a + , 1

0)( �
�

N
nnD  je 

definována vztahy: 
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� p�ímá diskrétní Fourierova transformace 
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 (2.20) 

 

� a zp�tná (inverzní) diskrétní Fourierova transformace 
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 (2.21) 

 

Diskrétní Fourierova transformace našla velké uplatn�ní zejména s rozvojem výpo�etní 

techniky. Sou�ástí �ady p�ístroj� jsou jednoú�elové procesory realizující tuto transformaci. 

Výpo�et DFT podle defini�ního vztahu vyžaduje N2 komplexních sou�in� a N2 komplexních 

sou�t�. Toto množství operací výrazn� snižovalo možnost aplikace DFT na výpo�ty v 

reálném �ase. 

 

Situace se zm�nila po roce 1965, kdy J.W. Cooley a J.W. Tukey popsali velmi efektivní 

algoritmus výpo�tu DFT, tzv. rychlou Fourierovu transformaci (FFT - Fast Fourier 

Transform), který vyžaduje jen N / 2log2(N) komplexních sou�in� a Nlog2(N) komplexních 

sou�t�. Díky tomuto algoritmu se stala diskrétní Fourierova transformace nejrozší�en�jším 

prost�edkem pro numerický výpo�et Fourierovy transformace. Algoritmus FFT je také 

implementován ve všech nejrozší�en�jších matematických programech jako je nap�. GNU 

Octave, Mathcad, Mathematica, Maple, nebo prost�edí MATLAB, atd. (Blíže o diskrétní 

FT popisuje literatura [12]) 
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2.1.2 Zp�tná Fourierova transformace 

	
�

��

� ))
$

) deftf ti)(ˆ
2
1

)(  (2.22) 

Integrál na pravé stran� je nutno chápat ve smyslu hlavní hodnoty. Po úpravách popisuje 

rozložení funkce f(t) pro f (-�,�) na harmonické kmity, jejichž uhlová frekvence se m�ní 

od 0 do �. 

Podobn� jako v oblasti signál� spojitých, je možné i v oblasti signál� diskrétních definovat 

transformaci, která bude diskrétní obdobou Fourierovy transformace ve spojité oblasti. Tato 

transformace se nazývá Discrete Fourier Transform - DFT - Diskrétní Fourierova 

Transformace.  

Ale vzhledem k tomu, že výpo�et DFT vyžaduje zna�ný po�et násobení ( 2N ), což je �asov� 

nejnáro�n�jší operace, byl vyvinut algoritmus, umož�ující zna�né urychlení výpo�tu. Tento 

algoritmus je ozna�ován Fast Fourier Transform - FFT - Rychlá Fourierova Transformace. 

(Použito ze stránek www.wikipedia.org) 

 

2.1.3 Rychlá Fourierova transformace (FFT) 

Rychlá Fourierova transformace (Fast Fourier transform, zkratkou FFT) je efektivní 

algoritmus pro spo�tení diskrétní Fourierovy transformace (DFT) a její inverze. FFT je 

velmi d�ležitá v mnoha oblastech, od digitálního zpracování signálu a �ešení parciálních 

diferenciálních rovnic až po rychlé násobení velkých celých �ísel. Tato �ást práce popisuje 

n�které z mnoha algoritm�, více informací o samotné transformaci, jejích vlastnostech a 

aplikacích najdete v této práci na d�ív�jších stranách diskrétní Fourierova transformace. 

Nech� x0, ...., xN-1 je komplexní �íslo. DFT je definována vzorcem 
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 (2.23) 

 

P�ímé vyhodnocení t�chto sum by zabralo O(N2) aritmetických operací. FFT naproti tomu 

poskytuje složitost pouze O(N log N) operací. Obecn� jsou FFT algoritmy založeny na 
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faktorizaci N, nicmén� existují i FFT algoritmy se složitostí O(N log N) pro všechna N, tedy 

i pro prvo�ísla. 

Jelikož je inverzní DFT stejná jako DFT jen s rozdílem opa�ného znaménka v exponentu a 

koeficientu 1/N, kterýkoli algoritmus je možné snadno modifikovat i pro po�ítání inverzní 

DFT. [12] 

 

Obrázek 16: Výhodnost použití FFT oproti DFT v závislosti na po�tu vork� signálu 
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2.2 Korela�ní analýza 

Korelace znamená vzájemný vztah mezi dv�ma procesy nebo veli�inami. Pokud se jedna z 

nich m�ní, m�ní se korelativn� i druhá a naopak. Pokud se mezi dv�ma procesy ukáže 

korelace, je pravd�podobné, že na sob� závisejí, nelze z toho však ješt� usoudit, že by jeden 

z nich musel být p�í�inou a druhý následkem. To samotná korelace nedovoluje rozhodnout.  

Korelace, resp. vzájemná korelace (cross-correlation), je d�ležitým operátorem v oblasti 

zpracování signálu. Ur�uje podobnost tvaru signál�. V lineární algeb�e odpovídá skalárním 

sou�in�. 

Pro spojité signály je definována následovn�. 

		 ���� ////// dgtfdtgftgf )()()()())(*( **  (2.24) 

Symbol * zna�í komplexní sdružení. 

A analogicky je definována pro diskrétní signály. 

�� ����
mm

mgnmfmngmfngf ][][][][))(*( **  (2.25) 

Korelací daných vzork� je možné provád�t z více signál�, nebo z jednoho signálu. V praxi 

to znamená, že pokud máme dv� rozdílné hodnoty téhož signálu a zjiš�uje se korelace / 

kovariance, mají tyto funkce p�edponu auto.  

Bližší informace o Korela�ní analýze v sob� zahrnuje stránka www.wikipedia.org, která byla 

pro tyto ú�ely použita. 

2.2.1 Korela�ní a kovarian�ní funkce 

Korela�ní (R) a kovarian�ní (K) funkce se používají k popisu náhodných signál� v �asové 

oblasti (nezávisle prom�nnou je �as). Tyto funkce nesou informaci o souvislosti hodnoty 

náhodného signálu x(t) pro t = t1=t0+�. Vyjad�ují tedy souvislost mezi dv�ma �ezy 

náhodného signálu. 

Funkce popisující souvislost hodnot téhož signálu mají p�edponu auto (auokorela�ní, 

autokovarian�ní). Statistickou závislost hodnot dvou r�zných signál� popisují vzájemná 

korela�ní funkce a vzájemná kovarian�ní funkce. Rozlišují se oby�ejn� indexy. Funkce 

popisující jeden signál má index xx, funkce popisující dva signály mívá index xy. 
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Uvedené funkce jsou momenty druhého �ádu a mohou tedy být po�ítány bu jako p�íslušná 

st�ední hodnota ze souboru realizací, nebo jako p�íslušná st�ední hodnota v �ase. 

V MATLABu lze výpo�et korela�ní posloupnosti realizovat p�íkazem xcorr, a kovarian�ní 

posloupnosti p�íkazem xconv (oba p�íkazy jsou sou�ástí Signal Processing Toolboxu). 

Matematické vzorce pro výpo�et vzájemných korela�ních posloupností Rxy(�) a Ryx(�) 

kone�ných posloupností x(n) a y(n), kde n = 0,1,…,M-1 jsou (v p�ípad� spojitých funkcí 

sumy p�ejdou v integrály) [7]: 
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  Korela�ní posloupnost je funkce posunutí (�) posloupnosti x v��i posloupnosti y. Z rovnic 

(2.26) a (2.27) je patrno, že je jedno, zpožujeme-li posloupnost y(n), nebo p�edsouvám 

posloupnost x(�). Z�ejm� tedy platí: 

)()( // �� yxxy RR  (2.28) 

Autokorela�ní posloupnost je zvláštním p�ípadem, když x(n) = y(n). Rovnice (2.26) a (2.27) 

p�ejdou do jedné: 
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Tato rovnice tak p�ejde na: 

)()( // �� xxxx RR  (2.30) 

Kovarian�ní posloupnosti vzniknou jednoduchou modifikací rovnic (2.26) a (2.27), 

respektiv� (2.29). V sumách nahradíme sou�iny hodnot vzork� posloupností sou�iny jejich 

odchylek od st�edních hodnot. 

Pro stochasticky nezávislé náhodné veli�iny platí, viz [12], je proto srovnáno s rovnicí, která 

udává vztah mezi korelací a kovariancí: 

)()(),( jEiEjiRK yxxyxy ��  (2.31) 
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Kde kovariancí rozumíme st�ední hodnotu sou�inu centrovaných veli�in, tj. po ode�tení 

jejich p�íslušných st�edních hodnot: 

� �� �.)()(.)()(
1

),(
0

�
�

���
M

i
xy jEjyiEix

M
jiK  (2.32) 

 

Autokorela�ní funkce Rxx(�) náhodné veli�iny x(t) udává míru korelace (závislosti) mezi 

veli�inou x(t) v okamžiku t a veli�inu x(t+�) o �as pozd�ji. [5] 

Autokorela�ní funkce se vypo�ítá jako st�ední hodnota v �ase sou�inu: 

	
�

�*
��

T

T
Txx dttxtx
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R )()(

2
1

lim)( //  (2.33) 

 

Vlastnosti autokorela�ních funkcí: 

(P�evzato z literatury [2]) 

1) Po�áte�ní hodnota autokorela�ní funkce Rxx(0) je rovna st�ední hodnot� kvadrátu 

náhodné veli�iny x(t), tj. rozptylu náhodné veli�iny. 

)()(lim)0( 2

0
xRR xxxx 
/

/
��

*
 (2.34) 

2) Autokorela�ní funkce je funkcí sudou, platí: 

)()( // xxxx RR ��  (2.35) 

3) Hodnoty autokorela�ní funkce v �ase � nejsou v�tší než hodnota pro � = 0. 

)0()( xxxx RR "/  (2.36) 

 

Vzájemná korela�ní funkce Rxy(�) je funkce dvou náhodných veli�in x(t) a y(t), která 

vyjad�uje míru korelace mezi veli�inou x(t) v okamžiku t a veli�inou y(t+�) o �as pozd�ji. 

Vzájemná korela�ní funkce je dána vztahem: 
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Pro vzájemnou korelaci platí: 

)()( // �� xyxy RR  (2.38) 

Vztahy 2.33 2.37 platí pro spojitou oblast, v p�ípad� diskrétních funkcí integrály p�ejdou 

v sumy. 

2.3 Výpo�et výkonové spektrální hustoty 

Výkonová spektrální hustota Sxx(	) stochastického procesu x(t) je definována: 

34
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lim´)( )) jX
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ES TTxx  (2.39) 

kde XT(j	) je Fourierova transformace stochastického procesu x(t) v kone�ném intervalu   

<-T;T>: 
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�� dtetXjX tj
TT

)) )()(  (2.40) 

kde: 

)()( txtX T �   pro –T < t < T 

0)( �tX T   pro ostatní t 

Výkonová spektrální hustota stochastického procesu x(t) se vyjad�uje bu jako funkce 

kruhové frekvence 	, kde 	 má rozm�r [rad s-1], nebo jako funkce frekvence vyjád�ené v 

[Hz]. Vztah mezi ob�ma zp�soby vyjád�ení je [2]: 

)(2)( )$ xxxx SfS �  (2.41) 

Mezi výkonovou spektrální hustotou stochastického procesu x(t) a jeho autokorela�ní 

funkcí platí vztah: 

	
�

��

�� //) )/ deRS j
xxxx )()(  (2.42) 

Tedy, výkonová spektrální hustota je Fourierovým obrazem autokorela�ní funkce, více je 

možné se do�íst v literaturách [2] a [5]. 
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II. PRAKTICKÁ �ÁST 
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3 SPTOOL- SIGNAL PROCESSING TOOLBOX 

Pod filtrací signál� se obecn� rozumí proces, p�i n�mž signál vstupuje do dynamického 

systému, na jehož výstupu se ur�itá �ást signálu  propouští a jiná �ást zadržuje �i zeslabuje. 

Tento dynamický systém se nazývá filtr.  

Jednoduchým p�íkladem m�že být cezení nudlí, kdy cedník-filtr propouští vodu a zadržuje 

nudle. V chemii a jiných technických aplikacích se používají r�zn� hrubé �i jemné filtry pro 

r�zné roztoky - až po mikrofiltry �i "molekulová síta", které zadržují i nejjemn�jší 

�áste�ky. (P�íklad p�evzat z literatury [18]). 

Vhodným a relativn� rozší�eným prost�edkem pro filtraci signál� na po�íta�ích je 

programový systém MATLAB, který nabízí toolbox s názvem Signal Processing Toolbox 

(SPTOOL), který tuto filtraci signál� umož�uje. Tento nástroj je ur�en ke zpracování 

signál�. Podporuje široké pole operací ke zpracování signál� od generování �asových 

pr�b�h� signálu po návrh filtr� a jejich implementaci, parametrické modelování a spektrální 

analýzu. Toolbox nabízí dv� kategorie nástroj�, a to: 

� Funkce pro zpracování signál� 

� Grafické, interaktivní nástroje 

Funkce pro zpracování signál� jsou volány p�ímo z p�íkazové �ádky v prost�edí MATLAB. 

Tyto funkce jsou v�tšinou naprogramovány jako m-file a po zkopírování a p�ejmenování je 

možné m-file modifikovat. 

Grafické uživatelské rozhraní (GUI) nabízí prost�edí pro návrh filtr�, analýzu signál� a jejich 

implementaci, nástroje pro prohlížení pr�b�hu signál� a jejich editaci. Grafické prost�edí 

umož�uje prácí s myší a grafickou editaci signál�, signály je možné p�ehrát na zvukovém 

za�ízení po�íta�e, a mnoho dalších, viz. literatura [13]. 

Signal Processing Toolbox je stejn� jako v�tšina ostatních knihoven v MATLABu, vybaven 

grafickým rozhraním, které zjednodušuje jak frekven�ní analýzu signál� nebo posloupností, 

tak jejich úpravy, nap�. filtraci, modulaci nebo demodulaci. Návrh a analýza filtr� v�etn� 

interaktivního zobrazování amplitudových a fázových charakteristik, skupinového zpožd�ní, 

nul a pól�, p�echodových a impulsních charakteristik pat�í mezi nejd�ležit�jší schopnosti 

tohoto nástroje. Také jsou zde funkce pro spektrální analýzu, frekven�ní transformace, 

statistické zpracování signálu a další. Více o dané problematice opisuje zdroj [14]. 
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SPT umož�uje uživateli ukládání, na�ítání, import, export, prohlížení, editaci a vytvá�ení 

signál�. P�itom platí, že vše co v SPTOOL vytvo�íte �i do n�j na�tete nebo z n�j smažete, 

lze uložit na disk s p�íponou *.spt. SPTOOL spustíme z MATLABu dv�mi zp�soby. Jeden 

je p�ímo z nabídky Start programu MATLAB – Toolboxes – Signal Processing – Signal 

Processing Tool. Druhý zp�sob je p�íkazem sptool, který se napíše do hlavního okna 

prost�edí MATLAB. 

 

Obrázek 17: Hlavní okno Signal Processing Toolboxu 

 

Hlavní okno je rozd�leno do t�ech sloupc�: 

Signals - kde se ukazují všechny signály, které jsou v Signal Procesing Toolboxu na�tené. 

T�i z nich jsou implicitn� vložené už standardn�, další je možné importovat. 

Filters – vytvo�ené filtry, blíže je o nich psáno v kapitole �. 4, kde je rozebrán podrobn�ji 

FDATOOL. 

Spektra – tady je možné zobrazit spektrum signálu, více v kapitole �. 3.3 o spektru signálu. 

Pokud není známa analýza daného signálu a jaký filtr použít, nejd�ív je pot�eba spustit 

spektrální analýzu, až následn� postupovat dle kapitoly �. 4 o FDATOOL.  
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3.1 Hlavní okno SPTOOL– „Signals“ 

 

Obrázek 18:SPTOOL – okno Signále 

 

V tomto sloupci se zobrazují všechny signály, která jsou v Signal Procesing Toolboxu 

na�tené. T�i z nich jsou implicitn� vložené už standardn�, další je možné importovat. Import 

signálu funguje z hlavního okna po stisku z hlavního okna File – Import 

 

Obrázek 19:SPTOOL – okno Signals – ukázka vložení signálu 

 

 

Obrázek 20:SPTOO -  okno Signals – ukázka vložení signálu ve form� dat z Workspace 
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Data je možné zadat bu z již vytvo�ené práce, kde v okn� Workspace jsou uložená data, 

nebo se zadají z HDD ve formátu *.mat. Pokud je nap�. na�ten vektor zvukové nahrávky 

*.wav p�íkazem [nazev,fs] = wavread('pisen'), tak je v prom�nné název uložen vektor dat. 

Tento je možné na�íst. 

Pokud je otev�ena nabídka View nap�. hned prvního vektoru v hlavním okn�, kde v prvním 

sloupci je vybrán mtlb[vector], otev�e se nové okno s datovou nahrávkou. 

 

 

Obrázek 21:SPTOOL – zobrazení vloženého signálu 
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Horní nabídka nám umož�uje n�kolik operací se signálem. 

Ikona Popis 

 Tisk, náhled, pušt�ní audio signálu,  

 Zoom, zp�t na zobrazení celého signálu 

 Výb�r  n�kolika na�tených signál�, nastavení barvy signálu 

 

Zap/vyp zna�ek (r�žové svislé �áry). Pokud je pušt�na ikona 

, tak signál „jede“ v rozmezí t�chto zna�ek. 

 Vertikální/horizontální r�žové �áry 

 Zobrazení zna�ek lokálních maxim a minim 

 Nápov�da 

Tabulka 1:Seznam použitých ikonek SPTOOL 

3.2 Hlavní okno SPTOOL– „Filters“ 

 

Obrázek 22: SPTOOL – okno Filters 
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V tomto sloupci se zobrazují již vytvo�ené filtry, které se následn� aplikují. T�i filtry jsou  již 

implicitn� na�tené programem, ostatní filtry je možné vytvo�it uživatelem. Filtry se vytvá�í 

v prost�edí FDATOOL, což je toolbox, který slouží p�ímo na vytvá�ení a editaci filtr�. Více 

je o n�m psáno v kapitole �. 4 o FDATOOL. 

3.3 Hlavní okno SPTOOL– „Spektra“ 

 

Obrázek 23: SPTOOL – okno Spektra 

 

Úvodní okno „Spectra“ zobrazuje signály na�tené v SPTOOL, ze kterých je možné zobrazit 

spektrální analýzu. T�i signály jsou zde op�t již automaticky vloženy, další je možné 

vytvá�et z námi vložených signál� do SPTOOL. Pokud je vložený signál dle podle postupu 

výše, který je uveden v kapitole 3.1, tak spektrální analýzu signálu (musí být aktivní, tzn. že 

na vložený signál se klikne a název se tak zamod�í) je možné vykreslit po stisku tla�ítka 

 v tomto sloupci. Objeví se tak nové okno „Spektrum Viewer“, které 

je momentáln� prázdné. Pokud byl aktivní námi požadovaný signál, tak v levém dolním roku 

se objevilo tla�ítko . Po jeho stisku se zobrazí graf spektrální analýzy, to 

znamená, jaké frekvence daný signál obsahuje. Je možné užít rozdílné metody pro vytvo�ení 

spektra. V závorkách jsou uvedeny p�íkazy pro MATLAB. 

� Burg (pburg) 
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� Covariance (pcov) 

� FFT (fft) 

� Modified covariance (pmcov) 

� MTM (multitaper method) (pmtm) 

� MUSIC (pmusic) 

� Welch (pwelch) 

� Yule-Walker AR (pyulear) 

Každý p�íkaz a metoda je velice obsáhlá a rozsah této publikace by na to nesta�il, více je 

proto možné se do�íst na stránkách www.humusoft.cz, p�ípadn� v nápov�d� prost�edí 

MATLAB tak, že do okna Workspace je t�eba napsat nap�. doc fft a otev�e se celá syntaxe 

p�íkazu, jak daný p�íkaz funguje. Doc je ozna�ení pro dokument z nápov�dy a p�ipíše se 

tedy za n�j pouze zkratka p�íkazu, který nás zajímá, nap�. fft (Fast Fourier transform) 

Signál je možné op�t, jak u filtr�, editovat ve smyslu p�iblížení, oddálení na danou oblast, 

tisk, náhled, zobrazení svislých/vodorovných zna�ek, zobrazení lokálních minim a maxim, 

nápov�da. Vše je možné najít na horní lišt� okna.   

 

Ikona Popis 

 Tisk a náhled signálu 

 Zoom, zp�t na zobrazení celého signálu 

 Výb�r  n�kolika na�tených signál�, nastavení barvy signálu 

 Zap/vyp zna�ek (r�žové svislé �áry) 

 Vertikální/horizontální r�žové �áry 

 Zobrazení zna�ek lokálních maxim a minim 

 Nápov�da 

Tabulka 2:Seznam použitých ikonek v SPTOOL – spektra 
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Jako p�íklad byl vytvo�en signál sou�tem t�ech r�zných frekvencí 10Hz+20Hz+30Hz a 

vykreslena jeho spektrální analýza, jak je možné vid�t na obrázku níže. Byla zvolena metoda 

FFT (Rychlá Fourierova transformace). Opravdu je možné vid�t t�i r�zné frekvence a to 10, 

20 a 30 Hz. Op�t byly použity rozdílné funkce sin/cos, po�átek signál�, atd. a graf 

spektrální analýzy z�stával stejný, takže je opravdu vid�t, jaké „podsignály“ výsledný signál 

obsahuje nezávisle na zp�sobu použití vnit�ních signál�, což odpovídá teorii. 

 

Obrázek 24:SPTOOL – zobrazení frekven�ních složek v signálu 
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4 FDATOOL - FILTER DESIGN & ANALYSIS TOOLBOX (TVORBA 

FITR�) 

Pod filtrací signál� se obecn� rozumí proces, p�i n�mž signál vstupuje do dynamického 

systému, na jehož výstupu se ur�itá �ást signálu  propouští a jiná �ást zadržuje �i zeslabuje. 

Tento dynamický systém se nazývá filtr.  

Vhodným a relativn� rozší�eným prost�edkem pro filtraci signál� na po�íta�ích je 

programový systém MATLAB, který nabízí toolbox s názvem Signal Processing Toolbox 

(SPTOOL), který tuto filtraci signál� umož�uje. K vytvá�ení filtr� slouží Filter 

Design&Analysis Toolbox (FDATOOL). 

Filter Design&Analysis Tool (p�íkaz FDATOOL) slouží k vytvá�ení a úpravy filtr�. Pro 

otev�ení FDATOOL z SPTOOL, je pot�eba kliknout na New pod listem Filters v SPTOOL. 

 

 

Obrázek 25: FDATOOL – hlavní okno 
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4.1 Nastavení 

4.1.1 Response 

� Lowpass - dolní propust 

� Raised cosine 

� Highpass - horní propust 

� Bandpass – pásmová propust 

� Bandstop- pásmová zádrž 

� Differentiator – vytvá�í ze signál� jeho derivaci 

� Multiband – více propustí ve filtru 

� Gilbert transformer 

� Arbitary magnitude  

4.1.2 Design Metod – volba druhu filru (FIR/IIR) 

 

Obrázek 26:FDATOOL – Nastavení druhu použitého filtru 

Vlastnosti FIR filtr	 

Filtry s kone�nou impulsní charakteristikou (finite impulse response - FIR) jsou pln� 

definovány N hodnotami této charakteristiky, které tvo�í sou�asn� vektor systémových 

konstant � � 1,0, ��� Nnhh n . Jejich diferen�ní rovnice vyjad�uje kone�nou diskrétní 

konvoluci [7]: 

�
�

�
��

1

0

N

k
kknn hxy  (4.1) 

hk - je koeficient filtru 

x – vstupní signál 
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Vlastnosti IIR filtr	 

Filtry s nekone�nou impulsní odezvou (infinite impulse response – IIR) jsou vždy 

rekurzivní, nebo� pouze systém se zp�tnými vazbami m�že tuto vlastnost zajistit. Jejich 

možností jsou obecn� bohatší než filtr� FIR, nebo� obrazový p�enos má jak nulové ko�eny, 

tak póly. Zatímco póly musí vzhledem k požadavku stability ležet uvnit� jednotkové 

kružnice , nulové body lze situovat jak uvnit�, tak vn�. Vzhledem k tomu, že p�esun nuly 

z pozice ni do pozice 1/ni nezp�sobí zm�nu amplitudov� frekven�ní charakteristiky, ale 

ovlivní charakteristiku fázovou, lze vytvá�et varianty filtr�, které mají všechny tutéž 

amplitudovou, ale r�zné fázové charakteristiky. 

Ve srovnání s filtry typu FIR lze konstatovat, že IIR filtry krom� již uvedených výhod 

vlastností jsou p�i srovnatelné kvalit� zpracování signál� (z hlediska formování náro�ných 

nap�. pásmových frekven�ních charakteristik ) �ádov� mén� náro�né na rozsah výpo�t� a 

tím na výkonnost výpo�etní techniky, která filtr realizuje. Uvedené vlastnosti jsou na druhé 

stran� vykoupeny tím, že není bezprost�ední vztah mezi hodnotami žádoucí frekven�ní 

charakteristiky a systémovými konstantami realiza�ních struktur, což vede na obtížn�jší 

návrh. Dalšími nevýhodami IIR filtr� jsou možnost nestability IIR filtr� p�i nevhodném 

návrhu, vyšší citlivost a skute�nost, že tyto filtry mají principieln� vždy nelineární fázovou 

charakteristiku, by� je možno vhodným návrhem dosáhnout p�ijatelné kvazilinearity 

v pot�ebných frekven�ních intervalech. 

IIR filtry jsou popsány obecnými rekurzivními diferen�ními rovnicemi ve tvaru: 

��
�

�
�

� ��
m

i
ini

r

i
inin yKxLy

10
 (4.2) 

x – vstupní signál 

y – výstupní signál 

L, K – koeficienty 
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4.1.3 Nastavení frekvence filtru – nap�. pro filtr pásmové propusti 

� Jednoty frekvencí Hz, kHz, MHz 

� Vzorkovací frekvence (Fs) – je pot�eba dodržet Shannon�v-Nyquist�v-Kot�lník�v 

teorém o dvojnásobné vzorkovací frekvenci 

� Frekvence, do které signál nepustí (Fstop1) 

� Frekvence, od které signál pustí (Fpass1) 

� Frekvence, od které signál pustí (Fpass2) 

� Frekvence, od které signál nepustí (Fstop2) 

 

Obrázek 27:FDATOOL – Nastavení frekvencí filtr� 

4.1.4 Útlum signálu 

Z  obrázku 25 je z�ejmé, že v okn� pro nastavení filtru lze definovat útlum signálu jak 

propoušt�cí �ásti, tak zádržné. Okno níže je pro dolnopropustní filtr, kde je možné nastavit 

pouze Apass (útlum propoušt�cí �ásti signálu) a Astop (útlum zádržné �ásti signálu), filtry 

jako nap�. pásmové propusti nabízejí více útlum�. Pro p�ehled, co která zna�ka znamená a 

jak se filtr nastavuje, sta�í zmá�knout tla�ítko  v horní lišt� pracovního okna filtru. 

 

Obrázek 28:FDATOOL – Nastavení útlumu filtru 
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4.2 Analýza filtru 

Uvedené programové prost�edí umož�uje elegantn� zobrazit r�zné charakteristiky filtru, to 

zejména v oknech Filter Design&Analysis Tool v nabídce Analysis. Jako p�íklad byla 

vytvo�ena dolní propust s hodnotami: 

FIR, Density Factor 20, Fs 40 Hz, Fpass 15 Hz, Fstop 16Hz, Apass 1dB, Astop 80dB 

� Magnitude response 

� Phase response 

� Magnitude and Phase response 

� Group delay response 

� Phase delay response 

� Impulse response 

� Step response 

� Pole-zero plot 

 

Vykreslené grafy daných charakteristik 

 

Obrázek 29: Závislost útlumu signálu v dB na frekvenci v Hz daného filtru 
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Obrázek 30: Závislost fáze v radiánech na frekvenci v Hz daného filtru 

 

 

Obrázek 31: Závislost fáze a útlumu na frekvenci daného filtru 
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Obrázek 32: Impulsní charakteristika filtru 

 

 

Obrázek 33: Skoková charakteristika filtru 
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Obrázek 34: Zobrazení nul a pól� daného filtru 

 

Je možné zobrazit dv� odezvy ve stejném „plot“ okn� jenom výb�rem Analysis > Overlay 

Analysis a výb�rem p�íslušné odezvy. Druhá osa „y“ je p�idána na pravou stranu grafu. Dále 

je možno zobrazit koeficienty a podrobný popis filtru v tomto regionu. 

Všechny popsané odezvy je možné najít v horní nabídce okna, kde každá odezva má svou 

ikonku a není tak pot�eba náš požadavek dlouho hledat. 
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4.3 Test funk�nosti filtru 

Byl proveden test o známém signálu. Byly tedy vytvo�eny t�i signály sinus o r�zné 

frekvence, a to 10Hz, 20Hz a 30Hz, všechny t�i o stejné amplitud� 1. Tyto signály byly 

se�teny a vznikl tak sou�et t�ech signál� o r�zné frekvenci. Op�t byly použity rozdílné 

funkce sin/cos, po�átek signál�, atd. Následn� na to byl aplikován filtr dolní propusti a 

pásmové propusti všech možných filtr�, které SPTOOL nabízí. Bylo tedy testováno, jestli 

výstup bude originálních10Hz, p�ípadn� 20Hz u filtru pásmové propusti. Test byl aplikován 

po dobu minimáln� 3 sekund. Tím se vyruší vliv filtru, což je v samé podstat� dynamický 

systém s p�echodovou charakteristikou. U n�kterých filtr� je možné vid�t ustálení relativn� 

ihned, u n�kterých až po 2 sekundách. Pokud by se braly hodnoty pouze v první sekund�, tj. 

na po�átku filtrace, kdy p�echodová charakteristika filtru ješt� stále není ustálená, výsledek 

by tímto byl zna�n� zkreslen a nebylo by tak možné filtrovat signál podle požadavk� 

uživatele. 

 

Obrázek 35: Složení t�ech signál� 10+20+30 Hz, každý o amplitud� 1 
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4.3.1 Dolní propust  

M�l by vyjít 10 Hz sin signál o amplitud� 1. 

Filtr FIR - Equiripple, Fs 400 Hz, Apass = 1dB 

 

 

Obrázek 36: Test dolní propusti - Filtr FIR - Equiripple, Fs 400 Hz, Apass = 1dB 
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Filtr FIR - Equiripple, Fs 400 Hz, Apass = 0.01dB 

 

 

Obrázek 37: Test dolní propusti - Filtr FIR - Equiripple, Fs 400 Hz, Apass = 0.01dB 
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Filtr FIR - Equiripple, Fs = 40 Hz 

 

 

Obrázek 38:Test dolní propusti - Filtr FIR - Equiripple, Fs = 40 Hz 
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Filtr FIR – Least-squares 

 

 

Obrázek 39:Test dolní propusti - Filtr FIR – Least-squares 

 

 

Filtry FIR – Windows, Constr. Lest squares vypadají skoro stejn� jak p�edchozí Lest squares 
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Filtr FIR – Complex Equiripple 

 

 

Obrázek 40:Test dolní propusti - Filtr FIR – Complex Equiripple 
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Filtr IIR – Butterworth 

 

 

Obrázek 41: Test dolní propusti - Filtr IIR – Butterworth 
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Filtr IIR – Chebyshev Type I 

 

 

Obrázek 42: Test dolní propusti - Filtr IIR – Chebyshev Type I 
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Filtr IIR – Chebyshev Type II 

 

 

Obrázek 43:Test dolní propusti - Filtr IIR – Chebyshev Type II 
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Filtr IIR – Elliptic 

 

 

Obrázek 44:Test dolní propusti - Filtr IIR – Elliptic 
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Filtr IIR – Maximaly flat 

 

 

Obrázek 45:Test dolní propusti - Filtr IIR – Maximaly flat 
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4.3.2 Pásmová propust 

M�l by vyjít 20Hz sin signál o amplitud� 1. 

Filtr FIR - Equiripple, Fs 400 Hz 

 

 

Obrázek 46:Test pásmové propusti - Filtr FIR - Equiripple, Fs 400 Hz 
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Filtr FIR - Equiripple, Fs 60 Hz 

 

 

Obrázek 47:Test pásmové propusti - Filtr FIR - Equiripple, Fs 60 Hz 
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Filtr FIR – Least-squares 

 

 

Obrázek 48:Test pásmové propusti - Filtr FIR – Least-squares 
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Filtr FIR – Windows 

 

 

Obrázek 49:Test pásmové propusti - Filtr FIR – Windows 
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Filtr FIR – Constr. Least-squares 

 

 

Obrázek 50:Test pásmové propusti - Filtr FIR – Constr. Least-squares 
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Filtr IIR – Butterworth 

 

 

Obrázek 51:Test pásmové propusti - Filtr IIR – Butterworth 
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Filtr IIR – Chebyshev Type I 

 

 

Obrázek 52:Test pásmové propusti - Filtr IIR – Chebyshev Type I 
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Filtr IIR – Chebyshev Type II 

 

 

Obrázek 53:Test pásmové propusti - Filtr IIR – Chebyshev Type II 
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Filtr IIR - Elliptic 

 

 

Obrázek 54:Test pásmové propusti - Filtr IIR - Elliptic 
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4.4 Návrh filtru pásmové propusti a jeho použití 

 

Obrázek 55:Návrh filtru pro jeho realizaci s audio nahrávkou 

 

Obrázek 56:Filtr pro realizaci s audio nahrávkou 
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Byl na�ten audio signál a dále vytvo�en filtr pásmové propusti, kde se filtrovaly frekvence 

menší jak 200Hz a v�tší než 800. Dále je možno se signálem pracovat p�i zpracování signál� 

a jeho filtraci. V ukázkovém p�ípad� byla na�tena �ást audio nahrávky *.wav, která vypadá 

následovn�: 

 

Obrázek 57:P�vodní audio nahrávka 

 

Po použití filtru, kde je pot�eba aplikovat již vytvo�ený filtr na audio nahrávku, je vybrán 

vstupní signál, dále vybrán vytvo�ený filtr a stisknuto tla�ítko Aplly (použít). 
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Obrázek 58:Okno SPTOOL 

 

Nové okno nás informuje, že na signál sig1 je aplikován filtr filt1. 

 

Obrázek 59:Okno pro potvrzení aplikování filtru na daný signál 

 

Po odsouhlasení je vytvo�en nový signál, v našem p�ípad� sig2, který v náhledu vypadá 

následovn�. 
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Obrázek 60:Audio nahrávka, na kterou byl aplikován filtr 

 

Pokud je tedy nový signál porovnán s originálním, je již rozdíl patrný. 
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ZÁV�R 

Tato diplomová práce se podrobn�ji zabývala Signal Processing Toolboxem 

(SPTOOL) a Filter Design&Analysis Toolboxem (FDATOOL) v prost�edí MATLAB, 

které slouží pro filtraci a analýzu signál�.  

Byla vytvo�ena literární rešerše k teorii pravd�podobnosti, která lépe slouží k nabytí 

znalostí pro práci se signály. 

Signal Processing Toolbox v prost�edí MATLAB umož�uje na�tená data 

analyzovat, Filter Design&Analysis Toolbox umož�uje vytvá�ení filtr�, jeho editace a 

ukládání. Byly podrobn�ji rozebrány funkce SPTOOL, které umožní lépe analyzovat a 

filtrovat signál, rozebrány možnosti, které Signal processing toolbox nabízí a jak se s ním 

pracuje. Jako sou�ást této práce bylo také zjistit možnosti a schopnosti toolboxu s názvem 

FDATOOL, v kterém se vytvá�ejí filtry. Následn� na to byly aplikovány praktické p�íklady 

na generovaných a reálných datech s použitím daných filtr� rozdílných metod (FIR/IIR), 

které slouží k lepšímu porovnání daných metod pro filtraci. 
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CONCLUSION 

This thesis is focused on Signal Processing Toolbox (SPTOOL) and Filter 

Design&Analysis Toolbox (FDATOOL) in MATLAB environment. These tools serve for 

filtration and analysis of signal.   

Theoretical research was aimed at understanding of probability theory focusing on 

gaining knowledge for work with signals. 

Signal Processing Toolbox in MATLAB environment allows analysis of loaded data. 

Filter Design&Analysis Toolbox is focused on creating filters, their editation and saving 

whereas Signal Processing Toolbox in MATLAB environment allows analysis of loaded 

data. Analysis of SPTOOL describes its functions excelling in signal analysis and filtering, 

showing its possibilities and ways how to use it. Part of this thesis aims at possibilities of 

FDATOOL filters’ usage. Comparison of methods (FIR/IIR) was performed on generated 

and real data using selected filters. 
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SEZNAM NEJPOUŽÍVAN�JŠÍCH SYMBOL� A ZKRATEK 

*  komplexní sdružení 

*.spt p�ípona uloženého souboru SPTOOL 

*.wav p�ípona uloženého souboru audio nahrávky 

Apass útlum signálu propoušt�cí frekvence 

Apass útlum signálu zádržné frekvence 

Bandpass  pásmová propust 

Bandstop pásmová zádrž 

D(X) rozptyl 

dB decibel 

DFT diskrétní Fourierova transformace 

e log. �íslo, p�ibližn� 2,7 

E(X) st�ední hodnota 

F zna�ení Fourierovy transformace 

f funkce 

f(x) hustota pravd�podobnosti 

F(x) distribu�ní funkce 

FDATOOL Filter Design&Analysis Toolbox 

FFT rychlá Fourierova transformace 

FIR filtr s kone�nou impulsní charakteristikou 

Fpass frekvence nastavení filtru, v kterém pouští fekvence 

Fstop frekvence nastavení filtru, v kterém nepouští fekvence 

FT Fourierova transformace 

g funkce 

Highpass  horní prospust 
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Hz frekvence - po�et stejných sykl� za sekundu 

IIR filtr s nekone�nu impulsní charakteristikou 

Kxx(�)  kovariance mezi dv�mi hodnotami jednoho signálu 

Kxy(�)  kovariance mezi dv�mi hodnotami dvou signál� 

Lowpass  dolní prospust 

N po�et hodnot 

P(X) pravd�podobnost v intervalu 0-1 

R reálné �íslo 

Rxx(�)  korelace mezi dv�mi hodnotami jednoho signálu 

Rxy(�)  korelace mezi dv�mi hodnotami dvou signál� 

s(k)  diskrétní funkce (originální) - posloupnost 

s(t)  spojitá funkce (originální) 

S(	)  Fourier�v obraz funkce pro spojitý �as 

S(
)  Fourier�v obraz funkce pro diskrétní �as 

SPTOOL Signal Processing Toolbox 

Sxx(	)  výkonová spektrální hustota 

t �as 

xi  hodnota veli�iny "i-té" pozice 

� 

p�evrácená hodnota st�ední hodnoty doby �ekání do nastoupení 

sledovaného jevu.  

� st�ední hodnota 

� - algebra na základ� ní se definuje pravd�podobnost 

�
2 rozptyl 

� posunutí o �asový úsek 

	 úhlová frekvence [rad . s-1] 
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