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ANOTACE

Tato prdce se zabyva vyuzitim autokorelacni funkce pri zpracovani ruznych typu dat. Prace
seznamuje s pojmy potirebnymi k provadéni analyz a modelovani pri vyuziti autokorelacni
funkce. Popisuje prdaci s casovymi radami, signdly a obrazy. Analyzy a modely popsané
teoreticky jsou Vv prdci ukdazany i s konkrétnimi daty. Kazdy model je na zaver zhodnocen.

KLICOVA SLOVA

Casové rady, analyza casovych rad, korelacni funkce, autokorelacni funkce, parcidlni
autokorelacni funkce, signdl, periodicita signdlu, obraz, ndahodny proces, Box-Jenkinsova
metodologie

TITLE

The use of autocorrelation functions for data processing
ANNOTATION

This thesis deals with the use of the autocorrelation function when processing different types
of data. The thesis introduces the concepts needed for the analysis and modeling using
autocorrelation function. The thesis also describes work with time series, signals and images.
Analysis and theoretical models described in this thesis use real data sources. Each model is
evaluated at the end.

KEYWORDS

Time series, analysis of time series, correlation function, autocorrelation function, partial
autocorrelation function, the signal, frequency signal, image, random process, Box-Jenkins
metodologie
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Uvob

Jednim ze zakladnich prosttedkii podavajici informaci o charakteru stochastického procesu
je autokorelacni funkce. Empirickd pozorovani v rGznych oblastech jsou zpracovavany
formou casovych tad, bud’ jsou tak naméfeny nebo se pievadéji do ¢asovych tad. Tato forma
dat je Iépe zpracovatelna a da se s nimi provadét fada analyz, které usnadiiuji chapani jejich

dynamiky vyvoje.

V prvni kapitole jsou vysvétleny zdkladni pojmy s pojené s danou problematikou, které
jsou v dalsich kapitolach dale rozvinuty a pouzity. Vysvétluje statistické charakteristiky, které

jsou dale pouzity k objasnéni principu a formy korelacni a autokorela¢ni funkce.

Druhd kapitola pojednava o casovych fadach, jak se s nimi d4 pracovat. Déle obsahuje
druhy casovych tad, jejich dekompozici a analyzy zpracovani dat. Hlavné se zabyva
Box-Jenkinsovou metodologii, ktera pii konstrukci modelu vychazi z autokorelacni a

parcialni autokorela¢ni funkce.

Ve tieti kapitole je popsan dalsi typ dat, ktery pifi zpracovani vyuziva korelacni analyzy a
autokorelacni funkci, timto typem dat je signal, na ktery lze z urcitého pohledu nahlizet, jako

na Casovou fadu. Kapitola popisuje, jak 1ze v této oblasti uplatnit autokorelacni funkci.

Ctvrta kapitola nejprve uvadi, jak lze nahlizet na obraz. Obraz popisuje, jako ndhodny
proces, pii ¢emz muze byt v této formé zpracovavan s vyuzitim korelacnich analyz a také

autokorelacni funkce. Hlavné se zaméfuje na Karhunen-Loeveho transformaci.

V paté kapitole je teoreticky nastinéno modelovani, coz je dale vyuzito pii konkrétnim
zpracovani dat. Na casové fad¢ s daty udavajicimi indexy spotiebitelskych cen za jednotliva
ctvrtleti od roku 2000 aZz do roku 2013 je ukdzano hledani vhodného modelu fady dle
Box-Jenkinsovy metodologie. Pro dalsi data je ukazana piipadova studie, kterda modeluje
situaci firmy s vozovym parkem hledajici pomoci vahové funkce a autokorelacni funkce
odpovéd na otazku, kdy se pro jejich firmu vyplati nakoupit pohonné hmoty. Pro zpracovani
signalu je vygenerovan signal, na némz jsou provedena pozorovani dle teoretického popisu
ve treti kapitole. Pro detekci Sumu v signalu je vygenerovan dalsi signal, ktery je zaSumén
pomoci ndhodné sloZzky a tento Sum je nasledné odstranén za vyuZziti autokorelaéni funkce.
Karhunen-Loeveho transformace je ukazana v ramci aplikace komprese obrazu, kterym je
upravené Cernobilé logo Univerzity Pardubice, je na ném ukédzan vliv komprese na kvalitu

obrazu, jako dalSi obraz je pouzit Cernobily snimek vesmiru, kde je ukdzéna optimalizace
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vypoctu a jako posledni obraz slouzi barevna fotografie kalkulacky, kde je ukédzano navic

rozlozeni obrazu na jednotlivé barevné vrstvy RGB.

Vse je zpracovano za pomoci MATLAB R2010a, nékteré vystupy jsou upraveny
v MS Excel.

Cilem prace je analyza dat s vyuzitim autokorela¢ni funkce.
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1 UVEDENI DO PROBLEMATIKY

Tato kapitola se zabyva vysvétlenim zakladnich pojmu, které maji tizkou spojitost s danou
problematikou. Pojmy nachazejici se v této kapitole budou v dalSich kapitolach rozsiteny a
na jejich zakladé odvozeny jednotlivé funkce dané problematiky. Nejprve kapitola vysvétluje
dalezit¢ statistické charakteristiky, znichz vychazi korelacni a autokorelacni funkce,
coz vysvétluje dalsi podkapitola, ktera uvadi definice a zapisy korelacni, kiizové korelacni,
autokorelacni a parcialni autokorela¢ni funkci. Dale kapitola popisuje bily Sum a jeho proces,
jakozto urcity nahodny signal vykazujici vlastnosti pomoci autokorela¢ni funkce. Zavér
kapitoly uvadi definici stochastického procesu a vysvétluje za jakych podminek je tento

proces stacionarni.

1.1 Zakladni statistické charakteristiky

K tomu, aby mohla byt v prici popsana autokorelaéni funkce, je potfeba znalosti
zakladnich statistickych charakteristik, jako je stfedni hodnota, rozptyl, kovariance, korela¢ni

koeficient. Tato podkapitola vychazi z publikaci [1]a [2].

1.1.1 Stfedni hodnota

Stfeni hodnoty jsou urcitd Cisla zastupujici hodnoty zkoumaného statistického znaku.
Jedno ¢islo tak nahrazuje dlouhou fadu hodnot znaku, ¢imZ usnadiiuje porovnavani dvou 1

vice statistickych soubort.
Mezi stfedni hodnoty se fadi:

- Aritmeticky prumér je podil thrnu hodnot proti rozsahu souboru, zapsany

ve vztahu (1)

Yie1 X 1)

n

X =
Pokud se ptidaji vahy, tak se hovoii o vaZzeném aritmetickém praméru.
- Modus je nejcastéji se vyskytujici hodnota ve statistickém souboru.

- Median je hodnota nachazejici se ve stiedu souboru sefazeném podle velikosti

Pro praci s autokorelacni funkci se prevdzné vychéazi znasledujici definice stfedni

hodnoty:

13



Necht' X je ndhodna veli¢ina s distribu¢ni funkci F(x). Pak jako E(X) budeme znacit
sttedni hodnotu ndhodné velic¢iny X. Vztahy (2) je stfedni hodnota pro diskrétni rozd¢leni

s pravdépodobnostni funkci P(X) a vztah (3) pro spojité rozdéleni s hustotou f(x) [2].

E(x) = Z xP (x) )

X

E(x) = f xf (x)dx (3)

Stfedni hodnota muize byt také oznacovana jako .

1.1.2 Rozptyl

Rozptyl udava miru variability nahodné veli¢iny. Dle zdroje [2] ho Ize zapsat dle vztahu
(4) pro diskrétni rozdé€leni s pravdépodobnostni funkci P(x) a jako (5) pro spojité rozdéleni
s hustotou f(x).

D) = ) (x—E(0)’P@) @
P = [ (= ECOPFCdx (5)

1.1.3 Kovariance

Kovariance dvou ndhodnych veli¢in X a Y se stfednimi hodnotami u, a u, je dana

vztahem (6) [2].

covyy = E(X — p ) (Y — ) (6)

1.1.4 Korela¢ni koeficient

Korelaéni koeficient udavé informaci o stupni zavislosti dvou ndhodnych veli¢in. Plati, Ze

D(X)>0 a D(Y)>0 a zapis je uveden ve vztahu (7) [3].

_ COVyy, )

P 0D

! Tento vztah Ize oznaGovat za smérodatnou odchylku.
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1.2 Korelaéni a autokorelac¢ni funkce

Dle zdroje [3] je autokorela¢ni funkce (ACF) a parcialni autokorela¢ni funkce (PACF)
zékladnim prostftedkem podavajici informaci o charakteru stochastického procesu.
Pii empirické praci s asovymi fadami (CR) je vyuzivano jejich vybérovych protdjskt. Kazdy
z modelt tfidy AR, MA a ARMA je charakteristicky specifickou formou ACF a PACF, tudiz
1ze jejich odhady pouZit pti identifikaci modelu konkrétnich analyzovanych CR. P¥i analyzach
vyuzivajici ACF se ve vétsin€ pripadi uvazuje, ze se jednd o stacionarni data, popi. takova
data, kterd lze na stacionarni pievést. Tato kapitola vysvétluje vyznam korelaéni a

autokorelacnich funkci pti zpracovani dat.

1.2.1 Korela¢ni funkce
Piedpokladem jsou dvé nahodné veli¢iny X a y, které maji kone¢né nenulové rozptyly D(X)
a D(y). Pak se k vyjadieni miry zavislosti mezi témito veli¢inami vyuziva nasledujiciho

vztahu (8) nazyvaného korela¢ni funkce [4].

_ cov(xy) 8
py) = =t ®)

kde D(x) je rozptyl veli¢iny X, D(y) je rozptyl veli¢iny y. Zapisuji se dle vztaht (9) a (10).
D(x) = E(x; — pr)* 9)
D(y) = E(ye — 1e)® (10)

V piipadé, Ze jsou veli¢iny nekorelované (neni mezi nimi korela¢ni vztah), pak plati vztah

(12).

p(x,y) =0 (11)

V opacném piipadé existuje mezi veli€¢inami korelacni vztah. Ackoli jsou dvé ndhodné

veli¢iny nekorelované, nemusi byt nezavislé.

1.2.2 KFizové (vzajemné) korela¢ni funkce

Dle [5] lze pro dva slab¢ stacionarni stochastické procesy definovat vztah (12) vzajemné

korela¢ni funkce.

cov(Xe, Xevr)

_ _ Vk
SN T ANGI A RNCICANLITA))

(12)
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Vzajemna korelac¢ni funkce je dle [6] a [7] realna funkce ¢asového posunuti. Pro dvé

nahodné veli¢iny ji Ize také zapsat, jako vztah (13)

Prg (X1, ¥15 X2, ¥2) = E{f (x1,¥1). g(x2,¥2)} (13)

1.2.3  Autokorela¢ni funkce

Dle [8] autokorela¢ni funkce (ACF) podava informaci o sile linearni zavislosti mezi
veli¢inami VY;, Yi+k. Korelace mezi ndhodnymi veli¢inami V; a Yk vSak miize byt zplisobena

jejich korelaci s veliCinami Yi.q, V-2, -, Xtks1-

Lze tedy odvodit, ze pokud se vztahuje korelacni funkce sama k sob&, pak se jedna

0 autokorela¢ni funkci ve tvaru (14).

_ cov(Xe, Xewr) Vi (14)

T TR T Y
Vie = cov(xy, Xex) = E[(xe - W) Xpaie- p] (15)
D(X) = D(Xt+) = Yo (16)

kde vy je autokovarianéni funkce. Autokorelacni funkce je symetrickd kolem k =0,
Yk = Yk @ Px = P—k, proto je vyjadiovana pouze pro k > 0. Nabyva hodnoty v intervalu
<-1; 1>. Graf zavislosti p; na Kk se nazyva periodogram, pfi¢emz plati po =1 a [pi| <1

pro k>0. Graf autokorela¢ni funkce se nazyva korelogram [9].

Dle literatury [6] hovofime o autokorela¢ni funkeci, jestlize je hodnocena zavislost hodnot
jednoho nahodného procesu ve dvou riznych ¢asovych okamzicich. V ptipadé hodnoceni
zavislosti dvou nahodnych procesit ve dvou riznych casovych okamzicich, jednd se

0 kfizovou, neboli vzajemnou korela¢ni funkci (viz kapitola 1.2.2).

Souhrn vlastnosti ACF vyplyvajici v ptipadé¢ stacionarniho stochastického procesu {Xi} je

dle literatury [10] nasledujici:
e ACF nultého fadu je rovna jedné (py = 1)

e Absolutni hodnota autokovarian¢ni funkce k-tého fadu je mensi ¢i rovna hodnoté
autokovarian¢ni funkci nultého fadu a absolutni hodnota ACF k-tého tadu je mensi

¢i rovna jedné (|vil < vo; lpkl < 1)

e ACF je pro vSechna k symetricka kolem k=0 (y;, = Y_x @ px = p_i), COZ znamena,

ze jsou ACF sudé, z ¢ehoz vyplyva, ze se Ize omezit jen na k>0
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Odvozeni Ize nalézt v [11].
1.2.4 Parcialni autokorela¢ni funkce

Korelace mezi dvémi nahodnymi veli¢inami je velmi Casto zplisobena pisobenim korelace
veliCiny tfeti nebo vice veli¢inami. Parcialni autokorelace nesou informaci o korelaci veli¢in

Xt a Xi.q o¢isténé o vliv veli¢in mezi nimi. [10]

Parcialni autokorelaci se zpozdénim Kk urCuje parcidlni regresni koeficient ¢y Vv autoregresi

k-tého fadu
Xt = QpaXi1 + PraXe—z + -+ PraXe—i + €t

kde je e; nekorelovana s veli¢inami X;_;, j > /. Po rozndsobeni a postupném pouZiti

Cramerova pravidla dostaneme parcialni autokorela¢ni funkci (PACF) ve tvaru (17) [12].

1 P1 P2 " Prk-2 P1
P1 1 Pr " Pr-3 P2
Pk-1 Prk-2 Pk-3 = P1_ Pk
= 17
Pro 1 P1 P2 t Prk-2 Pk-1 (17)
P1 1 P1r " Pk-3 Pr-2
Pk-1 Pk-2 Pk-3 " P1 1

Autokorelaéni funkce a parcialni autokorelacni funkce dané fady jsou v bodé k=1 totozné

a plati (18).

P11 = P1 (18)
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1.3 Bily Sum

Ing. Tama [6] definuje bily Sum, jako nahodny signal se zvlastnimi vlastnostmi. Ac¢koliv je
tento signal matematickd abstrakce, l1ze pomoci néj modelovat ndhodné chyby, jejichz
zakladni charakteristikou je uplnd nahodilost a zddna korelace mezi vzajemné casoveé
posunutymi hodnotami. Jinym uplatnénim bilého Sumu je pfi popisu pfenosovych vlastnosti

linedrnich dynamickych systémti.

1.3.1 Proces bilého Sumu

Tento proces lze dle [13] charakterizovat jako stochasticky proces {&} fadou
nekorelovanych nahodnych veliin jednoho pravdépodobnostniho rozd€leni s konstantni

stiedni hodnotou E(ay=ua  (Obvykle nulovou), konstantnim rozptylem
D(e)=02 a Yk=C(er, €x)=0, pro vSechna k#0. Tento proces je staciondrni s autokorelacni

funkci (ACF, viz kapitola 1.2.3):

_{L k=0 (19)
Pk=10, k=0

a parcialni autokorela¢ni funkci (PACF, viz kapitola 1.2.4):

s ={L k=0 (20)
kk- =0, k+0

pak plati, ze py = Qoo = 1 pro jakykoliv proces, pro k£0.

1.4 Stochasticky proces

Dle [3] je stochasticky proces v ¢ase uspofadana ftada nahodnych veli¢in
{y(s,1), s € S, t € T}, kde S je vybérovy prostor a T je indexni fada. Pro kazdé ¢ € T je y(.,t)
nahodna veli¢ina definovana na vybérovém prostoru S. Pro kazdé s € S je y(s,.) realizace
stochastického procesu definovana na indexni fad¢ T, tj. uspofddand tada Cisel, z niz kazdé
odpovida jedné hodnoté indexni fady. Casovou fadu lze tedy chapat jako realizaci

stochastického procesu.

Pro stochasticky proces je vhodné dle [14] zavést nasledujici vztahy odvozené ze vztaht
(2),(3).(4).(5).(6) a (7):

e Stfedni hodnotu u; = E (y;)
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o Rozptyl 0?2 = D(y,) = E(y; — He)?
e Kovarianéni funkci y(t,t — k) = E(y; — te) Ve — Ue—r)

e Korela¢ni funkci p(t, t + k) = y(tt+k)

Ot Ot+k

1.4.1 Stacionarita procesu

Stochasticky proces je oznaCovan jako stacionarni, jestlize jsou charakteristiky jeho

nahodnych veli¢in v ¢ase neménné, tedy aby mél konstantni stfedni hodnotu, rozptyl a tudiz
platilo (21) [12].

Pctt+k) = V(tt+k) = Pk (21)

Stacionarita je bud’ silné (striktni) nebo slaba (kovarian¢ni). Striktné stacionarni proces
je popsan v [10], jako stochasticky proces, u kterého plati, ze jeho chovani je Casové
invariantni, tj. pravdépodobnostni chovani nahodného vektoru (V;1, Y2, -, Vex) j€ stejné jako

rozdéleni vektoru (Ye14n, Yez+hs - » Vek+n) Pro libovolné h.

Plati-li, ze u; = u a 6> = 02 pro vsechna t a kovarian¢ni a korela¢ni funkce zavisi jen
na casové vzdalenosti ndhodnych veli¢in, pak se jednd o slabé stacionarni stochasticky

proces. Pro tuto vlastnost plati vztah (22).

cov(ys, Vs) = cov(Viyn, Vsin) pro libovolné h (22)

Zavislost mezi dvéma libovolnymi pozorovani je jen v jejich vzajemné vzdalenosti a ne na

skute¢ném Casovém umisténi v fade.

Ve vétsing piipadi se predpokladd, Ze pokud proces neni normdlni, tak mé slabou
stacionaritu, jelikoZ je mén€ omezujici. Zakladni prostiedek, ktery podava informaci
0 charakteru stochastického procesu je autokorelacni a parcidlni autokorelacni funkce.

Pozorovani téchto dvou funkci umoziiuje identifikovat konkrétni analyzované tady.

2 . o < .
Pokud neumocnime hovofime o smérodatné odchylce (o).
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Obrazek 1: Stacionarni (vlevo) a nestacionarni fada (vpravo)

Zdroj [15]

Obrazek 1 ukazuje typicky prub¢h stacionarni a nestaciondrni fady.

20



2 CASOVE RADY

Obecn¢ lze Casové tfady charakterizovat, jako kazdy jev, ktery je né€jakym zplsobem
zavisly na Case. Tyto jevy se lidé snazi popisovat a nasledné dle zaznamu riznymi zptisoby
predpovidat jejich nasledny vyvoj.

Casova fada (CR) je v publikaci [75] charakterizovéana jako data, ktera jsou chronologicky

uspotadana.

Dle [76] je casova fada posloupnost hodnot ukazatelii, métenych v ur€itych casovych
intervalech. Tyto intervaly jsou zpravidla rovnomérné (ekvidistantni), a proto je muzeme

zapsat nasledujicim zptisobem:

Y1, Y2, ..., ya Neboli y, t=1, ..., n, kde y znaci analyzovany ukazatel, t je Casova proménna

s celkovym poctem pozorovani n.

2.1 Druhy ¢asovych rad

CR lze ¢&lenit podle charakteru ukazatele na okamzikové a intervalové a podle druhu

ukazatele na absolutni a odvozené [76].

CR intervalovych ukazatelii jsou naméfeny v zavislosti na délce intervalu, za ktery je
sledovéna, napf. nezamé&stnanost za dany rok. Je nutno dodrZovat stejnou délku intervald, pfi

nedodrzZeni intervalu je nutno provést piepocet (o€isténi) na jednotkovy interval.

Okamzikové CR se vztahuji ke konkrétnimu asovému okamziku, napf. poéet obyvatel

k 31.12.

Absolutni CR jsou dany jiz o¢isténymi ukazateli oproti tomu odvozené CR jsou dany

soucty ¢i pomérem.
V literatufe [76] jsou mimo uvedené CR rozdéleny podle:

e periodicity sledovani:

~ dlouhodobé CR — sledované obdobi hodnot ukazateli je rok nebo delsi asovy

horizont, napt. vyvoj inflace za roky 2005-2012.

~ kratkodobé CR — jsou za obdobi kratsi jak jeden rok, napf. &tvrtletni hodnoty
miry inflace za roky 2008-2010

- vysokofrekvenéni CR — sestaveny z hodnot naméfené v ¢asovém intervalu den,
hodiny, minuty nebo sekundy, napf. hodnoty ménového kurzu
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e druhu sledovanvch ukazateli:

~ primarni CR — napf. poéet dokon&enych bytd za dany rok
- sekundarni CR — napt. roéni zisk

e homogenity CR:

- ¢asové vymezeni — hodnoty se zjist'uji za stejné dlouhé obdobi
- prostorové vymezeni — méfeni se uskuteciuje na stanoveném uzemi hranic

- Vvécné vymezeni — jasn¢ definovany ukazatel s danou mérnou jednotkou

2.2 Zobrazeni ¢asovych rad

Nejéast&jsim zobrazenim CR jsou grafy. Tato forma zobrazeni je piehledna a velmi
snadno interpretovatelni. Toto zobrazeni je dilezité pro predbéznou analyzu dat, usnadiiuje
vybér modelu i piesn&j§i vypocet a snadnéjsi porozuméni vztahiim mezi daty. Data CR jsou
zobrazeny postupné v &ase. Konstrukce grafi CR miize byt povazovéana za jednoduchou, ale
je tieba brat v ivahu obecné principy oznaceni os a proménnych, tak aby nedoslo ke zkresleni
hodnot a nasledné ke klamavym informacim. Pfi aplikaci autokorelacni funkce do analyz se
prevazné vychazi pravé z grafického vyjadieni jejiho priibéhu. Clenéni grafii dle publikace
[76]:

Grafy jedné a vice CR

Spojnicovy graf umoziuje ziskani prvotni informace o CR, jednotlivé hodnoty CR jsou
zakresleny do soufadnicovych os, horizontalni osa zaznamenava Casovou proménnou a
vertikilni osa hodnoty CR. Ukazka grafu na obrazku 2 vychazi zdat ziskanych

na www.kurzy.cz.
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Obrazek 2: Ukazka spojnicového grafu
Zdroj [vlastni]

Sloupkovy graf je nejvice vyuzivan pro vyjadreni vyvoje ekonomickych ukazateli, tento
typ grafu ma nékolik modifikaci. V ukdzce na obrazku 3 jsou zobrazeny primérné mésicni

ceny benzinu za rok 2012 také na datech ziskanych na www.kurzy.cz.

38,50 38,25
38,00
37,50
37,00
36,50
36,00
35,50
35,00

34,50

34,00

primérna cena benzinu

m12/12 M11/12 m10/12 m9/12 M3/12 M7/12 M6/12 M5/12 W4/12 M3/12 W 2/12 m1/12

Obriazek 3: Ukazka sloupcového grafu
Zdroj [vlastni]

Plo$ny graf je modifikaci grafu spojnicového, lze vyuzit pro vyjadieni vyvoje jedné nebo

vice CR. Ukazka opét vychazi z dat, jako u spojnicového grafu.

Graf ,seasonal subseries“ je vyuzivan pii analyze sezonnich CR, data jsou v ném
usporadany podle jednotlivych sezon, napt. zobrazeni odliSnosti hodnot daného mésice od

pramérné hodnoty tohoto mésice.

Bodovy diagram — je nejjednodussi, nejsrozumitelnéjsi a nejvice pouzivany pro zobrazeni

vztahu dvou CR (dvourozmérny bodovy diagram).
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Matice bodovych diagrami — v piipadé, Ze je potieba porovnat vice dvojic CR, tak se

pouziva matice bodovych diagramii.

Grafy pruzkumové analyzy CR

Krabi¢kovy graf (,,boxplot“) ma zakladnim prvkem krabicku, kterd tvoii mezikvartilové
rozpéti X,5 — X, , tudiz lezi v krabiéce 50% hodnot CR, uvnité je vodorovnou &irou

vyznacen medidn X5, a kiizek znaci pramér.

Cislicovy histogram udava v prvnim sloupci hodnoty kumulovanych &etnosti piislusejici

jednotlivym desitkam (stovkam) az do skupiny obsahujici medidn.

Grafy pro identifikaci, testovini a modelovani slozek CR

Histogram vyjadiuje intervalové rozdéleni Cetnosti fady, pouziva se k predbéznému

posouzeni vlastnosti rozdéleni ¢etnosti a porovnani s jinym rozdélenim cetnosti.

Korelogram ACF a PACF se pouziva piedev§im pro posouzeni, zda ma fada rezidui

charakter bilého Sumu. Ukazka korelogramu je na obrazku 4.

1+

= o

Obrazek 4: Graf ACF pro jednotliva k>0
Zdroj [19]

Periodogram se vyuziva piedeviim, jako prostfedek analyzy sezénnich CR a pro
vyhledavani vyznamnych periodickych slozek v CR.

Kumulovany periodogram je také pro analyzu sezonnich CR, ¢asto se vyuziva ve spojeni
se sezonnim ocistovanim, s jeho pomoci se posuzuje, jestli odhad rezidualni slozky obsahuje
n¢jakou periodickou slozku nebo ma charakter bilého Sumu, ¢imz se zkoumd kvalita

provedeného sezonniho ocisténi.
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2.3 Analyza ¢asovych rad

Analyzy CR maji za cil ve vétsing piipadt konstrukci vhodného modelu, coz umoziuje
porozumeét mechanismu, diky némuz vznikaji hodnoty ¢asové fady a pochopeni podminek a
vazeb, které zplsobuji vznik téchto hodnot. Zmény podminek a vazeb umoziuji simulaci
vlivu pusobiciho zmény ve vyvoji CR. Analyza byva provadéna také z diivodu predpovédi
budouciho chovani. Mezi nejéastéji vyuzivané metody analyz CR se dle [76] zatazuji
nasledujici:

e Dekompozice CR: principem je rozlozeni CR na ¢&tyfi zakladni slozky, blize

v kapitole 2.3.1

e Boxova-Jenkinsonova metodologie: 1épe se adaptuji na zmény v pribéhu CR a
zékladnim matematickym nastrojem pro analyzu CR jsou v tomto pfipadé metody
korela¢ni analyzy, tudiz vyuziva pfi praci autokorelacni funkci a jiné korelacni funkce,

problematiku popisuje kapitola 2.3.2

e Linearni kauzalni (faktorové) modely: hodnoty sledované CR jsou v tomto modelu
vysvétlovany pomoci jinych, tzv. faktorovych CR

e Spektralni analyza CR: CR je vtomto pfistupu brana, jako nekoneé¢ni linearni
kombinace sinusovych a kosinusovych funkci s riznymi amplitudami a frekvencemi,

intenzitu zastoupeni jednotlivych frekvenci lze ziskat naptf. z periodogramu

(viz kapitola 2.2), pfedevsim je vyuzivana ve Fourierové analyze

2.3.1 Dekompozice CR

Kazda CR miize obsahovat &tyfi slozky a da se zapsat formou aditivniho modelu ve tvaru
(23) [20].

yt == TTt + Ct + St + gt (23)

Kde Tr; je trendova slozka, C; je slozka cyklicka, S; slozka sezonni a & je nahodna
slozka. Rozklad neboli dekompozice CR na zminéné slozky ma za cil usnadnit identifikaci

pravidelného chovani CR neZ ptivodni nerozlozené CR [16].

CR chapeme jako jisty trend, na ktery se ,,nabaluji sezonni a cyklické slozky a ndhodna

slozka, kterou byva prevazné bily Sum [8].
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Trend je vysledkem dlouhodobych a stalych procesu a ukazuje obecnou tendenci vyvoje
zkoumaného jevu za dlouhé obdobi. Trend byva pievazné modelovan pomoci matematickych

kiivek. Existuji i CR bez trendu.

Sezonni slozka je jista odchylka od trendu, kterd se opakuje. Perioda této slozky je mensi

nez celkové sledované obdobi

Cyklicka slozka udava kolisani okolo trendu, coz je zptusobeno v disledku dlouhodobého

cyklického vyvoje, stiidaji se tu faze rlstu a poklesu.

Nahodna slozka (téz oznaCovana stochastickd) zobrazuje nahodilé a jiné nesystematické
vykyvy. Piedpokladem je, ze je tato slozka tvofena tzv. bilym Sumem (viz kapitola 1.3)

S normalnim rozdélenim.

2.3.2 Boxova-Jenkinsova metologie

Box- Jenkinsova metodologie se zabyva stavbou modelu CR, kde je zdkladnim prvkem
rezidudlni slozka vykazujici korelované ndhodné veli¢iny. Tato metodologie tedy miize
zpracovavat CR s navzajem zavislymi pozorovanimi. Vyzaduje uréitou minimélni délku
alespoil 50 pozorovani. Hlavnim prostfedkem vypoctl je vyuziti korela¢ni analyzy. Analyza

se tu provadi systematicky dle nasledujicich bod:
e identifikace modelu
e odhad parametrti
e ovéfovani modelu

Dle [8] se u této metologie u vétiny ptipadi predpoklada slaba stacionarita CR nebo, Ze
lze CR pfevést na stacionarni. Zakladnim prvkem pii konstrukci modelu je rezidualni
(ndhodna) slozka. Mezi typické modely patii specifické pfipady linearnich modelit MA, AR a
ARMA.

V literatuie [5] je popisovana jako metodologie analyzy CR, které chapeme, jako realizaci
nahodného (stochastického) procesu, kde kli¢ovou roli hraji autoregresni procesy a procesy

klouzavych souctu.

Linearni proces

Je nekonecna tada, kterou lze dle [8] zapsat ve tvaru (24).

Ve =& Y181+ o8y + (24)
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kde i; jsou ngjaké parametry a &; je vzajemné nekorelovana a identicky rozdélena slozka
reprezentujici tzv. bily Sum s nulovou stiedni hodnotou a rozptylem. Existence linedrniho
procesu je podminéna konvergenci nekonecné tady nahodnych veli¢in na pravé strané

uvedeného vztahu.

Autoregresni proces p-tého radu AR(p)

Xt = p1Xe 1+ P Xpp + -+ GpXe p + & (25)
kde ¢4, P, ..., P, jsou nenulové parametry. Pii zavedeni operatoru zpétného posunuti

B/X, = X,_; dostaneme AR(p) ve tvaru:
(1 — 1B — $B? — - — ¢po)Xt = ¢p(B)Xt =& (26)
kde ¢, (B) je autoregresni operator.

Autoregresni proces prvniho fadu AR(1) Ize odvodit do nasledujiciho tvaru:

X, = pXe g + & (27)
(1-¢B) =¢& (28)
Jestlize pro AR(1) plati, Ze |¢p| < 1, pak je tento proces stacionarni.
Vlastnosti tohoto procesu:

Nulova stfedni hodnota E(X;) = 0

Autokorelaéni funkce p, = ¢*

Parcialni autokorela¢ni funkce py = ¢ pro k=1

Pric =0 pro k>1

2
- Rozptyl D(X;) = :?

Procesy klouzavvch souctu g-tého radu MA(q)

Tvar modelu je nasledujici:
Xe =6 — 0161 — 0265 — =04 (29)
kde 6,,0,, ...,68, jsou nenulové parametry. Po zavedeni operatoru klouzavych soucti 6,(B)

dostaneme:

X, =(1-6,B—0,B%—-—6,B%)¢e, = 6,(B) (30)
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Tento proces je vzdy stacionarni.

Proces klouzavych souéti prvniho adu MA(1) Ize zapsat takto:

Xe=¢& —0&4
Vlastnosti tohoto procesu:

- Nulova stfedni hodnota E(X;) = 0

- Autokorela¢ni funkce p, = — 1+992 pro k=1
pr =0 pro k>1

ot . _ eka-ek)

- Parcidlni autokorela¢ni funkce py; = PRvTICTEY

- Rozptyl D(X,) = (1 + 6?%)c?
ACEF je v tomto pfipadé vhodnym identifika¢nim nastrojem.

SmiSené procesy ARMA

ARMA je smiSeny proces kombinaci procesit AR a MA.
Xt = 91 Xeo1 + QX o+ + GpXep & — 0181 — 02605 — - — 0464
Po zavedeni operatoru ma tento tvar:
$p(B)Xe = 60q(B)e;

SmiSeny proces prvniho fddu ARMA(1,1) ma pak tento tvar:

Xe = p1Xe g + & — 0164
Pokud plati, Ze |¢p| < 1, pak se jedna o proces stacionarni (homogenni).
Vlastnosti smiSeného procesu:
- Nulova stfedni hodnota E(X;) = 0
- Rozptyl pro ARMA(1,1) jejedna D(X;) =1

- Autokorelaéni funkce p), = % pro k=1

Pk = PPr-1 pro k>1

Podobny prib¢h mé i PACF, ale vyjadfeni je komplikované, tak nebyva uvadéno.
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Kroky modelu

Zde jsou popsany jednotlivé kroky konstrukce Box-Jenkinsovy metodologie. Kroky dle

autort publikaci [8] a [9] jsou nasledujici:

1. Identifikace modelu ma za kol vybér vhodného modelu (MA, AR, ARMA) a

urceni fadu vybraného modelu. Postup mtize byt nasledujici:

a. Nejprve se alespon vizualné ovéfi, zda se jedna o jiz zminovanou stacionarni

fadu
Pokud se nejednd o stacionarni fadu je potieba ji stacionarizovat

V ptipadé, kdy je stiedni hodnota staciondrniho procesu nenulova, je potieba
fadu vycentrovat tzn., ze bude od plvodni hodnoty odecten aritmeticky
pramer

Uréeni identifikaéniho bodu Ko autokorelaéni a parcialni autokorela¢ni
funkce, ktery je v okamziku, kdy zacinaji byt ob&é funkce nulové, coz se
provadi pomoci odhadt (teoretickych hodnot) ACF ry a PACF ry, k cemuz je
tieba urcit také odhad autokovarian¢ni funkce ve tvaru (36), jako stfedni hodnotu se
uvazuje vztah ve tvaru (35), kde y4, y5, ..., ¥, je pozorovana fada. Odhad ACF
je dan vztahem (37) a odhad PACF je ziskan dosazenim ry do vztahu (17) za

jednotlivé py, coz Ize uvést vztahem (38).

Zn: Ve (39)
t=1

n-k _ _
B Z Ve =V ek —Y)
Cp = n
t=1

)7:

S|

.. k=0, 1, ..., n-1(36)

Ck

T, = 37
k=g (37)
k-1
= Tk = Zj=1Tk-1j Tk—j
kk — k—1
1— Y55 The-1j Tkj (38)
kde Tk = T'k_l‘j - T'kkrk_l,k_j pro le, 2, ceey k-1

Zjisténi nulovosti ACF a PACF

O nulovosti autokorela¢ni funkce se rozhoduje na zaklad¢ Batlettovy aproximace [21],

Vv piipadé parcidlni autokorelacni funkce se rozhoduje pomoci Quenouilleovy aproximace
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[22]. Je tieba zjistit, jak blizko nule musi byt odhady ACF a PACF, aby se mohlo tvrdit, Ze
Px = 0, popt. pr = 0.

Bartlettova aproximace pro zjisténi nulovosti ACF fika, ze je-li p;, = 0 pro k>ko, pak plati

(39).

(39)

o(ry) = Jvar(n) = \/%(1 + 22?117}-2) , k>ko
Testuje se Hy: px=0 proti Hy: p#0. Je-li |1y | > 2. 0(r), pak Hp zamitame na hladiné
spolehlivosti 0,05.

O nulovosti PACF se rozhoduje Quenoulleovou aproximaci, je-li pg = 0 pro k>ko, pak

plati (40).

(40)

o(rek) = Jvar(rg) = \/% , k>ko

Testuje se Ho: pi=0 proti Hy: p#0. Je-li |1y | > 2. a(rx), pak Ho zamitame na hlading

spolehlivosti 0,05.

Pribéh teoretickych hodnot ACF a PACEF slouzici k lepsi identifikaci modelu je uveden

v tabulce 1.
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Tabulka 1: Souhrn pribéhi teoretickych ACF a PACF

Model ACF PACF
Exponencialné nebo oscilacné
AR (1) Nulova pro k>1
klesa
Exponencialné nebo oscilacné
AR (2) Nulové pro k>2
klesa
Exponencialné nebo oscilacné
AR (p) Nulova pro k>p
klesa
Exponencialné nebo oscilacné
MA (1) Nulova pro k>1
klesa
Exponencialné nebo oscilacné
MA (2) Nulova pro k>2
klesa
Exponencialné nebo oscilacné
MA (q) Nulova pro k>q
klesa
Exponencialné nebo oscilaéné Exponencialné€ nebo oscilaéné
ARMA (1,1)
klesa pro k>1 klesa
ARMA (p,q) Po q posunutich jako pro A (p) | Po p posunutich jako pro MA (q)

2. Odhad parametri modelu se provadi za pomoci nasledujicich metod pro odhady

parametri:

a. Metoda nejmensich nelinearnich ¢tverct

Zdroj: [5]

b. Podminéna metoda nejmensich nelinedrnich ctverct

c. Nepodminéna metoda nejmensich nelinearnich ctverci

Cilem této etapy je urceni presnosti ziskanych odhadl parametri modela AR,

MA a ARMA.

3. Verifikace modelu ma za tukol potvrzeni spravnosti a pravdivosti navrzeného

modelu. Pro verifikaci modelu byvaji nejcastéji dle [8] pouzivany nasledujici

metody:

a.

Metoda ptfeparametrizovani modelu
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b. Metoda odhadnutych rezidui
C. Metoda zaloZené na portmanteau testu

V ptipadé nestacionarnich dat je potfeba data stacionarizovat, coz byva zpravidla
u finan¢nich casovych dat, a to diky casové proménné stfedni hodnoté nebo casove
proménného rozptylu. Tyto modely, tak lze ve vétSin¢ piipadii modelovat pomoci modela
ARIMA, které vedle nahodnych fluktuaci modeluji i trendovou slozku. Stacionarita se
v mnoha piipadech docili diferencovanim ptivodni CR. Jakmile se z nestacionarni fady stane

fada stacionarni lze jiz proces vyjadiit pomoci modeli ARMA.
Podle [15] ma tato metodologie jist¢é vyhody, ale i nevyhody. Vyhodou mize byt
flexibilita a rychlost adaptace na zménu v charakteru modelovaného procesu a v mnoha

piipadech dava lepsi vysledky. Nevyhodou je, musi byt dostate¢né dlouha realizace a ztraci se

moznost jednoduché interpretace vyslednych modelt.
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3 SIGNAL

Signal Ize obecné popsat, jako pribéh determinované nebo nahodné fyzikalni veliciny.
Se signalem se v dnesni dobé setka kazdy, protoze kazdd domdacnost vyuziva zatizeni, jez
pfijimaji néjaky signal a diky nému jsou pfenaSeny informace, data, obraz, zvuk atd. V této
kapitole bude kladen dliraz na seznameni se s hlavnimi ulohami ACF pfi zpracovani signald.

3.1 Signal a ¢asova rada

V publikacich [23] a [11] je CR pfitazovana svym charakterem ke skuping diskrétnich
signali. Na zaklad¢ tohoto zjisténi lze tvrdit, Ze se pii zpracovavani signali mohou pouzivat
stejné metody, jako u zpracovani CR (dekompozice, Box-Jenkinson apod.).

3.2 Klasifikace signalu

Signal je v literatufe [24] obecné charakterizovan, jako fyzikalni jev, chemické,
biologické, ekonomické nebo jiné materidlni povahy, jez nese informaci o stavu systému,

ktery jej generuje. Signaly lze klasifikovat, jako:
- spojité a diskrétni
- realné a komplexni
- deterministické a ndhodné
- sudé a liché
- periodické a neperiodické

- jednorozmérné a vicerozmérné
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3.3 Aplikace ACF a korela¢nich funkci na signaly

Pii zpracovani signalt se vyuzivaji korela¢ni a autokorela¢ni funkce zejména pro [25]:

zjisténi periodicity signalu, protoze ACF je periodicka se stejnou periodou, jako je
signal
- detekei signélu v Sumu

- nalezeni Casového zpozdéni

- segmentaci slov fecového signalu

3.3.1 Zjisténi periodicity signalu

Pro zjisténi periodicity signdlu je dilezité vychazet z grafického pribé¢hu ACF. Graf
zaznamenava prubéh ACF ve tvaru (41), kde T je shodna periodicita pro dva periodické
prib&hy. Po zobrazeni pribéhu ACF je snadné periodicitu vycist, jelikoZ mad ACF stejnou

periodu, jako ptivodni signal.

px(T) = % f x(t)x(t + T)dt (41)

3.3.2 Detekce signalu v Sumu

Autofi Pavlik a Polacek uvadéji ve své publikaci [26], Ze 1ze pro detekci signalu v Sumu
vyuzit pfimo autokorelacni funkci tohoto signdlu, kterd je dana stfedni hodnotou soucinu
originalni a posunuté posloupnosti vstupniho signalu, tvar zachycuje (42), kde se jako x(n)

uvazuje originalni posloupnost signalu a x(n+m) je posunuta posloupnost vstupniho signalu.

pre(m) = T TN (r()) (r(n +m)), me(-NN), n=1, ..., N (42)

n=1

kde N oznacuje pocet vzorkd segmentu analyzovaného signalu.

3.3.3 Nalezeni ¢asového zpozdéni

K nalezeni ¢asového zpozdéni signalu x(t) se vyuziva absolutni maximum autokorelacni
funkce, které se nachazi v nejvyssim bod¢ grafu prubehu ACF. Autokorela¢ni funkci tohoto

signalu Ize zapsat ve tvaru (43) [27].

p0 = | ¥ (Ot + Dt 43)
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Hlavni lalok A

v

el

Obrazek 5: Urceni ¢asového zpozdéni

Zdroj [28]

Obrazek 5 znazornuje proces urCeni Casového zpozdéni, kdy se za Casové zpozdéni

povazuje Spicka hlavniho laloku.

3.3.4 Segmentace slov Fecového signalu

Autokorelacni  funkce najde vétsinu hranic, ale nemusi tomu tak vzdycky byt.
Pfi segmentaci slov feCového signalu se vychazi z kratkodobé autokorelacni funkce, kterou
Ize dle [29] zapsat ve tvaru (44).

N-1 (44)
Ree(m) = ) x(u)x(m;m)

n=0
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4 OBRAZ

Obraz lIze chapat jako jakékoliv grafické vyjadreni, at’ uz je to zachyceni urcité¢ho
pfedmétu, tvare, vyznamné udalosti apod., to vSe Ize poté nazvat obrazem. V této kapitole

budeme obraz chapat, jako nahodny proces.
4.1 Obraz a nahodny proces

Pti zpracovani obrazu s vyuzitim autokorela¢ni funkce je dilezité uvazovat obraz, jako
nahodny proces. Dle zdroje [30] a [31] uvazujeme ptedpoklad vicenasobného snimani obrazu,
kdy tak ziskdme soubor obrazku, jez nazyvame nahodnym procesem. Jednotlivé realizace
nahodného procesu povazujeme za funkci f(x,y, i), kde x a y uréuji polohu nahodnych veli¢in
nahodného procesu v prostorovych soufadnicich a wj, 1=/, ..., k udava polohu i-tého obrazu
v nadhodném procesu. Pak pro pevné [x,y] a proménné i dostaneme jednu ndhodnou veli¢inu a

pro pevné i a proménné hodnoty [x,y] ziskdme jeden obraz (viz obrazek 6).

realizace NP

"

"] nahodna velitina

Obrazek 6: Obraz jako ndhodny proces
Zdroj: [30]

4.2 Karhunen - Loeve transformace obrazu

Tato kapitola vychazi z publikaci [30], [32] a [33]. Karhunen-Loeveho transformace
(KLT) je matematicky nastroj s velkym vyznamem v Sirokém spektru aplikaci. Pfedevsim je
vyuzivana pro zpracovani obrazové informace. Mezi hlavni Ulohy KLT patii komprese
obrazu. Nevyhodou této transformace je jeji vysokd vypocetni ndrocnost, tudiz i pamét'ova a
casovd ndrocnost. Transformace je zaloZena na numericky vypoctenych vlastnich cisel a

vlastnich vektort piislusné kovarianéni matice. Cilem KLT je snizeni dimenze prostoru
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vstupnich dat. Hledaji se hlavni komponenty, které tvoii vybérovy rozptyl a vektor
koeficientd. Hlavnim pozadavkem je vzajemnd nekorelovanost koeficienti hlavnich
komponent. Vybérovy rozptyl je roven vlastnimu c¢islu a vektor koeficienti je rovny

vlastnimu vektoru kovarian¢ni matice zkonstruované ze vstupnich dat.

Obraz, jak jiz bylo uvedeno, je povazovan za ndhodny proces. Statistické charakteristiky

tohoto ndhodného procesu jsou nasledujici:

Sti‘edni hodnota pro jednu ndhodnou veli¢inu na pozici [x,y] v nahodném procesu, vztah
(45)

B ) = By = | 7.pGiny)dz (45)

kde z oznacuje hodnoty nahodné veli¢iny f(x,y,wi), i=1,2,..., k.

Autokorela¢ni funkce dvou riznych nahodnych veli¢in na pozicich [xi, Vi], [X2 Y-l

z jednoho nahodného procesu je zapsana ve tvaru (46).

Pff(x1:)’1ix2»J’2) = E{f (x1, y1, ). f(x2,y2, w;)} (46)

Z jednotlivych hodnot ACF lze sestavit autokorela¢ni matice (47). Na hlavni diagonale

se nachazi rozptyly jednotlivych ndhodnych veli¢in ndhodného procesu.

aa ad ag ab ae ah ac af ai
da dd dg db de dh dc df di

ga gd gg gb ge gh gc gf gi

a b c ba bd bg bb be bh bc bf bi
(d e f) —>|ea ed eg eb ee eh ec ef el 47
g h i ha hd hg hb he hh hc hf hi

ca cd c¢g cb ce ch cc cf ci

fa fd fg fb fe fh fc ff fi
ia id ig b ie ih ic if ii

Korelacni dvojice v uvedené matici byly vytvofeny dle [skripta.pdf] postupné

po sloupcich, pismena a az i oznacuji jednotlivé nahodné veli¢iny nahodného procesu.

Autokovarianéni funkce dvou riznych nahodnych veli¢in na pozicich [xi, V1], [X2 Vo]

z jednoho nahodného procesu Ize zapisovat ve tvaru (48).

fo(x1:3’1i X2,Y2) = E{[f(xp)’p w;) — .Uf(xl»}ﬁ)]- [f(xz,}’w w;) — .Uf(xz,Yz)]} (48)

Vzajemna Kkorelace dvou ruznych nahodnych veli¢in na pozicich [xi, Vi], [X2, V-]

z jednoho nahodného je ve tvaru (49).
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Prg (xp Vi, Wi; X2, Y2, (‘)j) = E{f(xp V1, 0).9(X2, Y2, ‘Uj)} (49)
Vzajemnou kovarianci lze vyjadrit obdobng, a to nasledujicim vztahem (50).
yfg(xl' Y1, Wi X2, Y2, w]) = E{[f(xl! Y1, wi) - .uf(xli Y1 wl)] [g(xz, Y2, wj) - .ug(xZ! Y2, (1)])]} (50)
Pokud plati, Ze yy4 = 0, pak jsou dva ndhodné procesy nekorelované a plati (51).
E{f(xp Y1, @;). g(xz» Y2, (‘)j)} = E{f(xy,y1, w)} E{g (xz; Va2, wj)} (51)

Kroky KL'T mohou bvt nasledujici:

1. Zobrazu g se vytvoii primér vSech pixelti p,

2. Tento primér se odecte od matice obrazu

3. Vytvoii se autokorela¢ni matice nové matice z 2. Kroku g —

4. Vypoctou se vlastni ¢isla a vlastni vektory této autokorelacni matice

5. Vlastni ¢isla tvoii hlavni diagonalu matice vlastnich ¢isel znacenou Cy g

6. Vlastni vektory srovnané po fadcich tvofi transformacni matici A, ktera

V rozepsaném tvaru vypada nasledovné (52)

a11 a12 alN a1N+1 a12N alNZ
a21 a22 a2N a2N+1 a22N a2N3
A = aNl aNz aNN aNN+1 aNZN aNNZ (52
aN+11 AN+12 -+ AN+IN AN+IN+1 s AN+12N e e ONggpN?
anzq anzy Apnzpy aAnzn+1 anzon Apnz 2

7. Vypocita se matice § podle vztahu (53)

g =409 — 1) (53)
8. Ziskani ptivodniho obrazu lze pomoci inverzni KLT (54)

g=A4"g -y, (54)

Komprese obrazu se provede tak, ze se polozi mén€ vyznamna vlastni Ccisla

autokovarian¢ni matice Cg g rovno nule.
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5 NAVRH MODELU

Tato kapitola se bude zabyvat jiz konkrétnimi daty a vyuzitimi v praxi. Prvni Cast této
kapitoly bude vénovana teoretickému uvedeni do problematiky. Nasledn¢ budou zpracovany
ziskanad data zvefejn¢ dostupnych zdroji a generovany signdl. Zpracovani dat bude
provedeno Vv prosttedi MATLAB a MS Excel. Pfi vytvafeni feSeni problematiky budou
dodrZeny teoretické zasady, které budou uvedeny v tvodni ¢asti této kapitoly. Na data budou

aplikovany postupy, které byly nastinény v pfedchozich kapitolach teoreticky.

Prvni model se bude zabyvat zpracovanim ekonomické CR. Jako sledovany ekonomicky
ukazatel bude index spotiebitelskych cen (CPI). Data budou naméfena za jednotliva Ctvrtleti
od 1. ¢tvrtleti roku 2000 do 1. ¢tvrtleti roku 2013. Data budou ziskana z vefejné dostupné
databaze ¢eského statistického tradu. Cilem této kapitoly bude nalezeni vhodného modelu dle

Box-Jenkinsovy metodologie.

Dalsi ¢ast se bude zabyvat zpracovanim signalu, ktery bude vygenerovan pomoci funkci
MATLABu, bude u ného zjiSténa periodicita dle postupu uvedené¢ho v teoretické Casti této
prace a dale na tento signal bude aplikovano vyuziti neuronové sité za ucelem zjisténi
matematického zapisu autokorelacni funkce. Tato kapitola bude mit za cil ukazat zjiSténi

periodictity signdlu za vyuziti ACF a naucit neuronovou sit’ zjistit matematicky zapis ACF.

Posledni ¢ast této kapitoly bude vénovana komprese obrazu za pouziti Karhunen-Loeveho
transformace. Bude zjistovan vliv komprese na kvalitu obrazu, dale bude zjistovano, jak lze
optimalizovat vypocet a posledni model bude ukazovat zpracovani barevného obrazu, kde je
zapotiebi nejprve obraz rozloZit na jednotlivé barevné vrstvy. Cilem této kapitoly je ukéazat
kompresi obrazu s vyuzitim ACF pro tfi riizné obrazy a problematiky — vliv na kvalitu obrazu,

optimalizace vypoCtu a barevny obraz.

5.1 Modelovani

Model je urcita reprezentace skutecnosti s jistou mirou neptesnosti. Tudiz je model jistou
abstrakci reality. Vhodnym ptikladem je mapa, nikdy nezachyti 1 ty nejjemnéj$i detaily

krajiny, terénu, objektu apod. Proces modelovani l1ze dle [34] rozdélit do Sesti fazi:
1. Formulace problému
2. Zakladni ndvrh modelu

3. Implementace modelu
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4. Verifikace a validace
5. Simulace a analyza

6. Sumarizace vysledku

5.1.1 Formulace problému

V této fazi je dulezité jasn¢ formulovat problém, ktery se snazime modelem fesit. Problém
je potieba zachytit, co nejkonkrétnéji a pokud mozno v Cislech, tedy numericky. Musi byt

uréen ¢asovy horizont, v némz dany problém studujeme.

5.1.2 Zakladni navrh modelu

V této fazi se jesté model udrzuje co nejjednodussi. Urcuji se tu prvky, které budou

modelovdny se zaméfenim na hlavni prvky a vztahy mezi nimi. ZjiSténi prvki

vvvvvv

5.1.3 Implementace modelu

Zde se uskuteciiuje vybér vhodného modelovaciho ptistupu a nastroje, ktery bude pouzit.
Musi byt jasné dané vSechny predpoklady. Vystupem této faze je konkrétni rovnice, tabulky

nebo graf, ktery néjak implementuje dany problém, a pomtiZou uskutecnit dalsi kroky.

5.1.4 Verifikace a validace

V této fazi se jiz ovétuje spustitelny model. Ovéfuje se spravnost pouziti modelu, zda
zobrazuje chovani realného systému. UjiStuje se o vztahu mezi realitou a abstraktnim
navrhem. Dle Pelanka [34] je verifikace ovéfeni, ze model d¢€la to, co by dle predpokladd
délat mél, tedy ovéfeni vztahu mezi abstraktnim ndvrhem modelu a jeho konkrétni
implementaci. Jelikoz je kazdy model do jisté miry Spatné, zabyva se validace uzite¢nosti

modelu namisto jeho spravnosti.

5.1.5 Simulace a analyza
Cile analyzy jsou individudlni s vazbou na konkrétni problém. Pfedevs§im je tieba za pomoci
analyz zjistit role jednotlivych prvkli modelu. Které prvky nejvice ovliviiuji chovani modelu.

5.1.6  Sumarizace vysledku

Tato faze studuje konkrétni vysledky a formuluji se tu odpovédi na ptivodni kladené

otazky z prvni faze. Pokud je potieba, tak se Ize navratit k predchozim fazim.
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5.2 Index spotiebitelskych cen

Index spotiebitelskych cen CPI (angl. Consumer price index) je souhrnny ukazatel rtstu
cen veskerého zboZzi a sluzeb, které domécnosti kupuji. Zkouma se spotiebni ko$ statkli a
sluzeb, které domacnosti bézné spotiebovavaji. Spotiebni kos je tvoren nékolika sty polozek,
které vystupuji jako reprezentanti v ur¢itém poméru, v jakém se bézné kupuje (napft. pecivo se
kupuje Castéji nez televize). Kazdy reprezentant ma v uvedeném kosi svou vahu, kterou urcuje
podil vydaji na dany statek na celkovych vydajich domécnosti. Vahy byvaji po urcitou dobu

fixni, z davodu naro¢ného statistického zjist'ovani [35].

V této kapitole bude zpracovana CR piedstavujici CPI pro Ceskou republiku za 1éta
2000 — 2013. Tato fada je ziskana z vefejné dostupné databaze Ceského statistického wifadu.
Zpracovavana data a zdrojové kody k tomuto modelu jsou obsazena v piiloze A. Cilem této

kapitoly bude nalezeni vhodného modelu dle Box-Jenkinsovy metodologie.

Data jsou métena ctvrtletné. Jedna se o 52 pozorovani, zacinajici 1. ¢tvrtletim roku 2000 a
kon¢ici 1. ¢tvrtletim roku 2013. Pribéh dat je zobrazen na grafu 1, kde je patrny trend fady,

ale sezonni slozka neni vykazovana.
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Graf 1: Prabéh dat CPI
Zdroj [vlastni]
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Jiz z grafu 1 l1ze odhadnout, Ze se ziejmé nebude jednat o stacionarni CR, coZ je jesté
nutno ovéfit za pomoci autokorelacni a parcialni autokorelacni funkce. Z tohoto diivodu je

nutno provést vypocet ACF a PACF, coz je v MATLABu provedeno nélsedovné:

1. zjisténi optimalniho zpozdéni (optLags), ¢imZ se zjisti parametr nLags pro funkci
autocorr () a parcorr(), coz se uré¢i dle mezi odhadnutych podle grafu 2, v tomto
pfipadé se jednd o meze <20;30>, tam se nachdzi hledané maximum

(viz kapitola 3.3.3)
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Graf 2: Zjisténi mezi optLags

Zdroj [vlastni]

2. nyni je urceno nLags dle nasledujiciho kodu:

optLags = zeros(n-1,1);
for nLags = 1:1:n-1
optLags(nLags,1) = corr(CPI(1l:end-nLags,2),
CPI(nLags+l:end,2));
end
plot(optLags);
figure;
[~,nLags] = max(optLags(20:30));
nLags = nLags + 20;
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3. vysledny parametr nLags je pro tento pifipad 29, nyni je urcen prub¢h ACF a
PACEF, coz je provedeno dle:

[ACF,~,~] = autocorr(CPI(:,2), nLags, 3);
plot(ACF);

figure;

[PACF,~,~] = parcorr(CPI(:,2), nLags, 3);
plot(PACF);
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Graf 3: Pribéh ACF a PACF
Zdroj [vlastni]
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Z grafu 3 je patrné, ze autokorelaéni funkce linearné klesa, coz potvrzuje nestacionaritu
CR. Pro odstranéni nestacionarity fady je aplikovana 1. diference a opét je fada zobrazena

graficky (viz graf 4).
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Graf 4: diferencovana data

Zdroj [vlastni]

Na grafu 4 je jiz patrné, Ze je dana fada stacionarni, pro ovéfeni je opét zjistén dle stejného
postupu prubéh ACF a PACF (viz graf 5).
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Graf 5: ACF a PACF po 1. diferenci
Zdroj [vlastni]

Zpruibéhu ACF a PACF na grafu 5 je citelné, Ze 1. diference opravdu odstranila
nestacionaritu a fada je nyni stacionarni, ¢imz je splnéna hlavni podminka Box-Jenkinsovy

metodologie. V tomto okamziku jiz Ize ptejit k identifikaci modelu.

Pro lepsi identifikaci modelu je pribéh ACF a PACF po 1. diferenci zobrazen do jednoho

korelogramu (viz graf 6).
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Graf 6: Srovnani ACF a PACF
Zdroj [vlastni]
Z prubéhu ACF a PACF na grafu 6 je patrné, ze prub¢h funkci je shodny az do zpozdéni 3.
Na zaklad¢ subjektivniho posuzovani a udaju z tabulky 1 Ize konstatovat, ze toto chovani

odpovidé autoregresnimu procesu 3. fadu (AR(3)).

Pro ovéfeni spravnosti zvoleného modelu je zapotfebi mit nekorelovand rezidua

S normalnim rozlozenim.
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Graf 7: Nekorelovanost rezidui

Zdroj [vlastni]

Nekorelovanost je zjisténa za pomoci prubéhu ACF a PACF rezidui, bere se v uvahu, Ze
data povazovana, jako nekorelovana, jsou do korelace 0,6. V grafu 7 je vidét, ze se opravdu

jedna o nekorelovana rezidua.
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Graf 8: Q-Q graf rezidui

Zdroj [vlastni]

Normalita rozlozeni rezidui je zjisténa pomoci Q-Q grafu rezidui (viz Graf 8). Graf 8

dokazuje, Ze je tvrzeni o normalité rozloZeni rezidui pravdivy a tedy i zvoleny model je

spravny.

Model, rezidua a normalita (Q-Q graf) jsou zjistény pomoci kodu zapsaného nasledovné:

y = diferencel(:,2);
rad = 3;

m = ar(diferencel(:,2), rad);

r = resid([y(1:rad);y], m);
r = r(rad+l:end);
qqplot(r);

Vysledny model je vygenerovan MATLABem nasledovné:

A@)y(t) = e(t)

Vyjde-li se ze vztahu (26) v kapitole 2.3.2, pak jej MATLAB obecné generuje nasledovné:

(1 — B — ¢ZBZ -t ¢’po)3’1: =€t

Pro tento piipad, jej vygeneroval s konkrétnimi parametry ve tvaru:

A@Q) = 1 - 0.2295 g~-1 - 0.2025 g*-2 - 0.09273 g-3

Cil zjistit vhodny model dle Box-Jenkinsovy metodologie byl splnén.
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5.3 Model pro vozovy park

Tato kapitola se zabyva ptipadovou studii vychéazejici z idaji o hypotetické firmé vlastnici
vozovy park. Firma vlastni a vyuzivd 2 dieslové nakladni vozidla, 8 dieslovych dodavek,
7 osobnich vozidel na LPG a 6 benzinovych osobnich vozidel. Situace je zobrazena
na obrazku 7. Dale tento model vychazi z dat ziskanych z webového zdroje [36]. Data uvadé;ji
vyvoj cen pohonnych hmot, které jsou méfeny po tydnech, tudiz jsou pro kazdy mésic 4
zdznamy. Zaznamy jsou pro obdobi 3.1.2011-22.7.2013. Ceny jsou uvadény
v eurech za 1litr. Znalosti pro zpracovani tohoto modelu byly ziskany z publikaci [37] a [38].

Benzin 95 >
Vozovy park Primérna
Nafta > yp S
2 cena za 1l
LPG >
Obrazek 7: Zobrazeni modelu
Zdroj [vlastni]

Ukolem tohoto modelu je zjisténi, kdy se vyplati nakoupit pohonné hmoty do zasoby.

Jelikoz se nejedna o stejné hodnocené a vyuzivané suroviny, je nutno urCit vahy.
Pro urceni jednotlivych vah je zapotiebi uvést primérnou spotiebu vozidel. Nakladni vozidla
maji spotfebu 401/100km nafty, dodavky 151/100km nafty, osobni vozidla 91/100km LPG a
71/100km benzin. Pro naftu se vaha uréi pomoci sou¢tu soucinli poétu vozi a spotieby, tedy
2*40+8*15, pro LPG je to 7*9 a pro benzin 6*7. Z tohoto je mozno jiz urcit vahovou funkci,
a to prostfednictvim vazeného praméru. Vahy a vahova funkce jsou vypoéteny v souboru
benzin_nafta_lpg.xIsx a oznaceny, jako w_b, w_n a w_| pro vahy a y pro vahovou funkci

(vaZeny aritmeticky primer).
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Po zobrazeni dat do grafu 9 Ize konstatovat, ze se jedna o nestacionarni data. JelikoZ se jedna
o nestacionarni data je zapotiebi urcit prvni diferenci, aby byla data stacionarni a mohlo se

pokracovat v analyze s vyuzitim ACF.
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Z grafu 10 je patrné, ze se jiz jedna o stacionarni fadu. Nyni lze pfistoupit k dalsi analyze a

zjistit optimalni zpozdéni, na jehoz zakladé se urci ACF.
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Graf 11: Hledani optimalniho zpozdéni
Zdroj [vlastni]

V grafu 11 je vidét, Ze se optimalni zpozdéni nachazi v intervalu <15;25>. Na zaklad¢ tohoto

intervalu je ur¢en kone¢ny vystup zobrazeny v grafu 12.
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Z grafu 12 je Citelné, Ze nejlevnéjsi litr pohonnych hmot pro uvedeny vozovy park se bude
nachazet okolo zpozdéni 11, kde je nejznatelnéjsi pokles (udaj ve sloupci ID pro MATLAB
na listu ,,data“ v souboru benzin_nafta_lpg.xIsx).
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Tabulka 2: Nalezeni nejvyhodné&jsiho obdobi

Datum |ID pro MATLAB
22.7.2013 1
15.7.2013 2

8.7.2013 3

1.7.2013 4
24.6.2013 3)
17.6.2013 6
10.6.2013 7

3.6.2013 8
27.5.2013 9
20.5.2013 10
13.5.2013 11

6.5.2013 12
29.4.2013 13
22.4.2013 14
15.4.2013 15

8.4.2013 16

1.4.2013 17
25.3.2013 18
18.3.2013 19
11.3.2013 20

4.3.2013 21
25.2.2013 22
18.2.2013 23
11.2.2013 24

4.2.2013 25

Pfi nahlédnuti do zminénych dat, jejichz ukazka je uvedena v tabulce 2, Ize dojit k zavéru, ze
se firm¢ vyplati nakoupit pohonné hmoty v poloviné mésice. V grafu 12 je patrné, ze poklesy
se nachézeji ve zpozdéni 2, 7, 11, 15, 19, coz potvrzuje vyhodnost ndkupu v poloviné mésice.
Vypoéty v MATLABu byly provedeny obdobné, jako v kapitole 5.2, zdrojové kody se

nachazeji v ptiloze B, soubor s nazvem pohonne_hmoty.m.

5.4 Generovani signala

Zdrojové kody pro tuto kapitolu a nasledujici podkapitolu se nachazeji v ptiloze C.

5.4.1 Zjisténi periodicity signalu
V tomto modelu se bude vychazet ze signalu, které byl vygenerovan dle nasledujiciho
postupu, pro prvni signal:
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function [ y ] = signall( fo, t )
y =6;
fo = 2*pi*fo;
for i = 1:2:10
y =y + sin(i * fo * t) / i;

end
end

A pro druhy signal:

function [ y ] = signal2( fo, t )
y =6;
fo = 2*pi*fo;
for i = 1:4:10
y=y+sin(i *fo *t) /i~2-sin((i+2)*fo*t)/ (i+2)

/\2;

end

Spojeni signalu v jeden signal a vykresleni do grafu:

t =0:0.01:2;
t=1t";

n = size(t,1);
s = zeros(n,1);
fo = 2;

for 1 = 1:1:n
s(i,1) = signalil(fe, t(i,1)) + signal2(fo*2, t(i,1));
end
plot(t',s);
figure;
Cilem analyzy tohoto signalu bude zjiSténi periodicity na zdklad€ autokorelacni funkce.

Postup se odrazi od teoretické ¢asti kapitoly 3.3.1.
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Graf 13: Prabéh generovaného signalu

Zdroj [vlastni]

V grafu 13 je zobrazen prubéh vygenerované funkce dle uvedeného kodu. Pro dalsi praci
je potieba urcit optimalni délku zpozdéni (optLags), vychozim pro urceni mezi je vykresleni
autokorelace do grafu a naleznuti maximalniho vrcholku hlavniho laloku, coZ lze v prostiedi

MATLAB provést dle zdrojového kodu:

optLags = zeros(n-1,1);

for nLags = 1:1:n-1 %nlLags musi byt vysSi nez rad vyhlazovani
optLags(nLags,1) = corr(s(l:end-nLags,1), s(nLags+l:end,1));

end

plot(optLags);

figure;
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Z grafu 14 je patrné, ze hledané maximum se bude nachazet v intervalu <20;80>, takze
hledané zpozdéni (nLags), které je zapotiebi k vypoctu autokorelacni funkce bude zjisténo

na zaklad¢ tohoto zapisu:

[~,nLags] = max(optLags(20:80)); % rozsah byl urcen na zakladé grafu
optlLags
nLags = nLags + 20;

Vystupnim optimem je pro tento signal 52, nyni uz tedy Ize vypocitat autokorelacni funkci

a zobrazit jeji prib¢h do grafu. Vypocet ACF je proveden dle:

[ACF,Lags,Bounds] = autocorr(s(:), nLags, 3);
plot(ACF);

figure;
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Graf 15: Priabéh ACF pro urceni periodicity signalu
Zdroj [vlastni]

Graf 15 ukazuje periodicitu funkce ACF, ktera je stejna, jako u ptvodniho signalu, je
vidét, ze periodicita nastava ve zpozdéni 50, z ¢ehoz vyplyva, ze délka periodicity je 2,
vychazi se z nadefinovanych ¢asovych posunu, které ¢ini 0,01 (=1/(50*0,01)), pro kontrolu
musi vyjit periodicita shodna, jako bylo zaddno na pocatku generovani signalu, coz je v tomto

ptipadé¢ opravdu 2 Hz.

5.4.2 Odstranéni Sumu z generovaného signalu

V této kapitole bude ukazano vyuziti ACF pro detekci Sumu v signédlu. Pro tento model
bude nejprve vygenerovan signal s urcitou nahodnou slozkou, ktera zptsobi jeho zasuméni.

Tento Sum bude nasledné od signédlu oddélen pomoci ACF.
Pro tento model byl vygenerovan signal dle uvedeného postupu, pro prvni signal:

function [ y ] = signall( fo, t )
y =6;
fo = 2*pi*fo;
for 1 = 1:2:10
y =y + sin(i * fo * t) / i;
end
end

A pro druhy signal:
57



function [ y ] = signal2( fo, t )
y =69;
fo = 2*pi*fe;
for i = 1:4:10
y=y+sin(i *fo *t) /i"2-sin((i+2) *fo*t)/ (i + 2) "2;
end
end
Spojeni signalu v jeden signal a vykresleni do grafu, na rozdil od predchozich modelt, je

tento signal uc¢elné zaSumén pomoci funkce rand():

t = 0:0.005:2;
t=1t';
n = size(t,1);
s = zeros(n,1);
fo = 2;

for i = 1:1:n

s(i,1) = signall(fe, t(i,1)) + signal2(fe*5, t(i,1))+rand(1);
end

plot(t',s);

figure;
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Graf 16 zobrazuje vygenerovany zaSumény signal, ktery byl generovan MATLABem dle

vyse uvedeného postupu.
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Graf 17: Zjisténi parametru nLags
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Graf 17 slouzi ke zjisténi parametru nLags pro nasledné zjisténi ACF, ktera bude pro tento
piipad zobrazovat vycistény signal o Sum. Z grafu 14 je patrné, Ze se optimalni zpozdéni bude

nachazet nékde v mezich <75;125>.
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V grafu 18 je zobrazen prubéh ziskané ACF, ktery je v tomto modelu hledany vycistény

signal o Sum.
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Graf 19: Srovnani zauméného a vy¢isténého signalu

Zdroj [vlastni]

Pokud se porovna vy¢istény a ptivodni signal, tak je patrné, Ze poklesy a vykyvy vlivem
zaSuméni se opravdu vyhladily a odstranily a zbyl signal bez Sumu, coZ lze zjistit pouhym

okem v grafu 19.

V zavéru lze tedy konstatovat, Ze uloha odstranéni Sumu ze signalu byla u¢inéna spravné a

cil tohoto modelu byl splnén.
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5.5 Karhunen-Loeveho transformace

V této kapitole je ukazana aplikace KLT na dva riizné obrazy. Jednd se o logo UPce a
snimek z vesmiru. Logo Upce je timysIné zmenseno, a to z diivodu rychlejsiho zpracovani,
jak jiz bylo uvedeno v kapitole 4.2, tak KLT je velice vypoctové narocna, tedy co se paméti a
casu tyka. Snimek z vesmiru byl rozdélen na 6 Casti o velikosti 50x50 pixeli. Po provedeni
vypoctovych operaci byly snimky opét spojeny v jeden o velikosti 150x100 pixela. S KLT se
nejcastéji pracuje pii kompresi obrazu, pfi transformaci je vyuzivano ACF, coz je uvedeno

v postupu KLT v kapitole 4.2.

Jako vychozi zdrojové kédy pro nize uvedené podkapitoly jsou autocorr.m, m2v.m,

v2m.m, rotc.m a KLtrans.m nachézejici se v ptiloze D.

55.1 Vliv komprese na kvalitu obrazu

Zde bude ukazan vliv komprese na kvalitu obrazu. Plati tu, Ze ¢im vétsi komprese, tim
niz$i kvalita a naopak. S kompresi od 60-ti do 80-ti % Ize pozorovat subjektivni zlepSeni

zaSuméného obrazu. Komprimovany obraz ma velikost 25x25 pixelt.

Pro tento ptiklad je pro zndzornéni vykresleno prostorové vyjadieni autokorelacni funkce

matice obrazu. Vykresleni grafu je provedeno dle tohoto zapisu:

surf(Macf);
colormap hot;
title('Prostorové zobrazeni ACF');
xlabel('X"'); %X-ové souradnice obrazu
ylabel('Y'); %Y-ové souradnice obrazu
zlabel('ACF");
Graficky vystup MATLABu a natoceny graf, tak aby bylo ¢itelné maxima (bila), minima

(Cernd) a nezavislé (oranzova) ACF se nachazi na grafu 20.
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Graf 20: Prostorové zobrazeni ACF matice obrazu

Zdroj [vlastni]

Nasledujici ukazky komprimovanych obrazku jsou rozdéleny na pravou a levou cast.
Origindl komprimovaného obrazu se vzdy nachdzi vpravo a komprimovany obraz

za zadaného kompresniho poméru je vlevo.

62



Kompresni pomér 40 %

> @

Obrizek 8: Srovnani komprese 40% a originalu

Zdroj [vlastni dle upce.cz]

Subjektivni vizualni vjem z komprimovaného obrazu, uvedeného v levé ¢asti Obrazek 8, je
lepsi, nez bylo ocekavano. Horsi vysledek byl ofekavan z divodu ztraty 40 % informaci

oproti originalu.

Kompresni pomér 44 %

> @

Obriazek 9: Srovnani komprese 44% a originalu

Zdroj [vlastni dle upce.cz]

Nyni byla porovnavana 44 %-tni rozdilnost mezi predchozim kompresnim pomérem
(viz obrazek 8) a novym pomérem (Viz obrazek 9). Zména byla tak mala, Ze pouhym okem
neni zfetelnd, ale po bliz§im ndhledu lze spatfit jistou odliSnost ve vykresleni, takze tento

rozdil odpovida ofekavani. Logo je 1 v tomto piipadé Citelné.
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Kompresni pomér 48 %

Obriazek 10: Srovnani komprese 48% a originalu

Zdroj [vlastni dle upce.cz]

Opét byla zména tak mala, Ze pouhym okem neni zietelna (viz Obrazek 10), ale po bliz§im
nahledu lze spatfit jistou odliSnost ve vykresleni, takZe tento rozdil odpovida ocekavani. Logo

je i v tomto ptipadé dobte Citelné.

Kompresni pomér 52 %

Obriazek 11: Srovnani komprese 52 % a originalu

Zdroj [vlastni dle upce.cz]

Zména oproti predchozimu obrazu je op€t minimalni, tak jak bylo ocekdvano
(viz Obrazek 11). Pokud se komprimovany obraz porovna s prvni kompresi, pak je rozdil i

pouhym okem znatelny. Logo je stale dobie Citelné.
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Kompresni pomér 56 %

Obriazek 12: Srovnani komprese 56 % a originalu

Zdroj [vlastni dle upce.cz]

Nyni jiz lze na obrazku 12 zpozorovat, ze dochazi ke svétlejSimu vykresleni tmavych

kruhovitych symbold na svétlém pozadi, ale i pfes toto je logo citelné.

Kompresni pomér 80 %

Obrazek 13: Srovnani komprese 80 % a originalu

Zdroj [vlastni dle upce.cz]

Nyni je rozdil citelngjsi (viz obrazek 13), jelikoz je tu rozdil 24 %-tni. Logo je sice ¢itelné,

ale uz nejsou jednotlivé utvary, tak dobte vykresleny, aby byli oku lichotivé.
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Kompresni pomér 88 %

Obriazek 14: Srovnani komprese 88 % a originalu

Zdroj [vlastni dle upce.cz]

Tento pomér je jiz nevhodny, protoze dochazi k daleko vétsi deformaci (viz Obrazek 14),

nez tomu tak bylo u kompresniho poméru 80%.
Zavérem lze fici, Ze tvrzeni, které bylo na zacatku uvedeno, je pravdivé, tedy ze lze
s kompresi od 60-ti do 80-ti % pozorovat subjektivni zlepSeni zaSuméného obrazu.
5.5.1 Optimalizace procesu zpracovani obrazu

Z diivodu vysoké vypocetni ndro¢nosti se bude tato kapitola zabyvat optimalizaci tohoto
vypocétu, tak aby doslo k rychlejsimu zpracovani obrazu. Tento proces bude ukazan na snimku

z vesmiru o velikosti 180x120 pixelt. Tento snimek je uveden na obrazku 15.

Obrazek 15: Vstupni obraz - vesmir.jpg
Zdroj [vlastni]
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Prvni fazi bylo pfevedeni obrazu na Cernobily, coz bylo provedeno v ramci zpracovani

vV MATLABu. Tento proces je vidét v nasledujici ukazce zdrojového kodu:

obraz imread('vesmir.jpg'); % nacteni obrazku jako matice

obraz = im2double(obraz); % konverze datového typu na double

% prevod na stupné Sedi
obraz_sedy = (obraz(:,:,1) + obraz(:,:,2) + obraz(:,:,3)) / 3;
kvalita = 0.15; % kvalita obrazu
fragmentMN = 15; % velikost ctvercovych fragment(

Nejprve byl obraz rozlozen na ¢tvercové fragmenty o velikosti 40 na 40 obrazovych bodi.
Toto rozlozeni vSak vedlo k velkému poctu operaci béhem zpracovani obrazu. Z tohoto

divodu byly fragmenty zmensSeny na velikost 15 na 15 obrazovych bodu.

Postup operace je vidét v nasledujici ukazce zdrojového kodu, nejprve operace rozlozeni

na fragmenty a poté spojeni v jeden obraz:
% postupné rozrezavani a spojovani obrazu
for x = 1l:fragmentMN+1:M

nextX

x + fragmentMN;
for y = 1l:fragmentMN+1:N
nextY = y + fragmentMN;
if nextX <= M && nextY <= N
fragment = obraz_sedy rozsireny(x:nextX,y:nextY); % odriznuti
[~, fragment] = KLtrans(fragment, kvalita); % komprese fragmentu
obraz_komprim_rozsireny(x:nextX,y:nextY) = fragment; % pripojeni
end;
end;
end;
V pribéhu komprese je vyuzita autokorelatni funkce ke zjisténi zavislosti kazdého
jednotlivého obrazového bodu na ostatnich obrazovych bodech. Vyznam bodu pro celistvost
obrazu je dan mirou jeho zavislosti na okolnich obrazovych bodech. Komprese je zalozena

na zanedbavani bodii s nizkou vyznamnosti pro celistvost obrazu.

Operace nad fragmenty jsou nezavislé, proto je lze vykonavat paralelné. Lze tu vyuzit

vyhod grafickych karet a vicejaddrovych procesord.
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Zména cCtvercu ze 40-ti obrazovych bodi na 15 obrazovych bodu vedla k urychleni

vypoctu o 96%, a to bez ztraty na kvalité. Tedy cil optimalizace vypoctu byl nad ocekavani

splnén.

5.5.2 Zpracovani barevného obrazu

Pro dalsi analyzu bude pouzit barevny obraz kalkulacky, na kterém bude opét aplikovana
Karhunen-Loeveho transformace za ucelem komprese obrazu. Obraz kalkulacky je uveden

na obrazku 16.

Obrazek 16: Puvodni obraz kalkulacky

Zdroj [vlastni]

Pti zpracovani barevného obrazu je ovSem zapotiebi rozlozit dany obraz na jednotlivé
barevné vrstvy (podobrazy) modelu RGB. Tyto vrstvy jsou pifevedeny na matice, které jsou
dale pfevedeny na vektory, jez se zpracovavaji pomoci vySe vyjmenovanych operaci.

Po dokonéeni operaci jsou tyto jednotlivé vektory opét pievedeny na matice a spojeny v jeden

obraz.
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Zapis pro rozdé€leni obrazu na jednotlivé vrstvy RGB a rozsifeni o fragmenty, tak aby byli

zkomprimovany i okrajové pixely, je nasledujici:

[M N D] = size(obraz);
obraz_komprim = zeros(M, N, D);
for d = 1:1:D
podobraz = obraz(:,:,d);
imshow(podobraz, 'InitialMagnification','fit');
figure;
% rozsireni obrazu
M
N

M + fragmentMN;

N + fragmentMN;
podobraz_komprim_rozsireny = zeros(M, N);
podobraz_rozsireny = zeros(M, N);
podobraz_rozsireny(1l:size(podobraz,1),1l:size(podobraz,2)) = podobraz;
Vysledny barevny podobraz vrstvy ,red je uveden na obrazku 17, podobraz ,,green

na obrazku 18 a podobraz ,,blue* je uveden na obrazku 19.

Obrazek 17: Podobraz "red" — bez komprese

Zdroj [vlastni]
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Obriazek 18: Podobraz "green" - bez komprese
Zdroj [vlastni]

Obrazek 19: Podobraz "blue" - bez komprese
Zdroj [vlastni]

Nyni uz je mozné provést kompresy obrazu, ptfi niz dojde ke kompresy jednotlivych

podobrazii a naslednému spojeni v jeden obraz, tak aby byl opét ziskan barevny obraz.

Obrazek 20 zobrazuje zkomprimovanou vrstvu ,red“, obrazek 21 vrstvu ,green” a
obrazek 22 zobrazuje zkomprimovanou vrstvu ,,blue”. Na obrazku 23 je uvedeny koncovy

vystup komprese obrazu.
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Obrazek 20: Podobraz "red" - s kompresi
Zdroj [vlastni]

Obrazek 21:Podobraz "green" - s kompresi
Zdroj [vlastni]
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Obrazek 22: Podobraz "blue" - s kompresi
Zdroj [vlastni]

Obrazek 23: Zkomprimovany obraz

Zdroj [viastni]

Cilem komprese je zachovat, co nejvice vyznamnych obrazovych bodli a dosdhnout,
co nejmensi datové velikosti. V tomto piipad¢ bylo dosazeno 25-ti % z plvodni velikosti

obrazu. Tedy byl splnén cil komprese.
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ZAVER

Cilem prace byla analyza dat s vyuzitim autokorela¢ni funkce. To bylo ucinéno na tfech
typech dat, vyuzivajicich pfi zpracovani autokorelacni funkci. Jako prvni data byla zvolena
Casova fada, na kterou byla aplikovana Box-Jenkinsova metodologie. Za druha data byl
zvolen signal, ktery byl vygenerovdn pomoci MATLABu. Byla u ného zjistovana jeho

periodicita a byla na néj aplikovana neuronova sit’, ktera urcila funkéni zapis autokorela¢ni

funkce. Jako tieti a posledni typ dat, byly zpracovany 3 obrazy, rizné velikosti a kvality.

Nejprve bylo v praci teoretické uvedeni do problematiky. Byly tu popsany jednotlivé

vztahy, data, metody a proménné potiebné pro praktické zpracovani.

Na casové fadé s daty udavajicimi indexy spotiebitelskych cen za jednotliva Ctvrtleti od
roku 2000 az do roku 2013 bylo ukazano hledani vhodného modelu fady dle Box-Jenkinsovy
metodologie. Na zakladé¢ provedenych analyz a posouzeni se doSlo k zavéru, ze
nejvhodngjsim modelem této fady je AR(3). Tento model byl vygenerovan V prostiedi
MATLAB.

Na datech uvadéjicich vyvoj cen benzinu, nafty a LPG byla provedena analyza zjist'ujici
vyhodnost koupé téchto komodit pro hypotetickou firmu s vozovym parkem. Data byla
vyhodnocena, jako nestacionarni, takze byla vhodné upravena, aby se nasledné¢ mohlo dojit
k zavéru, ktery byl hledan. Jako nejvyhodné&jsi obdobi pro koupi komodit je pro tuto firmu

polovina kazdého mésice.

Pro zpracovani signalu byl vygenerovan signal, na némz byly provedeny pozorovani dle
teoretického popisu ve tfeti kapitole, byla zde urcena na zédklad€ teoretického popisu
periodicita signdlu. Dal§im vygenerovanym signdlem byl zaSumény signéal, z n¢hoZ byl

nasledné Sum odstranén s vyuzitim autokorela¢ni funkce.

Byla tu ukazana Karhunen-Loeveho transformace v ramci aplikace komprese obrazu,
kterym je nejprve upravené Cernobilé logo Univerzity Pardubice, byl na ném ukazan vliv
komprese na kvalitu obrazu. Byla zde potvrzena pravdivost tvrzeni, ze 1ze s kompresi od 60-ti
do 80-ti % pozorovat subjektivni zlepSeni zaSuméného obrazu. Jako dals$i obraz byl pouzit
¢ernobily snimek vesmiru, kde byla ukazana optimalizace vypoctu. Zmeéna ¢tverca ze 40-ti
obrazovych bodl na 15 obrazovych bodt vedla k urychleni vypoctu o 96 %, a to bez ztraty na
kvalité. Tedy cil optimalizace vypoctu byl nad ocekavani splnén. Poslednim obrazem byla
barevna fotografie kalkulacky, kde bylo ukazano navic rozlozeni obrazu na jednotlivé barevné

vrstvy RGB. Cilem komprese bylo zachovat, co nejvice vyznamnych obrazovych bodi a
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dosahnout, co nejmensi datové velikosti. V ptipad¢ fotografie kalkulacky bylo dosazeno

25-ti % z ptivodni velikosti obrazu. Tedy byl splnén cil komprese.

Vse bylo zpracovano za pomoci MATLAB R2010a, nékteré vystupy byly upraveny
v MS Excel.
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Priloha A — Vyvoj cen benzinu a nafty

Zpracovavana data byla ziskana z databaze Ceského statistického Giadu, ukazka ziskanych
dat je uvedena v nasledujici tabulce v 1. a 3. sloupci, 2. sloupec je pro zjednoduseni

zpracovani a 4. sloupec obsahuje diferenci potfebnou pro stacionarizaci fady:

Data pro MATLAB

Ctvrtleti| Id CPl |1.diference
1-00 1 88,6

11-00 2 88,9 0,3
111-00 3 89,9 1,0
IV-00 4 90,3 0,4
1-01 5 92,2 1,9
11-01 6 93,3 1,1
111-01 7 94,8 1,5
IV-01 8 94,2 -0,6
1-02 9 95,8 1,6
11-02 10 95,5 -0,3
111-02 11 95,5 0,0
1V-02 12 94,7 -0,8
1-03 13 95,4 0,7
11-03 14 95,6 0,2
111-03 15 95,4 -0,2
IV-03 16 95,5 0,1
1-04 17 97,6 2,1
11-04 18 98,1 0,5
111-04 19 98,4 0,3
IV-04 20 98,4 0,0
1-05 21 99,2 0,8
11-05 22 99,6 0,4
111-05 23 100,2 0,6
IV-05 24 100,7 0,5
1-06 25| 102,0 1,3
11-06 26 102,5 0,5
111-06 27 103,2 0,7
IV-06 28 102,2 -1,0
1-07 29 103,6 1,4
11-07 30 105,0 1,4
111-07 31 105,9 0,9
IV-07 32| 107,2 1,3
1-08 33| 1113 41
11-08 34 112,1 0,8
111-08 35 112,9 0,8




Zdrojové kody pro MATLAB

Kod obsahujici m-file CPl.m obsahuje operace pro nacteni vytvoieného souboru
CPl.mat. Pro zjisténi zavislosti ziskanych ¢asovych fad je v tomto m-filu pouzita korelacni

funkce corr(), pro zjisténi ACF a PACF pak funkce autocorr() a parcorr().
CPI.m

% Zpracovani dat CPI
clc;

clear all;
load('CPI.mat");

n = size(CPI,1);

% Zjisténi optimdalni hodnoty nLags

optLags = zeros(n-1,1);

for nLags = 1:1:n-1 %nlLags musi byt vyssSi nez rad vyhlazovani
optLags(nLags,1) = corr(CPI(1l:end-nLags,2), CPI(nLags+l:end,2));

end

plot(optLags);

figure;

[~,nLags] = max(optLags(20:30)); % rozsah byl urcen na zakladé grafu

optlLags

nLags = nLags + 20;

[ACF,~,~] = autocorr(CPI(:,2), nLags, 3);
plot(ACF);

figure;

[PACF,~,~] = parcorr(CPI(:,2), nLags, 3);
plot(PACF);



Zpracovani fady po diferenciaci je vidét v souboru diferencel.m. Na konci kédu je ur€eni

rezidui a vykresleni do Q-Q grafu.
diferencel.m

% Zpracovani dat CPI
clc;

clear all;
load('diferencel.mat');

n = size(diferencel,1);

% Zjisténi optimdalni hodnoty nLags

optLags = zeros(n-1,1);

for nLags = 1:1:n-1 %nlLags musi byt vyssi nez rad vyhlazovani
optLags(nLags,1l) = corr(diferencel(1l:end-nLags,2),

diferencel(nLags+l:end,2));

end

plot(optLags);

figure;

[~,nLags] = max(optLags(25:30)); % rozsah byl urcen na zakladé grafu

optlLags

nLags = nLags + 25;

[ACF,~,~] = autocorr(diferencel(:,2), nLags, 3);
plot(ACF);

figure;

[PACF,~,~] = parcorr(diferencel(:,2), nLags, 3);
plot(PACF);

y = diferencel(:,2);

rad = 3;

m = ar(diferencel(:,2), rad);
r = resid([y(1:rad);y], m);

r = r(rad+l:end);

qagplot(r);



Zpracovani rezidui bylo provedeno za pomoci m-filu rezidua.m.

rezidua.m

% Zpracovani dat CPI
clc;

clear all;
load('rezidua.mat');

n = size(rezidua,1);

% Zjisténi optimdalni hodnoty nLags

optLags = zeros(n-1,1);

for nLags = 1:1:n-1 %nlLags musi byt vyssSi nez rad vyhlazovani
optLags(nLags,1l) = corr(rezidua(l:end-nLags,1),

rezidua(nLags+1l:end,1));

end

plot(optLags);

figure;

[~,nLags] max(optLags(1:5)); % rozsah byl urcen na zakladé grafu optlLags

[ACF,~,~
plot(ACF);

autocorr(rezidua(:,1), nLags, 3);

figure;
[PACF,~,~] = parcorr(rezidua(:,1), nLags, 3);
plot(PACF);



Piiloha B — Vozovy park

Zdrojovy kéd pohonne_hmoty.m nacte vytvofena data a aplikuje na né¢ vypocet ACF,

vysledky zobrazi graficky.

pohonne_hmoty.m
clc;

clear all;

load('data');

n = size(data,1);

% Zjisténi optimdalni hodnoty nLags

optLags = zeros(n-1,1);

for nLags = 1:1:n-1 %nlLags musi byt vyssi nez rad vyhlazovani
optLags(nLags,1l) = corr(data(l:end-nLags,2), data(nLags+l:end,2));

end

plot(optLags);

figure;

[~,nLags] = max(optLags(15:25)); % rozsah byl urcen na zakladé grafu

optlLags

nLags = nLags + 15;

[ACF,Lags,Bounds] = autocorr(data(l1:n-1,2), nLags, 3);
plot(ACF);



Priloha C — Generovani signalu

Koédy definujici zapis a definovani generovanych signalti obsahuji m-fily signall.m a

signal2.m.
signall.m

function [ y ] = signall( fe, t )
y =60;
O = 2*pi*fo;
for i = 1:2:10
y =y + sin(i * fo * t) / i;
end

end

signal2.m

function [ y ] = signal2( fo, t )
y =60;
fo = 2*pi*fo;
for i = 1:4:10
y=y+sin(i*fo*t) /i"2-sin((i+2) *fo *t) / (i+ 2)"2;

end

end



Prvni ¢ast zdrojového kodu signal.m je vénovana vytvoieni signalu slozeného ze
signall.m a signal2.m, poté nasleduji Gpravy potiebné k naslednému urceni peirodicity
signalu (prabéh ACF).

Ukazka zaSuméni signalu je obsazena ve zdrojovém kodé signal_sum.m, kde je slozen
jiny signal opét za pomoci signall.m a signal2.m, narozdil od pfedchoziho je Ucelné

zasumen.
signal.m

clc;

clear all;

t
t

0:0.01:2;
t';
size(t,1);

n

S

zeros(n,1);

fo = 2;

for 1 = 1:1:n

s(i,1) = signall(fe, t(i,1)) + signal2(fe*2, t(i,1));
end

plot(t',s);

figure;

% Zjisténi optimdlni hodnoty nLags

optLags = zeros(n-1,1);

for nLags = 1:1:n-1 %nlLags musi byt vyssi nez rad vyhlazovani
optLags(nLags,1l) = corr(s(1l:end-nLags,1l), s(nLags+l:end,1l));

end

plot(optLags);

figure;

[~,nLags] = max(optLags(20:80)); % rozsah byl urcen na zakladé grafu

optLags

nLags = nLags + 20;

[ACF,Lags,Bounds] = autocorr(s(:), nLags, 3);
plot(ACF);



figure;

signal_sum.m

clc;

clear all;

t = 0:0.005:2;
t =1';
n = size(t,1);
s = zeros(n,1);
fo = 2;

for 1 = 1:1:n

s(i,1) = signall(fo, t(i,1)) + signal2(fe*5, t(i,1))+rand(1);
end

plot(t',s);

figure;

% Zjisténi optimdlni hodnoty nlLags

optLags = zeros(n-1,1);

for nLags = 1:1:n-1 %nlLags musi byt vyssi nez rad vyhlazovani
optLags(nLags,1l) = corr(s(1l:end-nLags,1l), s(nLags+l:end,1));

end

plot(optLags);

figure;

[~,nLags] = max(optLags(75:125)); % rozsah byl urcen na zakladé grafu

optLags

nLags = nLags + 75;

[ACF,Lags,Bounds] = autocorr(s(:), nLags, 3);
plot(ACF);



Ptiloha D — Zpracovani obrazu
Nize uvedené zdrojové kody jsou spolecné pro zpracovani loga, vesmiru a kalkulacky:

autocorr.m

function [ acorr ] = autocorr(N,m)
% Vlypocet prostorové autokorelacni matice obrazu
V=N *N;

acorr = zeros(V);

for i=1:1:V
for j=1:1:V

ko = mod(i-1, N) - mod(j-1, N);
1o = (i - j - ko) / N;

ks = max(1, 1 + k@);

kh = min(N, N + kO);

1s = max(1, 1 + 10);

lh = min(N, N + 10);

for k = ks:1:kh
for 1 = 1s:1:1h
acorr(i, j) = acorr(i, j) + (m(k, 1) * m(k - ko, 1 - 10))/V;
end;
end;
end;

end;

KLtrans.m

function [ obraz_komprim, KL, Macf ] = KLtrans( obraz, kvalitaObrazu )

N = size(obraz, 1); % zjisténi velikosti obrazu

% zjisteni numericke kvality obrazu
if kvalitaObrazu > 1
kvalitaObrazu = 1;
else if kvalitaObrazu < 0.01
kvalitaObrazu = 0.01;
end

end



kvalitaObrazu = kvalitaObrazu*N;

vec_obraz = m2v(N,N,obraz);

mean_obraz = mean(vec_obraz);
vec_obraz_centr = vec_obraz - mean_obraz;
obraz_centr = obraz - mean_obraz;

A _obraz_centr = autocorr(N, obraz_centr);
[V,~] = eig(A_obraz_centr);

NA =N * N;

V_rot = rotc(N_A,V);

V_sort = V_rot';

A = V_sort;

% prima transformace
vec_KL_obraz = A * vec_obraz_centr;
vec_KL_obraz(N*kvalitaObrazu:end) = 0; % komprese

KL_obraz = v2m(N, N, vec_ KL obraz);

% inverzni transformace

obraz_inv_KL_obraz = A' * vec_KL_obraz + mean_obraz;

% sestaveni vystupnich hodnot
KL = KL_obraz;
Macf = v2m(N, N, A);

obraz_komprim = v2m(N,N, obraz_inv_KL_ obraz);

end

m2v.m

function [ v ] = m2v( M, N, m)
% Prevod matice na vektor
V=M *N;

v = zeros(V, 1);

for i=1:1:N
for j=1:1:M



V(J + M * (1 - 1)11) = m(j:i).;
end;

end;

rotc.m

function [ r ] = rotc(N, m)
% Rotace sloupcll matice

r = zeros(N);

for i=1:1:N
for j=1:1:N
r(i, j) =m(i, N - j + 1);
end;
end;
v2m.m

function [ r ] = rotc(N, m)
% Rotace sloupcl matice
r = zeros(N);
for i=1:1:N
for j=1:1:N
r(i, j) =m(i, N - j + 1);
end;

end;



Zdrojovy kéd — zpracovani loga UPce

Zapis obsazeny v logo.m nacitd obraz logo.png, jako matici a ptfevadi tento obraz na

stupné Sedi, nasledné je nastavena kvalita, pfi niZ je provedena komprese.

logo.m

clc;

clear all;

obraz

imread('logo.png');%nacteni obrazku jako matici

obraz

im2double(obraz);%konverze datového typu na double
obraz_sedy = (obraz(:,:,1)+obraz(:,:,2)+obraz(:,:,3)) / 3; % prevod na

stupné Sedi

imshow(obraz_sedy, 'InitialMagnification','fit');

for i = 0.6:-0.04:0
[obraz_komprim, ~, Macf] = KLtrans(obraz_sedy, i);
figure;
imshow(obraz_komprim, ‘InitialMagnification', 'fit');

end

%vykresleni prostorového vyjadreni ACF obrazu
surf(Macf);

colormap hot;

title('Prostorové zobrazeni ACF');
xlabel('X"'); %X-ové souradnice obrazu
ylabel('Y'); %Y-ové souradnice obrazu

zlabel('ACF");



Zdrojovy kéd — zpracovani vesmiru

Obraz snimku vesmiru je zpracovan dle zdrojového kodu uvedeného ve vesmir.m. Obraz
je nejprve upraven, jako logo, nasledné bude rozsifen z diivodu zabrani obrazu vcetné

okrajovych pixelil, coz pak musi byt po Gpraveé opét odiiznuto.
vesmir.m

clc;

clear all;

obraz

imread('vesmir.jpg'); % nacteni obrazku jako matice

obraz

im2double(obraz); % konverze datového typu na double

obraz_sedy = (obraz(:,:,1) + obraz(:,:,2) + obraz(:,:,3)) / 3; % prevod na
stupné Sedi

kvalita = 0.15; % kvalita obrazu

fragmentMN = 15; % velikost ctvercovych fragmentd

% rozsSireni obrazu
[M N]
M =M + fragmentMN;

size(obraz_sedy);

N = N + fragmentMN;

obraz_komprim_rozsireny = zeros(M, N);

obraz_sedy rozsireny = zeros(M, N);

obraz_sedy _rozsireny(l:size(obraz_sedy,1),1l:size(obraz_sedy,2)) =

obraz_sedy;

% postupné rozrezavani a spojovani obrazu
for x = 1l:fragmentMN+1:M

nextX

X + fragmentMN;

for y = 1:fragmentMN+1:N
nextY = y + fragmentMN;
if nextX <= M && nextY <= N
fragment = obraz_sedy rozsireny(x:nextX,y:nextY); % odriznuti
fragment = KLtrans(fragment, kvalita); % komprese fragmentu
obraz_komprim_rozsireny(x:nextX,y:nextY) = fragment; %
pripojeni
end;

end;



end;

% oriznuti rozsireného obrazu
obraz_komprim =

obraz_komprim_rozsireny(1:size(obraz_sedy,1),1:size(obraz_sedy,2));

%zobrazeni origindlu a kompimovaného obrazu
imshow(obraz_sedy, 'InitialMagnification','fit');
figure;

imshow(obraz_komprim, 'InitialMagnification','fit');

Zdrojovy kéd — zpracovani kalkuladky

Jelikoz se jedna o barevny obraz, lisi se kod obsazeny v kalkulacka.m o rozklad na

jednotlivé barevné vrstvy RGB.

kalkulacka.m cic;
clear all;

obraz imread('kalkulacka.png'); % nacteni obrazku jako matice

obraz

im2double(obraz); % konverze datového typu na double
kvalita = 0.25; % kvalita obrazu

fragmentMN = 10; % velikost ctvercovych fragmentd

% rozlozeni na RGB podobrazy
[M N D] = size(obraz);
obraz_komprim = zeros(M, N, D);
for d = 1:1:D
podobraz = obraz(:,:,d);
imshow(podobraz, 'InitialMagnification','fit');

figure;

% rozsireni obrazu
M
N

M + fragmentMN;

N + fragmentMN;
podobraz_komprim rozsireny = zeros(M, N);
podobraz_rozsireny = zeros(M, N);

podobraz_rozsireny(l:size(podobraz,1),1:size(podobraz,2)) = podobraz;



% postupné rozrezavani a spojovani obrazu
for x = 1l:fragmentMN+1:M
nextX = x + fragmentMN;

for y

1:fragmentMN+1:N
nextY = y + fragmentMN;
if nextX <= M && nextY <= N

fragment = podobraz_rozsireny(x:nextX,y:nextY); %

odriznuti

fragment = KLtrans(fragment, kvalita); % komprese
fragmentu

podobraz_komprim_rozsireny(x:nextX,y:nextY) = fragment; %
pripojeni

end;
end;
end;

% oriznuti rozsireného obrazu
podobraz_komprim =
podobraz_komprim _rozsireny(1l:size(podobraz,1),1:size(podobraz,2));
imshow(podobraz, 'InitialMagnification','fit');
figure;
obraz_komprim(:,:,d) = podobraz_komprim;

end;

%zobrazeni origindlu a kompimovaného obrazu
imshow(obraz, 'InitialMagnification','fit');
figure;

imshow(obraz_komprim, 'InitialMagnification','fit');



