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1. GİRİŞ

Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte sinyal analizi tüm mühendislik dallarında önemi arttırmıştır. Sinyal analizi konusu kapsamında incelenecek çeşitli sinyaller vardır. Makine titreşimleri, sismik dalgalar, ses kayıtları, tıpta kullanılan sinyaller, müzik işaretçileri gibi sinyaller bunlardan sadece bir kaçıdır. Genellikle sinyaller zamanın bir fonksiyonu olarak gösterilmektedir. Bu sinyaller ilk bakışta yorumcuya yeterli bilgi vermez. Bu nedenle sinyaller üzerinde çeşitli dönüşümler uygulanmaktadır.

Fourier Dönüşümü spektral analizde kullanılan en önemli dönüşümlerden birisidir. Fourier Dönüşümü ile zaman uzayında bulunan sinyaller frekans uzayına taşınarak yorumlanır. Ancak bu dönüşüm ile frekans ortamına aktarılan sinyallerde zaman bilgisi kaybedilmektedir. Bu nedenle yöntem durağan olmayan sinyallerin analizi için yeterli değildir. Bu eksikliği giderebilmek için araştırmacılar çeşitli yöntemler önermişlerdir. Bu yöntemlerden ilki Wigner-Ville Dönüşümü’ dür. Daha sonra önerilen diğer bir yöntem de Kısa Süreli Fourier Dönüşümü’ dür. Önerilen diğer ve popüler bir yöntem de Dalgacık Dönüşümü’ dür. Zaman-frekans ayrışımı yöntemlerinden son olarak tanıtılan ve raporda odaklanılan yöntem ise Stockwell Dönüşümü olarak bilinmektedir. Bahsi geçen tüm bu zaman-frekans ayrışımı yöntemleri 2. Bölümde detaylı bir biçimde anlatılmıştır.
3. Bölümde sentetik olarak oluşturulan sinyaller üzerinde bu yöntemler uygulanmış ve elde edilen zaman-frekans görüntü haritaları teker teker verilmiştir. Böylelikle bu yöntemlerin birbirlerine göre üstün ve zayıf yönleri de tartışılmıştır. Ayrıca ses dosyaları, ekokardiogram verileri gibi çeşitli tipte sinyallere de bu yöntemler uygulanmış ve sonuçlar tartışılmıştır.
4. Bölümde bu rapor kapsamında incelenen (özellikle Stockwell Dönüşümü) zaman-frekans ayrışımı yöntemlerinin uygulama alanları tartışılmıştır. Stockwell Dönüşlümü’ nün jeofizik yöntemlerde nerelerde kullanılabileceği konusunda bilgiler verilemeye çalışılmıştır.
2. ZAMAN-FREKANS AYRIŞIMI

Sinyal işleme, sinyalde bulunan bilgilerin elde edilmesi için kullanılan teknikleri içerir. Sinyal işleme ile bir sinyalin özellikleri zaman ve frekans uzaylarında eşzamanlı olarak incelenir. 
Bir sinyalin özellikleri zamanla değişmiyorsa, bunlara "durağan sinyal" denir. Durağan bir sinyalde de beklenmeyen olaylar görülebilir, fakat bu olayların olasılığı istatistik olarak tahmin edilebilir bilgilerdir. Durağan sinyalleri incelemek için Fourier Dönüşümü kullanılır. Fourier Dönüşümü ile bu sinyaller, sinüs ve kosinüs dalgalarının lineer birleşime ayrışırlar. Herhangi bir  f (t) fonksiyonunun Fourier Dönüşümü  ( FD ),
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ile verilir. Böyle bir fonksiyonun Ters Fourier Dönüşümü ( TFD ) ise izleyen bağıntı ile tarif edilebilir.
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( 2.1 ) ve ( 2.2 ) bağıntıları periyodik olmayan fonksiyonlar için düzenlenmiş ve bu fonksiyonların zaman ve frekans ortamında tanımlarını vermektedir.


Simgesel olarak Fourier Dönüşümü, Fourier Transform ( FD ), ve Ters Fourier Dönüşümünü, Inverse Fourier Transform ( TFD ), aşağıdaki gibi gösterebiliriz.
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Eğer F (f) karmaşık bir fonksiyon ise,
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Burada R (f), F (f) fonksiyonunun gerçel ( real ) kısmı, I (f) ise F (f) fonksiyonunun sanal ( imaginer ) kısmını göstermektedir.
Burada genlik ve faz bağıntıları ise,
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şeklinde yazılabilir. Şekil 2.1a’ da sayısal olarak türetilen 2 sinüzoidalin toplamı ve Şekil 2.1b’ de ise genlik spektrumu verilmektedir. İzleyen kısımda ise sinüzoidallerin sayısal olarak toplanması ve Hızlı Fourier Dönüşümlerinin alınması ve sonuçların çizdirilmesi için yazılan Matlab kodunun bir kısmı verilmektedir (Bakınız: Başokur, 2007, Sayfa:329-332).

tk = input('en kucuk zaman degeri >> ');-2
tb = input('en buyuk zaman degeri >> ');2


dt = input('ornekleme araligi >> ');0.01
nsz = input('sinusoidal sayisini giriniz >> ');2

ilk = input('1. Sinusoidalin frekansini, a1 ve b1 katsayilarini giriniz >> ','s');5 1 0.5
iki = input('2. Sinusoidalin frekansini, a2 ve b2 katsayilarini giriniz >> ','s');1 2 4
for i=1:nsz 
g = g+a(i)*cos(2*pi*f1(i)*tt)+b(i)*sin(2*pi*f1(i)*tt) ;
end

figure(1) ; subplot(2,1,1) ;
plot(t,g); axis([t(1) t(n) ymin ymax]);
title('Zaman fonksiyonu (Sinuzoidal)');
xlabel('Zaman (sn)');ylabel('Genlik');
p=dt.*fft(g);

subplot(2,1,2) ;
plot(f,abs(pd)); axis([-xra xra 0 ymax]);
title('Genlik Spektrumu');
xlabel('Frekans (Hz)');ylabel('Genlik');

Matlab kodunda görüldüğü gibi sinyal -2 sn. ile 2 sn. arasında ve örnekleme aralığı ise 0.01 sn. olarak seçilmiştir. İlk sinüzoidalin frekansı 5, a katsayısı 1, b katsayısı ise 0.5 olarak seçilmiştir. Aynı şekilde ikinci sinüzoidalin frekansı 1, a katsayısı 1, b katsayısı ise 0.5 olarak seçilmiştir.
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Şekil 2.1. a) İki sinüzoidalin toplamından oluşan zaman serisi, b) genlik spektrumu.
Şekil 2.1’ de gösterildiği gibi Fourier Dönüşümü kullanılarak, sinyalin frekans spektrumu oluşturulur. Ancak bu yöntem frekans değerlerinin hangi zaman dilimlerine karşılık geldiği hakkında bilgi vermez. Bunun sebebi standart Fourier analizinde kullanılan taban fonksiyonlarının sınırsız olmasıdır. Bu nedenle sinyalin zamanla değişimi için bir şey söylenemez. Bu sebeplerden dolayı Fourier Dönüşümü durağan olmayan sinyallerin analizinde yetersiz kalır. 
Doğadaki sinyallerin büyük çoğunluğu durağan olmayan sinyallerdir. Durağan olmayan sinyallere en iyi örnek olarak insan sesi verilebilir. Sinyaller belirli zaman aralıklarında incelendiğinde, frekans spektrumları daha iyi gözlemlenebilir. Hem zamanda hem de frekansta sınırlı fonksiyonlar kullanılarak sinyalin analizi yapılırsa zaman ve frekans düzlemlerinde sinyal daha iyi incelenebilir. İlerleyen kısımlarda zaman ve frekans düzlemlerinde sinyallerin nasıl inceleneceği hakkında bilgiler verilecektir.
Sinyal işleme uygulamalarında günümüzde sıklıkla kullanılan zaman-frekans dağılım yöntemleri zaman uzayında bulunan s(t) gibi bir sinyali zaman ve frekansın 2-B fonksiyonu olan T(t,f) ile eşlemlendirmektedir. Zaman-frekans dağılımı yöntemleri zamanla değişen spektrum gösterimleridir. Sonuçta elde edilen bu haritalardan sabit bir zaman aralığındaki frekans spektrumuna ait bilgi ya da belirli bir frekans aralığındaki sinyale ait bileşenlerin zaman içerisinde nerelerde konumlandığı incelenebilmektedir. Bu yöntemler ile sinyalin 2-B yoğunluk ya da enerji dağılım haritaları görsel yolla sunulabilmektedir. Bir sinyalin zaman-frekans dağılımını incelemek için günümüzde birçok yöntem kullanılmaktadır. Bu yöntemlerin yapıları ve özelliklerine göre sınıflandırılması aşağıda verildiği gibidir. (Stockwell Dönüşümü bu yöntemlere bu bölümde dâhil edilmemiştir).


1 – Doğrusal zaman-frekans dağılımlarına göre

· Kısa Süreli Fourier Dönüşümü (KSFD)

· Dalgacık Dönüşümü (DD)

2 – Karesel zaman-frekans dağılımlarına göre

· Spektrogram (KZFD’ nün genliğinin karesi)

· Skalogram (DD’ nün genliğinin karesi)

· Wigner-Ville Dağılımı (WVD)

· Cohen sınıfı zaman-frekans dağılımları
2.1. Wigner-Ville Dağılımı

Wigner-Ville Dağılımı (WVD) sinyal işlemede kullanılan en eski zaman-frekans dönüşümüdür. Yöntem 1930’ lu yılların başında E. Wigner tarafından geliştirilmiş ve kuantum mekaniği üzerinde başarılı bir şekilde sınanmıştır. Haberleşme üzerinde araştırmalar yapan J. Ville’ de yöntemi tekrar ele alarak 16 yıl aradan sonra sinyal işleme topluluğuna tanıtmıştır. Bu nedenle yöntem Wigner-Ville Dağılımı (WVD) olarak isimlendirilmiştir. WVD günümüzde sinyal analizi uygulamalarında sıklıkla kullanılmaktadır (Allen ve Mills, 2004). s(t) gibi zamana bağlı bir sinyalin WVD, W(t,f), aşağıdaki gibi verilmektedir.
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Burada 
[image: image10.wmf](,)
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, s(t) sinyalinin “ t “ anındaki ve “ f “ frekansındaki enerji dağılımı olarak verilmektedir. (2.6) numaralı denklemden görüleceği gibi herhangi bir zamanda WVD ile, τ, geçmiş zamanda sinyalden elde edilen sıra ile, τ, ileri zamanda sinyalden elde edilen sıranın toplamı olarak gösterilmiştir. Bu sonuç, 
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, otokorelasyon fonksiyonu olarak bilinmektedir. Otokorelasyon fonksiyonu herhangi bir 
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Bu tanımı sayısal (ayrık) zaman ortamında inceleyebiliriz. 1-B sayısal bir sinyalin, s(n), uzunluğu N, ayrık WVD aşağıdaki biçimde verilmektedir.
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(2.8) nolu bağıntıda n ve 
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WVD önemli özellikler göstermektedir. Bunlardan ilki hem zaman hem de frekans marjinallerini karşılamaktadır. Zaman ve frekans marjinalleri sırasıyla,
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bağıntılarıyla verilmektedir. Bunun dışında her hangi bir sinyalin WVD her zaman gerçeldir. Bir başka özelliği de zaman ve frekans ortamında kayma özelliği bulunmaktadır. Örneğin h(t) fonksiyonunun Wigner-Ville Dağılımı 
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WVD, tekdüze artan veya azalan bir frekans davranışı gösteren cıvıltı sinyalinin (chirp signal) zaman-frekans dağılımının belirlenmesinde oldukça faydalıdır. Cıvıltı sinyalinin WVD Şekil 2.2’ de verilmektedir. Eğer sinyal cıvıltı sinyali değil de birçok frekans bileşeni içeren bir sinyal ise WVD sonucunda olayların zamanda konumlanmasında bir takım problemler karşımıza çıkmaktadır.
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Şekil 2.2. Cıvıltı sinyalinin Wigner-Ville Dağılımı görüntü haritası.

Bu problemlerin en önemlisi girişim olayıdır. (interference). İki sinyalin toplamının WVD bu iki sinyalin toplamının WVD değildir. 
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Bu iki sinyalin toplamının WVD (5) nolu denklemden bulunur. (5) nolu denklemdeki son terim 
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 sinyallerinin çapraz-WVD olarak tanımlanır ve aşağıda verilen bağıntı ile ifade edilir.
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Sonuç olarak değerlendirilecek olan zaman serisi birden fazla bileşen içeriyorsa bu sinyalin WVD’ nda her terim çiftinin ortasında girişim olayı göze çarpacaktır. 


2.2. Kısa Süreli Fourier Dönüşümü
Daha önce FD' nün durağan olmayan sinyaller için elverişli olmadığı ifade edilmişti. Gabor 1946, pencereleme yöntemini kullanarak, işaretin küçük bir parçasını zaman tanım aralığında ele almış, işareti zaman ve frekansın fonksiyonu olarak iki boyutta ifade etmiştir. Bu dönüşüm yönteminde işaretin belirli bir kesiminin durağan olduğu kabul edilebilecek (Miner, 1998) bir pencereden geçirilir ve yerel bir frekans parametresiyle FD işlemi gerçekleştirilir. KSFD’ de sinyal küçük çerçeveler bölünür ve bu çerçeve anlarında sinyalin durağan olduğu kabul edilir. Durağanlığın geçerli olduğu bu çerçeveler sinyalin bir pencere fonksiyonu ile çarpılmasıyla elde edilir. FD’ nün yerelleştirilmesi fikrine dayanan bu teknik ilgilenilen yerde uygun bir pencere seçilerek dönüşüm işlemi gerçekleştirilir. (Polikar, 1999). Durağan olmayan sinyallerin spektral analizi çok iyi zaman ve frekans çözünürlüğü sunması gereken yetenekli işlevlere ihtiyaç duyar.
KSFD yönteminde zaman ekseni üzerinde kaydırılan pencere fonksiyonunun o anki pencere merkez değeri τ ise pencerelenmiş zaman serisi aşağıda verilen bağıntı ile ifade edilebilir.
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Daha sonra (2.13) bağıntısı ile ifade edilen pencerelenmiş zaman serisinin bu ilgili zaman aralığında Fourier Dönüşümü alınırsa,
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yazılabilir. Daha sonra pencere yeni bir zaman değerine kaydırılır ve tekrar bu pencerelenmiş zaman serisinin Fourier Dönüşümü alınır.  Bu işlem devam etmesi ile iki-boyutlu zaman-frekans görüntü haritası oluşturulabilir. Pencerenin zaman serisi üzerinde kaydırılması ve her pencerelenmiş zaman serisinin Fourier Dönüşümünü’ nün alınarak zaman-frekans görüntü haritasının oluşturulması Şekil 2.3’ de özetlenmiştir. 
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Şekil 2.3. Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü yönteminde zaman serisinin pencere fonksiyonu ile çarpılması ve Fourier Dönüşümü’ nün alınması (Chen ve Ling 2002’ den alınmıştır).
KZFD yönteminde uygun pencere seçimi sonucu etkileyen önemli bir etkendir. Dikdörtgensel bir pencere zayıf bir frekans çözünürlüğü sunar. Örneğin üçgensel bir pencere  göre azalan bir frekans spektrumu verir ve dikdörtgene göre daha iyi bir pencere sayılır. Kısa Süreli Fourier Dönüşümü’ nde temel pencere fonksiyonu olarak kullanılan fonksiyonların sonlu enerjiye sahip olması ve integrallerinin alınabilmesi gerekmektedir. Kısa Süreli Fourier Dönüşümü algoritmalarında günümüzde 5 çeşit pencere fonksiyonu kullanılmaktadır. Bu rapor kapsamında hazırlanan KSFD yapan Matlab ana programının çağırdığı ve pencere fonksiyonlarının sayısal olarak elde edildiği Matlab fonksiyonu aşağıda verilmiştir. 
function win=MakeWindow(Name,n)

% Name : pencere fonksiyonunun ismi
% n : pencerenin yarı genişiliği
t = ((1:(2*n+1))-(n+1))./n./2;
if strcmp(Name,'Rectangle'),
    win = ones(size(t));
elseif strcmp(Name,'Hanning'),
    win = realpow(cos(pi.*t),2);
elseif strcmp(Name,'Hamming'),
    win = 0.54 + 0.46*cos(2.*pi.*t);
elseif strcmp(Name,'Gaussian'),
    win = exp(-realpow(t,2)*18);
elseif strcmp(Name,'Blackman'),
    win = 0.42 + .50*cos(2.*pi.*t) + .08*cos(4.*pi.*t);
end;

Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü yönteminde sıklıkla kullanılan pencere fonksiyonları Şekil 2.4’ de (Şekil 2.4a Hanning pencere fonksiyonu, 2.4b Hamming pencere fonksiyonu, 2.4c Gauss pencere fonksiyonu, 2.4d Blackman-Tukey pencere fonksiyonu) verilmiştir.
Kısa Süreli Fourier Dönüşümü’ nde zaman ekseninin ayrımlılığını arttırmak için pencere genişliği azaltılır, ancak bu durumda frekans ekseninin ayrımlılığı azalmaktadır. Frekans ekseninin ayrımlılığını arttırmak için pencere genişliğinin arttırıldığı durumda ise zaman ekseninin ayrımlılığı azalmaktadır. Bu durumu göstermek için bir cıvıltı sinyalinin Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü farklı pencere fonksiyonları ve farklı pencere genişlikleri kullanarak elde edilen zaman-frekans görüntü haritaları Şekil 2.5’ de verilmiştir. Bu örnekte incelenecek olan sinyal 949 sn. uzunluğunda ve örnekleme aralığı ise 1 sn. olarak seçilmiştir. Şekil 2.5’ den görüleceği gibi cıvıltı sinyalinin zaman-frekans görüntü haritaları içinde en yüksek ayrımlılık 160 sn. uzunluğunda seçilmiş olan Hamming pencere fonksiyonu ile elde edilen Şekil 2.5h’ deki görüntü haritasıdır.
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Şekil 2.4. Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü yönteminde kullanılan pencere fonksiyonları. a) Hanning pencere fonksiyonu, b) Hamming pencere fonksiyonu, c) Gauss pencere fonksiyonu, d) Blackman-Tukey pencere fonksiyonu. Tüm pencere fonksiyonları 600 sn. uzunluğunda ve örnekleme aralığı 1 sn. olarak seçilmiştir. Tüm pencerelerin merkez zaman değerleri 300 sn. olarak seçilmiştir. 
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Şekil 2.5. Cıvıltı sinyalinin farklı genişlikte ve farklı tiplerde pencere fonksiyonları kullanarak elde edilen Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü zaman-frekans görüntü haritaları. a) cıvıltı sinyali, b) 40 sn. uzunluğunda seçilmiş olan dikdörtgen fonksiyonu kullanımı ile elde edilen zaman-frekans görüntü haritası, c) 40 sn. uzunluğunda seçilmiş olan Hanning fonksiyonu kullanımı ile elde edilen zaman-frekans görüntü haritası, d) 40 sn. uzunluğunda seçilmiş olan Blackman-Tukey fonksiyonu kullanımı ile elde edilen zaman-frekans görüntü haritası, e) 5 sn. uzunluğunda seçilmiş olan Hamming fonksiyonu kullanımı ile elde edilen zaman-frekans görüntü haritası, f) 10 sn. uzunluğunda seçilmiş olan Hamming fonksiyonu kullanımı ile elde edilen zaman-frekans görüntü haritası, g) 40 sn. uzunluğunda seçilmiş olan Hamming fonksiyonu kullanımı ile elde edilen zaman-frekans görüntü haritası, h) 160 sn. uzunluğunda seçilmiş olan Hamming fonksiyonu kullanımı ile elde edilen zaman-frekans görüntü haritası.
2.4. Dalgacık Dönüşümü

Kısa Süreli Fourier Dönüşümü’ nde tek bir pencere fonksiyonu kullandığından sabit bir çözünürlük sağlar. Ayrıca bir sinyalin durağan olduğu herhangi bir zaman aralığı bulunmayabilir. Bazı sinyaller için uygun kısa süreli pencere fonksiyonunun bulunması zordur. Tek bir analiz penceresi kullanan KSFD’ ne alternatif olarak, yavaş değişimlere karşı düşen alçak frekanslarda geniş pencere, hızlı değişimlere karşı düşen yüksek frekanslarda ise dar pencere fonksiyonları kullanan Dalgacık Dönüşümü geliştirilmiştir.
Dalgacık dönüşümü de özellikle durağan olmayan sinyallerin analizinde son yıllarda kullanılan önemli bir araç haline gelmiştir. Dalgacık dönüşümünde düşük frekanslara ait bilginin daha önemli olduğu durumlarda büyük zaman aralıklarının kullanımı ile birlikte yüksek frekanslara ait bilgilerin daha önemli olduğu durumlarda ise küçük zaman aralıklarının kullanımına izin verilmektedir. Böylelikle dalgacık dönüşümünün değişik boyutlara sahip pencerelerin kullanımına izin verdiği gözükmektedir. Şekil 2.6’ da zaman tabanlı (Shannon), frekans tabanlı (Fourier), KSFD (Gabor) ve Dalgacık analizleri birbirleriyle zaman ve frekans çözünürlükleri açısından karşılaştırılmaktadır. (Polikar, 1999).
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Şekil 2.6. a) sayısal zaman örneklemesi (frekans belirleme yok), b) FD (zaman belirleme yok), c) KSFD (sabit Heisenberg kutuları), d) DD (değişken kutucuklar), (Polikar, 1999’ dan alınmıştır).
Dalgacıklar, veriyi farklı frekans bileşenlerine ayıran ve sonra kendi ölçekleriyle eşleştirilmiş bir çözünürlüğe sahip bileşenler üzerinde çalışan matematiksel fonksiyonlardır. Dalgacık Dönüşümü ile fonksiyonları farklı frekanstaki bileşenlerine ayırıp ayrı ayrı her bilesen üzerinde çalışılınabilir. Dalgacık Dönüşümü’ nün dönüşümünün Fourier Dönüşümü’ ne göre üstünlük sağladığı durumlardan biri hızlı değişimlere sahip olan yani keskin ve sivri uçlara sahip olan sinyallerin incelenmesi konusudur. Dalgacıklar kuantum fiziği, matematik, jeofizik, astronomi, ses bilimi, nükleer mühendislik, alt-bant kodlama, işaret ve görüntü isleme, müzik, manyetik rezonans görüntüleme, konuşmayı ayırt etme, optik, radar ve kısmi türevli diferansiyel denklemleri çözme gibi bilimin bir çok farklı alanında kullanılmaktadır.
Kısa ve düzensiz dalgaya sahip olan işaretleri incelemede Fourier analizi yetersiz kalmaktadır ve bu yetersizliği giderebilmek için yıllarca Fourier analizinin temelini oluşturan sinüs ve kosinüs fonksiyonlarından daha uygun fonksiyonlar aranmıştır. Sinüs ve kosinüs fonksiyonları yerel olmayıp sonsuza uzanırlar bu yüzdende sivri uçları yaklaşık olarak temsil etmede çok yetersiz kalırlar. Dalgacık analizi ile sonlu tanım bölgelerinde düzgün olarak bulunan, yaklaşık olarak temsil edilmiş fonksiyonlar kullanılabilir.
 Dalgacık analizinde amaç, “analiz eden dalgacık” veya “ana dalgacık” diye isimlendirilen bir dalgacık örnek fonksiyonunu elde etmektir. Zaman analizi, örnek dalgacığın daraltılmış, yüksek frekanslı biçimi ile yapılır. Buna karşılık frekans analizi ise, aynı dalgacığın genişletilmiş, düşük frekanslı biçimi ile yapılır. Eğer veriye uygun en iyi dalgacıklar seçilirse veya bir başlangıç değerinin altında kalan katsayılar atılırsa, veri kısmen temsil edilmiş olur. 
Dalgacık analizi KSFD’ ne benzer şekilde yapılır. İşaret, KSFD’ nde bir pencere fonksiyonu ile çarpılırken, DD’ nde dalgacık olarak adlandırılan bir fonksiyonla çarpılır ve dönüşüm zaman domeni işaretin farklı segmentleri için ayrı ayrı hesaplanır. Ancak KSFD ve Sürekli Dalgacık Dönüşümü (SDD) arasında iki belirgin fark vardır: SDD’ nde i) Pencerelenen işaretin FD alınmaz ve böylece bir sinüzoide karşılık olarak tek bir tepe görülür , ii) Her bir spektral bileşen için dönüşüm hesaplanırken pencerenin genişliği değiştirilir. 
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           (2.15)
Görüldüğü gibi SDD, τ ve s değişkenlerinin (öteleme ve ölçek parametreleri) bir fonksiyonudur. ψ(t) dönüşüm (pencere) fonksiyonudur ve ana dalgacık olarak adlandırılır. 
Dönüşümde kullanılan farklı genişliğe sahip diğer pencere fonksiyonları ana dalgacıktan ölçekleme yoluyla türetilir. Öteleme terimi, KSFD’ nde rastlanılan şekliyle pencerenin zaman eksenindeki yerini ifade etmektedir. Pencere, işaret üzerinde gezdirilir. Dönüşümden zaman bilgisi öteleme ile sağlanır. KSFD’ ndeki gibi bir frekans parametresi yoktur; bunun yerini 1/frekans olarak tanımlanan ölçek parametresi (s) almıştır. 
Ölçek değeri büyük ise (düşük frekanslar) işaret hakkında bütünsel bir bilgi elde edilir. Ölçek değeri küçük ise (yüksek frekanslar) işaretteki detaylar (kısa süren değişimler) yakalanır. Ölçek parametresinin değeri değiştirilerek, ana dalgacığın sıkıştırılması ya da genişletilmesiyle SDD’ nde kullanılan pencereler elde edilir. Morlet, Meyer, Meksika şapkası, Daubechies dalgacıkları, vb. dalgacıklar pencere fonksiyonu olarak kullanılan fonksiyonlara örnektir. 
2.4.1. Morlet Dalgacığı
Bu çalışma kapsamında Dalgacık Dönüşümü hesaplamalarında kullanılan dalgacık fonksiyonu Morlet dalgacığı olarak belirlenmiştir. Morlet dalgacığı simetrik bir dalgacıktır ve ortogonal değildir. Ölçek fonksiyonu bulunmamaktadır ve bu nedenle ADD yapılamaz. Şekil 2.7’ de dalgacık fonksiyonu verilmiştir. 
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                       (2.16)

Morlet dalgacığının denklemi (2.16) numaralı bağıntıda verilmiştir. 
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Şekil 2.7. Morlet dalgacığı.

2.5. Stockwell Dönüşümü
Stockwell Dönüşümü (SD), Sürekli Dalgacık Dönüşümü yöntemi fikrinin bir benzeri olarak düşünülebilir ve yöntemde dalgacık fonksiyonu yerine hareketli ve her ayrık frekans için sürekli ölçeklendirilen bir gaussian pencere kullanılmaktadır (Stockwell ve diğ., 1996). Stockwell Dönüşümü KSFD (pencerelenmiş her bir zaman aralığına ait sinyalin Fourier Dönüşümü’ nün alınması) ile SSD’ nün (Her bir spektral bileşen için dönüşüm hesaplanırken pencerenin genişliği değiştirilmesi ) birleştirilmiş şekli olarak düşünülebilir. Stockwell Dönüşümü’ nün matematiksel ifadesini elde etmek için birden fazla yoldan ilerlenebilir. Bunlardan ilki; Stockwell Dönüşümü’ nün Sürekli Dalgacık Dönüşümü’ nün faz düzeltmesi olduğu şeklindedir. f(t) gibi bir fonksiyonun Sürekli Dalgacık Dönüşümü, SDD, SDD (τ,d) izleyen bağıntı ile verilsin.
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           (2.17)

(2.17) bağıntısında w(τ,d) ana dalgacığı (mother wavelet) göstermektedir. Genişleme faktörü ( d ), ise w(τ,d) ana dalgacığın genişliğini ve dolayısıyla çözünürlüğü kontrol etmektedir. Burada yapılan kabullerden birisi ana dalgacık fonksiyonunun sıfır ortalamaya sahip olduğudur. O halde yukarıda da tanımlandığı gibi f(t) gibi bir fonksiyonun DD ifadesi kullanarak elde edilen SD, ana dalgacığın faz faktörü ile bölünmesinden elde edilmektedir. 
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O halde ana dalgacık izleyen bağıntı ile ifade edilebilir.
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                       (2.19)

Burada unutulmaması gereken önemli bir nokta genişleme faktörünün, (d), frekansın (f) tersi olduğudur. (2.19) bağıntısında verilen ana dalgacık denklemi sıfır ortalama şartını sağlamadığı için kesin olarak bir SDD denklemi değildir. O halde Stockwell Dönüşümü (SD) denklemi izleyen bağıntı ile verilebilir.
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           (2.20)

Stockwell Dönüşümü denkleminin elde edilmesinin diğer bir yolu da KSFD’ nden hareket etmektir (Stockwell, 1999). Bölüm 2.2’ de verilen KSFD denklemine geri dönelim. Herhangi bir f(t) fonksiyonunun KSFD almak için öncelikle önceden belirlenen bir pencere fonksiyonu zaman ekseni üzerinde kaydırılarak (pencere merkez değeri τ olmak üzere) pencerelenmiş zaman serisi elde edilmektedir.
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                       (2.21) 

Daha sonra (2.21) bağıntısı ile ifade edilen pencerelenmiş zaman serisinin bu ilgili zaman aralığında Fourier Dönüşümü alınırsa,
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           (2.22)
elde edilir. (2.21) numaralı bağıntıda verilen pencere fonksiyonu yerine normalize edilmiş bir gaussian pencere kullanıldığını düşünelim.
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                       (2.23) 

Gaussian pencere uzunluğu τ ve genişliği σ olmak üzere düzenlenir ve (2.22) bağıntısı şeklinde yazılır ise gaussian pencerenin özel bir genişlik değeri için KSFD denklemine benzer bir bağıntı elde edilir.
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           (2.24)
Gaussian pencerenin genişliğinin frekans ile ters orantılı (periyot ile doğru orantılı) kısıtlaması altında 
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           (2.25)
bağıntısı ile Stockwell Dönüşümü denklemine KSFD bağıntı kullanarak ulaşılır.
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           (2.26)
1-B zaman değişkenine, τ, karşın sabit bir f1 frekans değerinin değişimi, S(τ, f1), çığıltı (voice) olarak adlandırılır. 1-B frekans değişkenine, f, karşın sabit bir τ1 zaman değerinin değişimi, S(f,τ1), yerel spektrum (local specta) olarak adlandırılır.

(2.26) bağıntısında Stockwell Dönüşümü’ ne ait sıfır frekanslı çığıltının değerinin sıfıra eşit olduğu gözükmektedir. O halde S(τ,0) zamandan bağımsız olarak tanımlanabilir ve değeri f(t) zaman serisinin ortalamasına eşittir. S(τ,0) izleyen bağıntıda verilmiştir.
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                       (2.27)

2.5.1. Genelleştirilmiş Stockwell Dönüşümü
(2.26) nolu denklem ile verilen Stockwell Dönüşümü denklemi gaussian pencerenin genişliğinin frekans ile ters orantılı olduğu ön-bilgisi altında kurulmuştur. Gaussian pencere denklemi tekrar incelenecek olursa, 
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                       (2.29) 

k’ nın değeri, algoritma içinde artan frekans çözünürlüğüne paralel olarak devamlı artacaktır. Bu durum ise zaman çözünürlüğünün düşmesine neden olacaktır. Bu durumdan kurtulmak için (2.26) denklemi izleyen biçimde tekrar düzenlenebilir.
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           (2.30)

2.5.2. Stockwell Dönüşümü İle İlgili Çalışmalar
Literatür taraması yapılacak olursa günümüze kadar birçok araştırmacı farklı tiplerdeki sinyallerin Stockwell Dönüşümü ile zaman-frekans görüntü haritalarını elde edip incelemişlerdir. Bunlardan; Başokur ve diğ., 2003, Irwing ve Knight, 2003, Pinnegar ve Eaton, 2003, Pinnegar ve Mansinha, 2003, Stockwell ve diğ., 1996,  incelenebilir. 
2.5.3. 1-B Stockwell Dönüşümü Algoritması
Bu rapor kapsamında herhangi bir zaman serisinin 1B Stockwell Dönüşümü’ nü sayısal olarak hesaplayan ve zaman-frekans görüntü haritasını çizdiren bir Matlab programı yazılmıştır. Yazılan bu Matlab programının işleyişi aşağıda verilmiştir.

· Zaman serisinin sayısal olarak elde edilmesi veya dosyadan okutulması.

· Sayısal olarak hesaplanacak olan zaman-frekans görüntü haritasında frekans ekseninin minimum ve maksimum değerlerinin (minf, maxf) belirlenip okutulması.

· Gauss penceresinin genişliğini değiştiren σ değerinin (gauss_factor) belirlenip okutulması.

· Zaman-frekans görüntü haritasında yatay ekseni oluşturan ayrık zaman değerlerinin ve düşey ekseni oluşturan ayrık frekans değerlerinin hesaplanması.
· Fourier Dönüşümü hesaplanması ile veride oluşacak kenar etkilerinin elimine edilebilmesi için zaman serisinin bir pencere fonksiyonu kullanarak kenarlarının törpülenmesi.
· Negatif frekans değerlerinin elimine edilmesi için Hilbert Dönüşümü’ nün uygulanması.
· Sıfır frekansı için verinin ortalamasının alınması
· Hızlı Fourier Dönüşümünün alınmasıSayısal olarak hesaplanan Gauss penceresinin verinin frekans spektrumu ile çarpılıp Ters Fourier Dönüşümünün alınması. (minf’ den maxf’ e kadar).
4. SONUÇLAR
Bu rapor kapsamında sinyal analizinde kullanılan zaman-frekans analizi yöntemleri tartışılmıştır. Bu yöntemlerden özellikle Stockwell Dönüşümü üzerine odaklanılmıştır. Zaman-frekans ayrışımı yöntemlerinden ilki olan Wigner-Ville Ayrıştırma Yöntemi günümüzde de sıkla kullanılmaktadır. Wigner-Ville Ayrıştırma Yöntemi özellikle zamanla birlikte frekans değerleri doğrusal olarak artan sinyallerin analizinde diğer zaman-frekans analizi yöntemlerine göre oldukça başarılıdır. Yöntemin bu sinyaller üzerindeki başarısı 3. Bölümdeki uygulamalar kısmında gösterilmiştir. Ancak yöntemin beraberinde getirdiği en büyük zayıf noktası sinyalin içinde birden fazla bileşenin bulunması durumunda zaman-frekans görüntü haritalarında girişim olayları karşımıza çıkmakta ve yorum güçleşmektedir.
Diğer zaman-frekans ayrışımı yöntemi olan Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü yöntemi de oldukça popülerdir. Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü yönteminde sinyal küçük boyutlu pencerelere bölünüp incelenmektedir. Analiz boyunca pencere boyutu sabit kaldığından dolayı yöntemde arzu edilen frekans çözünürlükleri elde edilememektedir. Bunun yanı sıra pencere tipinin ve pencere boyunun seçimi de oldukça önemli bir faktördür.
Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümünün dezavantajı olan sabit pencere kullanımı problemi Dalgacık Yöntemi ile aşılmıştır. Analiz boyunca pencere boyutları değiştiğinden istenilen zaman-frekans çözünürlüğü elde edilir. Ancak Dalgacık Dönüşümünde de uygun dalgacık tipinin seçimi veriye doğrudan bağımlıdır. Yanlış pencere seçimi verinin yanlış yorumlanmasına yol açabilir. 

Çoklu çözünürlük analizi yapan Dalgacık Dönüşümü, değişken yapıdaki sinyallerin incelenmesinde Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü’ ne göre daha uygun bir yöntemdir.
Stockwell ve diğ., 1996, tarafından tanıtılan Stockwell Dönüşümü yöntemi de 2. Bölümde anlatıldığı gibi son zamanlarda popülaritesini artıran bir zaman-frekans ayrışımı yöntemidir. Yöntem Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümüne çok benzer bir mantıkta çalışmakta ancak, frekans ortamında veri ile çarpılan gauss penceresinin yüksekliği ve genişliği değişmektedir. Bu ise istenilen zaman-frekans çözünürlülüğünü vermektedir. Yöntem verideki küçük ölçekli yerel değişimlerin spektral içeriklerinin tanımlanmasında oldukça etkilidir. Uygulamada verilen örneklerin özellikle bir kısmından da anlaşılmıştır ki yöntem diğer zaman-frekans ayrışımı yöntemlerine göre daha yüksek çözünürlük sunmaktadır.
Stockwell Dönüşümü’nün jeofizikte kullanımı son zamanlarda sıklıkla karşımıza çıkmaktadır. Stockwell Dönüşümü ile sismogram kayıtlarının zaman-frekans analizi yapılabilir. Böylelikle kayıt içindeki fazların yerleri ve hangi frekans aralıklarında ilerledikleri hakkında bilgiler elde edilebilir. Bunun dışında sismik ve radar verilerinin ayrımlılığının arttırılması konusunda bir takım çalışmalar vardır. Potansiyel alan yöntemlerinde belirtiyi meydana getiren yapıların yatay yönde konumlarının belirlenmesinde kullanılabilir. Potansiyel alan görüntü haritalarında karşılaşılan en büyük problemlerden birisi de yüksek mıknatıslanma / yoğunluk gösteren yeraltı yapılarına ait belirtiler daha küçük ölçekli ve düşük mıknatıslanma / yoğunluk sunan yeraltı yapılarına ait belirti değerlerinin etkisini azaltmaktadır. Bu da verilerin yorumlanması aşamasını güçleştirmektedir. Stockwell Dönüşümü bu potansiyel alan verisi profil eğrilerine / kontur haritalara uygulanarak bu sorun ortadan kaldırılabilir. 
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