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Wstep

Jednym z pierwotnych aspektdéw zycia cziowieka jest tworzenie. Tworczosé w ja-
kiejkolwiek dziedzinie jest wyrazem mysli, koncepcji, a czesto w jej przetwarzaniu
bierze udziat rysunek (partytura, projekt) albo stowo (poezja). Z wyjatkiem improwiza-
cji (muzycznych, malarskich) tworczoéé¢ czlowieka charakteryzuje regularnodé, ktora
jest wyrazem pierwotnosci zamystu, Juz na etapie koncepcji czlowiek stara sie zapew-
ni¢ swemu dzielu okreslong trwalo§é. Przeciwnymi zasadami rzadzi sie tworzenie
w przyrodzie. Tu, na skutek zjawisk podleghych prawom fizyki, ale takie towarzysza-
cych im anomalii podlegiych rachunkowi prawdopodobieristwa, powstajq formy niere-
gularne, ktérych trwatosé¢ jest weryfikowana w praktyce. Niekiedy jest ona tak zniko-
ma, Ze az trudna do zmierzenia, kiedy indziej za$ przekracza znacznie trwalo$é wytwo-
row czlowieka.

Innym, réwnie istotnym aspektem zycia cztowieka jest poznanie. Jest ono podsta-
wa lokalizacji w otaczajacym Swiecie, ale dalsze przetworzenie obserwacji umozliwia
rozumienie zasad, ktorym ten Swiat podlega. Na tym etapie takZze uZzywane s for-
my utrwalenia informacji — rysunek, stowo, a dzi$, dzieki postepowi technologii, takze
cyfrowy zapis informacji na nosniku magnetycznym albo optycznym.

Analityczny umyst czlowieka starajacy si¢ wyodrebnié¢ z pola obserwacji tylko
najistotniejsze szczegdly, a takZe ograniczony zaséb §rodkéw dostepnych do utrwale-
nia informacji sq przyczynami, dla ktérych do opisu nieregularnych form spotkanych
w przyrodzie stosowane sg metody charakteryzujace sig regularnoécig. Stad wywodzi
sig opis réznych zjawisk przyrody realizowany za pomoca matematyki. Opis, na ktory
zgadzamy sig przede wszystkim dlatego, Ze jest podstawg rozumienia praw przyrody,
zawiera jednak zwykle tylko wycinek obserwacji, czgsto nie bierze pod uwage warun-
kow poczatkowych 1 jest w rzeczywistoSci uproszczong reprezentacja zjawiska, Wiemy
wszyscy z doSwiadczenia, ze nawet jablko z drzewa nie spada nigdy dwa razy doklad-
nie tak samo,

O ile jednak do opisu dziatania regularnych wytworéw cztowieka te zaktadajace
regularnos¢ metody okazuja si¢ w wigkszosci przypadkéw wystarczajace, to jednak
opis wytworéw przyrody bywa niekiedy uproszczony ponad miarg. W wiekszosci przy-
padkéw uzycie latwego opisu matematycznego zakladajacego stabilnoéé i powtarzal-
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noé§¢ prowadzi do zgubienia w procesie redukcji informacji szczegbléw istotnych dla
opisywanego zjawiska, a w konsekwencji — znacznych rozbieznofci oczekiwan czy
wyobrazen obserwatora zjawiska od jego rzeczywistego przebiegu. Uwaga ta dotyczy
takZe narzadow, ktérych funkcjonowanie moze by¢ obserwowane za posrednictwem
sygnaléw elektrodiagnostycznych.

Dlatego wraz z postgpem technologii pomiaréw i metodologii opisu coraz bar-
dziej atrakcyjna staje si¢ rezygnacja z watpliwego zalozenia o stacjonarnosci ana-
lizowanego sygnahu. Uzycie trudniejszych w percepcji form opisu pozwala czgsto od-
kryé nowe aspekty obserwowanych zjawisk, a niejednokrotnie niestacjonarnoéé staje
sie¢ kluczem do zrozumienia ich istoty. Przyroda moze by¢ obecnie opisywana z uzy-
ciem metod charakterystycznych dla jej nieregularnosei, zamiast tych, ktérych je-
dyng zaleta jest latwosC interpretacji. Warto w tym miejscu zauwazyé przyspiesze-
nie, jakie mialo miejsce w rozwoju metod opisu sygnaléw — niespetna 40 lat temu
wynaleziono szybka transformacj¢ Fouriera, ktéra dokonuje dekompozycji na bazie
nieskonczonych funkcji sinusoidalnych, 20 lat temu uzyto opisu sygnatu z wykorzysta-
niem funkcji o pojedynczym zafalowaniu, a juz dzi§ stosowane sa techniki pogoni
za dopasowaniem, w ktérych dekompozycja oparta jest na poszukiwanych fragmentach
sygnatu.

Sygnaly elektrodiagnostyczne sa czescig opisu przyrody, bardziej jednak isto-
tng od opisu otaczajacego $wiata, bowiem reprezentuja zjawiska zachodzace w funk-
cjonujagcych narzadach czlowieka. Tak wige ciekawosé, z jakg cziowiek traktuje syg-
naly elektrodiagnostyczne, jest czgScig zainteresowania samym sobg. Sygnaly te, ist-
niejace w sposob nie absorbujacy uwagi przez cate zycie czlowieka, moga w pewnych
sytuacjach odegra¢ zasadniczo decydujaca rolg. Poprawna interpretacja zawartych
w nich informacji o pracy poszczegélnych narzadow jest bowiem warunkiem skutecz-
nej terapii.

Warto jeszcze zda¢ sobie sprawe z roli, jaka wspdlczesnie odgrywa elektrodia-
gnostyka w medycynie. Zwazywszy, ze praprzyczyng wszelkich akcji komdrek
jest zmiana wiasnosci elektrycznych ich blony (depolaryzacja), tatwo dojéé do wnio-
sku, Ze zjawiska elektryczne reprezentuja przesylanie informacji w organizmie. Mi-
mo ze w istocie nie jest to jedyny ,kanat informacyjny” (istniejg jeszcze m.in. hor-
mony), wiele informacji przekazywanych sobie przez narzady udaje si¢ przechwy-
ci¢ metodami elektrodiagnostycznymi. Stad juz tylko krok, chociaz nie zawsze latwy,
do identyfikacji zaburzen. Pomimo gwaltownego rozwoju innych metod diagno-
styki medycznej, z diagnostyka obrazows na czele, oraz wystepujacych niekiedy trud-
nosci pomiarowych i interpretacyjnych informacje pozyskane droga elektryczna sa
wcigZ cenione przez lekarzy. Powodem sg przede wszystkim dwie cechy elektro-
diagnostyki:

— nieinwazyjnod¢, ktéra czyni diagnoze powtarzalng wiele razy;
— niski koszt, ktéry czyni diagnoze powszechnie dostepna.
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Giéwnym celem autora jest przedstawienie wybranych probleméw elektrodiagno-
styki medycznej i sposobow, w jaki udalo sig zautomatyzowaé ich rozwiazywanie za
pomoca metod czasowo-czgstotliwosciowych.

Przedstawiono kilkanascie algorytmow automatycznie przetwarzajacych rozne sy-
gnaly elektrodiagnostyczne o szerokim zakresie zastosowan, do ktérego m.in. nalezy:

— automatyczna analiza i poszukiwanie cech,
— filtracja czasowo-czestotliwoéciowa sygnahu,
— kompresja sygnatu,

— dyskryminacja szumu.,

Intencjg autora jest zainspirowanie obecnych i przysziych projektantow i uzyt-
kownikéw metod czasowo-czestotliwoSciowych. Dlatego kazdy opis zawiera sformu-
lowanie problemu diagnostycznego oraz przykiad jego rozwigzania poparty ombwie-
niem podstawowych argumentow projektowych. Oczywiscie, nie lezy w zamy§le auto-
ra préba wyczerpania mozliwych rozwigzan ani tym bardziej mozliwych zastosowan.
Tych ostatnich zreszta przybywa z dnia na dzien, i oby wérdd autoréw przyszlych roz-
wigzan znalazl sig kto$ z grona czytelnikow tego skromnego przegladu.

Jak wykazuja liczne doniesienia z innych dziedzin nauki, metody czasowo-czesto-
tliwosciowe, bedace jeszcze na poczatku lat 90. XX wieku swoistg ciekawostka mate-
matyczng, obecnie uzyskaly prawo bytu na réwni z takimi kanonami analizy sygnatéw,
jak przeksztalcenie Fouriera czy funkcja korelacji wzajemnej. Szeroki zakres ich stoso-
wania obejmuje rozlegle dziedziny wiedzy: od sejsmografii i radiolokacji (echolokaciji)
poprzez akustyczng diagnostykg maszyn w rchu, rozpoznawanie mowy, przetwarza-
nie obrazoéw (takze tych medycznych) az po modelowanie turbulencji aero- i hydrody-
namicznych w nowych konstrukcjach inZynierii cywilnej. Warto takze dodaé, ze meto-
dy czasowo-czgstotliwosciowe nie sg zarezerwowane wylacznie dla bardzo wyszuka-
nych dziedzin nauki i techniki. Juz dzi$ istniejg karty przechwytywania sygnatu wideo
przeznaczone do komputeréw osobistych, w ktdrych kompresja obrazu oparta jest na
transformacji falkowej, a jutro byé moze kompresja taka zawita pod przystowiowe
strzechy w postaci milionéw krazkéw nagranych w formacie MPEG-4. A jesli kogos
nie przekonujg te przyklady reprezentujace §wiat wysokich technologii, niech spojrzy
w nuty. CzyZ nie jest to zapis czasowo-czestotliwosciowy?

Nie jest to kolejna ksiagzka o falkach, bogata literatura tego przedmiotu, takze
w jezyku polskim, jest juz bowiem powszechnie dostepna. Zawarto$é trzech pierw-
szych rozdzialow ma raczej charakter informacyjny, shuzy takze ujednoliceniu pojeé
i notacji. Niemniej czytelnik pragnacy pobieznie przegladnaé wilasnoéci przeksztalcen
czasowo-czestotliwoSciowych, moze te informacje potraktowaé jako dalsze wskazdw-
ki do studiowania, eksperymentéw i poszukiwan literaturowych.

Niektore z zaprezentowanych zastosowan metod czasowo-czestotliwosciowych
w elektrodiagnostyce medycznej sg oryginalnymi rozwigzaniami autora, Opisy pozo-
stalych sq oparte na powszechnie dostepnej literaturze naukowej, dotozono wszelkich
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staran, aby niniejszy opis odpowiadat intencjom ich autoréw. Spoéréd zapozyczonych
z literatury przyktadéw wybrano tylko takie, ktore prezentujg przelomowe rozwigzania
istotnie usprawniajace automatyczne przetwarzanie sygnatéw oraz takie, ktoérych za-
stosowanie pokazuje nowy zakres mozliwosci analizy sygnatow elektrofizjologicznych
w dziedzinie czasowo-czegstotliwosciowej.



ROZDZIAL 1
Pojecia podstawowe

1.1. Dyskretna reprezentacja sygnalow

Probkowanie sygnatu analogowego dokonywane przez przetwornik analogowo-
-cyfrowy jest zwigzane z przeksztalceniem niektorych wiasnosci sygnatu analogowego
w odmienne wlasno§ci sygnatu dyskretnego. Odmienne wiasnosci sygnahu analogowe-
go oraz jego cyfrowej reprezentacji mogg by¢ jednym z decydujacych czynnikéw kon-
strukcyjnych — zwlaszcza dotyczy to wyboru sprzgtowej lub programowe) realizacji
niektorych etapéw przetwarzania sygnaléw elektrodiagnostycznych.

Do czesto przyjmowanych domyélnie (ale tutaj wymagajacych wyeksponowania)
naleza nastepujace zalozenia o dyskretyzacji sygnatu cigglego:

— probkowanie sygnatu analogowego jest dokonywane ze stalg precyzja amplitudo-
wa (choé niekiedy spotyka si¢ systemy o zmiennej precyzji probkowania);

— prébkowanie sygnalu analogowego jest dokonywane ze stalym interwalem czaso-
wym (choé niekiedy spotyka sig systemy o zmiennej czestotliwosci probkowania —
jest to wielce obiecujaca, nowa gataz nauki).

Warte uwagi jest przechowanie oprécz wynikowego ciagu liczb naturalnych takze
warto§ci interwahu (lub czestotliwoéci) probkowania i precyzji dyskretyzacji amplitudy
[uV/LSB] (ang. least significant bif). Sg one jedynymi {acznikami pomiedzy ciagiem
liczb niemianowanych a §wiatem jednostek fizycznych (ms, mV itp.). Znane sg przy-
padki, gdy zagubienie lub pomylenie jednej z tych liczb spowodowato, ze setki mega-
bajtéw Zmudnie zarejestrowanych sygnatéw staly si¢ bezuzyteczne.

Proces dyskretyzacji sygnalu analogowego (rys. 1.1) potocznie kojarzony jest
przede wszystkim z kwantyzacjg warto$ci amplitudy, tj. z przedstawieniem ciaglej war-
tosci wejSciowej za pomoca jednej z wartosci ze zbioru skonczonego (o liczbie elemen-
tow zdefiniowanej przez rozdzielczos¢ przetwomika). Wielkos¢ wej$ciowa moze przy-
ja¢ dowolng warto$¢ spomiedzy minimum i maksimum, liczba mozliwych wartosci jest
wiec nieskoficzona. Wyjéciowa wielkoéé dyskretna to najmniej odlegta od wielkosci

wejsciowej cyfrowa jej reprezentacja. Niedoskonatoéé tego odwzorowania jest nazy-
wana szumem kwantyzacji.
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Rys.1.1. Sygnat analogowy (a) i jego dyskretna reprezentacja (b) w dziedzinie czasu

Dyskretyzacja sygnatu analogowego to takze dwa inne istotne zjawiska w dziedzi-
nie czasu (rys. 1.2, dodatek D1):

— probkowanie (dyskretyzacja w dziedzinie czasu) to zmiana ciggle] funkcji sygnahu
analogowego w funkcje istniejaca tylko w chwilach prébkowania, pomigdzy tymi
chwilami przebieg reprezentacji sygnatu jest nieznany;

— ograniczanie to zmiana nieograniczonej w dziedzinie czasu funkcji sygnatu analo-
gowego w funkcje ograniczong dlugoscig pomiaru.

Z punktu widzenia teorii i analizy sygnatow, zaréwno prébkowanie, jak i ograni-
czanie jest utrata informacji wystgpujacych by¢ moze w reprezentowanym sygnale.
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Rys. 1.2. llustracja graficzna zjawisk ograniczania i prébkowania sygnatu. Zwraca uwage wzajemna
odwrotnos¢ opisanych zjawisk: rezultatem ograniczania sygnatu jest dyskretyzacja widma (a), nato-
miast rezultatem probkowania (dyskretyzacji) sygnalu jest ograniczenie widma (b)
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Probkowanie jest spowodowane niewykonalnofcia techniczng odwzorowania
sygnatu w sposéb ciagly. Najszybsze aktualnie dostepne przetworniki oferujg zawrot-
ng czestotliwo§é probkowania 200 Gs/s (interwal probkowania réwny 5 ps), nie jest
to jednak prébkowanie ciagle — cyfrowa reprezentacja sygnalu nadal jest dyskretna
w dziedzinie czasu, czyli nieokreslona dla przedzialéw czasu pomiedzy momentami
probkowania. W rzeczywistosci istniejg takze sygnaly z natury dyskretne, wielu przy-
ktadéw dostarczaja zwtaszcza nauki ekonomiczne (np. indeksy gietdowe).

Ograniczanie jest spowodowane niewykonalnoscig techniczng odwzorowania sy-
gnatu w sposdb dowolnie dhugi. Z punktu widzenia procesu pomiarowego, sygnatu Zro-
dla istnieje od zawsze (od —==) i w nieskoficzonosé (do +e<). Rzeczywiscie, 10-sekun-
dowy zapis elektrokardiogramu istniejgcego u Zrodia przez ok. 75 lat dobrze przybliza
matematyczny ideat nieskonczonosci. Zjawisko ograniczania jest spowodowane skon-
czong pojemnoécia nosnikéw informacji cyfrowej (pamigci, tasm, dyskow itp.).

Przetwarzanie cyfrowych reprezentacji sygnatéw jest juz obecnie dziedzing bar-
dzo rozlegly. Zazwyczaj, w klasycznym ujgciu tego terminu, obejmuje ono:

— realizacje filtréw cyfrowych réznych typow (dolnoprzepustowych, gdémoprze-
pustowych, pasmowoprzepustowych i pasmowozaporowych), wedtug réznych
algorytméw (FIR, IIR) oraz o réznych charakterystykach (Butterwortha, Czeby-
SZEWA, ...);

— uérednianie probek (nalezacych do tego samego sygnatu) i usrednianie sygnatow,

czesto stosowane sa wspolczynniki wagowe roznicujace wplyw poszczegdlnych
skladnikéw na rezultat usredniania;

— calkowanie i réZniczkowanie sygnalow;

— aproksymacja z wykorzystaniem réznych funkeji (wielomianéw, funkeji trygono-
metrycznych, funkcji sklejanych itd.);

— przeksztalcenia widmowe (przeksztalcenie Fouriera), takze z wykorzystaniem
widm wyzszych rzedow;

— badanie wspodlzmiennosci sygnaldéw metodami regresji, korelacji wzajemne,
funkcji koherencji itd...

Przedstawione powyzej techniki doczekaly sig wielu opracowan zaréwno na po-
ziomie teoretycznym, jak i implementacji we wszystkich chyba jezykach programo-
wania, Czytelnik zainteresowany szczegdtami z tatwoscig znajdzie odpowiadajacg mu
pozycjg.

1.2. Analiza sygnalow w dziedzinie czestotliwosci

Sposrod metod opisu sygnatdw bardzo uzytecznym narzedziem okazaty si¢ meto-
dy transformacyjne pozwalajace przedstawi€ sygnal w dziedzinie czestotliwosci 1 zba-
da¢ jego wiasciwosci widmowe. Analizy czestotliwosciowe polegajgq na przedstawie-
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niu badanego sygnalu za pomocg kombinacji liniowej pewnych bazowych sygnaléw
elementarnych, ktére zazwyczaj charakteryzujg sig ortogonalnoscig wzgledem siebie.

x(0)= a,g; (1)
g (1.1)
a; = [x(t)gy (1)t

gdzie:
x(f) — analizowany sygnat;
gi(f) — k-ty sygnal bazowy;
ay(f) — wspblczynnik okreslajacy intensywnos¢ wystepowania w badanym syg-
nale bazy gu(f), tzn. wyznaczajacy stopien podobienstwa migdzy tymi
sygnatami;
g%, (¥) — wartosé sprzgzona do g(1).

Idea metod czestotliwoéciowych jest minimalizacja niezerowych wspélczynnikow
ak, czyli minimalizacja informacji potrzebnej do opisania sygnatu. Zatem bardzo waz-
nym czynnikiem jest wyboér odpowiedniego zestawu funkcji bazowych. Im ksztatt
funkcji bazowych bedzie bardziej dopasowany do analizowanego sygnatu, tym mniej
tych funkcji bedzie potrzeba do jego aproksymacji. W efekcie pociaga to za sobg wick-
szo§¢ zerowych wspotczynnikéw a; oraz stosunkowo malg liczbe ,,istotnych” wspot-
czynnikéw reprezentujacych badany przebieg. Opierajac sig na powyzszym mozna
stwierdzi¢, ze sygnaly stacjoname powinny by¢ analizowane funkcjami bazowymi
o charakterze stacjonamym. Takie sg np. funkcje sinus i cosinus doskonale zlokalizo-
wane w dziedzinie czestotliwodci (nieskoficzony no$nik) — nadajg sie one do opisu
przebiegébw okresowych. Natomiast dla sygnaléw niestacjonarnych nalezy wybraé
funkcje o dobrej lokalizacji przestrzennej (czasowej), czyli o skonczonym (selektyw-
nym) nosniku,

1.2.1. Analiza czestotliwosciowa sygnalow stacjonarnych

Najpopulamiejszg, choé nie jedyna, metoda analizy sygnatéw o wiasno$ciach nie-
zmiennych w czasie jest przeksztalcenie Fouriera oraz jego wersje dla sygnatow dys-
kretnych. Stosowana baza dekompozycji jest zbiorem spiral w dziedzinie zespolonej,
charakteryzowanych przez skok w dziedzinie ¢zasu odpowiadajacy okresowi analizo-
wanej czestotliwodci. Baza taka spelnia warunek ortonormalnoéci, dzieki czemu istnie-
je transformacja odwrotna, a zloZenie prostej i odwrotnej transformacji Fouriera spel-
nia warunki perfekcyjnej rekonstrukcji sygnatu. Jednoczeénie sinusoidalny charakter
funkej1 bazowych najlepiej przybliza intuicyjne pojgcie czestotliwoéci, gdyz reprezen-
tuje drgania wystepujace w ukladach najczgsciej spotykanych w warunkach ekspery-
mentalnych.
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Przeksztatcenie Fouriera dla sygnaléw ciaglych jest zdefiniowane parg réwnan:

G(f)= Tg{t) e~ /2 gy
- (1.2)
gt)= [ G(f) e/ V' a

gdzie g(f) jest ciagtym nieograniczonym sygnalem w dziedzinie czasu, a G(f) jego
reprezentacja w dziedzinie czestotliwosci (widmem zespolonym), natomiast j=+/-1
jest wersorem 0si Urojone;.

Sygnaly dyskretne, a tylko takie ma do dyspozycji uzytkownik, ktéry dokonat reje-
stracji za pomoca przetwomnika A/C, sg reprezentowane przez ciag probek. Sa to liczby
reprezentujace wielkosé fizyczng, o ktérej informacje zawiera sygnal (np. napigcie).
Domyslnie zaklada sig, ze probki pobierane sg co staly okres zwany interwatem prabko-
wania. Zamiast uzupelia¢ kazdg warto§¢ informacja o czasie, w ktérym zostata po-
brana, wystarczy podac wartos¢ czgstotliwosci probkowania. Zgodnie z twierdzeniem
Nyquista czgstotliwodé probkowania powinna by¢ dwa razy wyzsza od maksymalnej
czgstotliwosci wystepujacej w sygnale. Niespemienie tego warunku prowadzi do zjawi-
ska aliasingu, w wyniku ktdrego reprezentacja dyskretna zawiera komponenty nie wy-
stepujace w sygnale oryginalnym, a wigc jest znieksztalcona. Poniewaz w praktyce
w rejestrowanym sygnale moga pojawié sig dowolne sktadowe, konieczne jest stosowa-
nie filtréw dolnoprzepustowych nawet wtedy, gdy czestotliwo$é probkowania przewyz-
sza dwukrotnos¢ maksymalne) czgstotliwosci spodziewanego sygnatu uzytecznego.

Dyskretna reprezentacja sygnahi nie jest juz funkcja ciagla, totez przeksztalcenie
Fouriera dla sygnaldw dyskretnych zdefiniowane jest wzorem, w ktérym catke zasta-
piono sumg wszystkich elementdéw reprezentacii:

6= 3, sty

U (1.3)
I "
g)=1 | G-/ Vg
s =l
2

gdzie g(¢,) jest dyskretnym nieograniczonym sygnalem w dziedzinie czasu, a G(f) jego
ciagla ograniczona reprezentacjga w dziedzinie czestotliwosci.

Sygnaly zarejestrowane przy uzyciu urzgdzen pomiarowych sa wycinkami sygna-
10w rzeczywistych, co wynika zwykle z ograniczonej pojemnoéci noénika informacii.
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Okrojone sygnaty nie sa wiec nieskonczonymi funkcjami czasu, a zastosowanie prze-
ksztalcenia Fouriera jest mozliwe dzigki powszechnie stosowanemu fortelowi. Polega
on na postrzeganiu posiadanej porcji sygnatu jako okresu podstawowego pewnej nie-
skoficzonej funkcji okresowej. Oczywidcie, przejécie pomigdzy ,,0kresami” tak po-
wstalej funkeji musi byé ciagle, a wige dla wszystkich komponentow sygnatu faza na
poczatku ,,okresu” musi by¢ identyczna jak na koficu. W tej sytuacji w sygnale mogg
wystepowaé tylko komponenty o czgstotliwodci bedacej wielokrotno$cia pewnej cze-
stotliwo§ci podstawowej, bedacej odwrotnoscia dlugosci zarejestrowanego sygnahu,
Reprezentacja okrojonego sygnatu w dziedzinie czestotliwosci skiada sig z izolowa-
nych prébek, jest wigc dyskretna. Nazywana jest ona szeregiem Fouriera, a wzdr stano-
wiacy definicje przeksztalcenia odwrotnego zastgpuje catkowanie operacjg sumy:

T

1 £ —j 2Tyt
G(fi)=— [ g(t)-e/ =¥ dt

2 (1.4)
)= 3 G(fy)-e 2

.i'::-l-ﬂ

gdzie g(r) jest ciaglym ograniczonym sygnatem w dziedzinie czasu, a G(f}) jego dys-
kretng nieograniczong reprezentacjg w dziedzinie czestotliwoéci,

W praktycznych realizacjach cyfrowych systeméw pomiarowych reprezentacja
sygnahu jest zarowno dyskretna, jak i ograniczona. Dlatego najczesciej wykorzystywa-
nym w praktyce przeksztalceniem jest tzw. dyskretna transformacja Fouriera, w ktére;
definicji obie operacje catkowania sg zastgpione sumowaniem. Wynikiem transfor-
macji jest szereg Fouriera dla sygnatow dyskretnych. Zardwno w dziedzinie czasu, jak
1 w dziedzinie czgstotliwosci reprezentacja sygnatu jest dyskretna i ograniczona.

= _j.iﬂ."_t
=1 % glt)-e” T
n=0
(1.5)
N-l _,.lﬂn&
glty)= 3 G(fi)e W
k=0

gdzie g(t,) jest dyskretnym ograniczonym sygnalem w dziedzinie czasu, a G( 1) jego
dyskretng ograniczona reprezentacja w dziedzinie czestotliwosci.

Z powyzszych wzordw wynika bardzo ciekawa wlasno$é: sygnat dyskretny
w dziedzinie czasu oraz jego reprezentacja dyskretna w dziedzinie czestotliwosci skla-
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daja sie z takiej samej liczby probek — jest to jeden z objawoéw wlasnosci perfekcyjne;
rekonstrukeji sygnatu. Podczas gdy wartoéci sygnatu sa zwykle liczbami czysto rzeczy-
wistymi (a nawet catkowitymi, pochodza bowiem z przetwornika A/C), wartosci wid-
ma sg liczbami zespolonymi. Konsekwencjg czysto rzeczywistego charakteru sygnatu
w dziedzinie czasu jest symetria jego widma, co zwykle pozwala analizowaé jego za-
kres w przedziale (0+/1,/2).

W przypadku gdy analiza widmowa prowadzona jest w celu identyfikacji kompo-
nentéw sygnalu lub okreslenia ich wzajemnego udzialu w catkowitej energii sygna-
tu, zamiast widma zespolonego chgtniej wykorzystywane jest tzw. widmo mocy sygna-
hu bgdace modutem widma zespolonego. Wygladzone widmo mocy jest estymatorem
czestotliwosciowego rozkiadu energii sygnatu, dlatego nosi nazwe funkeji gestoéci
mocy (rys. 1.3). Wygladzenie widma mocy powoduje juz jednak zmiane jego zawarto-
§ci informacyjnej, a wigc odtworzenie sygnatu na podstawie funkcji gestoéci mocy nie
jest mozliwe,

a) b) *| Re
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Rys. 1.3. Analiza czestotliwo$ciowa elektrokardiogramu: a) szereg czasowy;
b) transformata Fouriera; c) funkcja gestoéci mocy

1.2.2. Analiza czgstotliwo$ciowa sygnalow niestacjonarnych

Analiza cz¢stotliwoSciowa sygnaléw niestacjonamych powinna byé prowadzona
przy uzyciu bazy dekompozycji zlozonej z funkcji selektywnych w dziedzinie czasu
1 czgstotliwodci. Identyfikacja sktadowych (dekompozycja) sygnatu jest dokonywana
za pomocq przesuwania funkcji analizujacej w dziedzinie czasu oraz przestrajania
w dziedzinie czgstotliwosci. W praktyce stosowane sa przebiegi impulsowe, ktorych
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czg$¢ w dziedzinie czasu o istotnych warto$ciach wyznacza czasowy zakres analizy,
a czg$¢ widma o istotnych warto$ciach — czgstotliwosciowy zakres analizy. Najmniej-
szy mozliwy do zidentyfikowania komponent sygnatu, zwany takze atomem z racji dal-
szej niepodzielno$ci, odpowiada swoimi rozmiarami w dwuwymiarowej dziedzinie
czasowo-czestotliwoéciowej prostokatowi, ktérego boki stanowia czasowy i czgstotli-
wosciowy zakres analizy funkcji bazowej (rys. 1.4).

f i | ft

t tt

Rys. 1.4. Przykiady konfiguracji atoméw sygnahu w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowej

Dazenie do jak najlepszej selektywnosci w obu dziedzinach, rozumiane intuicyj-
nie jako minimalna powierzchnia atomu sygnatu, jest ograniczone zasada nieoznaczo-
nosci Heisenberga

ﬂ1=A2+BZEZ-A-BEZ—i_I~ (1.6)

E= [ |g@)|det= T G| dr.
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Jako ciekawostke nalezy przytoczy¢€, ze rownoS¢ we wzorze (1.6) jest spelniona
tylko dla funkcji Gaussa

13
g=2-a)! c-xp(— ELTIIE) (1.7)

Funkcja ta zapewnia minimalna powierzchnig atomu sygnatu w dziedzinie czaso-
wo-czestotliwoéciowej jest wige optymalna z punktu widzenia precyzji lokalizacji
komponentow.

Zaleznie od celu analizy precyzja lokalizacji komponentéw sygnalu w dziedzinie
czasu moze byé istotniejsza od precyzji w dziedzinie czgstotliwoéei lub na odwrét.
Wyboru mozna dokona¢ poprzez przeskalowanie funkcji z bazy dekompozycji
(np. zmiang parametru a funkeji Gaussa) wzdhuz os1 czasu. Podczas gdy inne wiasnosci
pozostaja niezmienione, wydtuzenie nosnika w dziedzinie czasu spowoduje wzrost
precyzji lokalizacji komponentow w dziedzinie czgstotliwosci, podczas gdy skrocenie
noénika w dziedzinie czasu, zwigzane ze wzrostem czasowe] precyzji lokalizacji, spo-
woduje proporcjonalne wydiuzenie widma funkeji analizujacych. W wielu zastosowa-
niach kryterium doboru dhugosci okna funkcji analizujacej jest uzyskanie mozliwie
najlepszego dopasowania do wiasnoSci analizowanego sygnatu. Reprezentacja takiego
sygnalu bedzie zawierala minimalng liczbg wspélczynnikéw o istotnych wartoéciach.

Transformacja Gabora przedstawia ciagly sygnal x(¢) jako kombinacje liniowsa funkcji
bazy dekompozycji g,, ,(£) i odpowiadajacych im wspétczynnikéw rozkladu ¢, , (rys. 1.5)

0= Y cmnEmnl) (1.8)

m,n=—oca

gdzie g, ,(f) reprezentuje funkcje z bazy dekompozycji przesunigta w czasie o mT oraz
przestrojong w czgstotliwosci o nF

Emn(t)=g(t—mT)- /It (1.9)

W roli funkcji bazowych g(7) moga by¢ uzyte rézne funkcje impulsowe, jednakze
dla swych optymalnych wilasnoSci funkcja Gaussa, zaproponowana oryginalnie przez
Gabora, jest powszechnie uzywana w typowych zastosowaniach. Wspoiczynniki de-
kompozycji Gabora, wyznaczajace ,udzial” poszczegdlnych funkcji bazowych w syg-
nale x(f) mozna okresli¢ ze wzoru

Cmn®) = [ x@)Y mn(t) dt (1.10)

gdzie ¥,, , () sa funkcjami analizujacymi danymi wzorem

Ymn(t) =Y(t = mT)- 72007 (1.11)
natomiast funkcja y(¢) jest oknem biortogonalnym do g(1).
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Rys. 1.5. Funkcje bazowe analizy Gabora: a) dla kolejnych wartodci wspolczynnika skali A;
b) dla kelejnych warto$ci wspdlczynnika przesunigcia b

Krotkookresowa transformacja Fouriera jest alternatywna metoda analizy czesto-
tliwosciowej sygnalow niestacjonarnych. W odréznieniu od transformacji Gabora, ana-
liza i synteza sygnalu wykorzystuja t¢ sama funkcje okna. Wzory opisujace przeksztal-

cenie proste i odwrotne przypominaja, ze mamy do czynienia z modyfikacja transfor-
macji Fouriera:

STFT, (¢, f) = [ x(¥)-y (t-1)- 92V gt

-3

(1.12)

1 %
=— [STFT. ./ UVt
x(t) 1) J x" € df
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Analogicznie do widma mocy, reprezentacjg udzialn poszczegdlnych komponen-

téw w catkowitej energii sygnatu stanowi dwuwymiarowa funkcja zwana spektrogra-
mem, zdefiniowana wzorem

S¢(6 /) =[STFT (1, f)’ (1.13)

Spektrogram jest zwykle uzyskiwany z wykorzystaniem jednego ze standardowych
okien: prostokatnego, Hamminga, Hana i innych. Wprowadzenie funkcji okna w dzie-
dzinie czasu wiaze sig¢ nierozerwalnie z wystgpieniem wigkszych lub mniejszych oscy-
lacji w dziedzinie czgstotliwosci, a wige wystepuje znieksztalcenie informacji zaburza-
jace rekonstrukcj¢ sygnalu. Niemniej, dla wielu zastosowan analitycznych, a w szcze-
g6lnosci do identyfikacji momentéw wystapien i energetycznego udzialupodstawowych
komponentéw sygnahu, metoda ta jest powszechnie i z powodzeniem stosowana.

Podstawowsg niedogodnosé opisanych dotad transformacji czasowo-czestotliwo-
§ciowych, oprécz redundancji lub strat informacji zaklocajacych rekonstrukcje sygna-
tu, stanowila stata, raz dobierana szerokos¢ okna analizy.

Problem ma nastepujgce dwa aspekty:

— dla czestotliwosci odpowiadajacej dolnej krawedzi prostokata wyznaczajacego za-
sigg analizy w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej czgstotliwosé probkowania
jest optymalna; sygnaly o wyzszych czestotliwo$ciach sg lokalizowane w czasie
Z wciaz tg sama precyzja, nizsza od optymalnej;

— dla waskich w dziedzinie czasu okien analizy istotne staje sig ograniczenie zakresu
analizowanych czestotliwosci od dotu opisane zasadq nieoznaczonoéci Heisenber-
ga; znaczna ilos¢ komponentdw sygnalu, a przewaznie takze znaczna cze$é jego
energii, pozostaje poza zasiggiem analizy, gdyz okres odpowiadajgcy charaktery-
zujacej je czgstotliwosel przekracza dlugosé okna wyznaczonego przez czasowy
zasigg analizy.

Problem poprawnego doboru rozmiaréw okna zmuszat wiec do kompromisow pomig-
dzy zblizeniem precyzji analizy do teoretycznie mozliwej wartoSci oraz objeciem analizg
catego spektrum komponentdw wystepujacych (by¢ moze) w sygnale, stanowil podsta-
wowg wadg transformacji czasowo-czestotliwosciowych do czasu zastosowania okna
o zmiennej dtugosci. Probe adaptacyjnego doboru rozmiaréw okna do lokalnych wiasnosei
sygnatu stanowi transformacja Wignera—Ville'a. Rolg okna w tej transformacji peni...
sam sygnat (rys. 1.6). Transformacja Wignera—Ville'a jest zdefiniowana wzorem

V.(t, f) = T x[t+%}x’(r—g—)-e“ﬁm’ds (1.14)

—aa

Powyiszy wzoér prowadzi do wniosku, ze jest to transformacja Fouriera sygnatu
zwanego jadrem Wignera—-Ville'a

_ R P
k(t, t)—.r(r-i-z] x(! 2) (1.15)
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Reprezentacja Wignera—Ville’a rozwiazuje problem doboru dlugosci okna analizy.
Wszystkie komponenty wystgpujace w sygnale sg analizowane, kazdy z nich jest zlo-
kalizowany z optymalng precyzja czasows tak dokladnie, na ile tylko pozwala zasada
nieoznaczono$ci Heisenberga.

Jl.-;‘ Il.
e ® AT F%
.".'; T,

-1. L
M . czas
—_—
czas
Rys. 1.6. Zasada transformacji Wignera—Ville'a: a) koincydencja sygnalu i jego lustrzanego odbicia

dla kolejnych wartoéci T i ujawnianie poszczegdlnych sktadnikéw sygnatu; b) wynikowa reprezenta-
¢ja czasowo-czgstotliwosciowa

Reprezentacja Wignera—Ville’a jest biliniowa, jej projekcja na o§ czasu jest rowna
mocy chwilowej sygnatu

[ %@, Ndf =|x0) (1.16)

natomiast jej projekcja na o§ czestotliwoéci jest rowna widmowej gestosci mocy sygnatu

[ %, prae=|xerf? (1.17)

Chociaz transformacja Wignera-Ville’a zapewnia teoretycznie najlepsza precyzje
reprezentacji sygnatu w dziedzinie czasowo-czestotliwoéciowej, jej stosowanie do syg-
naldw analizowanych w praktyce jest ograniczone przez interferencje, ktére znacznie
utrudniajq interpretacjg. Sa one spowodowane przez wzajemne oddziatywania pomig-
dzy roznymi skladowymi wiasnymi widma

Very = Vi + ¥, +2-Re (¥, (1.18)
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gdzie

V= | x[:+§)-f{z-~§]-e‘f‘3m‘m (1.19)

jest komponentem reprezentujacym interferencje pasozytnicze.

Kompromisem pomiedzy obniZzeniem dokfadnosci reprezentacji czasowo-czesto-
tliwosciowej a thumieniem interferencji pasozytniczych jest wygtadzanie reprezentacji
Wignera—Ville’a. Prowadzi ono do utatwienia interpretacji czasowo-cze¢stotliwoscio-
wego rozkiadu energii kosztem utraty niektérych wiasnosci transformacji.

1.3. Analiza sygnaléw
w dziedzinie czasowo-czg¢stotliwoSciowej

1.3.1. Transformacja falkowa

Reprezentacja falkowa sygnatu jest funkcja dwu zmiennych, stanowiaca kombina-
cje liniowg skalowalnej (parametr m) 1 przesuwalne) (parametr n) funkcji zwanej falka-
-matka v (ang. mother wavelet)

f(I}=EE dm,uw(z-mx_ﬂ} (1.19)

Wspotezynniki d,, , oblicza sie analogicznie jak w przypadku transformaty Fou-
riera

Ay ‘_‘ZMI S)W@ " x~n)dx (1.20)

Wzbr mozna interpretowaé réwniez jako filtracje sygnalu analizowanego f(x)
przez sygnal analizujgcy wix,m,n).

Falka, na podstawie ktérej za pomoca skalowania i translacji tworzy sig zespot
ortogonalnych funkcji bazowych, charakteryzuje sig¢ specyficznymi wiasciwosciami:
dobrg lokalizacjg w czasie (przestrzeni), czyli zwartym noénikiem funkcji, oraz ograni-
czonym pasmem w dziedzinie czestotliwosci. Dobre umiejscowienie 1 selektywnos¢
w dziedzinie czasu powoduje, ze falki doskonale nadaja si¢ do aproksymacji sygnatow
zmiennych w czasie, Inng istotna cecha reprezentacji falkowej jest to, iz zawiera ona
w sobie informacje o sygnale na réinych poziomach szczegdlowosci. Wlasnosé ta,
okreslana mianem hierarchicznej rozdzielczosei, jest szczegolnie uzyteczna w aplika-
cjach rozproszonych, gdyz umozliwia w naturalny sposéb progresywng transmisje
polegajacq na przesylaniu najpierw bardzo zgrubnego sygnalu, a nastgpnie dosytaniu
jego szczegoléw. Powaznym atutem zastosowania transformacji falkowej do analizy
sygnalow jest prostota obliczeniowa. Praktyczne wykorzystanie tego mechanizmu
sprowadza sig¢ do obliczania splotow dwoch wektordw, z ktérych jeden reprezentuje
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warto$ci probek sygnatu badanego, a drugi jest kilku- lub kilkunastoelementowym wek-
torem reprezentujacym filtr cyfrowy. Wspomniane wiasnosci falki powoduja, ze stata sig
ona ,naturalnym” aproksymatorem sygnaléw fizycznych. Podczas transformacji znacz-
na cze$é wspolczynnikéw d,, ,, jest bardzo mata w poréwnaniu z pozostatymi i moze byé
przyjeta za zero bez zauwazalnego znieksztalcenia aproksymowanej funkcji. Fakt ten
decyduje o duzym znaczeniu transformaty w kompresji sygnalow i obrazéw. Takze
w dziedzinie filtracji szuméw falki maja olbrzymie praktyczne zastosowanie. Odpowiednie
dobranie falki-matki (shuZacej do generacji zespoh falek bazowych) zgodnie z charak-
terem badanego sygnahlu, pozwala precyzyjnie wyodrebni¢ wlasciwy sygnal sposrod
przypadkowych zakioce, ktore po transformacji beda reprezentowane przez wspol-
czynniki o matych wartosciach, a te z kolei zostang usunigte przez funkcj¢ progowa.

Transformacja falkowa jest stosunkowo nowym i ciagle jeszcze odkrywanym na-
rzedziem do obrébki sygnatéw. Dobra aproksymacja oraz niski naklad obliczeniowy to
gléwne atuty, ktére spowodowaty, ze juz teraz reprezentacja falkowa jest coraz szerzej
wykorzystywana w dziedzinach aplikacji takich, jak: przetwarzanie sygnatéw i obra-
z6w, analiza numeryczna, astronomia, chemia oraz wiele innych.

Ciagla transformata falkowa sygnatu x(f) jest zdefiniowana w nastgpujacy sposdb
w dziedzinie czasu i czestotliwosci:

CWT; (Jf,ﬂ}=L T x(r)"f'(j—'i)a‘r (1.21a)
Jla| % a
+oo
CWTL 1, a) = la| [ X(N)4' (af)e!™df (1.21b)

za$ transformacja do niej odwrotna jest okre$lona zalezno$cig

2 T t—1 da
gdzie:
“ =_{.! I{j'r’jl| @< TO=0

Funkcja g(f) oznacza falke syntezujaca, y(f) dualng do niej falke analizujacg, za$
G(f) 1 I'(f) sq ich widmami Fouriera.

Réwnanie (1.21a) reprezentuje filtracje sygnatu analizowanego x(f) przez sygnat
analizujacy y(f), przeskalowany w dziedzinie czasu wspoélczynnikiem a (,,rozciggany”
dla @ > 1 oraz ,$ciskany” dla a < 1), natomiast rGwnowazne mu réwnanie (1.21b)

przedstawia odwrotne przeksztalcenie Fouriera iloczynu widma sygnahu i przeskalo-
wanego widma falki y(7).
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Rys. 1.7. Falka Morleta: a) dla kolejnych wartosci wspolczynnika skali a;
b) dla kolejnych wartoéei wspblezynnika przesuniecia b

Falka-matka zastosowana po raz pierwszy przez J. Morleta do analizy odpowie-

dzi podioza na sygnal sejsmiczny podczas poszukiwania ropy naftowej miala po-
staé {rys. 1.7)

2
v(r}=uxp(fmﬂr}-axp(—’;] (1.23)

gdzie wy = 5,33 rd/s.

Chociaz w rownaniu Morleta bardzo wyraznie wyodrebnié¢ mozna czynnik oscyla-
¢ji 1 czynnik obwiedni, co pozornie czyni falkg-matke¢ podobna do funkcji analizujg-
cych w transformacji Gabora, nalezy zwrécié uwage na wspélny parametr ¢, ktorego
zmiana powoduje przeskalowanie zarowno ,cz¢stotliwoscei”, jak i ,,dlugosci” okna. To
wiasnie skalowanie, czyli zmiana aspektu czasowego, jest najbardziej charakterystycz-
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ng cechg sposobu konstruowania rodziny falek analizujacych na podstawie falki-mat-
ki. Najbardziej charakterystyczna, ale tez i implikujgca wiele wlasnosci cigglego prze-
ksztalcenia falkowego.

Pytaniem najczesciej nasuwajacym si¢ podczas prezentacji falki Morleta jest moz-
liwos¢ uzycia innej falki-matki lub, bardziej ogdlnie, zagadnienie zasad konstrukciji
innych falek-matek.

Warunki stawiane przed funkcja kandydujaca do roli falki-matki pozwalajg zapro-
jektowac ja dos¢ dowolnie:

o ki of2
po pierwsze I I—%%q’f=ﬂ{m (1.24)

co jest czesto formutowane jako wymaganie, aby falka-matka byla réwna zero prawie
wszegdzie, tj. poza pojedynczym skoficzonym przedzialem, kiedy nie jest; zwraca uwa-
ge fakt, ze wymagany brak skiadowej stalej implikuje {r(0) = 0;

po drugie v, =1 (1.25)
co Jest warunkiem normalizacji energii,

Prostym przykladem funkcji mogacej réwniez petni¢ rolg falki-matki jest druga
pochodna funkcji Gaussa dana wzorem

2 2 —fz
Wty =—=——-(1-t )-exp[T) (1.26)
3.4

Interesujace jest takze dokonanie Y. Meyera, ktéry studiujac szybkoéé zbieznoéci
widma falki do zera, wprowadzit pojgcia rzedu falki i momentu falki, a nastgpnie wy-
kazal istnienie ortogonalnej bazy falek elementarnych. Poszukiwanie takiej bazy bylo
podyktowane faktem, ze na skutek znacznej nadmiarowoéci informacji dotychczas sto-
sowane falki nie zapewnialy perfekcyjnej rekonstrukcji sygnatu.

Za zbiezno$¢ widma falki odpowiada jej pierwszy niezerowy moment

M= [ x'(x)dx (1.27)

=y

czyli skiadnik jej rozwinigcia w szereg Taylora wok6t poczatku ukiadu wspétrzednych

w =L@ M fO) My, L0 My,
T

+... (1.28)
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Rzedem falki nazwano liczbe jej pierwszych momentéw réwnych zero, Falka jest
rzedu r, jesli:

§90=0, g=1,2,..r (1.29)

Tak wiec dla argumentu § = 0, /(€) funkcja ma miejsce zerowe rzedu r + 1.

Dazenie do wartosci zerowej widma w otoczeniu punktu f= 0 moze zatem byé
zrealizowane z uzyciem falki, ktorej wszystkie momenty bedg zerowe. Falka taka nale-
zy do klasy okreslanej jako C™.

Cechq charakterystyczng falki Meyera jest zwarty nosnik jej transformaty Fouriera
(rys. 1.8). Postac analityczna falki oraz stowarzyszonej z nig funkcji skalujacej zostala
zdefiniowana w dziedzinie czestotliwosci. Zadna z tych funkeji nie posiada natomiast
bezposéredniej definicji w dziedzinie czasu, mozliwe jest jedynie uzyskanie jej za po-
mocg odwrotnej transformacji Fouriera.

a) . . b)
3 ju2

ampilituda
o
&
1

amplituda

0 50 100 150 0 100 200 300
czestotliwosé czas

j=3 j=3

amplituda
amplituda
= ]
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o

0 .
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Rys. 1.8. Falka Meyera dla kolejnych wartosci wspotezynnika skali j:
a) w dziedzinie czestotliwosci; b) w dziedzinie czasu
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Wychodzac z definicji ortonormalnej bazy dekompozycji

4 .
W) =22 w@ -k (1.30)
lub lepiej jej wersji widmowej
= |
V() =22 -exp(=i- 2111277 k) Y277 f) (1.31)

falke-matke Meyera mozna skonstruowaé z uzyciem dodatkowej funkcji ©( /)

W (f)=exp(=iIlf)-©(f) (1.32)

Funkcja ©(f) musi z kolei speiniaé nastgpujace warunki;

0(f)=0(f) Yf
O(f)#0 ‘u’f:mEB—E,HE*E]

e(/) =1 ‘a‘f:|f[EE+E, I—Z-E]
(1.33)

02(f)+0%(1-f)=1 Vf:|fle E-s, %+E:|

e%@2-N=001-/1) ‘u’f:|f|E[—;--E, %+a]

ﬂﬁﬁﬂl

6

Daﬁn.i.-::ja funkcji ©(f) pozostawia pewna dowolno$é wyboru wspétczynnika e
oraz przebiegu samej funkcji w otoczeniu punktu 0,5, Najczesciej spotykane jest uzy-
cie w tej roli funkcji 8(f) zdefiniowanej nastepujaco:

8(f)=y(S) Vf:0f<e
(1.34)
() =Y1-y(f) ¥f:-e<f<0
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z uzyciem pomocniczej funkeji y( /)

Y(f)=1-exp 0 ¢’ a=log| 1-—— (1.35)
(f -¢)? V2

Znacznie bardzie) istotny jest wybdr wspolczynnika g, gdyz wplywa on bezpo-
érednio na wiasno$ci konstruowanej falki. Dla wartosci & bliskich zero zbocza widma
falki sg bardzo strome, czego skutkiem sg oscylacje czasowego przebiegu falki i po-
wolna jej zbieznos¢ do zera. Przeciwnie, wartosci € bliskie 1/6 pozwalaja na uzyskanie
bardziej tagodnych zboczy widma, a zatem bardziej zwartej postaci czasowej falki.
Pozwala to uzyskaé lepsza koncentracje energii atomu reprezentacji czasowo-czestotli-
woéciowej, ograniczona w teorii do wartosci 1/2n przez zasade nieoznaczonosci.

Innym aspektem wyboru wspotczynnika € jest mozliwoé¢ dyskretyzaciji falki Mey-
era z zachowaniem wszystkich je) wlasnosci. Widmo falki w zakresie od 0 do 1 musi
byé przedstawialne za pomocg 2k prébek, w przeciwnym przypadku doktadne odwzo-
rowanie falek dla niskich czestotliwosci nie byloby mozliwe przy uzyciu catkowi-
tej liczby prazkow. Wynikajg stad ograniczenia na wspélczynnik €, mogacy przyjac
w przypadku najczeéciej praktycznie spotykanych sygnalow zaledwie kilka wartosci
z przedzialu (0+1/6).

Falka Meyera byla pierwszym praktycznie stosowanym systemem ortogonalne;
dekompozyc)i sygnaléw do dziedziny czasowo-czgstotliwosciowej. Posiada ona wila-
sno§¢ dokladnej rekonstrukeji sygnatu, co otwieralo nowe zakresy zastosowan, jak
np. przetwarzanic sygnaléw w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej. Wadami tej
transformacji sa: wolno wygasajacy nosnik w dziedzinie czasu, co utrudnia przetwa-
rzanie krotkich sygnatow, rozszerzajac efekt brzegowy, oraz niedokladne reprezento-
wanie falki w widmie o niskich czestotliwosciach, przez co analiza w tych zakresach
traci lokalizacje czasowa.

Ciagta czasowo-czestotliwosciowa reprezentacja falkowa zawiera wiele nadmia-
rowych informacji. W wyniku sprébkowania jej parametrow, tzn. czasu # i wspolczyn-
nika skali @, otrzymuje sie wspdlczynniki szeregu falkowego, analogiczne do wspdtl-
czynnikdéw szeregu Fouriera. Po podstawieniu:

t=n2"Mm , a= y (1.36)

uzyskuje sie diadyczny szereg falkowy. Znalazt on obecnie najszersze praktyczne za-
stosowanie i nosi nazwe dyskretnej transformacji falkowej (DWT). Sygnal przedsta-
wiony za pomocg DWT ma postaé podwoéjnej sumy

M-l N-

0= 2 X dpn8ma) (1.37)

m=0 n=0
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w ktérej wspélczynniki d,, , oblicza sig ze wzoru

a'm_n =J I{I}T:n,n (£)dt (1.38)

a funkcje bazowe g, , ze skalowania i translacji falki-matki:
Ema()=2"""2y @7t =) (1.39)

Funkcja ¥y, ,(f) jest funkcjg dualng do g, ,(f). Przy zaloZeniu ortogonalnoSci bazy
falkowe] Yy, (1) = &, (2)-

Cecha charakterystyczng dla dyskretnej transformacji falkowe] jest stato$¢ podsta-
wowej komorki czasowo-czgstotliwosciowej tzw. atomu TF. Kiedy parametr skali m
zwigksza sig o 1, falki staja sig dwa razy krotsze, ich widmo czgstotliwoéciowe jest dwa
razy szersze, czyli pole atomu TF pozostaje niezmienne. W wyniku tego DWT realizuje
schemat dekompozycji czasowo-czestotliwosciowej przedstawiony na rysunku 1.9,

'

f

I -

t

Rys. 1.9. Rozmieszczenie atoméw w powierzchni czasowo-czgstotliwobciowe;j
dekompozycji falkowej

1.3.2. Analiza wielorozdzielcza

Transformacja falkowa jest $cisle zwigzana z teorig analizy wielorozdzielcze;.
W analizie tej rozpatruje si¢ ciag przestrzeni funkcyjnych, w ktérych dane sygnaly cy-
frowe aproksymowane sa z r6zng dokladnoécia i wyrazane za pomocy réznej liczby
funkcji bazowych. Owe przestrzenie funkeyjne, oznaczane przez Ve m € Z, powinny
spemiaé nastepujace zalozenia:

) .cVcV cV..

2) NmezVm =10} UmezVm=(R)

3) f(x) € V,, wtedy i tylko wtedy, gdy f(2"x) € ¥,

4) jezeli f(x) € ¥y to f(x~n) € ¥V, dla wszystkichne Z

(1.40)
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Pierwszy z aksjomatéw wyraza wzajemne zawieranie sie kolejnych przestrzeni.
Oznacza to, Ze przestrzen V,,_; zawiera wszystkie funkcje z przestrzeni V,, oraz pewne
dodatkowe funkcje, ktérych w ¥, nie ma. Aksjomat drugi §wiadczy o tym, iZ nie istnie-
je funkcja, ktéra nalezataby do wszystkich przestrzeni i ze domknigcie wszystkich
przestrzeni daje przestrzef funkcji o ,,ograniczonej” energii. Warunek trzeci wyraza
fakt, ze wszystkie przestrzenie sq skalowana wersja jednej przestrzeni (aspekt wielo-
rozdzielczy). Czwarte zaloZenie stwierdza natomiast, iz dowolna funkcja po operacji
translacji pozostaje w te] samej przestrzeni funkcyjnej, do ktérej nalezata pierwotnie.

Dla przestrzeni o podanych wyzej wiasnoSciach mozna zdefiniowaé funkcje
@(x) € V), taka, ze Qg ,(x) = @(x — n) stanowi baze ortonormalng przestrzeni V. Funk-
cja @(x) nazywana jest funkcja skalujaca i odgrywa kluczowq role w transformacji
falkowe;j.

Przyktadowo sygnal x(f) moze by¢ przedstawiony w przestrzeni ¥, na m-tym po-
ziomie aproksymacjl przy pomocy sumy poprzesuwanych funkcji bazowych @, ,(f).

x() =, Cup®Q@7"E=1), Cpp=[x()0"Q7"t-n)dt (141)

Ten sam sygnal mozna rowniez przedstawi¢ z dwukrotnie mniejsza rozdzielczo-
§cia w przestrzeni V), (gorsza aproksymacja — mniej szczegoltowa)

- 27"
I(f) = E ﬂm+1#m(2 [m+“f —-n)= E ﬂm+|,um[ > - }1}

(1.42)

of 27t
Cm+l,n =_[ x()o ( 5 ﬂ]"ﬂ

Przy przejsciu z przestrzeni V,, (bardziej szczegotowej) do przestrzeni V,,;, (mniej
szczegblowej) czes¢ informacji zostaje utracona. Odrzucone szczegdly mozna umownie
zdefiniowac w przestrzeni W, |, ktéra stanowi dopelnienie przestrzeni V4, do ¥, czyli

Vn = Vst +Winto (1.43)

Jezeli przestrzen V), jest rozpinana przez funkcje @,,+1, n(f), to w przypadku
przestrzeni W, rolg t¢ petnia funkeje 41, n(x), nazywane falkami, i sa one ortogo-
nalne do @,,., n(t), & wspdlnie natomiast rozpinaja przestrzen V,,,. Wynika z tego fakt,
ze bez straty informacji sygnat z poziomu m (przestrzeni V,,) mozna opisac za pomoca
funkeji bazowych z przestrzeni nizszego poziomu ¥V, 1 W4

%) = 3 02"t =)= T s @R D =)+ Ty W@V -n)  (1.44)
n fl "

33



Podobnie jak powyzej, przestrzef ¥, mozna zastapi¢ za pomocg V0 1 W,,.,,
Analogicznie mozna definiowaé kolejne przestrzenie aproksymujace ¥ oraz ich dopel-
nienia (do wyzszych w hierarchii poziomow) W. W efekcie otrzymujemy drzewiasty
strukture przestrzeni z kolejnych poziomow:

Vm = Vm‘f.i: +Wm+k +wm+.i:-l +‘”+Wm+i +Wm+|
B (1.45)
Voo =Vosie + E Wp
p=m+l

Zaleznoéé (1.45) jest fundamentalnym réwnaniem wykorzystywanym w dekom-
pozycji falkowej. Pozwala zapisa¢ sygnat na réznych poziomach szczegétowosci za
pomocga zespolu wzajemnie ortogonalnych funkcji bazowych: falek y(f) oraz funkcji
skalujacych @(7)

K=Y a2 ™ t=m)+ 3 Fdp W@ t-n)  (1.46)

m=mg n

gdzie wspdlczynniki
Cy o = | X(0)@ (27"t — m)dlt (1.47a)

reprezentujg aproksymacje sygnahu x(f) na z-tym poziomie, natomiast wspotczynniki
= [ x(OW Q7" t-n)dt (1.47b)

stanowig detale (szczegéty) z kolejnych poziomdw przestrzeni funkcyjnych W.
Na funkcje skalujaca oraz falke narzuca sie nastepujace warunki:

[ o(tydt =1,

(1.48)
[w(nydt =0

Sq one niezwykle istotne w przypadku falki. Oznaczajg zwarty nosnik funkeji y(?),
czyli warto$¢ zerowa w catym zakresie czasowym, z wyjatkiem kilku skupionych
punktéw réznych od zera,

Otrzymanie wspoiczynnikéw dekompozycji falkowej Cyn | Ay, , Na podstawie de-
finicji (wzory (1.47a) i (1.47b)) jest dosy¢ klopotliwe, dlatego w praktyczne; realizacji
numerycznej dyskretnej transformacji falkowej nie wykorzystuje sie falek (i funkcji
skalujacych), tylko zwigzane z nimi filtry. Zagadnienie to wyjasnié mozna dwoma dro-
gami: za pomoca metod cyfrowego przetwarzania sygnaléw oraz teorii wielorozdziel-
czej aproksymacji sygnahu.

36



Oparcie si¢ na teorii wielorozdzielczej aproksymacji sygnatu pozwoli wyprowa-
dzi¢ rekurencyjng zalezno$é miedzy wspélczynnikami dekompozycji falkowej ¢, ,
i dy,, 2 dwoch kolejnych poziomoéw rozdzielczosci. Punktem wyjScia jest zaleznosé
migdzy przestrzeniami funkcyjnymi

Vn = Vst + W (1.49)

Jezeli mamy pewng przestrzen funkcyjna aproksymacji ¥, oraz przestrzen szcze-
goléw Wy, to mozemy zdefiniowaé przestrzen ,,z wyiszego poziomu” V_,, ktbra bgdzie
,nadprzestrzenig” Vg i Wy, Skoro wigc:

Vu CV,_],

— (1.50)

to kazda funkcje nalezaca do przestrzeni Vi W, mozemy opisa¢ za pomocg funkcji
bazowych przestrzeni V_. Poniewaz funkcja skalujaca @y(f) nalezy do ¥, a falka yy(r)
nalezy do Wy oraz {¢_,, n(f), n € Z} jest bazq ortonormalng w ¥_,, to:

02°0) =Y h(n)o(2't-n) (1.51a)

w(2°) =Y g(mo't-n) (1.51b)

Z rdwnania (1.51a) wynika, ze funkcja skalujaca na poziomie nizszym jest liniowa
kombinacjg kilku funkcji skalujacych z poziomu wyzszego. Poniewaz na poziomie niz-
szym aproksymacja jest mniej szczegdlowa (bardziej niskoczgstotliwoiciowa), to
wspolczynniki wagowe A(n) pelnig rolg filtru dolnoprzepustowego. Analogicznie falka
na poziomie nizszym jest liniowa kombinacja kilku funkcji skalujacych z poziomu wy-
zszego (1.51b), tym razem jednak reprezentuje szczegély. Zatem wspotczynniki g(n)
reprezentujg filtr gérnoprzepustowy.

Znajac zaleznosci miedzy funkcjami bazowymi z dwéch kolejnych poziomow
przestrzeni funkcyjnych (1.51a), (1.51b) oraz wykorzystujac réwnania definicyjne
wspblezynnikéw ¢, , (1.47a) i d,, , (1.47b), mozna wyprowadzi¢ zalezno$¢ pomigdzy
wspolczynnikami rozwinigcia na tych poziomach:

()=, h(n-2k)c,, (k) (1.52a)
k
dy(n)= % g (n—2k) e,y (k) (1.52b)
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Sa to kluczowe wzory definiujgce zwiazek pomigdzy wspélczynnikami z dwoch
kolejnych poziomdw rozwiniecia falkowego. Wiasnie te zaleznoSci majg obecnie za-
stosowanie w praktycznych algorytmach transformacji falkowych sygnatéw. Majg one
swojg praktyczna interpretacje: Wspblczynniki ¢,, , poziomu nizszego otrzymuje sig
droga filtracji dolnoprzepustowej wspdtczynnikdéw ¢, , Zz poziomu wyzszego za
pomoca filtru h(n) oraz nastgpujacej po niej decymacji rzedu drugiego tzw. ,,down-
samplingu” (usuniecie co drugiej wartoéci), zas wspotezynniki d,,,, w wyniku filtracji
gémoprzepustowej tych samych wspdtczynnikéw ¢, ;, , —za pomoca filtru g(n) i ana-
logicznej decymacji. Sam proces filtracji, lub inaczej: splotu dwoch sygnatéw, zdefi-
niowany jest nastepujaco

&)=Y, h(n=k)cp_y (k) (1.53)
k

Decymacja sygnalu jest natomiast zrealizowana przez
e (1) = € (20) (1.54)

Wzbr (1.52) jest zwiezlejszym zapisem dwéch powyzszych operacji.

1.3.3. Filtracja pasmowa sygnalu

Wykorzystujge metody cyfrowego przetwarzania sygnalow do wyznaczenia
wspétczynnikéw c,, , 1 d,, , uwzglednia sig fakt, iz funkcje skalujace ¢(f) posiadajg
widmo czgstotliwosciowe odpowiadajace filtrowi dolnoprzepustowemu, natomiast
widmo falki y(f) przypomina widmo filtru pasmowoprzepustowego (gémoprzepusto-
wego). W tym celu nalezy zaprojektowaé odpowiednie filtry, ktérych pasma przepusz-
czania bgda odpowiadaly widmom funkcji bazowych (@(f) 1 y(r)). Przefiltrowanie
sygnatu dyskretnego xn przez zesp6t , filtrow bazowych” da w efekcie ciag wspélczyn-
nkow c,, , 1 d,, - Pojedynczy cykl filtracji (na jednym poziomie dekompozycji m) jest
zaprezentowany na rysunku 1.10.

Rys. 1.10. Filtracja sygnalu x(f) filtrami dolnoprzepustowym H i gérnoprzepustowym G

Filtr H jest filtrem dolnoprzepustowym o transmitancji H(w) odpowiadajace;
funkeji @(f), natomiast G jest filtrem gémoprzepustowym o transmitancji G(w) odpo-
wiadajacym funkeji y(#). Pojedynczy etap filtracji przedstawiony na rysunku dokonuije
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rozszczepienia sygnatu na dwa sygnaty: dolnopasmowy i gérnopasmowy, czyli wyod-
rgbnia ,,szkielet” 1 szczegbly sygnatu. Z numerycznego punktu widzenia operacja fil-
tracji sygnalu nie nastrecza zadnych trudnoéci. W dziedzinie czestotliwosci transfor-

mata sygnalu na wyjsciu jest réwna iloczynowi transmitancji filtru i transformaty syg-
natu wejsciowego:

C(0) = H(®) - X (@)

(1.55)
D(w) = G(w) - X ()

W dziedzinie czasu natomiast operacja ta jest splotem (konwolucjg) sygnalu wej-
Sciowego i odpowiedzi impulsowej filtru A(n), g(n) (sygnatem otrzymanym przy wy-
muszeniu filtru ,,delta Diraca™ 8(¢)):

c{n)=2kl h(n—k)x(k) (1.56b)

d(n) =§ g(n-k)x(k) (1.56a)

Powyzsze zaleznoéci sg analogiczne do wzoréw (1.52a) i (1.52b) wyprowadzo-
nych w oparciu o teorig wielorozdzielczej aproksymacji sygnatu, Brak w nich jedynie
mechanizmu decymacji, czyli usuwania co drugiej préobki.

Po uwzglgdnieniu decymatordéw i zalozZeniu, ze sygnat wejSciowy x(f) jest rtowny
wspblczynnikom aproksymacji z wyzszego poziomu c(n), posta¢ zaleznoéci (1.56a)
i (1.56b) jest juz identyczna ze wzorami (1.52a), (1.52b) wyprowadzonymi na podsta-
wie teorii wielorozdzielczej analizy sygnatow. Natomiast uklad filtracji z rysunku 1.10
zmieni posta¢ na przedstawiona na rysunku 1.11 i bedzie realizowat proces pojedyn-
czego poziomu dekompozycji polegajacy na uzyskaniu wspblczynnikéw nizszego po-
ziomu m +1 na podstawie wspotczynnikéw z wyZszego poziomu.

Rys. 1.11. Pojedynczy etap dekompozycji falkowej

Nalezy zauwazy¢, ze dzigki operacji ,,downsamplingu” powyzszy algorytm nie
wprowadza zmian dlugoéci obrabianego sygnatu. Sam proces filtracji spowodowatby,
ze dlugos¢ sygnatu c,,. oraz dlugo$é d,,. bylaby réwna dlugosci sygnahu x,,, co dwu-
krotnie zwigkszyloby ilosé danych potrzebnych do magazynowania tej samej informa-
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cji. Usunigcie co drugiej probki nie wprowadza zadnych zmieksztalcen przenoszonej
informacji (umozliwia peina rekonstrukcje sygnahu) oraz pozwala zachowaé pierwotng
dhigosé sygnah,

Przedstawiony powyzej uktad filtracji 1 ,,downsamplingu” stanowi pojedynczy po-
ziom dekompozycji falkowej (oznaczony jako ,,H-G"), ktéra w swojej idei ma za zada-
nie roztozy¢ sygnal na wiele sygnalow niosacych informacje o sygnale pierwotnym na
réznych poziomach szczegbtowoéci. Ogolny schemat obliczania transformaty falkowe;
przedstawia si¢ wedtug ponizszego algorytmu

ﬂn=[¢mﬂ o1 - ﬂu,w-l]N (1.57)

Sygnat poddawany transformacji falkowej zawierajacy N probek wygodnie jest
zapisaé za pomocg wektora (indeks /N za nawiasem oznacza dlugoé¢ wektora)

[ﬂl,n €1 o CLN/2-] mz[ﬂ'l,n dyp e dl,H!i—l]H;z (1.58)

Po pierwszym kroku dekompozycji transformata falkowa tego sygnalu jest wek-
torem o tej samej dlugosci, tzn. zawiera N/2 wspotczynnikéw ¢ ; i N/2 wspétczynni-
kow d w2

W nastgpnej iteracji transformata falkowa bedzie miata elementy:

[ﬁi,n}ﬁfﬂh Idlr.l ]N.I’d: [d]m]ﬁfl (1.59)

Po [-krotnym zastosowaniu tej procedury otrzymuje sie transformate falkowa wek-
tora [y, ]y W postaci wektora:

letnlynaty [inly oty o5 [d2n)nias [dinliee (1.60)

Jezeli N jest potega 2, to [ moze osiagnaé wartodé log,N. Na dole piramidy (rys. 1.12)
bedzie pojedynczy wspdtezynnik reprezentujacy aproksymacje (od funkcji skalujacej),
powyzej za$ — same wspolczynniki reprezentujace szezegbly (od falek).

Kolejne wartosci wspélczynnikow wyznacza sie z zaleznoci:

Comn = Ek: hiCma12n-ks Dmn =2, EkCmet 2n-k (1.61)
k
gdzie:
he = [hggs Br1y oo B 1] — 0dpowiedz impulsowa filtru dolnoprzepustowego,

& = [8k0> 8k.1s s 81-1] — 0dpowiedZ impulsowa filtru gornoprzepustowego,
n=201,.. N2,

max (0,2n—-L+1)<k<min(2n, L -1).

40



Ago(n) = s(n)

o

Ay-(n) Da-1(n)
____.-l__’_':/ \L__
Az(n) Dy%(n)
/ \
Ag3(n) Dy=(n)
Ar‘;] Dy(n)

&

Rys. 1.12. Schemat wielopoziomowej dekompozycji piramidowej

Uzyte wyzej filtry musza charakteryzowac¢ sig okre§lonymi wiasciwosciami:

1) musza mieé skofczong odpowiedZ impulsowa FIR (ang. finite impulse response),
2) powinny zapewnia¢ dokiadng rekonstrukcjg sygnatu, tj. speiniaé réwnanie

Cmetin = 2k (W 25cnCon e+ & Lt ] (1.62)
gdzie:
hk = [hk_,f,m]: ht.f.—l* reey th ‘ﬁﬂ',ﬂ]:

8 = [Bir-1» 8kL-2s 1 8k 1s Ek0)s
n=101,..N-1,

n/2 £ k < min (N/2-1, n+L-1);

3) powinny byé filtrami liniowo-fazowymi (ang. linear-phase), tj. takimi, ktorych
transmitancja wyraza si¢ wzorem:
H(e'®) = A(w) exp[P(®)], B(w) = [knHL-1)a}?2)
k =0 dla filtru symetrycznego (h;_,_;=h,n=0,1, ..., L-1), (1.63)
k=1 dla filtru antysymetrycznego (h;_,_;=-h,,n=0,1, ..., L-1).

W rzeczywistoci wszystkie trzy warunki spetnione sg tylko dla tzw. falki Haara,
ktéra jest przypadkiem trywialnym i nie ma w praktyce wigkszego zastosowania. Pro-
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jektowane obecnie filtry spelniaja dwa pierwsze warunki i sg to tzw. filtry kwadraturo-
we FIR-QMF (ang. finite impulse response-quadrature mirror filter). Jest to zesp6i
czterech filtréw (dwéch stosowanych do analizy — h, g, i dwoch do syntezy — &', g")
$cisle powigzanych ze soba i odpowiadajacych jednej falce,

Z praktycznego punktu widzenia projektowanie falek zdeterminowane jest stworze-

niem zespohu filtréw kwadraturowych o zgdanych wiasciwosciach, z ktérych jednoznacz-
nie wynika ksztalt falki, Same filtry natomiast tworzy sig wedtug ponizszego algorytmu.

1.

42

Ustala sie odpowiedz impulsowa filtru dolnoprzepustowego analizy 4 (pochodza-
cego od funkcji skalujgcej) spetniajaca nastgpujace ograniczenia:

i S

> (k)" =1 (1.64a)
n=0

L=]

E hogsnhn =0 (1.64b)
n=0

Pierwsze ograniczenie wynika 2z ,unormowania” odpowiedzi filtru (réwnosci
norm funkeji skalujacych dla réznych rozdzielczosci). Czesto przeksztaltca sie je
do prostszej postaci

L-|

> hy =2 (1.65)
n=0

Drugi warunek wynika natomiast z ortogonalno$ci translacji funkcji skalujgce;j.
Wymnozenie filtru ,,przez siebie” z przesunigciem o parzysta liczbg probek daje
wartosé zerowa.

Powyzsze dwa ograniczenia z reguly nie okreslajg jednoznacznie postaci filtru,
lecz pozostawiaja jeszcze kilka stopni swobody, ktére wykorzystuje sie w celu
uzyskania zadanych, specyficznych wlasciwosci falki.

Pozostale zas filtry: gomoprzepustowy analizy g i obydwa filtry syntezy 4" i g/,
zdefiniowane sa za pomoca filtru A:

g =(-D"h_,
hy=hy_i_, (1.66)
8h =8r1-n = 1)k,

Jezeli wigc zaprojektowany filtr h ma odpowiedz impulsows

{‘ﬁn) = {'&ﬂ! hli hll "&3-) [16?}



to posta¢ pozostalych filtrow bedzie nastgpujgca:

(gn) = (h3, —ha, by, —hg)
{hjn) '__{hj; ‘hli hlt hﬂ) (1 .'ﬁg)
(g'n) = (=hg, I, —hy, h3)

1.3.4. Rekonstrukcja

Rekonstrukeja sygnatu jest procesem odwrotnym do dekompozycji. Stanowi wy-
odrebnienie sygnalu pierwotnego z szeregu wspolczynnikow falkowych otrzymanych
w wyniku dekompozycji. Do rekonstrukcji wykorzystuje si¢ dwa filtry syntezy z zesta-
wu filtréw kwadraturowych: dolnoprzepustowy A’ i gbrnoprzepustowy g’.

Pojedynczy cykl procesu rekonstrukc)i odtwarza sygnat zawierajacy si¢ w prze-
strzeni V,,, z sygnalu wygladzonego z przestrzeni ¥, 1 z sygnalu szczegétowego nale-
zacego do przestrzeni W, ,. Odbywa sig to zgodnie ze wzorem

Cm,n = E k [hiik—n Crmt 1,k + g’ 2k=n dm-l-l,k]
(1.69)

=2k Wopen Coti + 2 k &2ten dms1

Realizacja numeryczna wzoru (1.69) jest dosy¢ ktopotliwa, dlatego tez w praktyce
stosuje sie przeksztatcenie wedlug ponizszego algorytmu:

D kk g Cotr k= 20 kw1 (1.70a)
gdzie:
crm = Coms
2 k& kn A1 j = 20 kS kon e (1.70b)
gdzie:
d,m = d!mi

wobec czego wzor (1.69) zmieni sie do postaci

Cman = E kH pn€ mrge Ekg'k,_,, d el k (1.71)
Zamiast sumowania po parzystych indeksach odpowiedzi impulsowej filtru 1 ory-

ginalnego sygnatu (jak sugeruje wzor (1.69)), powyZsze sumowanie rozciaga sig na
wszystkie elementy filtru i sygnatu przeksztalconego poprzez doprébkowanie za po-
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moca tzw. ekspanderéw. Powoduja one dwukrotne wydtuzenie sygnatu, wstawiajac po-
miedzy oryginalnymi prébkami dodatkowe probki zerowe:

'crmi-l,k = (cm-il-l,l]: ﬂa IRE ﬂ! Com+1,20 U, Cor+1,3s ﬂ: Chrt] 4 }
(1.72)
d’mﬂ.k = (dnrl-l,ﬂr ﬂ! dmﬂ,l! ﬂ'r dﬂrH.I: {]r dnri-l 32 ﬂr dmﬂﬂn- ]

Wyrazenie (1.71) jest rownowazne definicji rekonstrukcji falkowej (1.69). Okresla

ono praktyczny algorytm obliczania prébek sygnatu z wspolczynnikéw falkowych.
Schemat pojedynczego poziomu rekonstrukcji przedstawia rysunek 1.13.

Rys. 1.13, Pojedynczy etap rekonstrukcji sygnatu

Obydwa sygnaly: wygladzony ¢, i reprezentujacy szczegoly d,, sa podawane na
ekspandery (oznaczone kotkiem ze strzatkg w gore), ktére dokonujq procesu ,,upsam-
plingu”, czyli dwukrotnego wydhuZenia sygnatu poprzez dotozenie miedzy wszystkimi
prébkami sygnahu pierwotnego probek zerowych. Powstang wtedy ciggi probek majace
postaé (1.72). Nastepnie otrzymane sygnaty sa filtrowane odpowiednio filtrami syntezy
dolnoprzepustowym A’ i gbrnoprzepustowym g/, po czym z kolei nastgpuje operacja
sumowania. Na wyj$ciu sumatora pojawia si¢ zrekonstruowany sygnat x,, nalezacy do
przestrzeni V,,,.

Z dotychczasowych rozwazan wynika, ze transformacja falkowa jest transforma-
cjq bezstratng, tzn. mozna sygnat poddac procesowi dekompozycii, a nastgpnie wspodt-
czynniki falkowe (bgdace probkami sygnaldéw z przestrzeni o nizszych rozdzielczo-
$ciach) poddaé procesowi rekonstrukcji, by w efekcie otrzymaé sygnal identyczny
z oryginalnym. Pojedynczy poziom dekompozycji i rekonstrukcji falkowej jest przed-
stawiony na rysunku 1.14.

a) Cn b) ¢,
H —O>—
*2n Xan
— -
a n

6 HY > ¢ }—

Rys. 1.14. Pojedynczy etap dekompozycji (a) i rekonstrukeji (b) pokazujacy prostq i odwrotna
transformacjg falkows bez straty informacji
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1.3.5. Zasada zachowania energii

Transformacja falkowa jest przeksztalceniem bezstratnym. Podczas przejscia sy-
gnatu z dziedziny czasu do postaci wspolczynnikéw falkowych cata energia zostaje
zachowana. Wiaéciwos$é te precyzyjnie okreéla wzor

N-1 1 N2 -1 2/N-1
D |s{n}ﬁ=§ Y ISOME=N? S+ Y 3 18, (1.73)
=0 va—=N/2+] J==p k=0

gdzie:

s(n) — wartoéé n-tej probki sygnatu,
N — dlugosc sygnahu,

Sip — k-ty wspotczynnik detali z j-tego poziomu dekompozycii,

Sp0 — wspolczynnik aproksymacji stojacy na piramidzie wspoiczynnikow falko-
wych po p-krotnej dekompozycji falkowej (tuz obok odpowiadajacego mu
wspolczynnika detali S_; o),

Jj — indeks skalowania,
k — indeks translacji.

Zaleznosé ta definiuje zasade zachowania energii sygnafu podczas transformacii falko-
wej prostej (dekompozycji) i odwrotnej (rekonstrukeji). Méwi ona o tym, ze cala ener-
gia sygnahu bedaca sumg kwadratéw wartosci wszystkich probek jest réwna sumie kwa-
dratéw wszystkich wspdlczynnikéw uzyskanych w procesie dekompozycji falkowe;.

1.4. Falki

1.4.1. Funkcja Haara

Wykorzystywane w praktyce falki nie majq prostych postaci analitycznych.

Stosunkowo nieskomplikowang falka jest funkcja Haara. Nie ma ona jednak wiek-
szego zastosowania praktycznego, obecnie wykorzystuje si¢ jg raczej do celow dydak-
tycznych. Jej definicja wyraza sig nastgpujaco

[1 0<x<0,5

Y(x)=4-1 05sx<1 (1.74)
0

Jest jedyna falka, ktéra posiadajac wlasno§é ortogonalnosci, posiada rowniez o§
antysymetrii. Oznacza to, Ze odpowiadajacy jej filtr nie wprowadza nieliniowego prze-
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suniecia fazowego pomiedzy sygnalem na wejéciu a sygnatem na wyjsciu. Daje to mig-
dzy innymi mozliwoéé kaskadowego laczenia filtrow bez koniecznosci kompensacji

fazy sygnahu.

1.4.2. Falka Daubechies

Falka Daubechies jest obecnie jedna z najpopulamiejszych i najchgtniej wykorzy-
stywanych falek. Jej gléwne atuty to zwarty noénik o szerokosci 2p—1, dokladna aprok-
symacja funkcji statych i liniowych oraz stosunkowo prosta postac.

Wspolczynniki odpowiedzi impulsowej filtréw generujgcych falke ‘db2’ o noéni-
ku od 0 do 3 (kg, hy, hs, hy) mozna wyznaczy¢ za pomocy zaleznosci (1.75) 1 (1.76).

Z warunku (1.65) wspblczynniki musza speiniaé

hy + hy + by + Iy =2 (1.75)

Z warunku ortogonalno$ci wynika
hohy + hihy =0 (1.76)

Otrzymano uklad dwdéch réwnan z czterema niewiadomymi. Aby ,,wypelni¢” po-
zostale dwa stopnie swobody, nalezy stworzy¢ stowarzyszony z ciggiem (h,,) ciag (g,),
ktory ma postaé (hy, —hs, hy, —hp). Przy zalozeniu, Ze bedzie on ortogonalny do ciggu
statego (1, 1, 1, 1) oraz do ciagu liniowego (1, 2, 3, 4) otrzymamy brakujace dwa réw-
nania:

i&]—ﬁ1+ﬁ|'—-llu=ﬂ' {1.??}
hy = 2hy + 3k —4hy =0 (1.78)

Rozwigzaniem tych rownan sg wspolczynniki odpowiedzi impulsowych filtréw
kwadraturowych generujace falke ‘db2’:

1443 . 3+43 3-43 1-43

hy=—tX2, p=232 g 323, 1048
N Al iy :T_&*—"a ;: (1.79)

1.4.3. Falki Coiflets

Zaproponowana przez I. Daubechies dekompozycja i rekonstrukcja falkowa cha-
rakteryzowala si¢ tym, ze wszystkie cztery filtry pochodzily od jednego filtru H. Filtr
ten byt filtrem niesymetrycznym i niesymetryczna byla odpowiadajaca mu falka. Filtry
niesymetryczne wprowadzajq nieliniowe przesunigcie fazowe pomigdzy sygnalem na
wej$ciu i sygnalem na wyjsciu, co w przypadku pewnych zastosowan moze by¢ wada.
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Falka Coiflets byla pierwsza probg eliminacji tego zjawiska. Dzieki zalozeniu, ze funk-
cje skalujace maja posiadac znikajace momenty postaci:

[ do)dx=0, dla 1=1,2,.., p-1 (1.80)

falka Coiflets posiada stosunkowo malg asymetrig sposrod ortogonalnych falek o zwar-
tym noéniku. Zostalo to okupione wydtuzeniem noénika falki, ktéry ma szerokogé 3p-1.

1.4.4. Falki biortogonalne

W falkach biortogonalnych definitywnie rozwigzany zostal problem asymetrii.
Tradycyjne podejScie do projektowania filtréw zostalo uogblnione na przypadek
dwéch roznych (niezaleznych) filtréw dolnoprzepustowych analizy (dekompozycji) A
i syntezy (rekonstrukeji) H', w taki sposéb, ze filtry moga byé symetryczne i tym sa-
mym o liniowym przesuni¢ciu fazowym. Osiaga si¢ to za cene rezygnacji z ortogonal-
nosci falek odpowiadajacych filtrowi A (réwnowaznej warunkowi X /iy b, = 0) na
rzecz tzw. biortogonalnosci, okre$lonej warunkiem

Y by =0 (1.81)
H

W konsekwencji przetwarzany sygnal wyrazany jest poprzez transformate falko-
wa jako

F=X 3 Wmn Wi (1.82)

Oznacza to, Ze analiza sygnalu dokonywana jest w jednej bazie falkowej, nato-
miast synteza w drugiej. Obie bazy nie sg ortogonalne, ale pary falek, jedna z bazy
analizy, druga z bazy syntezy, sa wzgledem siebie ortogonalne, Filtry gbrmoprzepusto-
we oblicza sie ze wzorow:

g =", (1.83a)

g, =(=0""h, . (1.83b)

Filtry analizy h i g moga mie¢ jedna z nastgpujacych postaci:

— obydwa filtry sg symetryczne i nieparzystej dlugosci i diugosci ich roznig sig
0 liczbg stanowigcs iloczyn liczby nieparzystej i 2;

— jeden filtr jest symetryczny, a drugi niesymetryczny; dtugosci obydwu sa parzyste
i takie same lub réznig sie o liczbe stanowigcg iloczyn liczby parzystej i 2;

— Jeden filtr ma dhlugoé¢ nieparzysta, drugi parzysta; obydwa majq wszystkie zera na
okregu jednostkowym; obydwa sa symetryczne lub jeden jest symetryczny, a drugi
niesymetryczny.
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1.4.5. Poré6wnanie parametrow falek

W tabeli 1.1 zebrano podstawowe informacje na temat poszczegdlnych rodzin fa-

lek.
Tabela 1.1
Podstawowe parametry falek
Rodzina Haar | Daubechies | Symlets Coiflets Biorthogonal
Skrécona nazwa ‘haar’ ‘db’ ‘sym’ ‘coif" ‘bior’
Indeks - N N N Ny, N,
Przykiad haar db2 symd coif3 bior3.7
Ortogonalnosé tak tak tak tak nie
Biortogonalno$é tak tak tak tak tak
Diugosc filtru 2 2N AN aN max (2N, 2N )+2
Symetria tak silna niewielka | niewielka tak
asymetria asymetria | asymetria
Moment zaniku
1 N N 2N -1
falki N;
Mun&mt zaniku _ _ _ IN-1 _
funkcji skalujacej




ROZDZIAL 2
Rozwini¢cia metod dekompozycji sygnatu

W rozdziale tym zostana oméwione metody przetwarzania sygnatéw wywodzace
sie z klasycznej transformacji falkowej. Te najblizej spokrewnione z klasyczng trans-
formacja (pakiety falkowe) polegaja na drobnej zmianie piramidowego schematu de-
kompozycji, co jednak zdecydowanie zmienia wlasno$ci reprezentacji sygnahu i otwie-
ra szereg nowych obszarow zastosowan. Z kolei techniki poszukiwania dopasowan,
ktdre mozna nazwaé dalszymi krewnymi transformacji falkowej, wykorzystuja wpraw-
dzie idee skalowania funkcji bazowych (nazywanych w tym zastosowaniu elementami
stownika), ale pozostawiaja znaczng swobode ich wyboru,

2.1. Transformacja Wavelet Packets

2.1.1. Dekompozycja sygnalu z uzyciem pakietow falkowych

Schemat dekompozycji sygnalu z uzyciem pakietdéw falkowych wykorzystuje
pelne drzewo biname w miejsce stosowanego w tradycyjnej transformacji falko-
wej drzewa piramidowego (rys. 2.1).

A(n) = s(n)

o T

Az1(n) D3(n)

- Aly¥n) DAz-%(n) ADy(n) DDy-%(n)

N N N N

Rys. 2.1. Schemat pelnej dekompozycji z uiyciem pakietow falkowych
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Przedmiotem kolejnych etapéw dekompozycji s wige nie tylko aproksymacije syg-
naléw na coraz nizszych poziomach rozdzielczosci, ale takze odpowiadajace im sygnaty
detaliczne.

Podobnie jak w dyskretnej transformacji falkowej, w dekompozycji z uzyciem
pakietow falkowych wykorzystywane sa wylacznie filtry ortogonalne. Zapewnia
to kompletno$é informacji na wszystkich poziomach dekompozycji, a takze jej rozigcz-
noé¢ w odpowiadajacych sobie szeregach aproksymacji i detali. Powstajace w dekom-
pozycji falkowej sygnaty detali sa dyskretnymi szeregami czasowymi zawierajacymi
informacje o zawartoci gormnej potlowy dekomponowanego pasma (/,/4+/,/2).

Podczas dalszej analizy tych sygnaldw warto pamigtac, ze ich widmo jest przesu-
nigte o f,/4 przez operacjg podprébkowania.

Transformacja sygnalu do dziedziny czasowo-czgstotliwosciowe] jest w tej meto-
dzie dokonywana za pomocg zestawu funkcji zdefiniowanego nastgpujaco

ZN-

Wy () =2 Elh{k)-ﬁ’,,(z.r—k)
k=0
(2.1)
IN-]
W:n+1{x}=ﬁ' > glk)-W,2x-k)
L k=0

gdzie W (x)} = ¢(x) oznacza funkcj¢ skalujaca, W,(x) = y(x) — odpowiadajaca jej falke,
natomiast g i h sq filtrami lustrzanymi o dlugoéci 2V odpowiednio gémo- i dolnoprze-
pustowym.

Pojedynczy etap dekompozycji sygnatu detalicznego sp przebiega identycznie jak
w przypadku aproksymacji. Powstajg wigc dwa wzajemnie ortogonalne szeregi czaso-
we, z ktérych jeden sp,, zawiera informacjg o sygnale w zakresie (f,/4+3%f,/8) nato-
miast drugi spp — jej uzupeinienie w zakresie (3*/,/8+f,/2). Liczba prébek tworzacych
te szeregi jest potowg liczby probek pierwotnego sygnatu detalicznego, tak wiec wzrost
precyzji analizy w dziedzinie czgstotliwo$ci ma miejsce kosztem obnizenia precyzji
lokalizacji czasowej. Zgodnie z zasadg nieoznaczono$ci pole czasowo-czestotliwo-
§ciowego atomu sygnatu pozostaje stale,

Dekompozycja prowadzona z wykorzystaniem pelnego drzewa binarnego prowa-
dzi do uzyskania n wspolezynnikow (gdzie n jest dlugoscia sygnatu), reprezentujacych
energie w poszezegblnych zakresach czestotliwo$ciowych. Poniewaz osiggnieto mak-
symalng selektywno§¢ w dziedzinie czgstotliwosci, dlugosé wszystkich atomow de-
kompozycji jest rowna dhugoéci sygnahu, aspekt rozdzielczosci czasowej zostal utraco-
ny i nie mozna juz moéwié o analizie czasowo-czgstotliwosciowej. Posortowanie wspét-
czynikow peinej dekompozycji narastajaco wedhuig reprezentowanej czestotliwosci
prowadzi do otrzymania dyskretnego szeregu widmowej gestosci mocy.
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2.1.2. Poszukiwanie najlepszego drzewa dekompozycji

Jednym z wnioskéw z rozwazan przeprowadzonych w podrozdziale 2.1.1 jest
mozliwo$éé otrzymania szeregu widmowej gestoéci mocy w wyniku pelnej dekompozy-
cji sygnatu z zastosowaniem drzewa binarnego. Z praktycznego punktu widzenia moz-
liwos¢ taka jest mato interesujaca, gdyz ten sam rezultat mozna otrzymaé prosciej za
pomocg dyskretnej transformacji Fouriera. Niemniej, rezultat pelnej dekompozycji
wskazuje na istnienie ,,ptynnego przej$cia” (w rzeczywistosci jest ono ziarniste) z dzie-
dziny czasu do dziedziny czestotliwosci. Tworza je reprezentacje sygnatu w dziedzinie
czasowo-czestotliwosciowej bedace rezultatem czgiciowej dekompozycji.

Poniewaz szeregi reprezentacji sygnatéw sq wzajemnie ortogonalne (réwniez te,
na réznych poziomach dekompozyc)), zatrzymanie dekompozycji w dowolnym wezle
drzewa binarnego nie powoduje w konsekwencji zmian tresci informacyjnej sygnatu,
Taka sama zawartos¢ posiada wiec sygnat w dziedzinie czasu, sygnat calkowicie zde-
komponowany oraz kazda z jego wersji czgéciowo zdekomponowanych. Jednym z re-
zultatow wihasnosci dokladne) rekonstrukeji jest zachowanie catkowitej energii sygnatu
w kazdej jego wersiji.

Dla dyskretnego ciagu czasowego o dlugoSci n binarmne drzewo pelnej dekompo-
zycji zawiera n—1 weztow. W przypadku dopuszczenia niepelnego drzewa dekom-
pozycji otrzymujemy 2" wersji reprezentacji sygnalu w dziedzinie czasowo-czesto-
tliwo$ciowej. Krancowymi przykladami sa:

— szereg czasowy — ,,zerowe” drzewo (brak) dekompozyciji,
— szereg widmowej ggstosci mocy — pelna dekompozycja.

Wszystkie wersje reprezentacji sygnatu charakteryzuje identyczna zawartos¢ in-
formacyjna i energetyczna.

Spoérdd tak wielu rownowaznych wersji reprezentacji sygnatu mozna wybrac re-
prezentacje optymalna. Poniewaz przewaznie celem dekompozycji sygnatu jest daze-
nie do przedstawienia go za pomoca jak najmniejszej liczby wspdtczynnikow, jako kry-
terium optymalizacji zwykle wybierana jest funkcja opisujaca koncentracje energii.
Szczesliwie, sumaryczna energia wszystkich reprezentacji jest identyczna, a wigc po-
roéwnanie energii 0 < k < n najwiekszych wspélczynnikéw réznych reprezentacji po-
zwala wybraé te najlepsza.

Wybér najlepszego drzewa dekompozycji dokonuje si¢ automatycznie przez mak-
symalizacje funkcji koncentracji, a wigc struktura drzewa dekompozycji dopasowuje
sie do analizowanego sygnatu i jego lokalnych wiasnosci. Dlatego potaczenie techniki
pelnej dekompozycji oraz optymalizacji reprezentacji sygnatu nosi nazwe adaptacyj-
nych pakietow falkowych.

Naturalng dziedzing zastosowan adaptacyjnych pakietow falkowych jest kom-
presja sygnatu. Spoérdd posortowanych wspolczynnikéw optymalnej reprezentacji zo-
staja zatrzymane tylko te, zwykle nieliczne, reprezentujace okreSlony procent energii
sygnatu (np. 95%). Pozostata, zwykle znaczaca liczba wspélczynnikéw jest odrzuca-
na, a ich brak w procesie rekonstrukcji skutkuje niewielkimi tylko znieksztalceniami
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sygnahi (5%). Niestety, pomimo Ze reprezentacja sygnatu jest optymalna, rzeczywista
efektywnoé¢ kompresji jest znacznie ograniczona przez koniecznos¢ przechowywania
struktury drzewa dekompozycji. Porzadek wspotczynnikéw nie jest bowiem naturalny
jak w szeregu czasowym lub widmowym i wraz z wartosciami wspolczynnikow de-
kompozycji nalezy przechowywa¢ ich wspoirzgdne.

2.1.3. Pojecie entropii

Wybdr najlepszego drzewa dekompozycji wymaga zdefiniowania funkcji koncen-
tracji energii. Wartosci tej funkcji powinny by¢ duze dla duzej koncentracji energii
(niewielki odsetek wspotczynnikéw ma znaczace wartodci), a male gdy energia jest
rozlozona réwnomiernie w zbirze wspolczynnikéw. W praktyce w roli funkcji koncen-
tracji energii wystepuje entropia, bedaca funkcja odwrotna, Tak wigc minimalizacja
entropii jest metoda wyznaczania reprezentacji optymalne;.

Entropia £ musi speinia¢ nastgpujace warunki:

£0)=0 (2.2)
E(x)= 2 E(x;)
gdzie x jest ciagiem wspotezynnikéw reprezentacji, a i numerem wspélczynnika.
Najczesciej stosowane definicje entropii wymieniono ponizej.
— Entropia Shannona
E(x)=-Y x? -log(x}), 0log(0)=0 (2.3)
i
— Koncentracja w [#
E(x)=Y|xl", 1<sp<2 (2.4)
— Logarytm energii
E(x)= Y log(x), log(0)=0 (2.5)
— Entropia progowa
1 V.If 5 l.rld >E
E(x)=XE(x), E(x)= (2.6)
i Vx; :|x]| se

Konstruowanie wszystkich mozliwych reprezentacji sygnatu, aby p6Zniej z zasto-
sowaniem entropii wybraé reprezentacjg optymalna, jest bardzo ztozone numerycznie.
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Dlatego w praktyce minimalizacja entropii jest dokonywana juz na etapie dekompozy-
cji poprzez decyzje o dekompozycji (lub nie) kolejnych wezléw drzewa. W tym ujeciu
wyb6r najlepszej reprezentacji jest dokonywany za kazdym razem wedlug ponizszego
schematu, poczawszy od najnizszego poziomu dekompozycji (j = 0, rys. 2.2).

1. Jezeli suma entropii szeregdw skladowych na poziomie j jest wyzsza od entropii
szeregu na poziomie j + 1

E(xiAj-I-l.n)‘:E{I: Ajizn)'l'E':xrAj.g"H) (2.?]

to szeregi skladowe na poziomie j s zastgpowane przez szereg na poziomie j+1.

2. W przeciwnym przypadku entropia szeregu na poziomie j+1 jest zastgpowana
suma entropii szeregdéw sktadowych na poziomie j

E(I:qu-],n) =E{E:Aj,1n}+E(IrAj,2n+l) {2-3)

W tym przypadku szeregi skiadowe na poziomie j sg dotaczane do reprezentacji

sygnahu.
a) ‘ 83 (83)
)] I (EE) :

b) 87) (87 —+74)
AN D N
(1)} [(23) (51)] |(23)

Rys. 2.2. Schemat optymalizacji wezta dekompozycji: a) przypadek zastapienia reprezentacji sklado-

wych przez reprezentacje wyZszego poziomu o entropii (83) niZszej niz suma entropii skiadowych

(71+33=104); b) przypadek pozostawienia reprezentacji skladowych, ktérych suma entropii
(51+23=74) jest nizsza niz entropia wezla wyzszego poziomu (87)

Podany przyklad wykorzystuje funkcj¢ entropii zastosowang do optymalizac)
czasowo-czestotliwodciowej reprezentacji sygnatu, gdyz celem optymalizacji bylo za-
warcie maksymalnie duzego odsetka energii w mozliwie jak najmniejszej liczbie ato-
méw (rys. 2.3). Jest to uzycie typowe dla kompresji sygnatu, a ,,energetyczny” cha-
rakter funkcji entropii odpowiada metodzie estymacji znieksztalcen sygnalu skom-
presowanego. Uzywana w tym celu funkcja réznicy Sredniokwadratowej sygnatu ory-
ginalnego i odtworzonego z kompresji w rzeczywistosci reprezentuje procentowy
udzial energii znieksztalcefi w energii sygnatu.
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Mozliwe jest odmienne zdefiniowanie kryterium optymalizacji reprezeutacp
wéwcm identycznie przebiegajacy proces wyboru najlepszego drzewa wskaze inng
z 2N reprezentacji czasowo-czestotliwosciowych jako optymalna.

a)

100} - (0,0)

-300} 1 (1.1)

0 100 200 300 400 500

(3,0) (31) (32) (3.3)

(5,0) (5,1)

Rys. 2.3. Poszukiwanie optymalnego drzewa dekompozycji: a) fragment sygnalu EKG; b) optymalne
dla niego drzewo dekompozycji Wavelet Packets; c) reprezentacja na powierzchni czasowo-czestotli-
wosciowe)

2.2. Techniki poszukiwania dopasowan

2.2.1. Wstep

Techniki poszukiwania dopasowan (ang. matching pursuit) sa rezultatem rezygna-
cji z ortogonalnej bazy dekompozyciji stosowanych przy transformacji falkowej na
rzecz funkcji lepiej reprezentujacych komponenty poszukiwane w sygnale analizowa-
nym. PoniewaZ celem analizy jest wyrazenie zawartosci sygnalu w jak najmniejszej
liczbie wspélczynnikéw, korzystne jest uzycie funkcji analizujacych, ktorych ksztalt
odpowiada elementom poszukiwanym. W szczegélnie szczesliwym przypadku dekom-
pozycja moze doprowadzi¢ do powierzchni zawierajacej wartosci zerowe dla wszyst-
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kich wspolczynnikoéw z wyjatkiem pojedynczych, znaczaco wiekszych, przypadaja-
cych dokladnie w momencie wystapienia poszukiwanych komponentéw. Analogiczny
przypadek mégt wprawdzie mie¢ miejsce takze w analizie Fouriera, gdy analizowany
sygnatl zawierat np. wylacznie sinusoidg reprezentowang przez jeden prazek widma, '
jednak w technice poszukiwania dopasowan nawet skomplikowane komponenty moga
by¢ reprezentowane w ten sposdb.

Naturalnym ograniczeniem klasycznej transformacji falkowej w zastosowaniach bio-
medycznych jest ograniczony zbiér funkcji analizujacych. Choé znane s préby projek-
towania falek-matek tak, aby swym ksztaltem przypominaly podstawowe komponenty
sygnahy, bedace w uzyciu w przewazajacej wiekszosci przypadkéw ortogonalna trans-
formacja falkowa lub transformacja z uzyciem pakietow falkowych wykorzystuja baze
dekompozycji zawierajaca minimalng liczbg funkcji bazowych. W efekcie reprezenta-
cja pojedynczego komponentu sygnatu sktada sig z kilku, a niekiedy nawet ze znaczne;j
liczby komponentow o istotnych wartosciach. Taka reprezentacja nie jest oczywiscie opty-
malna z punktu widzenia przechowywania oraz interpretacji, natomiast préby pominig-
cia niektérych atomdédw o mniejszej energii moga pozbawic sygnat istotnych nivansow.

Techniki poszukiwania dopasowan zakladajg istnienie redundancji w zbiorze
funkcji analizujacych (stowniku). Ulatwia to precyzyjng reprezentacje ztozonych syg-
natéw charakteryzujacych sig bogactwem ksztattow.

Reprezentacja sygnahn wzgledem funkcji analizujacych tworzacych stownik wymaga
wyszukania podzbioru takich jego elementow, ktére zapewniaja najlepsze dopasowanie
w sensie minimalnoodlegtosciowym. Poniewaz minimum odleglosci sygnahu i funkeji
analizujgcej zostato przyjete jako miara jakoéci dopasowania, iteracyjny algorytm po-
szukiwania dopasowan w kazdym kroku ma za zadanie znalezienie takiego elementu
stownika, dla ktérego korelacja z nie zakodowang czescig sygnalu jest maksymalna.

Anegdotyczne poréwnanie dekompozycji falkowej i poszukiwania dopasowania
jest nastgpujgce: zatdozmy, Ze na skraju puszczy poszukujemy stonia. Metoda analo-
giczna do analizy falkowej polega na przedstawieniu obserwowanej sceny za pomoca
podstawowych figur geometrycznych w réznych pozycjach i skalach, a nastgpnie
sprawdzeniu, czy figury o istotnie wigkszym zaczernieniu (zwykle jest ich kilka, jesli
nie kilkadziesiat) ukiadaja sig w ksztalt zwierzecia. Metoda poszukiwania dopasowan
jest w tym zastosowaniu znacznie bardziej naturalna: nalezy wyobrazi¢ sobie ksztalt
stonia, a nastepnie przeskalowujac go i przesuwajac stwierdzi¢ dopasowanie z obser-
wowana scena. Znaczna wiekszoéé otrzymanych wspélczynnikéw bedzie zerowa,
z wyjatkiem jednego (jest jeden ston) lub co najwyzej kilku (w przypadku stada stoni)
o znacznych warto$ciach. Istotne wspoétczynniki moga pojawic si¢ dla réznych warto-
§ci przesunie¢ lub dla réznych skal (stado stoni z matymi).

2.2.2. Algorytm poszukiwania dopasowan

Algorytm poszukiwania dopasowan jest algorytmem iteracyjnym realizujagcym li-
niowe rozwiniecie sygnatu f wzgledem zbioru funkcji analizujacych g bedacych ele-
mentami stownika. Pierwszym krokiem jest wyszukanie elementu g4, na ktéry rzut
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ortogonalny sygnatu jest maksymalny. Nastgpnie sygnal / zostaje przedstawiony jako
suma produktu rzutu f'na gy i gy Oraz pozostatej zawartosci sygnahu (residuum rzgdu
pierwszego).

f=(fr2p)gp+R'f (2.9)
W kolejnej iteracji residuum R' zajmuje miejsce sygnatu fi proces poszukiwania
elementu g, jest powtarzany. W ogélnym przypadku residuum rzedu n+1 jest wyzna-

czane za pomoca dekompozycji residuum rzedu n wzgledem najlepiej dopasowanego
elementu stownika g,

Rnf = (Rnf}g'rn)g?n + Rnﬂf (2.10)

Po m iteracjach wyj$ciowy sygnal mozna przedstawi¢ w postaci

m=-1

f=2 (R“f-R"“f)+ R™ f 2.11)
n=0
lub rownowazne;j
m=1
/=3 (R"f .8y )&n + R f 2.12)

Wynikiem algorytmu jest reprezentacja sygnatu /' bedgca suma skiadowych rozwi-
niecia wzgledem elementdédw stownika, wybranych z uwzglednieniem najlepszego do-
pasowania do jego residudéw. Mozna wykazaé, Ze pomimo nieliniowosci rozwinigcie
takie zachowuje energie sygnatu.

m-1

HIED>

n=0

(s e

Poniewaz w miare dekompozycji poszczegdlne wzorce sg wyczerpywane z sygna-
tu, residua kolejnych rzedéw zawieraja coraz mniej energii

lim |R™ f]l=0 2.14
lim "] 2
a wiec reprezentacja sygnalu za pomocg elementéw stownika jest coraz blizsza sygna-
towi oryginalnemu.,

W praktycznych zastosowaniach ograniczeniem metody poszukiwania dopasowan
jest zwolnienie zbieznoéci energii do zera dla kolejnych residuéw. W zaleznosci od
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zawartosci sygnatu i1 funkeji analizujacych tworzacych stownik, na pewnym etapie de-
kompozycji poszukiwanie kolejnych wzorcow skutkuje niewielkimi wspétczynnikami
dopasowania, a energia residuum kolejnego rzedu jest nieznacznie tylko mniejsza niz
w poprzedniej iteracji. Sytuacja taka zachodzi wtedy, gdy wszystkie komponenty syg-
nalu znajdujgce swq reprezentacje w stowniku zostaly juz , wyjawione”, ale w sygnale
pozostaja jeszcze skladowe niepodobne do Zadnego z elementéw stownika. W celu
ograniczenia liczby bezproduktywnych iteracji warunek kotica dla algorytmu dopaso-
wania definiuje si¢ jako przekroczenie zalozonej wartoéci progowej (np. 0,1) przez
wspolczynnik stosunku energii A(n)

(%7.80)

AMn) = (2.15)

Po zatrzymaniu iteracyjnego algorytmu poszukiwania dopasowan, pozostate resi-
duum rzgdu m jest zwane bledem aproksymacji. Zawiera ono komponenty sygnatu nie
znajdujace reprezentacji wérdd funkceji analizujacych stownika.

2.2.3. Dobor elementéw slownika

Powodzenie algorytmu poszukiwania dopasowan i koficowy blad aproksymacii
silnie zaleza od zawartosci slownika, Niewta$ciwy wybor funkcji stownika moze spo-
wodowac, Ze zaskakujqcﬂ duza porcja sygnatu pozostaje blgdem aproksymacji. Jego
elementy, np. N = 10% funkcji, generowane s3 automatycznie, Zwykle jednak koficows
reprezentacj¢ sygnatu ogranicza si¢ do znacznie mniejszej ilosci funkcji analizujacych
(np. M = 100), ktore wybrane sg tak, ze opisuja najwiekszy procent energii spoérdd
wszystkich podzbioroéw funkeji stownika. Wybor optymalnego zestawu funkeji tworza-
cych reprezentacje sygnatu jest bardzo skomplikowany. Moze sig on opieraé na mini-
malizacji réZnicy sygnatu i sumy jego rzutow na elementy stownika, jednak wykazano,
ze zlozonos¢ obliczeniowa takiego algorytmu jest narastajaca szybciej niz kazdego
wielomianu (jest to tzw. problem NP-trudny).

Pozostaje wigc intuicyjny dobor elementéw stownika w aspekcie analizowanego
sygnatu lub stosowanie stownikéw Gabora. Swa nazwe zawdzigczaja one temu, Ze ele-
mentami stownika sg funkcje Gabora — gaussoida modulowana przebiegiem sinuso-
idalnym., W tym przypadku upada jednak podstawowa zaleta technik poszukiwania do-
pasowan, jaka jest reprezentacja sygnatow o skomplikowanych ksztaltach za pomoca
niewielkiej liczby wspélczynnikdw.

Z powyzszych rozwazan wynika wniosek, ze techniki poszukiwania dopasowan
nie oferuja dekompozycji w pehi ortogonalnej, ortogonalne sg tylko kolejne rzuty
dzigki czemu speiniona jest zasada zachowania energii. Proba ztozenia otrzymanych
reprezentacji nie doprowadzi do dokladnej rekonstrukeji sygnatlu oryginalnego. Naj-
bardziej trafnym zastosowaniem tych technik jest wiec poszukiwanie konkretnych,
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znanych a priori komponentéw w sygnale, okreSlanie ich udzialu energetycznego
i momentéw wystapiefl. W przypadku analizy sygnatéw nieznanych, stowniki Gabora,
wprawdzie zespolone, sg najlepszym z dostgpnych rozwiazan, gdyz funkcje analizujg-
ce minimalizujg nieoznaczonosé wynikajaca z zasady Heisenberga (rys. 2.4),

H + E *mc
g
: E
N
D
REeE——————

I WWMNWNW"M
AT eiee— 5

Rys. 2.4, a_ﬁmaliza sygnalu testowego za pomocq poszukiwania dopasowaii: a) reprezentacja sygnah
na powierzchni czasowo-czgstotliwociowej; b) sygnal testowy (IV) i jego komponenty (I-I1I)



ROZDZIAL 3
Analiza falkowa — od teorii do implementacji

3.1. Falki o nosniku zwartym

Analiza sygnalu za pomocg funkcji nalezacych do rodziny falek analizujgcych,
zroznicowanych w aspekcie skalowym i czasowym, nastepuje poprzez stwierdzenie
stopnia lokalnego podobienstwa sygnatu do kazdej z tych funkcji. Odbywa sig to przy
wykorzystaniu operacji splotu sygnatu z falkg (konwolucji) w dziedzinie czasu lub
mnozenia ich widm.

N
y(n)= Y, h(k)-x(n—k) (3.1a)
k=l

Y(0) = H(0) - X(w) (3.1b)

Niezaleznie od metody, zakladana jest nieskonczona dtugosé obu poréwnywanych
ciggow, co spelnione jest tylko przez falkg, natomiast odno$nie sygnalu analizowane-
go przyjmowane jest dodatkowe zalozenie. Podobnie jak w przypadku transformacji
Fouriera, posiadany odcinek sygnatu uwazany jest za okres podstawowy nieskonczo-
nego ciggu okresowego. ZaloZenie to wigZe sig ze ,,sklejeniem” obu brzegéw sygnatu
(bezposrednio po zakonczeniu porcja sygnalu zaczyna si¢ od nowa), czego nastegp-
stwem jest tzw. efekt brzegowy bedacy rezultatem nieciagto$ci sygnatu (lub jego po-
chodnych) w miejscu sklejenia.

Aspekt lokalnego podobienstwa wymaga precyzyjnego okreélenia zasiegu analizy,
a wigc czasowego 1 czestotliwosciowego zakresu, w ktorym falka analizujaca reprezen-
tuje sygnat. Jest to konieczne do poprawnego ,,podzialu réI” pomigdzy poszczegblne
falki. Niestety, matematyczna definicja sformutowana na uzytek ciagtej transformacji
falkowej wymagajaca od falki-matki, aby byta rowna zero, prawie wszedzie nie precy-
zuje zakresu istotnych wartoéci, stad najczeSciej do wyznaczenia granic atomow czaso-
wo-czestotliwosciowych przyjmowany jest zakres wyznaczany przez 3 dB spadek ob-
wiedni falki w dziedzinie czasu i czestotliwosci.

Istnienie precyzyjnych granic zakresu analizy falki jest szczeg6lnie istotne w dys-
kretnych systemach ortogonalnych, w ktérych zaklada sig wykorzystanie wilasnoSci
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idealnej rekonstrukeji sygnatu, W tym przypadku falka w dziedzinie czasu oraz jej wid-
mo muszg byé reprezentowane przez skoficzona liczbg niezerowych wspotczynnikow,
przy zatozeniu zerowych wartosci pozostatych, definiujacych falke w calej dziedzinie,
Zaokraglenia bardzo matych wartosci brzegowych falki w kazdej z dziedzin powodujg
utrate danych, a wiec w przypadku oczekiwania idealnej rekonstrukeji sygnatu nie sg
dopuszczalne. Tak wige gldwng zaleta falek o nosniku zwartym jest pewnoS¢, Ze poza
skonczona liczba wartosci, pozostale sg doktadnie zerowe, a zatem ich pominigcie nie
wplynie na utrate wlasno$ci dokladnej rekonstrukeji sygnalu (rys. 3.1).

a) funkcja skalujaca ¢ b)
1} o
A 0,5
0 0
e | -05 |
1} 4l
0 10 20 30 40 50 60 o 2 4 6 8

wspditczynniki doinoprzepustowego filtru dekompozycji

0 9 18 27 36 45 54 01 2 3 4 567 8 9
Rys. 3.1. Porbwnanie noénikdw falek: a) falka Meyera o noéniku rozmytym w dziedzinie czasu;
b) falka Daubechies o noéniku zwartym

Niezerowe wartosci reprezentacji falki w kazdej z dziedzin stanowig jej noénik.
O falce-matce posiadajacej wszystkie wspdlczynniki réwne dokladnie zero z wyjat-
kiem N kolejnych niezerowych wartosci powiemy, zZe jest falka o nosniku zwartym
o ditugosci V. Dlugos¢ nosnika, wyrazona liczbami naturalnymi, precyzyjnie wyznacza
zakres analizy czasowe] i czestotliwoéciowej falki. Zgodnie z zasada nieoznaczonoci
dtugos¢ nosnika nie moze byé dowolnie mala jednocze$nie w dziedzinie czasu i czesto-
tliwosci.

Efekt brzegowy (rys. 3.2) znieksztalca rezultaty analizy zawsze, gdy noénik falki
pokrywa sig z punktem uciaglenia (,,sklejenia”) sygnatu. W zasigg analizy jednej falki
wchodzg wtedy zarowno punkty koficowe porcji sygnatu, jak i punkty poczatkowe,
a wige probki bez wzajemnego naturalnego nastepstwa w sygnale analizowanym. Dla-
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tego dhugosé nosnika falki nabiera istotnego znaczenia w przypadku analizy sygnatow
o niewielkiej dlugosci, porownywalnej z dtugoscia nosnika. Zwykle podawanym przy-
kladem jest linia obrazu (sktadajaca sie np. z 256 pikseli), ale problem ma bardziej
ogolng nature, gdyz w przypadku pelnej dekompozycji piramidowej aproksymata na
ostatnich poziomach dekompozycji zawsze ma niewielkg dlugos¢.

a) so00f = ﬁ T "]
200} }
100} ]

ok
~100 ~
—Eﬂﬂxw__wnm ,-.,MW'/J\».;
300} -
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
b) efekiblze?uwyl . _ . | | iﬂfﬂ'kt hfzfeguw
T T O T
2fi
3 A
4t 1\
5F h
.
TF |
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Rys. 3.2. llustracja efektu brzegowego na przykladzie czasowo-czestotliwoéciowej reprezentacii
fragmentu zapisu EKG: a) sygnal w dziedzinie czasu; b) powierzchnia czasowo-czestotliwosciowa

Tak wigc niektore zastosowania transformacji falkowej implikuja uzycie falek
o0 bardzo krotkim no$niku (2-5 wspotczynnikoéw). Poniewaz rozdzielczo$é czgstotliwo-
Sciowa takich falek jest bardzo rozmyta, komponenty o znacznej przewadze czestotli-
wosci podstawowej lub nawet ztozone tylko z jednej czestotliwoéci s reprezentowane
w sgsiednich pasmach. Jednakze nawet wtedy, dzigki ortogonalnosci funkcji bazo-
wych, reprezentacje te sa komplementarne, co gwarantuje mozliwoé¢ doktadnej rekon-
strukcji sygnatu oryginalnego. Kosztem utraty wlasnoéci rozdzielczych w dziedzinie
czgstotliwosci osiagnaé mozna znaczne ograniczenie znieksztalcen analizy przez efekt
brzegowy. '

Jezeli sygnat jest dlugi, w aspekcie czasowym interesujgce obserwatora kompo-
nenty sa bardzie) oddalone od znieksztalconych brzegow, ale sg takze w aspekcie cze-
stotliwo$ciowym bardziej odlegte od niskich pasm, dla ktérych dlugo$é¢ aproksymacii
Jest porownywalna z dlugoscia nosnika falki. W tych przypadkach stosowanie falki
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o krétkim noéniku nie jest juz koniecznoécia, a zatem powinny zostaC uzyte funkcje
o dhuzszym noéniku, zapewniajace lepsza separacjg czestotliwoSciowych komponen-
téw sygnahu (rys. 3.3). Noénik tych falek nadal pozostaje zwarty gwarantujac mozli-
wos¢ dokladnej rekonstrukeji sygnatu oryginalnego i skiada sie z kilkunastu wspot-
czynnikdw.

a) funkcija ¢ funkcia y
it 1
0.5} 0.5
db5 o/ l] P
-0.5 -0.5
=1 -1 i .
h] 1 1 ' |
0.5 j\[\/ 05 skala 2 |
db 9 o of o
-0.5 0,5 AR
-1 -1 '} skala 3
czas

czestotliwosd

Rys. 3.3. Pordwnanie wiasnosci falek o noéniku zwartym w dziedzinie czasu i czestotliwodci:
a) falka Daubechies rzedu 5; b) falka Daubechies rzedu 9

Sposob konstrukeji falek o noéniku zwartym dowolnej dtugosci zostat zapropono-
wany przez [. Daubechies w 1988 roku. W nastepstwie tego powstalo kilka rodzin falek
o nosniku zwartym i réznych wiasnoéciach. Ze wzgledu na coraz liczniejsze praktycz-
ne zastosowania w analizie sygnatéw dyskretnych, a takze tatwoéé projektowania sto-
sownie do potrzeb, falki o noéniku zwartym sa obecnie uzywane znacznie chetniej niz
zdyskretyzowane wersje cigglych transformacji falkowych (np. Morleta czy Meyera).

3.2. Projektowanie wlasnych falek

W przeciwienstwie do wezesniejszych transformacji sygnatu, transformacja falko-
wa uzywa otwartego zbioru funkcji analizujacych. Juz zastosowana przez Morleta fal-
ka-matka byta wynikiem pewnego arbitralnego wyboru podyktowanego zastosowa-
niem, a dopiero rozpowszechnienie metod analizy falkowej i ewidentna mozliwo$é wy-
korzystania w te] roli roznych funkcji doprowadzity do sformutowania ogélnych regut
konstruowania falek. Fakt, Ze falka-matka zaproponowana przez Morleta niedoktadnie
spetnia podstawowy postulat o zerowej energii w calej dziedzinie, nie przeszkadzat
w efektywnym jej zastosowaniu do analizy sygnatéw sejsmicznych.

Poniewaz zagadnienia analizy czasowo-czestotliwosciowe) i filtracji sygnaltow
dyskretnych sa pokrewne, projektowanie wlasnych falek analizujacych wykorzystu-
je techniki projektowania filtrow. Rodzina falek analizujacych moze wiec pochodzi¢
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z banku filtrow. W szczegOlnosci interesujace sg filtry dzielgce pasmo sygnahu na poto-
we w sposob ortogonalny, poniewaz zapewnia to doktadng rekonstrukcje sygnahu oraz
umozliwia wykorzystanie piramidowego algorytmu dekompozycji. Reprezentacja fa-
lek analizujacych za pomoca filtréw ma dodatkowo jeszcze i te zalete, ze falka-matka
moze by¢ opisana wspotczynnikami odpowiedzi impulsowe;j filtru. W przypadku falki
o noéniku zwartym jest to zaledwie kilka niezerowych wartoéci.

Warunki, jakie muszg speinia¢ filtry, aby zachowaé perfekcyjna rekonstrukeje oraz
ortogonalno$¢ funkeji bazowych, sq zdefiniowane zaleznoéciami (3.2) i (3.3), a ponad-
to ilo§¢ wspéiczynnikéw filtru musi by¢ liczbg parzysta.

N

Y h(n)=+2 (3.2)
n=1

N 1 dlak=0

Y, h(n)-h(n - 2k) = (3.3)
n=| 0 w pozostalych przypadkach

Wspdiczynniki stowarzyszonego filtru g(n) mozna obliczyé ze wzoru
gm)=(1"-h(N—n) (3.4)

System biortogonalny, bedacy uogdlnieniem systemu ortogonalnego, umozliwia
projektowanie symetrycznych falek i funkcji skalujacych. Mimo doéé powaznej wady.
jakg jest niespelnienie zasady zachowania energii, systemy biortogonalne sg chetniej
projektowane, gdyz umozliwiajg tatwiejszy i bardziej elastyczny wybér parametréow
analizy. System biortogonalny tworzg cztery kwadraturowe filtry lustrzane, z ktorych
para g(n) — h(n) uzywana jest do syntezy, a para g(n) —h(n) do analizy sygnahu.

Filtry h(n) 1 A (n) powinny spelmac nastepujace zaleznoéci (3.5) 1 (3.6), a ponadto
rdznica ilosci wspodlczynnikdw filtrow musi byé liczba parzysta.

N N

S hn)= Y h(n) =2 (3.5)
n=l n=]

N 1 dlak=0

Y, h(n) - h(n-2k) = (3.6)
n=1 0 w pozostalych przypadkach

Wspélezynniki stowarzyszonych filtréw g(n)oraz g(n) mozna obliczy¢ ze wzoru

gn)=(-1)"-h(1-n)

_ (3.7)
gn)=(-1)" -h(1-n)
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Spelnienie powyzszych warunkdéw pozostawia pewnga ilo$¢ stopni swobody w do-
borze wspdlczynnikow zalezng od diugosci nosnika. W systemach ortogonalnych moz-
na je wykorzysta¢ do osiagnigcia zatozonej regularnoéci falki, a w systemach biortogo-
nalnych — do uzyskania symetrii funkcji analizujacych.

3.3. Predykeyjna transformacja falkowa

Projektowanie wiasnych systemow dekompozycji falkowej moze wykorzystywaé
takze schemat predykcyjny. W schemacie tym rozdzielenie ciggow reprezentacji aprok-
symacji i detali na kazdym poziomie dekompozycji nastgpuje z uzyciem prostych fil-
trow, a nastgpnie wlasnosci widmowe tych ciggéw s4 poprawiane za pomoca uzywa-
nych naprzemiennie operacji predykcji i uaktualnien (rys. 3.4). Kazdy bank filtréw
uzywany w klasycznej transformacji falkowe] moze zosta¢ przeksztalcony do postaci
predykcyjnej, tak wigc predykcyjna transformacja falkowa stanowi uogodlnienie do-
tychczasowych doswiadczen w zakresie ortogonalnej dekompozycji sygnatu.

@ | predykcja ° b
u !L _ l - reprezentacja
1 niskich
— ptt S p'M o# czestotliwosci
— F Y = -~
uaktualnienie reprezentacja
leniwa transformacja krok liftingu wysokich
falkowa czestolliwosci

Rys. 3.4. Schemat jednego etapu transformacji falkowej w wersji predykcyjnej

Wprowadzenie predykcyjnej transformacji falkowej wygodnie jest rozpoczaé od
wiasnosci filtru dolnoprzepustowego h. Poniewaz jest to filtr o skoficzonej odpowiedzi im-

pulsowej (typu FIR), tylko skoficzona liczba definiujacych go wspotczynnikéw &2 — kI
jestrozna od zera. Jego reprezentacja wielomianowa w dziedzinie transformaty Z

k2
Wz)= 3 hy-z7* (3.8)
k=kl

moze by¢ przedstawiona w postaci polifazowe;

Wz)=hy(z2)+ 270 b, (22) (3.9)
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gdzie h,(z) zawiera parzyste, a h,(z) nieparzyste wspotczynniki filtru k(z):

k2

hy(2) =j§]h1,-, iz * (3.10a)
k2 .

hy(2) = kzzﬂﬁzm  Z (3.10b)

Definiujac analogicznie posta¢ polifazows stowarzyszonego filtru gérnoprzepu-
stowego g(n), mozna otrzyma¢ macierz polifazowg postaci

hy(2) gp(z)
P(z)= (3.11)
hy(z) gn(2)

Zwykle oczekuje sig, aby filtry stowarzyszone posiadaly wiasnosé dokiadnej re-
konstrukcji, ktora dla banku filtréw wyraza sig nastepujaco:

h(z)-h(z™") +g(z) 8(z™") =2 (3.12)

h(z)-h(-z") + g(2)-B(-z"") =0 (3.12b)

W przypadku macierzy polifazowych P(z) — uzywanej do syntezy, oraz P(z)—
uzywane) do analizy sygnatu, warunek dokladnej rekonstrukcji przyjmie postaé

P(z)-P(z") =1 (3.13)

co jest spelnione tylko wtedy, gdy wyznacznik macierzy P(z) jest réwny 1. Pare filtrow
h(z) 1 g(z) nazwiemy parg komplementarng. W konsekwencji roOwniez filtry stowarzy-
szone bedq parg komplementarna.

Najprostszym sposobem spenienia warunku dokladnej rekonstrukeji jest przypa-
dek, gdy P(z) = I. Wowczas j(z) = 'h"(z] =1 oraz g(z)=g(z)=2z"", a transformacja
dokonuje jedynie separacji probek parzystych i nieparzystych do odrebnych ciagéw nie
posiadajacych Zadnych wiasnosci widmowych, Przeksztalcenie to nazwane zostato le-
niwg transformacjg falkows i jest zwykle uzywane jako operacja poprzedzajaca filtra-
cje, a wiec rozdzielenie pasma za pomoca filtrow hy(z) i go(z) pochodnych od filtréw
h(z) i g(z).
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Na podstawie filtrow &(z) i g(z) mozliwe jest skonstruowanie filtréw pochodnych
ho(2) 1 go(z) bez utraty komplementarnosci. I tak:

80(z) = g(z)+ h(z)-s(z*) (3.14)

gdzie 5(z) jest filtrem o skonczonej odpowiedzi impulsowej (FIR), a wiec
s(2)=Y, 5, -z7F (3.15)
k

oraz analogicznie

hy(2) = h(z) + g(2) - (z%) (3.16)

gdzie #(2) jest filtrem o skonczonej odpowiedzi impulsowej, a wigc
f{z):E .fk -z_j: (31?}
k

Kazdy ze skonstruowanych w ten sposdb filtréw hy(z) jest komplementarny do
g(z), a kazdy z filtréw g(2) jest komplementarny do A(z), wiasciwoéé doktadne;j rekon-
strukcji jest wigc zachowana takze dla ,,poprawionych” ciagdéw reprezentacji aproksy-
macji i detali.

Etapy naprzemiennego poprawiania wlasnoéci widmowych tych ciagéw, zwane
odpowiednio liftingiem (konstrukcja filtru go(z)) oraz liftingiem dualnym (konstrukcja
filtru sp(z)) sa realizowane z uzyciem operacji predykcii i uaktualniania. Poniewaz dla
kazdej pary komplementarnej 4(z) i g(z) istnieja wielomiany s(z) i #z) oraz stata X,

takie ze
1 s, 1 oK 0]
F{z:}:]___[:_ 3.18
To 1 t(z) 1 ﬂ%; o

s

kazdy falkc.;w}r bank filtrow moze zostac przedstawiony za pomocg leniwej transforma-
ty falkowej, m operacji naprzemiennego liftingu oraz skalowania.

Predykcyjna transformacja falkowa ma liczne zalety:

— Jest zawsze odwracalna (nawet gdy predykcja i uaktualnienie sq operacjami nieli-
niowymi),

— moze byé mfllizuwana przez algorytm szybkiej transformacji falkowej o znacznie
zredukowanej zloZonoéci obliczeniowe;,

— mu%e by¢ zrealizowana w systemach dopuszczajacych uzycie wylacznie reprezen-
tacji catkowitoliczbowej.



3.4. Transformacja falkowa
w reprezentacji calkowitoliczbowej

Z punktu widzenia zastosowan w rzeczywistych systemach przetwarzania sygna-
hi, dotychczas rozwazane transformacje maja zasadnicza wadeg. Reprezentacja sygna-
hi w dziedzinie czasu jest wyrazona liczbami calkowitymi (lub nawet naturalnymi),
gdyz jej Zrodtem jest zwykle przetwornik analogowo-cyfrowy. Tymczasem reprezenta-
cja czasowo-czgstotliwosciowa uzywa wartosci zespolonych lub w przypadku czysto
rzeczywistych rodzin falkowych — wartosci rzeczywistych. Poniewaz istniejg zasadni-
cze roznice w sposobie przechowywania 1 obrobki wartoSci catkowitych i rzeczywi-
stych w maszynie cyfrowej, transformacja falkowa zwigzana ze zmiang formatu sygna-
fu ze staloprzecinkowego na zmiennoprzecinkowy implikuje szereg istotnych konse-
kwencji:

— zakres wartosci formatu statoprzecinkowego i zmiennoprzecinkowego jest inny;

— reprezentacja maszynowa obu formatdéw jest odmienna, w szczegdlnosci jedna
probka sygnatu w reprezentacji zmiennoprzecinkowej zajmuje wigeej pamigcei;

— operacje arytmetyczne w przypadku formatu staloprzecinkowego sg realizowane
przez inne procedury niz w przypadku formatu zmiennoprzecinkowego;

— format zmiennoprzecinkowy jest zwigzany z zaokragleniem i nie daje gwarancji
uzyskania dokladnych wartosci catkowitych prébek sygnalu po zastosowaniu od-
wrotnej transformacji falkowe;.

Powyzsze mankamenty, a takze mozliwos¢ realizacji transformacji falkowej z uzy-
ciem bardziej rozpowszechnionych i szybszych procesoréw staloprzecinkowych, staly
sie motywacja do wynalezienia transformaciji falkowe] uzywajacej wspdlezynnikdw
catkowitych.

Przed wynalezieniem predykcyjnej transformacji falkowej umozliwiajgcej realiza-
cje dowolnego systemu falkowego w dziedzinie catkowitoliczbowej rolg najbardziej
zaawansowanej metody dekompozycji sygnalu uzywajace] wylacznie reprezentacyi sta-
loprzecinkowej pelnila transformacja S oraz jej udoskonalona wersja znana jako trans-
formacja S+P (rys. 3.5). W wyniku transformacji S cigg probek d zawiera reprezentacje
wyzszej potowy pasma, natomiast cigg s jest aproksymacja przy nizszym poziomie roz-
dzielczofcei.

$11 = (So,2041 + 50,21/ 2 (3.19a)

dy1 =5S0,2141 —S0,21 (3-19b)

Przy zaokragleniu wartosci ciggu s wykorzystuje sig¢ wiasno$¢ liczb catkowitych,

dla ktérych, dowolnych dwéch, suma i réznica majg tg sama parzystos¢ (obie parzyste

albo obie nieparzyste). Znajac parzystos¢ réznicy (a wige probki ciggu d), mozna wige
okresli€ kierunek zaokraglenia Sredniej (prébki ciagu s).
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Rys. 3.5. Schemat blokowy transformacji §+P: a) modut analizy; b) modul syntezy

Pewng poprawe miernych wlasnodci widmowych ciggébw generowanych przez
transformacje S osiggnigto przez dofaczenie operacji predykcyjnej uzywajacej nie tyl-
ko wartosci poprzedzajacych prébek aproksymaty s, ale takze wyliczonych wartosci
detali d:

d f_l.-} = 50,2+1 = 50,2/ (3.20a)
s1t =S +dW /2 | (3.20b)

dyy = ffﬂ} + 0 (817-2 = S1ym) B (spgmr =S1) +Y - (51 —s14) —8-d))  (3.21)

Wspoétczynniki wagowe o, 3, v i 8 przyjmujg rézne wartoéci w zaleznoéei od za-
stosowan.

Predykcyjna transformacja falkowa jest w istocie takZe uogélnieniem transforma-
cji S oraz S+P. Transformacja S jest bowiem przypadkiem, w ktérym wspbtczynnik
wagowy predyktora jest rowny jednosci, co wynika z zalozZenia, ze warto§¢ probki nie-
parzystej Sg ;41 jest réwna wartosci probki parzystej sg 5. Z wymagania, aby warto$¢
srednia aproksymacji na kolejnych poziomach dekompozycji s; oraz s;.; byla taka
sama, mozna wyliczy¢ warto§¢ wagi uaktualnienia jako 1/2. Tak wiec transformacja S
jest szczegdlnym przypadkiem predykeyjnej transformacji falkowej, w ktérej zastoso-
wanie w roli predyktora i uaktualnienia wielomiandéw rzedu 1 (jednomianéw) dopro-
wadzilo do dekompozycji sygnatu, w ktorej funkcje bazowe, tj. falka i funkcja skaluja-
ca, sg funkcjami Haara. Jest to jedyny przyklad dekompozycji ortogonalnej, poniewaz
stosowanie predyktora i uaktualnienia wyzszych rzedéw odpowiada dekompozycji
biortogonalne;.

Twierdzenie, Ze kazda transformacja falkowa moze byé zapisana jako predykcyj-
na, jest rGwnoznaczne z mozliwoscia skonstruowania kazdej transformaciji falkowej
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w wersji calkowitoliczbowej. W tym celu wystarczy zaokragli¢ rezultat filtracji bezpo-

érednio przed operacjg sumowania. W wersji staloprzecinkowej operacja liftingu jest
wiec wyrazona wzorem

i _ 1
”- dy - [Ep f‘,l,{-l-z] (3.222)

natomiast operacja liftingu dualnego wzorem

sy (E up) -dif +—] (3.22b)

co oczywiscie prowadzi do transformacji ciagu liczb catkowitych w ciag liczb catkowi-
tych. Jest to transformacja odwracalna, posiadajaca wlasnos¢ doktadnej rekonstrukeji
sygnatu. Zaréwno w dziedzinie czasu, jak i w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowej
sygnal jest kodowany w identycznej reprezentacji maszynowe]j 1 przetwarzany za po-
moc4 tych samych procedur.

Calkowitoliczbowa predykcyjng odwrotng transformacje falkowg otrzymaé
mozna przez proste odwrocenie kolejnosci operacji i odwrocenie znakow sumowania

(rys. 3.6).

s}:—r K i b?—““ ¢ —h”*“‘ » T2

t.(2) 8, (2) h(z) 5 (z)

le

7 B N ER: S .- W

Rys. 3.6. Schemat blokowy predykcyjnej odwrotnej transformacji falkowej
w wersji catkowitoliczbowej

Ostatnim zagadnieniem wymagajgcym wyjasnienia jest wspotczynnik skalujacy K.
Dwa rozwiazania sg stosowane w praktyce.

1) Zaniedbanie wspblczynnika K, co wymaga pamigtania, ze wynikowy szereg
aproksymacji zawiera wartoéci K-krotnie wigksze, natomiast wartosci szeregu de-
tali sg K-krotnie mniejsze. W takim przypadku korzystne jest takie zaprojektowa-
nie filtréw predykeji i vaktualnienia, aby wartoé¢ wspdiczynnika K byta jak naj-
blizsza jedno$ci. Mozna to osiagnaé wykorzystujac niejednoznacznos¢ przeksztal-
cenia banku filtréw do postaci liftingowej (istnieje wigcej niz jeden spostb
odwzorowania),
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2) Zastosowanie trzech dodatkowych operacji liftingowych, mozliwych do zaprojek-
towania w wersji staloprzecinkowej zamiast skalowania, Wykorzystywana jest
przy tym jedna z nastepujacych zaleznosci:

. - P -

K 0] [ k-2l U Offt x-1]1 0
(3.23a)

1 [T 1
0 — —— 1
] X 0 | 1 wa 0 1 11
K 0] 11 ¢ ‘1 I—l‘ 1 0 -1 Ry
o 1] K K K (3.23b)
I E- -1 1 _D 1 ! K 1 uﬂ 1 /

Jednym z pierwszych zastosowan catkowitoliczbowej predykcyjnej transformacji
falkowej jest bezstratna kompresja obrazéw. Stosuje ona dwie operacje liftingu na prze-
mian z dwoma operacjami liftingu dualnego. Filtr analizy h(z) ma dziewigé wspdlczyn-
nikow, a filtr syntezy A(z) — siedem, dlatego bank filtréw nazwany jest 9/7 (rys. 3.7).
Wspotczynnik skalujacy dla tego filtru jest réwny 1,1496 i jest zaniedbywany.
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Rys. 3.7, Schemat blokowy catkowitoliczbowej transformacji falkowej 9/7 i 9/7TM



ROZDZIAL 4
Ekstrakcja informacji diagnostycznych
z reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej

W rozdziale tym zostang oméwione przyklady pozyskiwania informacji diagno-
stycznych z czasowo-czgstotliwosSciowych reprezentacji sygnaléw biomedycznych.
Cechg wspolng omawianych tu zastosowan jest charakter informacji diagnostycznych
okre§lonych na przecigciu zwartego przedziahu czasowego i widmowego. Informacije
takie, trudne lub niemozliwe do pozyskania z czasowej postaci sygnahu, stajg sie latwe
do identyfikacji na plaszczyznie czasowo-czestotliwo$ciowe;j.

Najprostsze metody analizy nie wymagaja stosowania kolejnych automatycznych
metod rozpoznawania, a poniewaz transformacja jest dokonywana w jedng strone, jej
odwracalnos¢, a wiec ortogonalnos¢ bazy dekompozycji, pozostaje bez znaczenia, Bar-
dziej zaawansowane zastosowania tej grupy algorytmoéw stosuja automatyczne meto-
dy rozpoznawania i klasyfikacji cech, a postaé czasowo-czestotliwosciowa umozliwia
atwiejsze wyodrebnienie komponentow sygnatu, ktérych wartoéci stanowig zmienne
wejsciowe dla kolejnego algorytmu. Typowym przedstawicielem takiego agregatu me-
tod jest ztozenie transformac)i falkowej z sieciami neuronowymi.

W innych zastosowaniach produkty dekompozycji traktowane sa jak sygnaty
w dziedzinie czasu, o czegstotliwosci probkowania zmienionej w stosunku do sygnatu
oryginalnego, zawierajgce interesujgcy wycinek pasma. Sygnaty takie sa przeksztatca-
ne do dziedziny czestotliwoséci za pomocs transformacji Fouriera albo analizowane
w naturalnej dziedzinie z wykorzystaniem odmiennych niz w dziedzinie czasu wiasno-
§ci statystycznych.

4.1. Detekeja pdZnych potencjaléw komorowych
w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowej

4.1.1. Definicja i znaczenie diagnostyczne mikropotencjaléw

Nazwa ,,pbZne potencjaly komorowe” (mikropotencjaty komorowe, ang, late po-
tentials) okre§la zjawiska obserwowane w elektrokardiologii jako patologia depola-
ryzacji komoérek miesnia roboczego komoér. Komérki te charakteryzuje fizjologiczne
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zjawisko tzw. przedhuzonej refrakcji, dzieki ktéremu nie odbudowuja one swego poten-
cjalu spoczynkowego, a zatem pozostaja nieczule na bodzce i nie sg zdolne do powté-
rzenia skurczu przez okres ok. 270 ms. Wobec faktu, Ze komorki migénia roboczego
komor serca moga wzajemnie przekazywac sobie pobudzenie, zjawisko przedtuzone;
refrakeji ma fundamentalne znaczenie dla synchronizacji ich skurczu w czasie akcj
komér. Dzigki niemu dochodzi bowiem do sytuacji, kiedy pobudzenie wygenerowane
w ukladzie bodZcotwoérezym obejmuje kolejne komorki w objetosci migsnia tak dhugo,
az wszystkie one zostang zdepolaryzowane. Pod koniec fazy skurczu, kiedy brak juz
komorek gotowych do przyjecia pobudzenia, wygasa ono do czasu ponownego zaini-
cjowania skurczu przez uklad bodZcotwodrczy serca. W ten sposob kolejne skurcze sa
scisle kontrolowane przez uklad bodzcotwérczy (najczgsciej przez wezet zatokowo-
przedsionkowy), a ich czgstotliwosé jest adaptowana do zmieniajacego sig zapotrzebo-
wania organizmu na tlen.

Sytuacja patologiczna polega na utracie wilasnosci przedtuzonej refrakcji przez
niektore komérki migénia roboczego komér serca, Komorki takie moga byé pobudzane
wielokrotnie w czasie tej samej akcji skurczowej, a bodziec elektryczny moze dzieki
nim znajdowaé drogg powrotng lub okrezng. Bez wchodzenia w przyczyny zaburzef
przediuzonej refrakcji nalezy stwierdzié, ze jest to degradacja elektrochemicznych wia-
snosci blony komdrkowej obejmujaca poczatkowo pojedyncze komérki, lecz z czasem
rozprzestrzeniajgca si¢ na komorki sasiednie. W poczatkowym stadium, gdy komérki
dotknigte patologia sa jeszcze nieliczne, zmiany w funkcjonowaniu i wydolnoéci serca
sg trudne do zauwazenia. Najbardziej widocznym objawem sg zjawiska elektryczne
generowane przez widkna kurczace sig wielokrotnie, ktérych obraz elektrokardiogra-
ficzny uzasadnia nazwe ,,mikropotencjaty””. Nastepujg one bezposrednio za gléwnym
impulsem skurczowym (zespoltem QRS), charakteryzuja si¢ niewielka energia (gdyz
reprezentuja niewielki odsetek komérek) oraz wysoka czestotliwoécia, co jest nastep-
stwem wielokrotnych skurczéw. Zjawiska te sg trudne do zauwazenia w zwiazku z ich
lokalnym wystgpowaniem oraz z bezpoérednim sasiedztwem zespotu QRS o znacznie
(do 100 razy) wigkszej amplitudzie,

W stadium zaawansowanym istnienie drogi powrotnej lub okreznej moze powodo-
wac nawracanie pobudzen majace powazne konsekwencje dla pracy serca:

— skurcze partii migénia najbardziej odlegtych na drodze okreznej nastepuja naprze-
miennie, a nie jednoczeénie, co uposledza prace serca jako pompy krwi;

— zawsze znajdg si¢ komorki zdolne przejaé pobudzenie, ktére nie wygasa, w rezul-
tacie akcja serca wymyka sig spod kontroli uktadu bodZcotwérczego.

Konsekwencja krazacego pobudzenia jest czestoskurcz komorowy, w czasie kto-
rego czgstosé akeji serca moze osiggnaé warto$é do 600 uderzess na minute. Poniewaz
w tych warunkach wydajnoé¢ hemodynamiczna serca jest znikoma, a jednoczeénie
migsien wymaga wzmozonego ukrwienia, powstajg lokalne oérodki martwicy migénia
sercowego, a ich rozszerzanie prowadzi do nieodwracalnego zniszczenia narzadu
1 Smierci.
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Z tych przyczyn wielkie znaczenie diagnostyczne mikropotencjaléw polega na
mozliwosci wczesnego wykrycia zaburzen repolaryzacji oraz wskazania pacjentow
o podwyzszonym ryzyku tachykardii komorowej. Szczegblng rolg odgrywa diagnosty-
ka mikropotencjatéw u pacjentdéw po swiezo przebytym zawale serca.

4.1.2. Detekcja mikropotencjaléw w dziedzinie czasu

Pomimo braku standardowych kryteriow wystapienia péZnych potencjatéw, po-
wszechnie przyjeta metoda ich wykrywania jest spelnienie nastgpujacych warunkow
(rys. 4.1):

— czas trwania zespohu QRS (QRSd) filtrowanego gémoprzepustowym filtrem dwu-
kierunkowym 40 Hz musi przekroczy¢ 114 ms;

— warto$é napiecia $redniokwadratowego koncowych 40 ms zespotu QRS (RMS40)
nie przekracza 20 pV,

— czas, w ktorym warto$¢ napigcia Sredniokwadratowego pozostaje ponizej 40 pV,
przekracza 38 ms.

Podstawowym problemem technicznym wystepujacym przy analizie mikropoten-
cjatéw jest zapewnienie wysokiego stosunku sygnatu do szumu oraz znacznej rozdziel-
czolci i wyzszej niz standardowa czestotliwosci probkowania, Dwa ostatnie postulaty
sq speliane szczegdlnie przez elektrokardiografig wysokiej rozdzielczosci HR-ECG
(ang. high resolution electrocardiography), ale réwniez standardowe rejestratory
o czestotliwo§ei probkowania rzedu 400+600 Hz i rozdzielczoéei 12 bitow dostarczaja
sygnat o parametrach umozliwiajacych prowadzenie analizy péZnych potencjalow.

Wysoka warto§¢ stosunku sygnatu do szumu mozna zapewni¢ przez usrednianie syg-
nahu kolejnych uderzen (o tej samej morfologii). Poniewaz sygnat uzyteczny x(#) 1 szum
w(n) nie sg skorelowane, zarejestrowany przebieg y(n) mozna przedstawi¢ jako sume

y(n) = x(n) + w(n) (4.1)

Jezeli kolejne ujredniane okna sa odpowiednio zsynchronizowane, potozenie
punkfu synchronizaciji jest wspolne dla wszystkich sygnaldw, wigc kolejne sygnaty sq
skorelowane ze sobg. Nie sa w zaden spostb skorelowane sktadowe szuméw w kolej-
nych oknach. Poniewaz usrednianie dotyczy skiadowych sygnatu i sktadowych szumu
jednoczeénie, wartos¢ amplitudy sygnatu (dzigki korelacji zapewnianej przez wsp6lny
punkt synchronizacji) zostaje zachowana, natomiast wariancja usrednionej skladowe]
szumowej zmniejszy sie N-krotnie

o

8 =~ (4.2)

Obliczajac poprawg stosunku sygnatu do szumu w jednostkach odchylenia sred-
niokwadratowego, otrzyma¢ mozna

SNR =SNR; - VN (4.3)
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Poniewaz uérednianie dyskryminuje reprezentacjg szybkozmiennych zjawisk
w zakresie poznych potencjaléw, liczba kolejnych usrednionych zespotéw rzadko prze-
kracza 100, co jednak jest juz wystarczajace, aby 10-krotnie poprawi¢ stosunek sygna-
tu do szumu.

czas trwania zespofu QRS, ms

. R,
__________ ‘ uasu 105 ms }
Lo i FtM54EI 45 I-'-"~IIr .
koricowe ms
b) czas lrwania zespolu QRS, ms

korficowe ms

Rys. 4.1. Prawidlowy zapis EKG: a) zapis patologiczny;
b) zawierajacy pozne potencjaly komorowe

Innym problemem jest zapewnienie odpowiedniej stabilno§ci punktu centrujace-
go. Wobec braku synchronizacji akcji serca z taktowaniem przetwornika analogowo-
cyfrowego moze sig zdarzy¢, ze nawet identyczne zespoly QRS beda reprezentowane

przez zdecydowanie rozne ciggi probek. Wilasciwe zsynchronizowanie u$rednianych
zespoléw mozna wowczas zapewnié poprzez:

— aproksymacjg szczytu fali R parabola i przyjecie maksimum paraboli jako punktu
synchronizujgcego;
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— minimalizacjg funkeji korelacji wzajemnej zespotu i sumy czeéciowej poprzedza-
jaca sumowanie;

— ekstrakcjg z uzyciem dodatkowych metod rozpoznawania (sieci neuronowe, spek-
tra wyzszych rzgdow, statystyka itp.).

4.1.3. Detekcja mikropotencjalow
w dziedzinie czasowo-czestotliwoSciowej

Definicja mikropotencjaléw sugeruje uzycie analizy sygnalu w dziedzinie cza-
sowo-czgstotliwosciowe] 1 pozwala oczekiwaé wysokiej efektywnoséci takiego roz-
poznania:

— tylko komponenty wystgpujgce w okreSlonym przedziale czasowym moga by¢
uwazane za mikropotencjaty, ze wzgledow fizjologicznych wystepuja one w bez-
posrednim nastgpstwie zespotu QRS (do 100 ms od wierzchotka);

— tylko komponenty o okreslonych wiasnosciach widmowych moga by¢ uwazane za
mikropotencjaly, zawierajg one znaczng energi¢ w przedziale 70+250 Hz.

Dekompozycya czasowo-czestotliwosciowa sygnatu elektrokardiograficznego w celu
detekeji mikropotencjatow jest wykonana za pomoca analizy falkowej Morleta. Meto-
da ta charakteryzuje si¢ lepsza precyzja czasowej lokalizacji komponentéw wysoko-
czestotliwosciowych niz spektrogram uzyskany za pomocg krétkookresowego prze-
ksztalcenia Fouriera. Jednoczes$nie wobec sasiedztwa wysokoenergetycznego zespotu
QRS stosowanie transformacji Wignera—Ville'a do detekcji mikropotencjalow jest nie-
wiasciwe, gdyz zwiazane z tq metoda interferencje pasozytnicze znacznie przekraczajg
energie mikropotencjatéw, skutecznie utrudniajac ich detekcije.

W detekeji mikropotencjatow istotne znaczenie ma mozliwosé dowolnego wyboru
wspoélczynnika kontrakeji kolejnych wersji czgstotliwosciowych falek analizujacych,
dzigki czemu czgstotliwosci srodkowe odpowiadajacych im filtréw mogg byé ustawia-
ne w sposob optymalny dla efektywnosci detekcji. Brak ortogonalnosci tak powstatej
bazy dekompozycji, a zatem niemozliwosé dokladnej rekonstrukcji sygnahu, jest bez
znaczenia i nie stanowi wady w kontekscie zadania detekcji. Uzyta falka Morleta jest
ponadto prosta obliczeniowo i tatwa w implementacji. Réwniez zespolony charakter tej
falki nie stanowi wady, gdyz estymatorem energetycznego udziah interesujgcych kom-
ponentdw w sygnale jest modul wartoéci odpowiedniego wspodlczynnika powierzchni
czasowo-czestotliwosciowe;.

Warunki do wystapienia mikroskurczéw sa analogiczne przy kazdej ewolucji ser-
ca, dlatego usrednianie sygnatu kolejnych zespotow QRS przynosi poprawe odstgpu
sygnatu mikropotencjatéw od szumu wraz z liczbg usrednionych zespotéw, o ile tylko
sg one poprawnie zsynchronizowane. Poniewaz pomigdzy kolejnymi ewolucjami serca
mogg wystgpowac réznice fazowe sygnalu mikropotencjatéw, uérednianiu podlega mo-
dut sygnatu EKG. Usrednianie sygnalu moze zosta¢ zrealizowane takze za pomoca
wartosci Srednich odpowiadajacych sobie wspolczynnikéw czasowo-czgstotliwoscio-
wych kolejnych ewolucji serca.
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Analiza elektrokardiograméw wysokiej rozdzielczosci pacjentéw, u ktorych stwier-
dzono wystapienie mikropotencjatéw z uzyciem metody czasowej (podrozdz. 4.1.2),
i porownanie z zapisami os6b zdrowych doprowadzity do wskazania wspotczynnikow
powierzchni czasowo-czestotliwosciowej o najwigkszej zdolnosci separacji abu grup,
Pozycja tych wspdiczynnikow w dziedzinie czestotliwoscr jest okreslona przez numer
pasma, natomiast pozycja w dziedzinie czasu jest okre$lona wzgledem punktéw poczat-
ku i konca zespotu QRS.

Branie pod uwage punktu poczatkowego zespotu QRS jest uzasadnione, gdyz:

— reprezentuje on poczatek akcji skurczowe) bedgce) bezposrednig przyczyna mi-
kropotencjatow;

— moze byé wyznaczony z wickszg dokladnoscia niz punkt konicowy zespohu QRS,
zwlaszcza gdy detekeja punktu koficowego jest zakibcona przez mikropotencjaty;

— moze byé wyznaczony z wigkszym poziomem ufnosci niz punkt koficowy zespotu
QRS.

Podobnie jak w przypadku detekcji w dziedzinie czasu, dla wybranych wspétczyn-
nikéw okreslono nastepnie wartodci progowe, ktérych przekroczenie jest rOwnoznacz-
ne z wykryciem mikropotencjaléw. Poniewaz wspoélezynnikoéw tych jest zwykle kilka,
ostateczna decyzje przyjmuje si¢ w wyniku wazenia decyzji czastkowych.

Alternatywnym rozwigzaniem jest zastosowanie logiki rozmytej albo systemu
klasyfikacji z uzyciem sieci neuronowych, ktdrego wejsciem jest zestaw wybra-
nych wspodtczynnikdw czasowo-czgstotliwosciowej (usrednionej) reprezentacji sygna-
tu. W tych przypadkach odpowiedz systemu nie jest ograniczona do wartosci binarnej
(wykryto, nie wykryto), ale moze zawieraé wskazoéwki odnosénie prawdopodobienstwa
lub sklonnosci do poznych potencjatéw albo wskazania dotyczace dalszych testdw,

Rys. 4.2. Przykiadowe powierzchnie czasowo-czestotliwofciowe uzyskane z elektrokardiogramu za
pomocy analizy falkowej Morleta: a) dla przypadku wystgpowania mikropotencjaléw komorowych;
b) dla przypadku fizjologicznego

Rysunek 4.2 przedstawia przykladowe powierzchnie czasowo-czestotliwoéciowe

uzyskane z elektrokardiogramu za pomoca analizy falkowej Morleta dla przypadku
wystgpowania mikropotencjaléw komorowych oraz dla przypadku fizjologicznego.
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Rysunek 4.3 przedstawia porOwnanie skutecznosci detekcji mikropotencjaléw metoda

tradycyjna w dziedzinie czasu oraz metodg czasowo-czestotliwosciowg z uzyciem
transformacji falkowej.
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Rys. 4.3. Porownanie skutecznosci detekeji mikropotencjatéw metods tradycyjng w dziedzinie
czasu oraz metoda czasowo-czgstotliwosciows z uzyciem transformacji falkowej

4.2, Detekcja zjawisk padaczkowych

4.2.1. Zastosowanie elektroencefalografii w detekcji padaczki

Elektroencefalografia (EEG) jest technika rejestracji i analizy czynnoS$ci elek-
trycznej mézgu. Niewielka amplituda sygnati, w najlepszym przypadku siggajaca
100 pV, oraz konieczno$¢ specjalnego przygotowania skory glowy sprawiajg, ze wyko-
nanie zapisu EEG nie nalezy do zadan technicznie tatwych. Obecnie zapis elektroence-
falograficzny jest drugim, po elektrokardiografii, powszechnie wykonywanym testem
elektrodiagnostycznym. Réwniez pod wzgledem liczby metod automatycznego prze-
twarzania sygnatu i wspomagania interpretacji badan komputerem ustgpuje tylko elek-
trokardiografii.

Zapis elektroencefalograficzny jest standardowo wykonywany z uzyciem 16-ka-
natowego rejestratora zapewniajacego czulosé¢ ok. 50 uV na zakres pomiarowy w pa-
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$mie czestotliwoéci 1+100 Hz. W powszechnym uzyciu przy badaniach os6b doro-
stych jest tzw. System Migdzynarodowy (System 10-20), zaproponowany w 1958 roku,
sktadajacy sie z 19 elektrod podstawowych.

Badanie elektroencefalograficzne wykonuje si¢ zwykle jako spoczynkowe, a na-
stgpnie aktywacyjne, co ma na celu wyodrebnienie i zlokalizowanie zmian elektryczne;
czynnosci mézgu wywolanych okre§lonym bodzcem.

Zapis spoczynkowy jest wykonywany w warunkach spokoju, bez doptywu bods-
cow stuchowych, wzrokowych i dotykowych o nadmiernym natgzeniu. Osoba badana
siedzi lub lezy w wygodnej pozycji, w stanie relaksu — odprezenia fizycznego i psy-
chicznego. W takich warunkach uwidaczniajg si¢ tzw. cechy podstawowe zapisu EEG,
ktore przyjeto uwazaé za punkt odniesienia w badania stanoéw patologicznych oraz dla
potrzeb wyodrebnienia sktadowych zwiazanych z bodZzcem aktywacyjnym.

Zapis aktywacyjny polega na zastosowaniu bodZea w celu wywolania zmian re-
prezentac)i elektrycznej aktywnosci mozgu, a nastgpnie diagnozowaniu poprawnoéci
pracy mozgu w zaleznosci od zaobserwowanych zmian zapisu. Do rutynowo stosowa-
nych aktywacji naleza: zamkniecie oczu, hiperwentylacja, sen fizjologiczny lub farma-
kologiczny oraz aktywacje chemiczne.

Zapis EEG zarejestrowany w pamieci jako wielowymiarowy sygnat dyskretny
zmoze by¢ przeszukany automatycznie w celu rozpoznania tzw. rytméw bedacych
podstawowymi elementami zapisu EEG. Uzycie komputera ma szczegdlne znaczenic
w przypadku zapisow diuzszych (np. 8-godzinnych).

Identyfikacja rytmow jest zwykle zwigzana z analizg widmowa lub uzyciem
filtrow cyfrowych. Identyfikacja prowadzi do wskazania poczatkéw i koricow odein-
kéw zawierajacych dany rytm. Odcinki takie moga zachodzié na siebie. Analiza wid-
mowa (zwykle krétkookresowa transformacja Fouriera) jest prowadzona w rucho-
mym oknie o diugo$ci 5 s. Taka jest tez dokiadnosé okreélania poczatku i kofica
odcinka zawierajgcego poszukiwany rytm. Transformata dzielona jest na podpasmu
odpowiadajace poszczegblnym rytmom i obliczana jest zawartoéé energetyczna po-
szczegblnych zakreséw czgstotliwosci, Na podstawie proporcji energii chwilowych
w zdefiniowanych zakresach czgstotliwosci stawiana jest diagnoza o obecnosei lub
nieobecnosci rytmu,

Obserwacja podstawowych elementéw zapisu elektroencefalograficznego mo-
ze prowadzi¢ do bardziej specjalistycznych poszukiwan diagnostycznych w kierun-
ku wykrycia (weryfikacji podejrzen) okreslonych zaburzen funkcjonowania centralne-
go ukladu nerwowego. Jest to jedna z dziedzin diagnostyki, w ktorej elektroencefa-
lografia nie jest wypierana przez coraz doskonalsze metody diagnostyki obrazowej
(CT czy NMR).

Przykiadem takiego zaburzenia jest epilepsja (padaczka). W tym przypadku anali-
za EEG charakteryzuje sig nie tylko wartoécia diagnostyczng czy prognostyczna, ale
umozliwia takze lokalizacjg ognisk padaczkowych, jesli takie wystapia.
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Jezeli podczas obserwacji chorego stwierdzono napady lub wylaczenia, to wyste-
powanie jednej z dwoch form (rys. 4.4): iglicy albo potgczenia iglicy i fali, w okreglo-
nych dlugotrwatych sekwencjach jest uwazane za potwierdzenie padaczki w zapisie
EEG. Istotna jest takze topograficzna synchronizacja sekwencji iglic. Jednoczeénie

iglice oraz fale mogg wystgpowac pojedynczo u oséb catkowicie zdrowych na pograni-
czu faz snu,
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Rys. 4.4. Elektroencefalograficzny zapis iglic bedaeych objawem padaczki

Iglice reprezentuja wyzwolenie napadu padaczkowego, co nastgpuje zwykle wte-
dy, gdy wyladowania w obrgbie pojedynczego neuronu rozprzestrzenia si¢ i obejma
dostatecznie duzg liczbe neurondéw sagsiednich, Elektroencefalograficzny zapis napadu
padaczki jest cennym Zrédiem informacji diagnostycznych, ale poniewaz moment wy-
stapienia napadu jest nieprzewidywalny, celowe jest stosowanie aktywacji sprzyjaja-
cych nasileniu objawow. Zwykle dokonuje sig tego podczas zapisu snu fizjologicznego
albo na drodze farmakologiczne;j.

Reguly rozréznienia iglic od artefaktow sg stosunkowo tatwe do sformalizowania:

— iglice s niesymetryczne i zwykle nastgpuje po nich wolna fala;

— iglice sg zwykle dwu- lub trzyfazowe na tle wolnozmiennej aktywnosci podioza;

— iglice wystgpuja jednoczeénie w kilku odprowadzeniach, przy czym w jednym
z nich amplituda jest najwyzsza;

— iglice wystgpuja rytmicznie, niekiedy interwat podstawowy jest podwielokrotno-
Scig odstepu dwdch sgsiednich iglic.

Identyfikacja iglic moze by¢ zrealizowana:

— metodami korelacyjnymi, w ktérych poprawne rozpoznanie opiera sie na podo-
bienstwie ksztaltéw kolejnych iglic w danym kanale;

— w dziedzinie czasowo-czestotliwoéciowej poprzez stwierdzenie wspolwystapief
okreslonych komponentéw czasowo-czestotliwosciowych sygnatu.
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Dokiadniejsza analiza ksztaltu iglicy daje pewne wskazowki diagnostyczne doty-
czace przyczyn padaczki, co jednak wymaga doswiadczenia klinicznego i nie stalo sie
dotychczas przedmiotem rozpoznania automatycznego.

4.2.2, Detekcja iglic w dziedzinie czasowo-czgstotliwo$ciowej

Definicja iglicy jako krétkotrwalego epizodu wysokoczestotliwoéciowego syn-
chronicznego w kilku kanalach i powtarzajgcego sie w okre$§lonych odstepach cza-
su predestynuje wykorzystanie do ich detekcji metod czasowo-czestotliwo$ciowych,
W najprostszym przypadku detekcja polega na stwierdzeniu wystapienia komponen-
tow sygnatu w okreslonym pasmie czestotliwosciowym (dla iglicy: 24+40 Hz) o ener-
gii znacznie przewyzszajacych energie otoczenia. Stosunek tych energii jest miarg
prawdopodobienstwa wystapienia iglicy i przeciwnie do wartosci bezwzglednej energii
umozliwia wytowienie iglicy z tla zaklocen lub sygnaléw fizjologicznych zarejestro-
wanych réwnoczesnie. Kolejnym krokiem jest badanie korelacji podwyzszonej energii
w sasiednich topologicznie kanatach zapisu EEG. Jednoczesne podwyzszenie energii
w kilku kanatach jest juz przestanka do stwierdzenia wystapienia iglicy,

Metoda detekeji iglic jako izolowanych epizodéw nie jest odporna na zakl6cenia
impulsowe pojawiajace sie we wszystkich odprowadzeniach EEG. Zrédtem takich za-
ki6een moze by¢ np. impuls elektromagnetyczny lub niestabilnoéé napiecia zasilania.
Uodpornienie metody detekceji na zakiécenia tego typu jest mozliwe dzigki grupowe;
naturze iglic. Wykrycie pierwszej iglicy jest realizowane przez algorytm opisany po-
przednio. Nastgpnie jest okre§lany interwat czasu, w ktdrym spodziewane jest wysta-
pienie kolejnej iglicy (zwykle do 1,5 s). Jezeli w tym interwale nie wykryto kolejnego
epizodu synchronicznego podwyzszenia energii komponentéw wysokoczestotliwo-
Sciowych — informacja o pozytywnej detekcji jest anulowana, W przeciwnym przypad-
ku zaréwno pierwszy, jak i drugi epizod jest uznawany za iglice, a nastepnie modyfiko-
wane sq warunki progowe detekcji:

— prog stosunku energii iglicy do energii otoczenia w zadanym padmie czestotliwo-
Sci jest ustawiany na 40% wartoSci $redniej obu wykrytych iglic;

— interwat czasu, po ktérym spodziewane jest wystapienie kolejnej iglicy, jest rowny
odstgpowi iglic juz znalezionych — wyznaczony przedzial czasu jest dtuzszy dla
dhuzszych interwalow i zwykle zawiera si¢ w granicach 150200 ms.

Wykrycie kolejnych iglic przebiega nastepujaco:

— kazde synchroniczne podwyzszenie energii komponentéw wysokoczestotliwo-
sciowych jest notowane;

— jezeli biezaca warto$¢ stosunku energii jest wieksza od ostatniej wartoéci progo-
wej i epizod przypada w przedziale czasu spodziewanej iglicy, to jest uznawany za
iglice;
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— jezeli w przedziale czasu spodziewanej iglicy nie wykryto epizodu podwyzszenia
energii, a epizod taki przypada po przedziale czasu spodziewanej iglicy i wartogé
jego stosunku energii jest wigksza niz podwojona wartosé ostatniej $redniej, to jest
on uznawany za iglice;

— w przypadku pozytywnej detekcji iglicy wartoéci interwatu oraz §redniego i pro-
gowego stosunku energii sa modyfikowane; jezeli w skiad grupy wchodzi wie-
cej niz szes¢ iglic to tylko szeé¢ ostatnich warto$ci stosunku energii podlega usred-
nianiu.

Odrebna detekcja fali jako epizodu EEG nie moze byé¢ wykonana, gdyz zakres
czestotliwosciowy tworzacych ja komponentéw sygnatu jest identyczny z rytmem alfa
(8+13 Hz). Fala moze by¢ za to rozpoznana w kontekscie poprzedzajacej iglicy. Pod-
stawq rozpoznania jest w takim przypadku podwyzszona wzgledem otoczenia energia
w pasmie czgstotliwodcei 8+13 Hz oraz stalo$¢ odstepu czasowego od poprzedzajacej
iglicy. W przypadku iglicy z fala, fala jest spodziewana w okresie do 500 ms po iglicy.
Pomimo ze epizody iglicy z falg rowniez wystepuja synchronicznie w zblizonych to-
pologicznie kanatach i grupowo w czasie, moze sig okazaé¢ niemozliwe wyodrebnienie
w zapisie kazdej fali towarzyszacej iglicy. Dlatego dla odréznienia grupy iglic z fala od
grupy iglic wystarczy wykrycie fali za iglicg dla 40% iglic tworzacych grupe.

Charakterystyczng cecha opisywanej metody jest zdefiniowanie wzorca czasowo-
-czgstotliwosciowego reprezentujacego poszukiwane zjawisko, a nastepnie poszuki-
wanie lokalnej zgodno$ci rzeczywistego zapisu z tym wzorcem. Opisany algorytm
detekcji postuguje sig¢ wartosciami bezwzglednymi wspdlczynnikéw czasowo-czesto-
tliwosciowe) reprezentacji sygnatu. Podobnie jak w przypadku detekcji péznych poten-
cjalbw komorowych, dekompozycja jest dokonywana za pomocg analizy falkowe;
Morleta. Eiminuje to niedoktadnosci precyzji czasowej lokalizacji komponentow wy-
sokoczestotliwo§ciowych typowe dla krétkookresowego przeksztalcenia Fouriera,
a takze interferencje pasozytnicze niemozliwe do uniknigcia w transformacji Wignera—
—Ville'a.

W detekeji iglic i fal istotne znaczenie ma mozliwoéé dowolnego wyboru wspol-
czynnika kontrakcji kolejnych wersji czgstotliwosciowych falek analizujgcych, dzieki
czemu czgstotliwosci Srodkowe odpowiadajacych im filtréw mogq byé ustawiane
w sposdb optymalny dla efektywnosci detekcji. W detekcji zjawisk padaczkowych
z zapisu EEG nie wykorzystuje sig transformacji odwrotnej, dlatego brak ortogonalno-
sci bazy dekompozycji jest bez znaczenia i nie stanowi wady w kontekscie zadania
detekcji. Poniewaz algorytm detekeji wykorzystuje wartoéci bezwzgledne wspolczyn-
nikéw powierzchni czasowo-czgstotliwo$ciowej reprezentujace lokalng energie sygna-
fu bez znaczenia pozostaje réwniez fakt wykorzystywania falki, a zatem i reprezentacji
o wartosciach zespolonych.

Algorytm detekeji wykorzystuje cztery falki o czestotliwosciach $rodkowych 35 Hz
i 27 Hz dla detekcji iglicy oraz 11 Hz i 9 Hz dla detekcji fali (rys. 4.5). Precyzyjne
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ustalenie wspolczynnika kontrakcji zalezy oczywiscie od zastosowanej czgstotliwosci
probkowania, ale za cene rezygnacji z ortogonalnoséci bazy dekompozycji i dopuszcze-
nia powielenia informacji na przecigciu czgstotliwosciowych zakreséw analizy falek
poszczegdlnych pasm uzyskano pelna dowolno$é wartosci tego wspolczynnika.

Fp1-F3 \./———fx_/‘ﬂ\/\\/k\
F3-C3 —-———NWW_\NH'I'

600 pVv I: | |
1 sekunda

iglica

fala

Rys. 4.5. Detekcja iglic w wieloodprowadzeniowym zapisie EEG
w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej

W pierwszej kolejnosci poszukiwane jest wystapienie iglicy. Zakresy czgstotliwo-
§ciowe dwoch wyzszych pasm sa przeszukiwane przez trzy przylegle ruchome okna
o jednakowej dhugos$ci (120 ms), w ktorych uéredniana jest wartoS¢ bezwzgledna
wspolczynnikow czasowo-czgstotliwosciowej reprezentacji sygnahu. Diugos¢ okna jest
tak dobrana, ze przy dokladnoéci przesuwania okien 30 ms wynikajacej z czgstotliwo-
éci Srodkowej falek reprezentacja iglicy zmiesci si¢ catkowicie w $rodkowym oknie,
podczas gdy dwa sasiednie okna zawiera¢ bgda reprezentacjg energii otoczenia. Na
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kolejnych pozycjach okien badane jest spetienie warunku maksimum energii w §rod-
kowym oknie, a nastepnie spelnienie przez stosunek energii w $rodkowym oknie do
energii w sasiednich oknach warunku progowego. Koniunkcja pozytywnych rezulta-
tow progowania w topologicznie przyleglych odprowadzeniach jest réwnoznaczna
z wykryciem iglicy, a jej doktadna pozycja wyznaczana jest za pomoca paraboli najle-
piej dopasowanej do wartosci bezwzglednych wspéiczynnikéw reprezentacji czasowo-
-czestotliwo$ciowej zawartych w Srodkowym oknie.

Po stwierdzeniu wystapienia iglicy 1 okresleniu jej pozycji sprawdzany jest waru-
nek wystapienia fali w zadanym przedziale czasowym. Dokonuje sie tego przez analize
dwdéch nizszych pasm czgstotliwosci, poczawszy od momentu wystapienia iglicy. War-
to$ci reprezentacji sygnalu nie sq w tym przypadku uéredniane, a wystgpienie mak-
simum lokalnego wsréd prébek nastgpujacych po iglicy w okresie odpowiadajgcym
500 ms jest rbwnoznaczne z detekcja fali.

4.3. Detekcja wrzecion snu w zapisie polisomnograficznym

Rozdzial ten opisuje uzycie techniki poszukiwania dopasowan (ang. matching
pursuit) do analizy elektroencefalogramu zarejestrowanego podczas fizjologicznego
snu catonocnego.

Podczas snu fizjologicznego wyodrebnié mozna powtarzajacq sie sekwencje faz:
charakteryzujacq si¢ szybkimi ruchami gatek ocznych faze REM (ang. rapid eye
movements) oraz cztery fazy non-REM, rozrézniane na podstawie zapisu aktywno-
sci elektryczne] mozgu. Przedmiotem opisywanej tu analizy sg tzw. wrzeciona snu,
znane tez pod nazwa fali sigma, znamienne dla drugiej fazy snu. Wrzeciona sq obecne
w zapisie EEG snu fizjologicznego osoby zdrowej (ok. 5003300 w czasie 8-godzin-
nego snu). Ich brak jest charakterystyczny dla fazy REM, ok. 1% ogolnej liczby wrze-
cion przypada jednak na te faze snu za sprawa rozmycia granicy pomiedzy kolejnymi
fazami.

Po zapadnigciu w sen dosrodkowe przewodzenie bodzcéw w kierunku od kory
moézgowe] do wzgdrza zostaje zablokowane. Wrzeciona snu sg generowane przez neu-
rony siateczkowe wzgorza rytmicznie wytwarzajace potencjaly postsynaptyczne blo-
kujace aktywno$é neurondw korowo-wzgbrzowych. Wrzeciona obserwowane w zapi-
sie odprowadzen frontalnych maja zwykle nizszg czestotliwosé (ok. 12 Hz) niz wrze-
ciona zarejestrowane w okolicach potylicznych (ok. 14 Hz). Wrzeciona zarejestrowane
w poblizu linii rodkowe] (odprowadzenia: Fz, Cz, Pz) majg przewaznie wyzsza ampli-
tudg niz wrzeciona zarejestrowane w rejonach peryferyjnych. Zmiany amplitudy i cze-
stodci wystepowania wrzecion podczas uplywu czasu snu sg jeszcze obecnie przedmio-
tem badan neurologii.

Nawet ten uproszczony opis fizjologiczny daje obraz przydatnosci detekeji i anali-
Zy wystgpowania wrzecion w zaburzeniach inicjacji 1 podtrzymania snu (insomnia)
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oraz patologii snu polegajacych na cze$ciowych lub catkowitych wybudzeniach noc-
nych. Zmiany morfologii wrzecion nast¢puja w wyniku procesOw starzenia sie oraz
dysfunkcji w obrebie centralnego ukiadu nerwowego. Takze zmiany nowotworowe
(guzy), epilepsja, depresja, wplyw lekéw oraz zaburzenia napigcia (hypotonia) maja
swoja reprezentacje w zmianach parametréw wrzecion snu. Ponadto, analiza wrzecion
snu moze by¢ istotnym elementem monitorowania pacjentow po operacjach neurochi-
rurgicznych.

Wrzeciona s3 strukturami synchronicznych oscylacji o czestotliwoéci 11+15 Hz
i czasie trwania 0,5+6 s (co najmniej 6+7 oscylacji). Sg one dobrze zlokalizowane
W czasie 1 czgstotliwosci oraz niekiedy niosg znaczng energig. Charakterystyczng ich
cechg jest whadnie dobra lokalizacja, niekiedy do ich opisu wystarcza jeden atom repre-
zentacjl oraz powtarzalne wystepowanie we wzglednie statych interwatach czasu, co
3+10s. Nazwa ,,wrzeciono” dobrze reprezentuje obwiednie oscylacji podobna do funk-
cji dzwonowej symetryczna wzgledem polowy czasu trwania i wzgledem linii izoelek-
trycznej.

Diagnostycznie istotnymi parametrami wrzecion analizowanymi z uwzglednie-
niem topologii odprowadzen rejestrujacych sa:

— czestotliwoéé oscylacji,

— czas trwania,

— amplituda miedzyszczytowa,

— liczba wrzecion w jednostce czasu,

Detekcja wszystkich rytmicznych komponentéw na plaszczyznie czasowo-czesto-
tliwosciowej prowadzitaby do trudnego do interpretacji nadmiaru danych. Wykorzysta-
nie dodatkowego kryterium duzej energii zawartej w reprezentacji wrzecion prowadzi
do znacznie bardziej przejrzystego obrazu elektrycznej aktywnosci mézgu. Bez zna-
czenia pozostaje przy tym, Ze reprezentacja z uzyciem ograniczonej liczby funkcji
stownika nie wyczerpuje dokiadnie calej energii sygnahu (ok. 97%). Liczba niezbed-
nych funkcji analizujacych zalezy od iloéci informacji zawartej w sygnale i od kohe-
rencji z wybranym stownikiem. Uzupetnianie reprezentacji o kolejne funkcje prowadzi
w te] sytuacji tylko do wzrostu udzialu reprezentacji skiadowych szumu (rys. 4.6).
Ostatecznie, dla sygnatu o dlugosci 2048 probek (czestotliwosé probkowania 100 Hz),
ze stownika ziozonego z miliona elementéw o znacznej redundancji wybrano reprezen-
tacjg zlozong ze 100 funkeji.

Wrzeciona snu sg identyfikowane na podstawie dwoch kryteriéw: czestotliwosci
z przedziatu 12+15 Hz oraz rozpigtosci czasowej 500+650 ms (rys. 4.7). Amplitudowy
prog detekcji wrzecion na plaszczyinie czasowo-czestotliwosciowej jest zalezny
od fazy snu, przyktadowo w fazie REM brak wrzecion o amplitudzie przekraczajgcej
20 pV, podezas gdy w pozostatych fazach snu spotykane sa nawet w bezposrednim
sgsiedztwie wrzeciona o amplitudzie 30+80 pV.
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Rys. 4.6. Reprezentacja zapisu EEG na plaszczy#nie czasowo-czestotliwosciowej: a) uzycie 50 funkji
bazowych zapewnia reprezentancje 94,25% energii; b) uzycie 100 funkcji — 97,7% energii; c) uzycie
200 funkcji — 99,32 enrgii
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Rys. 4.7. Identyfikacja wrzecion snu (A, B, C) oraz (D, E) na plaszczyZnie czasowo-czgstotliwosciowe;
metodg poszukiwania dopasowan

4.4. Ocena zmiennoSci rytmu serca
za pomocy sieci falkowo-neuronowej

Wyodrebnianie cech charakterystycznych dla okreSlonych patologii z sygnatu
elektrodiagnostycznego jest podstawowym celem analizy w dziedzinie czasowo-czeg-
stotliwoiciowej. Czesto stosowane jest pordwnanie reprezentacji sygnahlu biezacego ze
wzorcem sygnatu patologii w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowej albo binaryzacja
okre§lonych wspolczynnikoéw reprezentacji z uzyciem doswiadczalnie wybranych war-
to§ci progowych. W przypadku bardziej skomplikowanych zaleznosci te proste Srodki
podejmowania decyzji przestaja jednak wystarcza¢ 1 nieodzowne jest uzycie metod
sztucznej inteligencji. Jedng z nich jest sie¢ falkowo-neuronowa WNN (ang. wavelet
neural networks), ktéra taczy w sobie cechy transformacji czasowo-czestotliwosciowej
[ rozpoznawania cech.

Idea sieci falkowo-neuronowych zostala zaproponowana przez Zhanga i Benveni-
ste’a w 1992 roku i polega na zastapieniu funkcji aktywacji N neurondéw jednowar-
stwowej sieci neuronowej typu perceptron przez funkcje falkowe wygenerowane z tej
samej falki-matki za pomoca skalowania i przesuwania (4.1). Przeksztalcenie falkowe
dodane na wejscie struktury sieci neuronowej (rys. 4.8) i:-e{m funkcje klasyfikatora
majgcego za zadanie wyodrgbnienie tylko tej czgsci informacji zawartej w sygnale,
ktora jest najbardziej znamienna w aspekcie dokonywane) analizy.

i=1 a;

N _ :
Y=Y, wfw[x & ]+ Wo (4.4)

gdzie g; oraz b; oznaczajg, odpowiednio, skalowanie i przesuniecie, natomiast w; jest
i-tym wspoélczynnikiem wagowym.
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Podobne rozwigzanie mozna zastosowaé w sieci wielowarstwowej, ktdrej warstwa
wejéciowa bedzie stanowita baze dekompozycji. Baza dekompozycji moze byé ortogo-
nalna, o ile zostanie uZyta ortogonalna rodzina falkowa. Baza ortogonalna moze byé
zupelna, jezeli liczba neurondéw bedzie odpowiadala calkowitej liczbie atoméw po-
wierzchni czasowo-czgstotliwoSciowej. Zwraca uwage fakt, Zze w przeciwiefstwie do
klasycznej sieci neuronowej, poszczegblne neurony warstwy wejéciowej (wavelony)
majg rozne funkcje aktywacji, co oznacza wstepng ,.specjalizacje” w wykrywaniu réoz-
nych cech sygnalu. Z tego powodu sieci falkowo-neuronowe sa przydatne przede
wszystkim do wyszukiwania sci§le zdefiniowanych wzorcéw. Niestety, ceng za te spe-
cjalizacjg jest znaczna wrazliwos¢ procesu rozpoznania na warunki poczatkowe.

Rys. 4.8. Struktura sieci falkowej (role funkeji aktywacji petnia funkcje falkowe)

Znane sa zastosowania sieci falkowo-neuronowych w analizie akustycznych po-
tencjaléw wywotanych, natomiast algorytm opisany w niniejszym podrozdziale wyko-
rzystuje takg sie¢ do klasyfikacji sygnalu zmienno$ci rytmu serca HRV (ang. heart rate
variability) pacjentéw z chorobg naczyniowa. Celem algorytmu jest okreslenie pozio-
mu choroby naczyniowej na podstawie zapisu elektrokardiograficznego — taniej i nie-
inwazyjnej metody elektrodiagnostyczne;j.

Przed uzyciem w charakterze sygnalu wejsciowego do systemu WNN ciag mter-
waloéw miedzyuderzeniowych RR zostaje wstepnie przetworzony (rys. 4.9). Poniewaz
zmienno$é rytmu serca jest oceniana za posrednictwem wezla zatokowego i pobudze-
nia zastepcze nie moga by¢ brane pod uwage, na wstepie dokonywane jest uzupeinienie
luk po zespotach QRS innych niZz nadkomorowe. Kolejnym problemem jest niejedno-
rodnoéé interwaléw prébkowania tachogramu, jako ze wartoS¢ interwalu RR okreslana
jest tylko w momencie wystapienia kolejnego uderzenia serca. Przed zastosowaniem
transformacji falkowej konieczne jest wigc przeksztalcenie go w sygnal, w ktoérym
okre§lenie czestosci akeji serca bedzie mozliwe w statych interwatach czasowych. Spo-
§ro6d wielu mozliwosci takiego przeksztalcenia najwigksze uzasadnienie na gruncie
fizjologii pobudzania i hamowania czynnos$ci wezla zatokowego serca ma metoda
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aproksymacji funkcjami sklejanymi trzeciego stopnia. Zastosowanie tej aproksymacji
pozwala na dowolne umiejscowienie docelowych probek sygnatu. W opisywanym al-
gorytmie zastosowano staly interwal probkowania rowny 100 ms.

Wybér falki-matki w opisywanym zastosowaniu nie byl ograniczony warunkiem
doktadnej rekonstrukeji sygnatu. Zastosowano falkg Morleta, dzigki czemu istnieje
mozliwo$é¢ wygodnego doboru wspélczynnika kontrakcji poszezegdlnych skal, a ich
czestotliwosci §rodkowe sa optymalnie dobrane do charakterystyk poszukiwanych
cech. Warstwa wejsciowa sieci neuronowej oblicza podzbidr wspolczynnikéw cza-
sowo-czestotliwoSciowej reprezentacji sygnalu wybrany eksperymentalnie. Wstepna
specjalizacja neuronéw warstwy wejéciowej zostala w ten sposéb wykorzystana w cely
optymalizacji procesu rozpoznania w sieci 0 jak najmniejszych rozmiarach. Anali-
za statystyczna poszczegdlnych wspdlezynnikédw reprezentacji czasowo-czestotli-
wosciowej w probkach pacjentéw reprezentatywnych dla poszukiwanej choroby i gru-
pie Kontrolnej jest Zrodlem informacji o polozeniu najbardziej charakterystycznych
cech chorobowych w dziedzinie wspotczynnikow falkowych. Preferowane sq te wspol-
czynniki, dla ktorych wariancja jest maksymalnie skorelowana z poziomem choroby
naczyniowej.

tachogram dyskretny
{sckwencja RR) sygnat HRV

dnienie 1 rzutowanie
uzupectnicnic luk i cif un

po pobudzeniach Lo , warstwa warstwy
|::> ciag jednorodnie I‘;-_:} . |::>
zastgpezych DeEbka falkowa IIilll

‘ . blok d j l I
przetwarzanie wstepne (oind fnlknwc’:ﬁ:u:}tl;z};m} rezultat

Rys. 4.9. Struktura blokowa algorytmu wykorzystujacego sieci falkowo-neuronowe

ClO|E| >

Zastosowana sie€ neuronowa ma strukturg dwuwarstwows. W pierwszej warstwie
zastosowano tangsoidalng, a w drugiej liniowa funkcje aktywacji. Analogicznie do kla-
sycznej sieci neuronowej, konieczne jest przeprowadzenie procesu uczenia polegajace-
go na iteracyjnych pokazach zadan o znanych rozwiazaniach i modyfikaciji wspotczyn-
nikow wagowych sygnatem bigdu rozpoznania. Po ustaleniu wartosci wspétezynnikéw
wagowych klasyfikator zostal podany testowaniu przy uzyciu nieznanych dotad zadaf

rozpoznawania. Opisywany klasyfikator charakteryzuje sie czuloscia réwna 78% i spe-
cyficznoscia réwna 83%.



ROZDZIAL 5

Filtracja sygnalu

w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej
o parametrach dobieranych adaptacyjnie

Cecha wspolng metod opisanych w tym rozdziale jest przeksztatcanie czasowo-
-czgstotliwosciowe] reprezentacji sygnalu. W opisywanych zastosowaniach po-
wierzchnia czasowo-czgstotliwosciowa jest alternatywng forma reprezentacji sygnah
wybrang do manipulacji ze wzgledu na szczegélne wlasnosci roztacznosci czasu i cze-
stotliwosci (skali) reprezentowanych na prostopadtych osiach. Sygnat zmodyfikowany
w dziedzinie czasowo-czestotliwoSciowej jest nastepnie transformowany do dziedziny
czasu. Modyfikacje sygnatu w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej implikuje zatem
stosowanie bezstratnej transformacji falkowej posiadajacej wtasnosc doktadnej rekon-
strukcji; w przeciwnym przypadku zmiany zawartodci informacyjnej sygnahi nie beda
kontrolowane przez operacje wykonywane w dziedzinie czasowo-czegstotliwosciowe;.

5.1. Eliminacja zaklécen sygnalu okoruchowego

5.1.1. Opis sygnalu okoruchowego
i jego zastosowan diagnostycznych

Jednym ze sposobdéw wykorzystania sygnatu okoruchowego interesujacym
z punktu widzenia lekarza klinicysty jest badanie stanu i okres§lanie przyczyn zaburzen
funkcjonowania ukladu réwnowagi przez wywolywanie oczoplaséw 1 poréwnywanie
ich parametrow. Wediug obecnego stanu wiedzy lekarskiej, stymulacja fizjologiczna
lub sztuczna choéby jednego z trzech podstawowych oérodkow réwnowagi doprowa-
dza do zlozonych reakc)i organizmu, wyrazajacych si¢ zawrotami glowy, oczoplasem,
zaburzeniami réwnowagi statycznej i dynamicznej oraz objawami wegetatywnymi,
Proporcje wystgpowania wymienionych zjawisk sq uzaleznione przede wszystkim od
sposobu stymulacji oraz fizjologicznej sprawnosci narzadu przedsionkowego, narzadu
wzroku i czucia proprioceptywnego. Najczestszym objawem zakldcef rdwnowagi jest
oczoplas, ktory — choé nie jest jedyng odpowiedzig na zadany bodziec — zawiera wiele
cennych informacji diagnostycznych pozwalajacych na obiektywng oceng reakcji ukta-
du rownowagi, a przez to — jego stanu klinicznego. Przez oczoplas rozumiane sg pozio-
me, pionowe lub elipsoidalne ruchy gatek ocznych. Podstawowsa cecha klasycznego
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oczoplasu jest wystepowanie w tym zjawisku faz: szybkiej 1 wolnej, rozréznialnych na
podstawie predkosci katowej ruchu gatki ocznej. Przedmiotem badan jest kilkanascie
rodzajow oczoplgséw rozroznianych w oparciu o przyczyny powstawania.

W praktyce klinicznej do diagnostyki narzadu rownowagi wykorzystuje sig tizy
nastgpujace:

1) oczoplas przedsionkowy poobrotowy,
2) oczoplas przedsionkowy postkaloryczny,
3) oczoplas optokinetyczny.

Wywolywanie oczoplasu poobrotowego jest najbardziej zblizone do fizjologicz-
nych warunkéw pracy ukitadu réwnowagi. Na skutek wystepujacych w ruchu obro-
towym przyspieszei nastepuje przemieszczanie si¢ endolimfy zawarte] w trzech wza-
jemnie prostopadlych kanatach polkolistych blednika, zwigzane z jej bezwladnoscia
(tzw. limfokineza). Predko$¢ ruchu endolimfy reprezentuje wartos¢ doznanego przy-
spieszenia, a proporcje predkosci w trzech kanatach — jego kierunek. Wewnatrz ka-
nalow poétkolistych znajdujg si¢ rzeski nablonka zmystowego (stereocilia), ktorych
wychylenia — powodowane ruchem endolimfy — wywolujg pobudzanie lub hamowanie
aktywnosci bioelektrycznej kanaldéw, co wyraza sie wzrostem lub spadkiem czgstotli-
woéci impulsacji widkien nerwu przedsionkowego. Informacja o doznanym przyspie-
szeniu jest przetwarzana w mozdzku na sygnaly sterujace migsniami poruszajacymi
gatka oczng (sygnaly okulomotoryczne) w taki sposéb, aby zapewnié niezmienno4é osi
optycznej patrzenia. Zjawisko to umozliwia np. zatrzymanie wzroku na nieruchomym
celu podczas obrotu glowy. Wystepuje ono nawet w przypadku braku postrzeganego
celu (tj. przy zamknigtych oczach), co dowodzi, iz przyczyna ruchu gatek ocznych
jest bodziec pochodzenia blednikowego. Ruch ,,$ledzenia” tworzy fazg wolng oczopls-
su. Wobec ograniczonego zakresu ruchu gatki ocznej w oczodole (zwykle ok. 90°),
naprzemian z opisanymi wyzej ruchami ,Sledzenia” muszg wystepowac tzw. ruchy
kompensacyjne, przemieszczajace gatke oczng w kierunku przeciwnym. Ruchy te two-
rza faze szybka oczoplasu. Predkos¢ katowa ruchu gatki ocznej zalezy od doznawane-
g0 przyspieszenia wylacznie w fazie wolnej (bodziec blednikowy), natomiast w fazie
szybkiej jest stalta. Dla celéw diagnostycznych stosuje sie przyspieszenia chwilowe
(nagta zmiana predkosci obrotowej) i sinusoidalne. Fotel obrotowy przewaznie
umieszczany jest w ciemni w celu eliminacji efektu fiksacji wzroku, a zatem ogranicze-
nia wplywu bodzcoéw okoruchowych pochodzenia pozablednikowego. Wada metody
obrotowej jest poddawanie obu blgdnikéw takim samym przyspieszeniom, co wynika
ze sztywnoSci ich mechanicznego potaczenia przez kosci czaszki. Wobec powyzszego
metoda ta nie umozliwia precyzyjnej lokalizacji Zrodta zaburzen réwnowagi.

Kaloryczna (cieplna) metoda wywolywania oczoplgsu polega na wprawianiu
w ruch endolimfy w kanale potkolistym poziomym (usytuowanym pionowo, gdy pa-
cjent znajduje sig¢ w pozycji lezacej) poprzez posrednie miejscowe ogrzanie lub ochto-
dzenie. Konwekcyjny ruch endolimfy powoduje — podobnie jak w przypadku uzycia

90



przyspieszenia — reakcjg systemu nerwowego i ruch galek ocznych typu oczoplasu.
Cho¢ reakcja ta nie jest typowo fizjologiczna, jej powszechne wykorzystanie do dia-
gnostyki uktadu rownowagi wynika z mozliwosci pobudzenia tylko jednego kanahu.
Pobudzenia kalorycznego dokonuje si¢ zazwyczaj poprzez wprowadzenie do przewo-
du shuchowego wody o temperaturze rézniacej sig¢ od temperatury ciala. Powszechnie
przyjetym w praktyce klinicznej testem ukladu réwnowagi cziowieka jest tzw. proba
cieplna Hallpike’a, uwazana za jedno z najlepszych kryteriéw oceny narzadu réwno-
wagi. Polega ona na podraznieniu ukiadu réwnowagi okreslonymi bodZcami i rejestra-
cji, a nastgpnie analizie jego odpowiedzi. Proba ta pozwala okreélié jako Zrddlo nie-
sprawnosci obwodows lub oérodkowsa czeéé przedsionka, co ma istotne znaczenie dla
leczenia pacjenta.

Powszechnie do draznienia btednika stosuje sie wode o temperaturze 30°C.i 44°C,
zwang dalej ,,zimng" i ,,ciepla”. Tak dobrane wartoSci temperatur sg wystarczajgco od-
legte od sredniej temperatury ciata badanego, ktéra wynosi 37°C, aby na skutek limfo-
kinezy spowodowac oczoplas. Oczoplas ten traktowany jest jako mierzalna reakcja ba-
danego systemu. Bezposrednio po rozpoczeciu pobudzenia cieplnego pojawia sie reak-
cja w postaci oczoplasu, ktérej szczyt (maksimum amplitudy) przypada zazwyczaj
ok. 60+80 s pozniej. W badaniach klinicznych stosowany jest zatem nastepujacy proto-
kot badania: 30 s — pobudzenie (0,25 | wody), 30 s — przerwa, oraz 30 s - rejestracja
ruchu gatek ocznych. Taki protoko6t badania pozwala uzyskaé za kazdym razem najwia-
sciwszy do diagnozy zapis na szczycie reakeji.

Reakcja oczoplasowa na wlanie cieptej wody do prawego ucha (lub zimnej wody
do lewego ucha) jest nastgpujaca (rys. 5.1): wolny ruch galki ocznej w prawo, a nastep-
nie szybki ruch w lewo, okreslane odpowiednio jako faza wolna i szybka oczoplasu.
Reakcja oczoplasowa na wlanie zimnej wody do prawego ucha (lub cieplej wody do
lewego ucha) jest odwrotna. W przypadku fizjologicznie prawidtowym predkoéé kato-
wa ruchu gatki ocznej w fazie wolnej oczoplasu jest jednakowa we wszystkich czterech
wymienionych przypadkach. Pojawienie si¢ asymetrii reakcji stanowi podstawowg
przestanke diagnostyczna.

stymulacja kaloryczna

Rys. 5.1. Reakcja oczoplasowa podczas proby kalorycznej
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Wedtug opisanego schematu przeprowadzane sg u kazdego pacjenta cztery tzw.
préby kaloryczne, a nastgpnie na podstawie analizy statystycznej zarejestrowanych
sygnalow obliczane sa dwa wspotczynniki: CP (ang. canal parensis) okreslajacy syme-
trig pobudzenia blednikéw oraz DP (ang. directional preponderance) okreslajacy prze-
wage kierunkows oczoplasu:

( 1t 1) ( p)
CP = ;’w 7, .100% (5.1a)
np=(V” + Voo + Vel .100% (5.1b)

sz"'ﬂf"'ﬂp""ﬂp

gdzie:
V — szybkosé fazy wolnej w poszczegblnych badaniach;
zl — zimna woda, lewe ucho;
zp — zimna woda, prawe ucho;
¢l — ciepla woda, lewe ucho;
cp — ciepta woda, prawe ucho,

Podane wzory, zaproponowane przez Jongkeesa, sg biologiczng podstawg iloscio-
wej oceny elektronystagmogramow. Warto zauwazy¢, ze wspolczynnik CP w sposdb
istotny zalezy tylko od asymetrii reakcji oczoplasu na pobudzenia — z punktu widzenia
kierunku pobudzen (ucho prawe, ucho lewe), natomiast wspétczynnik DP — tylko od
asymetrii reakcji na pobudzenia — z punktu widzenia kierunku fazy wolnej oczoplasu
(w prawo, w lewo).

Z literatury przedmiotu wynika, Ze maksymalne, uwazane jeszcze za fizjologicz-
nie prawidiowe, wartoéci tych wspélczynnikéw wynosza odpowiednio:

— dla CP 22%,
— dla DP 28%.

Kazde istotne przekroczenie tych granic wskazuje na obecno$é patologii i stanowi
podstawows informacjg, interesujaca prowadzacego badania lekarza.

Uzycie wody do irygacji ucha zewnetrznego nastrecza wiele trudnoéci technicz-
nych. Trudny jest dokladny pomiar predkosci strumienia wody oraz utrzymanie jej
temperatury, wzrasta rowniez ryzyko porazenia elektrycznego. Podjeto wiec préby za-
stgpienia wody powietrzem w charakterze medium transportujacego energie cieplna.
Poniewaz wymiana energetyczna pomigdzy powietrzem a tkankg jest znacznie mniej
efektywna (na skutek nizszego ciepla wiladciwego powietrza), konieczne jest w tym
przypadku uzycie znacznie wigkszej objgto$ci powietrza o temperaturach bardziej
odlegtych od temperatury ciala pacjenta. Réwnowaznikiem 30-sekundowej irygacji
z uzyciem 0,25 | wody o temperaturze 30 (44)°C jest trwajaca 60 s stymulacja powie-
trzem (8 litrdw) o temperaturze 24 (50)°C.

92



10 s

—
30s
i
’é"“"_Iﬂ"““‘—'—}
= t, >
1s

Rys. 5.2. Parametry diagnostyczne typowe dla oczoplaséw wywolanych pobudzeniem kalorycznym
(opis w tekicie)

Parametrami diagnostycznymi oczoplaséw wywotanych pobudzeniem kalorycz-
nym sg (rys. 5.2);

A — amplituda (wartos¢ $rednia i1 odchylenie standardowe oraz warto$é maksy-
malna),

V., — predkosé katowa fazy wolnej oczoplasu,

t, — czas trwania reakcji oczoplasu,

o — czas utajenia reakcji,

k — liczba wychylen galek ocznych (czegstotliwoié podstawowa oczoplasu).

5.1.2. Pozyskiwanie sygnalu okoruchowego

W celach klinicznej diagnostyki ukiadu rbwnowagi stosuje sig przewaznie metode
elektryczng pozyskiwania sygnalu okoruchowego. Sygnal pozyskany za pomocy tej
metody nazywany jest sygnalem elektronystagmograficznym (w skrocie ENG).
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Zaletami elektronystagmografii w tym konkretnym zastosowaniu sg:

— nieinwazyjnos¢,

— mozliwo&cé rejestracji ruchu galek ocznych za zamknigtymi powiekami (nie ma
koniecznoéci stosowania ciemni),

— niski koszt aparatury,

— wystarczajgca doktadnoéc.

Swa zasade fizyczng ta najwczesniej stosowana metoda rejestracji pozycji gatki
ocznej opiera na dodwiadczeniu Du Bois Reymonda wykonanym w 1849 roku. Dowie-
dziono wowczas, Ze istnieje roznica potencjatéw migdzy siatkdwka (retina) a rogowka
(cornea), nadajgca galtce ocznej charakter dipola elekirycznego. Réznica potencjatow
wynosi ok. 18+20 mV i jest zalezna (w zakresie 20% swej wartoéci) od takich czynni-
kow, jak odwietlenie, zmeczenie wzroku czy wilgotnosé powierzchni gatki ocznej. Po-
ruszajgca si¢ w oczodole gatka oczna wywoluje obserwowalne na jepo krawedziach
zmiany pola elektrycznego (rys. 5.3). Wskutek bocznikujacego charakteru otaczaja-
cych tkanek i zakiocen ze strony innych biopotencjatéw praktyczna wartos¢ napiecia
sygnahu okoruchowego mierzonego elektrodami naklejanymi na krawedziach oczodotu
nie przekracza 7 mV/°,

2)

lewa prawa
ai-ﬂirtmﬂ:l I alekliroda
>
b‘] {) masa

O '
A N_I_
sypnal wychylenia
u w plaszczyinle poziomel

Rys. 5.3. Pobranie informacji okoruchowej metoda elektryczna; a) zasada fizyczna pomiaru;
b) umiejscowienie elekirod i rozkiad odprowadzen
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Spoérod wad metody elektrycznej nalezy wymienié niewielka warto§¢ opisanego
wyzej napigcia oraz posrednictwo naskérka przy jego przekazywaniu. Powoduja one
konieczno$é stosowania stopnia wstgpnego urzadzenia rejestrujacego o znacznej im-
pedancji wejsciowej, wynikajacq z dazenia do jak najmniejszego obcigzenia zrodia
sygnatu. Jest to przyczyna znacznej podatnosci sygnatu okoruchowego na zaklocenia,
co stanowi najistotniejszgq wade opisywanej metody. Amplituda zaktécen réznej natury
niejednokrotnie znacznie przekracza amplitudg sygnatu, stwarzajac trudnosci interpre-
tacyjne nawet doSwiadczonemu personelowi medycznemu. W praktyce klinicznej re-
dukcje zaktocen uzyskuje si¢ glownie poprzez znaczne ograniczenie pasma przenosze-
nia rejestratordw i stosowanie filtrow pasmowozaporowych (50 Hz, 35 Hz) o znacz-
nym tlumieniu, co powoduje jednak zauwazalne zubozenie sygnalu. Odwzorowanie
polozenia oka jest takze znacznie zaklocane przez zjawiska zachodzace na styku elek-
trod ze skorg, bedace zrédiem sygnaldéw wolnozmiennych o znacznych amplitudach,
siegajacych nawet 20 mV. Powoduje to koniecznoéé odcigcia rowniez skladowej stalej
sygnatu (ponizej 0,1 Hz) lub czestej kalibracji aparatury, co nie rekomenduje sygnatu
uzyskanego metodg elektryczng do uzycia w systemach sterowania (z wyjatkiem stero-
wania przyrostowego).

Do najistotniejszych zalet akwizycji sygnatu okoruchowego metoda elektryczng
zaliczyé nalezy catkowita nieinwazyjno$¢ oraz mozliwos¢ pobierania informacji oko-
ruchowej przy zamknigtych powiekach (eliminacja zjawiska fiksacji wzroku). Inng za-
letg opisywanej tu metody jest niewysoki koszt stosowanej aparatury przy wysokiej
dokladnoéci odwzorowania przemieszczen gatki ocznej. Dzigki polgczeniu tych zalet
metoda elektryczna jest powszechnie stosowana w diagnostyce kliniczne] narzadu
rownowagi (tzw. proba kaloryczna Hallpike'a) opisanej w podrozdziale 5.1.1.

Stosowana wylacznie na skalg laboratoryjng modyfikacja akwizycji sygnatu oko-
ruchowego metoda elektryczna, polegajgca na zastosowaniu elektrod implantowanych,
pozwala wyeliminowa¢ znaczna podatnos¢ sygnatu na zakiocenia. Amplituda sygnahy,
mozliwa do uzyskania z platynowych elektrod implantowanych, siega 100 mV/°. Do-
datkowo, dzieki wyeliminowaniu kontaktu elektroda — skéra, sygnat ten charakteryzuje
sig stalo$cig amplitudy w czasie, przez co znacznie wzrasta wiernos¢ odwzorowania
polozenia galki ocznej. Niestety, na skutek inwazyjnoSci (elektrody sa operacyjnie im-
plantowane w kosci skroniowej), zakres stosowalnosci tak zmodyfikowanej metody
elektrycznej jest ograniczony do laboratoryjnych badan naukowych wykonywanych na
zwierzetach doswiadczalnych.

Fakt, Ze analiza oczoplasu podczas préby cieplnej Hallpike’a polega wylacznie na
obrobce geometrycznej (pomiar nachylen linii bedacych miarg predkosci), a pdzniej na
analizie statystycznej wprowadzonych danych, szczegblnie predestynuje ja do prze-
prowadzenia za pomoca komputera oraz pozwala spodziewa¢ sig znacznych wynika)ja-
cych z tego korzysci. Mimo to, powszechnie spotyka sig jeszcze manualng metodg oce-
ny elektronystagmograméw poprzez mierzenie amplitud linijka i katéw nachylenia
wykresow faz wolnych — katomierzem, nastgpnie uérednianie i podstawianie do wzoru
Jongkeesa,
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5.1.3. Zakl6cenia sygnalu okoruchowego i metody ich ograniczania

Najpowazniejsza wada metody elekirycznej jest jej znaczna podatnosc na zakléce-
nia, ktorych Zrédta rozproszone sq w calym praktycznie torze pozyskiwania sygna-
hu. Jest to spowodowane przede wszystkim niska amplituda pozyskiwanego sygnaty,
a takze wystepowaniem w sasiedztwie lub w same;j gatce ocznej organdéw charaktery-
zujacych sig aktywnoscia elektryczna w podobnym zakresie napig€ i czgstotliwosci,

Zrbdiami zaklocen sa:

— szumy ukiadéw elektronicznych toru wzmocnienia;

— iskrzenie stykow polaczen komutowanych w obrgbie aparatury;

— przydzwiek sieci wynikajacy z niedostateczne;j filtracji t¢tnien zasilacza;

— przebiegi wolnozmienne zwigzane z temperaturowymi zmianami wiasnosci ele-
mentow elektronicznych toru wzmocnienia;

— zakldcenia impulsowe i przydzwigk sieci indukowane w doprowadzeniach elek-
trod i ciele pacjenta przez pole elektromagnetyczne z otoczenia,

— przebiegi wolnozmienne zwigzane ze zjawiskami elektrolitycznymi wystgpujacy-
mi na styku elektrod z naskoérkiem oraz ze zmienng w czasie impedancja naskdrka;

— przebiegi biologiczne wynikajace z aktywnosci migéni okoruchowych, migéni po-
wiek, mieéni twarzy, a takze elektroretinogramy, elektrokardiogramy oraz elektro-
encefalogramy nakladajace sig na sygnat ENG;

— wahania potencjalu rogowkowego w zaleznosci od natgzenia padajgcego Swiatla
i innych czynnikdw zewngtrznych.

Wplyw niektorych z wymienionych rodzajéw zakibcen moze zosta¢ ograniczony
poprzez stosowanie niskoszumowej aparatury najwyzszej jakosci, ekranéw elektroma-
gnetycznych oraz przez odpowiednie przygotowanie naskérka w miejscu kontaktu
elektrod. S to obecnie czynnosci rutynowe stosowane przy rejestracji biopotencjatow.
Dotyczy to jednak wylacznie zaklbcen pochodzenia ,,technicznego”. Zakt6cenia elek-
tronystagmogramu, ktorych przyczyng jest aktywnos¢ organizmu spoza zakresu zainte-
resowan diagnostyki ukltadu réwnowagi, mogg by¢ wprawdzie czgsciowo zminimalizo-
wane poprzez staranny doboér warunkéw badania, jednakze sama natura tych zaktocen
nie pozostawia nadziel na ich calkowitg eliminacje.

Konsekwencje wystepujgcych zakiocen moga by¢ nastepujace:

— brak wplywu na parametry diagnostyczne (maty poziom zaktocen),

— brak wplywu na parametry diagnostyczne (obliczanie parametrow diagnostycz-
nych z wycinkéw sygnatu uznanych za niezakiécone),

— obnizenie doktadnosci parametrow diagnostycznych zwigzane z drobnymi pomyi-
kami interpretacji lub agresywng filtracja elektronystagmogramu,

— utrata znaczenia diagnostycznego obliczanych parametréw zwigzana z grubymi
pomytkami interpretacji elektronystagmogramu,
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Operacje majace na celu zmniejszenie wplywu zaklécen na analizowany sygnat
mozna podzieli¢ na dwie grupy:

1) modyfikacje pasma rejestrowanych czestotliwoscei (filtracja),
2) wybdr najmniej zakloconych partii zapisu (rozpoznawanie).

Filtracja czestotliwosciowa rejestrowanego sygnahu elektronystagmograficznego
jest podstawows i powszechnie stosowang metoda poprawy stosunku sygnatu do za-
ki6cen. Wykorzystuje ona fakt znacznego odstgpu czestotliwosci podstawowej sygnatu
okoruchowego (0,5+3 Hz) zardwno od zaklocen sieciowych (50 Hz), jak i od zakldcen
wolnozmiennych (ponizej 0,1 Hz). W zalezno$ci od potrzeb stosuje sig filtry pasmowo-
przepustowe o dolnej czgstotliwosci odcigcia rzedu 0,2 Hz i gornej — rzgdu 5+25 Hz
oraz nachyleniu charakterystyk 12+18 dB/okt. Stopien ingerencji filtracji w sygnat jest
zazwyczaj dobierany eksperymentalnie dla danych warunkéw rejestracji (pracowni)
z punktu widzenia minimalizacji grubych pomylek interpretacji (rys. 5.4). Szczego-
lowa analiza czestotliwosciowa sygnalu elektronystagmograficznego prowadzi jed-
nak do wniosku, ze widmo jest skupione wokot czestotliwosci podstawowe) dla nie-
wielkich dysproporcji predkosci ruchu gatki ocznej pomiedzy faza wolng i szybka.
W miare wzrostu predkosci fazy szybkiej widmo sygnatu zawiera coraz wigcej sktado-
wych wysokoczgstotliwosciowych o istotnej energil. Wykazano, ze wierna reprezen-
tacja wszystkich fizjologicznie spotykanych ruchdéw gatki ocznej (w tym sakkad) za-
wiera czestotliwosci do ok. 70 Hz (przy czgstotliwosci podstawowej oczoplasu rzedu
1+2 Hz). Dobdr gdérej czestotliwosci granicznej filtracji pasmowoprzepustowej
jest wigc zwykle kompromisem pomigdzy czgstoScia wystgpowania grubych pomyltek
interpretacji a dopuszczalnymi znieksztalceniami sygnalu, spowodowanymi pozbawie-
niem go sktadowych wysokoczestotliwosciowych, Znieksztalcenia te sa przyczyng nie-
doktadnosci obliczen parametrow diagnostycznych. Prowadzi to do zaniechania auto-
matycznego wyznaczania niektérych parametrow lub do stosowania tabel korekcyj-
nych dostosowanych do czestotliwosci odcigcia.

Interesujaca alternatywe dla filtracji czgstotliwo$ciowej stanowi proces nazwany
~rozpoznawaniem”, Wykorzystuje on fakt, ze zaklécenia w przewazajacej wigkszosci
przypadkéw pojawiajg sie przypadkowo, a czas ich trwania jest ograniczony. Rozpo-
znawanie polega na wydzieleniu z nie filtrowanego sygnatu okoruchowego fragmen-
tow spelniajacych okreslone kryteria podobienstwa do wzorca. Proces ten wykorzystu-
je szczegblne wiasnosdci formy sygnahu elektronystagmograficznego oraz statystyczny
charakter wiekszo$ci parametréw diagnostycznych., Wiasnoéci procesu rozpoznawania
pozwalaja uzna¢ go za rodzaj filtracji sygnatu w dziedzinie czasu. Wiekszos¢ parame-
tréw diagnostycznych obliczanych jest w oparciu o nie znieksztalcone fragmenty sy-
gnatu, a wiec bez straty doktadnos$ci. Jest to okupione brakiem mozliwosci obliczania
parametrow wymagajacych ciagloéci sygnatu, Dodatkowo, utrudnione jest obliczanie
dhugoéci interwaltdw czasowych zawierajgcych nieciaglosci.
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Rys. 5.4. Sygnal elektronystagmograficzny filtrowany dolnoprzepustowo przy czestotliwosciach
odciecia: a) 25 Hz; b) 12 Hz; c) 5 Hz. Agresywna filtracja prowadzi do minimalizacji grubych pomylek
interpretacji, lecz jednoczesnie jest przyczyng zaniku istotnych szczegélow sygnaltu, a w konsekwencji

— utraty dokladnosci parametrow diagnostycznych

Analiza wlasnoéci opisanych metod pozwala na sformulowanie nastgpujacych

spostrzezen:
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sygnal sklada sie z wystepujacych przemiennie faz: wolnej i szybkiej, w sygnale
rzeczywistym wystepuja dodatkowo zakldcenia;

glownym Zrédiem grubych pomylek interpretacji jest uznanie fazy szybkiej lub
zaklbcenia za faze wolng albo uznanie fazy wolnej lub zakl6cenia za fazg szybka;
gtéwnym Zrédiem niedoktadno$ci parametrow diagnostycznych jest nieprecyzyj-
ne okreslanie punktéw zwrotnych rozgraniczajgcych fazy, co jest naturalng konse-
kwencjg agresywnej filtracji sygnalu;

zaklocenia impulsowe 1 wysokoczgstotliwo$ciowe na zboczu fazy wolnej powo-
duja znacznie powazniejsze konsekwencje niz identyczne zakiécenia na zboczu
fazy szybkiej;

zaklécenia impulsowe i wysokoczgstotliwosciowe w Srodkowej czgéci zboczy faz
powodujg znacznie powazniejsze konsekwencje niz identyczne zaklécenia w po-
blizu punktow zwrotnych;

silnie zaklécone fragmenty sygnalu moga byé odrzucane, zastegpowane przebie-
giem sztucznym itp., najwlasciwsze jednak wydaje sie zastapienie ich sygnatem
filtrowanym w spos6b zapewniajacy eliminacje grubych pomylek interpretacji.



5.1.4. Filtracja sygnalu okoruchowego
w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej

Pomimo korzySci ze stosowania filtracji czestotliwo$ciowej oraz rozpoznawania,
zadna z tych metod nie moze by¢ uznana za wystarczajaco precyzyjne narzedzie obrob-
ki sygnatu. Proba potaczenia wyltacznie zalet obu opisanych metod prowadzi do wnio-
sku, Ze najkorzystniejszy z punktu widzenia jakoSci parametrow diagnostycznych jest
nastepujacy schemat filtracji:

1. utworzenie na podstawie sygnatu wejsciowego kilku sygnaléw filtrowanych filtra-
mi dolnoprzepustowymi o rdznej czestotliwosci granicznej (jest to tzw. bank fil-
trow),

2. rekonstrukcja sygnalu wyjsciowego poprzez wybér najkorzystniejszego w dane;
chwili sygnahu filtrowanego.

Filtracja sygnalu elektronystagmograficznego w dziedzinie czasowo-czgstotli-
woéciowe] o charakterystykach dobieranych adaptacyjnie (tj. na biezgco dopasowy-
wanych do sygnahlu) jest logicznym rozwinigciem powyzszego schematu (rys. 5.5).

s(n)] Xy
9 50 100 150 200 250 300 '-"gh 50 100 150 200 250 300
CZES : x czas/czestoliwoss

0 50 100 150 200 250 300 !
: — CZasiczesloliwodé i

e e o O O N O o o i oGO O 0

s'(n)

O 50 100 150 200 250 300 | O 50 100 150 200 250 300
czas/czgstoliwost A czas

Rys. 5.5, Schemat filtracji sygnatu w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej

Zastosowanie ortogonalnej dekompozycji zapewnia bezstratng konwersjg sygnalu
z dziedziny czasu do dziedziny czasowo-czestotliwosciowej i vice versa. Taka metoda
filtracji pozwala na precyzyjne wyznaczenie parametréw diagnostycznych z jednocze-
snym uniknieciem grubych pomylek interpretacji. Filtracja sygnalu w dziedzinie cza-
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sowo-czestotliwoéciowej o charakterystykach dobieranych adaptacyjnie pozwala na
polaczenie zalet, a zarazem wyeliminowanie wad, obu znanych wczesniej metod, Wia-
snosc ta zostata potwierdzona eksperymentalnie z uzyciem rzeczywistych sygnaltéw
okoruchowych oraz sztucznie wygenerowanych zapiséw testowych.

Projektowanie adaptacyjnej filtracji sygnalow w dziedzinie czasowo-czestotliwo-

$ciowej wymaga rozwigzania takich podstawowych zagadnien, jak:

wybér metody filtracji czasowo-czgstotliwosciowej sygnatu (zalozeniem jest
transformacja bezstratna wykorzystujaca dekompozycjg ortogonalna),

wybér parametru (ewentualnie parametrow) sygnatu sterujacych procesem fil-
tracji,

zaprojektowanie algorytmu adaptacyjnego doboru charakterystyk filtracji.

Adaptacyjny dobdr charakterystyk filtracji czasowo-czestotliwosciowej sygnahu

ENG z wykorzystaniem proporcjonalnej funkcji detekcyjnej jest metoda automatycz-
nej konstrukeji wektora filtru My, ; (rys. 5.5) oparta na nizej wymienionych wilasno-
sciach sygnalu 1 spostrzezeniach.

| —

Predkosé ruchu gatki ocznej, mozliwa do wyliczenia na podstawie sygnatu ENG
s(n) jako w(n) = s(n) — s(n — 1), przyjmuje wartosci przeciwnych znakdw w fazach
wolnej 1 szybkiej. Znak predkosci ruchu gatki ocznej moze byé podstawg przybli-
Zzone] separacji faz oczoplasu.

Predkosé ruchu gatki ocznej obliczona w oparciu o rzeczywisty sygnal nie filtro-
wany nie moze byé uwazana za parametr diagnostyczny z uwagi na obecnosé za-
ki6cen wysokoczgstotliwosciowych i szumu, lecz z powodzeniem moze byé pod-
stawg modyfikacji charakterystyki filtracji®.

Sygnal ENG powinien by¢ filtrowany agresywniej na odcinkach reprezentujacych
fazg wolng oczoplasu niz na odcinkach reprezentujacych faze szybka.

W obrgbie zgrubnie okreSlonych faz wolnych oczoplasu charakterystyka filtracji
nie jest modyfikowana, natomiast w obrgbie faz szybkich filtracja dopuszcza prze-
chodzenie sktadowych wysokoczgstotliwo$ciowych w stopniu proporcjonalnym
do wartosci predkosci. Wynika to z faktu, ze wieksze wartoéci predkosci w fazie
szybkiej $§wiadcza o istnieniu znaczacych sktadowych wysokoczestotliwoscio-
wych, ktorych przepuszczenie zapewnia utrzymanie znieksztatcen sygnatu ENG,

a wigc réwniez niedoktadnoéci parametréw diagnostycznych, na minimalnym po-
ziomiie,

100

Modyfikacja charakterystyki filtracji musi uwzgledniaé ponadto rozdzialczoéé czasows trans-

formacji czasowo-czgstotliwosciowej (wynikajaca z zasady nieoznaczonosci), wige z zalozenia
obarczona jest niedoktadnoscia,



o e e e
1s

b)

\Mu

Rys. 5.6. Etapy proporcjonalnego doboru charakterystyk filtracji sygnatu ENG w dziedzinie czaso-
wo-czestotliwosciowej: a) sygnat ENG; b) predkosé chwilowa ruchu galki ocznej; c) funkcja detekeyj-
na fazy szybkiej oczoplasu

Na podstawie powyzszych zalozen zaprojektowany zostat algorytm realizujacy
proporcjonalny dobodr charakterystyk filtracji w nastepujgcych etapach (rys. 5.6).

1. Na podstawie sygnatu elektronystagmograficznego s(n) (rys. 5.6a) tworzona jest
funkcja detekcyjna f;(n) w oparciu o fakt przemiennosci kierunkéw predkosci
w fazach wolnej i szybkiej, Na podstawie nie filtrowanego sygnatlu dokonuje sie
wigc detekcji faz 1 obliczen predkosci chwilowej ruchu gatki ocznej (rys. 5.6b).

2. Nastepnie, predkosci odpowiadajace wykrytym fazom wolnym sa anulowane,
a predkosci odpowiadajace fazom szybkim — normalizowane do przedziahu (0, 1).
Tak utworzona funkcja detekcyjna moze przyjmowac dowolne wartosci z prze-
dziatlu {0, 1) (rys. 5.6c), stad mozliwa jest modyfikacja charakterystyk filtracji
w sposdb proporcjonalny do predkosci katowej ruchu gatki ocznej w fazie szyb-
kiej.

3. Modyfikacja przebiega niezaleznie dla kazdej z modyfikowanych oktaw, jednak
tak, ze w obrebie fazy wolnej sygnal filtrowany jest silniej niz w obrgbie fazy
szybkiej. Przez ,,obreb fazy szybkiej” nalezy w tym przypadku rozumie¢ takie cza-
sowe podzakresy funkcji detekcyjnej, w ktérych przyjmuje ona wartosci nieze-
rowe. Podzakresy czasowe sa oczywiscie dodatkowo zmodyfikowane przez
rozdzielczo§¢ czasowsa transformacji w danym zakresie czgstotliwoSciowym
(oktawie). Kazdej z oktaw j przyporzadkowane sg ponadto dwa state wspétczynni-
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ki, a; ib;, o wartosciach z przedziatu (0, 1), bedace proporcjonalnymi modyfikato-
rami funkcji detekcyjnej £,{n) w tej oktawie podczas konstruowania wektora filtru
M, ; (rys. 5.5) zgodnie z zaleznoscia

My j=a;- fa(n)+ b (5.2)

Parametry filtracji zostaty tak dobrane, ze skltadowe najwyzszej oktawy sa elimi-
nowane niezaleznie od polozenia, a sktadowe oktaw 2, 3 i1 4 sg przenoszone tylko
w obrebie fazy szybkiej oczoplasu ze wspotczynnikami odpowiednio 0,25, 1,0 i 0,75.
Skladowe nizszych oktaw, a takze skladowa oktawy 4 ze wspolczynnikiem 0,25, sa
przenoszone niezaleznie od polozenia wzgledem faz oczoplasu. Wektor wspélezynni-
kéw czasowo-czestotliwosciowych filtru oraz jego interpretacja na plaszczyznie sg
przedstawione na rysunku 5.7

—

transmitancja

L=

czas/czestotliwosé =

Rys. 5.7. Wspblczynniki czasowo-czgstotliwosciowe filtru dobranego adaptacyjnie do fragmentu
sygnatu oczoplqsu: a) interpretacja na plaszczyznie czasowo-czestotliwosciowej; b) postaé liniowa
wektora filtru

Analiza rezultatow serii przeprowadzonych eksperymentéw numerycznych i inter-
pretacja uzyskanych wynikéw pozwolily na okreélenie stopnia poprawy jakoéci para-
metréw diagnostycznych elektronystagmogramu filtrowanego w dziedzinie czasowo-
czestotliwosciowej w stosunku do tradycyjnych metod filtracji. Oceny poprawy jakosci
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parametrow diagnostycznych dokonano na drodze szczegbtowej analizy tych parame-
tréw (uzyskiwanych po filtracji sygnatu) oraz przez poréwnywanie parametréw otrzy-
manych z uzyciem testowanych metod filtracji z parametrami otrzymanymi w wyniku
analizy sygnalow filtrowanych czestotliwosciowo i sygnatdéw nie filtrowanych. Rysu-
nek 5.8 jest graficzng prezentacjg poprawy jakoSci obliczanych parametréw diagno-
stycznych dla rzeczywistych sygnaléw oczoplaséw. Zastosowanie adaptacyjnie do-
bieranych charakterystyk filtracji w dziedzinie czasowo-czgstotliwoSciowej oraz de-
kompozycji z uzyciem rodziny falek Meyera pozwolilo na uzyskanie jednocze$nie
najmniejszej liczby grubych pomylek interpretacji i najmniejszej wartoéci odchylki
udziatu fazy wolnej w sygnale w stosunku do sygnatu oryginalnego.

jednorodna filtracja - I
Mallata 50 Hz b [
jednorodna filtracja a 1
Meyera 50 Hz b |
adaptacyjna binama 8 |
fiitracja Mallata b I
adaptacyjna binarna a |
filtracja Meyera | b ]
adaptacyjna liniowa s
filtracja Meyera b |
adaptacyjna linlowa a ]
filtracja Mallata b J
jednorodna filtracja ]
Meyera 6,25 Hz b ]
jednorodna filtracja a |
Mallata 6,25 Hz LD ]
atg i 2 3 3 e
4rednia liczba grubych bleddw interpretac]i sygnaiu
b5 s 0
$rednia liczba odchytka wypeinienia fazy wolnej, %
o
jakosé parametréw diagnostycznych

Rys. 5.8. Ocena jako&ci obliczanych parametrw diagnostycznych
dla rzeczywistych sygnaléw oczoplaséw

Najistotniejszym problemem stanowiacym w dalszym ciggu temat prac nauko-
wych jest optymalizacja metody adaptacyjnego doboru charakterystyk filtracji czaso-
wo-czestotliwodciowe;.

Filtracja sygnatu elektronystagmograficznego w dziedzinie czasowo-czgstotliwo-
Sciowej o charakterystykach dobieranych adaptacyjnie jest metoda nowa i obiecujaca,
ale zarazem taka, ktorej mozliwosci nie zostaly jeszcze w peini poznane. Przeprowa-
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dzone eksperymenty pozwolily rzuci¢ nowe $wiatlo na omowione zagadnienie i otwo-
rzyly nowy obszar zastosowan nowoczesnych technik cyfrowego przetwarzania sygna-
ow w dziedzinach biomedycznych.

S.2. Ortogonalny podzial pasma

Pasmo sygnatu zawarte pomiedzy skladowsa staly a czestotliwoscia maksymaln:
jest zwykle przetwarzane w sposob jednorodny, co oznacza, ze kazda probka réwno-
prawnie podlega przetwarzaniu z uzyciem tego samego algorytmu. Nierzadko istnieje
jednak potrzeba odmiennego przetworzenia pewnego zakresu czestotliwosciowego
lub zmiany metody przetwarzania synchronicznie z okre§lonym zdarzeniem zewnetrz-
nym. W przypadkach takich zastosowanie moze znalez¢é metoda ortogonalnego podzia-
fu pasma.

5.2.1. Wyodre¢bnianie podpasm czestotliwosciowych

Zagadnienie wyodrgbiania podpasm cze¢stotliwosciowych jest rozszerzeniem kon-
cepeji czgstotliwosciowej filtracji sygnatu, Zasadniczym elementem jest w obu przy-
padkach zwrotnica sygnatu kierujgca niektore jego komponenty do wejécia podstawo-
wego algorytmu przetwarzania, a inne do wej$cia algorytmu alternatywnego (rys. 5.9).
W swej najprostszej wersji filtracja zaklada dyskryminacje okre§lonych sktadowych
sygnatlu, co odpowiada nieobecnosci algorytmu alternatywnego. Ortogonalny podziat
pasma postuguje sig¢ zalozeniem przeciwnym, a wigc zapewnia wzajemna jednoznacz-
nosc¢ oryginalnego ciggu probek 1 ciggdédw probek bedacych rezultatem dekompozycji
sygnatu.

algorytm
podstawowy

algorytm
alternatywny

Yy "

Rys. 5.9. Schemat odmiennego przetwarzania sygnahu w podpasmach czestotliwo$ciowych
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W swej podstawowej wersji ortogonalny podzial pasma jest realizowany przez
zestaw filtrow pélpasmowych H(w) oraz G(w) potaczonych zaleznoscia wynikajaca
z warunku ortogonalnosci

G(w) =™ H(w+ ) (5.3)
gdzie kreska oznacza sprzezenie zespolone.

Rzeczywiste zastosowania stawiajq jednak podzialowi pasma dalej posuniete wy-
magania:

— podziat powinien odbywac si¢ w dowolnej czestotliwoéci, niekoniecznie w poto-
wie pasma;

— podzial powinien umozliwia¢ wyodrgbnienie podpasm nieciaghych, ztozonych
z kilku rozlacznych zakreséw czestotliwoéci.

Pierwsza realizacja ortogonalnego podzialu pasma spelniajaca dodatkowe warun-
ki jest modyfikacja widma sygnahu w dziedzinie transformacji Fouriera. Podzial pasma
moze nastgpowac przy dowolnej czgstotliwoéci ograniczonej jedynie ziarnisto$cig dys-
kretyzacji widma. Mozliwe jest takze grupowanie roztacznych podpasm czestotliwo-
§ci. Wreszcie, transformacja uzywa ortogonalnej bazy dekompozycji i zapewnia do-
kladng rekonstrukcjg sygnatu, co gwarantuje wzajemng jednoznaczno$é sygnahu orygi-
nalnego i sygnatéw wynikowych. Uzycie transformacji Fouriera pociaga jednak za
sobg koniecznos¢ ostroznego ,,wykrawania” podpasm czestotliwo$ciowych. Za sprawg
nieskonczonych okresowych funkceji bazowych kazda nieciggta modyfikacja widma
spowoduje pojawienie si¢ oscylacji w czasowej postaci sygnatu, ktére, pomimo ze
skompensowane w komplementarnym sygnale wynikowym, znieksztalcaja przebieg
kazdego z sygnatow skiadowych. Dlatego podzial pasma w dziedzinie Fouriera jest
stosowany sporadycznie (np. jako jedna z metod projektowania filtrow), a uzywajac
funkcji o fagodnym przebiegu w celu stlumienia oscylacji, nie wykorzystuje precyzji,
ktora pozornie oferuje interwat dyskretyzacji widma.

Alternatywna metoda ortogonalnego podziatu pasma, takze spelniajaca warunki
spotykane w praktycznych zastosowaniach, polega na podziale czasowo-czestotliwo-
sciowe) reprezentacji sygnatu, Oczywiscie dla zachowania spdjnoéci treci informacyj-
nej reprezentacja musi by¢ uzyskana z uzyciem ortogonalnej transformacji falkowej.
Ortogonalny podzial pasma w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej oferuje dodatko-
wo mozliwosé zmiany przyporzadkowania okreslonych komponentow do kanatu prze-
twarzania w zaleznosci od czynnikéw zewngtrznych zdefiniowanych odrebng funkcja
czasu synchroniczna z sygnalem. Przypadek, kiedy taka funkcja jest obliczana na pod-
stawie sygnatu, opisano w podrozdziale 5.1, choé moze ona takzZe reprezentowaé nieza-
lezny sygnat rejestrowany synchronicznie.

Ortogonalny podzial pasma zrealizowany za pomocg transformacji falkowej cha-
rakteryzuje sig precyzja zalezna od zakresu czestotliwoéciowego, co jest skutkiem za-
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sady nieoznaczonosci. Przeciwnie do transformacji Fouriera uzyto tutaj funkcji o no-
sniku zwartym 1 cho¢ nie wyklucza to istnienia oscylacji na kraficach pasm czestotliwo-
Sciowych (tzw. efekt brzegowy), pozostaja one pod peilng kontrola. Poniewaz ze wzgle-
du na thumienie oscylacji pozadane jest uzycie falek o nosnikach krétszych niz szero-
kos¢ wykrawanego pasma, praktyczna precyzja dokonanego podzialu jest nizsza niz
wynikatoby to z zasady nieoznaczonosci. Stosownie do potrzeb mozna wykorzystywaé
falki o noénikach krétszych, majacych tagodniejsze zbocza charakterystyki widmowej,
ale umozliwiajgcych szybsze przelaczanie, lub dluzszych, gdy precyzja separacji cze-
stotliwoSciowej jest zadaniem priorytetowym, a przelaczanie — drugoplanowym lub
Wrecz nie wykorzystywanym.,

Ortogonalny podzial pasma w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowej polega na
podziale plaszczyzny czasowo-czgstotliwoSciowej na podplaszczyzny nalezace do co
najmniej dwoch grup (rys. 5.10). W najprostszym przypadku sa to dwie podplaszczy-
zny. Uzycie wigkszej liczby grup, jakkolwiek metodologicznie dopuszczalne, moze
by¢ zawsze sprowadzone do podzialu binarnego i dlatego nie bgdzie odrebnie opisywa-
ne. Bezstratno$¢ informacji podczas podzialu plaszczyzny czasowo-czestotliwoscio-
wej jest zapewniona przez uczestnictwo kazdego atomu w dokladnie jednej podplasz-
cZyZnie.

Rys. 5.10. Podzial plaszczyzny czasowo-czestotliwosciowej: a) czasowo-czestotliwosciowa
reprezentacja ewolucji serca; b) jej ortogonalny podzial na trzy skladowe

W przypadku gdy podzial pasma jest dokonywany niezaleznie od czasu (ang. time-
invariant split) operacja podzialu moze by¢ dokonana przez ksztaltowanie drzewa de-
kompozycji.

Operacja taka moze przebiega¢ w dwoch wariantach, jako:

1) podziat drzewa piramidowej dekompozycji falkowej — precyzja definicji czestotli-
woscl podziatu jest ograniczona do podwielokrotno$ci czestotliwo$ci probkowa-
nia sygnahu;

2) podziat drzewa dekompozycji Wavelet Packets — precyzja definicji czestotliwo$ci
podziatu jest ograniczona dlugoscig sygnahu i zasadq nieoznaczonos$ci — w tym
przypadku nawet dla wysokich czestotliwosci mozliwe jest wyodrgbnienie wa-
skiego pasma.
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W obydwu przypadkach nie jest wymagana pelna dekompozycja sygnahy, zwykle
transformacja jest wigc zatrzymywana po osiggnigciu poziomu wystarczajacego dla
podziatu pasma. Podzial drzewa dekompozycji jest przedstawiony na rysunku 5.11.

Age(n) = s(n)
Ag(n) Dg-(m)
— —— — — — — — 1 .

| Az-2(n) Dy#(n)
odrabny
sygnal g4 |. / \

Apa(n) || aqimy=0 Dz(n)
|

| skladowa wysokich
o~ substytut czestotliwosci

skladowa niskich
Ag(n) Dz-(n) czestotliwosc

Rys. 5.11, Ortogonalny podzial pasma zrealizowany przez podzial drzewa dekompozycji

5.2.2. Zastosowanie podzialu pasma
w sekwencyjnej kompresji wektokardiograméw

Tréjwymiarowa rejestracja pola elektrycznego pracujacego serca WKG (wekto-
kardiografia) umozliwia wizualizacjg przebiegn pola elekirycznego pracujgcego serca
w przestrzeni dzieki specjalnemu ukladowi odprowadzen (pseudoortogonalne odpro-
wadzenia Franka). Wektokardiografia w swym podstawowym zakresie pozwala obser-
wowaé zjawiska dotad trudne do diagnozowania (np. repolaryzacja przedsionkdw).
Niestety, do rzutowania petli zakre$lonej przez wektor wypadkowy pola elektrycznego
na plaszczyzne: czotowg (X—Y), poprzeczng (X-Z) i strzatkows (¥-Z), wymagany byl
specjalistyczny sprzet i dopiero wykorzystanie technologii typowych dla grafiki kom-
puterowej spowodowat ozywiony rozwdj wektokardiografii. Obecnie, wianie dzigki
cyfrowej akwizycji i automatycznej obrobece sygnatow, wektokardiografia przezywa
swa druga mlodoéé, a jej coraz powszechniejsze wdrazanie idzie w parze z naplywaja-
cymi doniesieniami o nowych zastosowaniach diagnostycznych.
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Rys. 5.12. Zapis wektokardiograficzny jednej ewolucji serca: a) zapis liniowy sygnatéw ortogonalnych;
b) zapis przestrzenny petli wektokardiograficznych zatamkéw P, QRS i T

Wektokardiogram jest rejestrowany w postaci trzech sygnatow X, Y 1 Z odpowia-
dajacych ortogonalnej rejestracji dwubiegunowej pola elektrycznego (rys. 5.12). Syg-
nat liniowy kazdego z kanaléw moze byé przetwarzany identycznie do standardowego
elektrokardiogramu (z wyjgtkiem diagnostyki polozenia osi serca, ktéra w wektokar-
diografii jest wykonywana inaczej). Wektokardiografy spotykane sg takze w analizie
sygnalu préby wysitkowej i jako rejestratory holterowskie wykonujace catodobowy
zapis sygnahu do pamieci cyfrowej. Szczegolnie cennych informacji z diagnostyczne-
go punktu widzenia dostarcza analiza zmian przestrzennego obrazu petli zatamka T
(tzw. alternans zalamka T).

Sekwencyjna kompresja wektokardiograméw polega na zastosowaniu metod wia-
$ciwych do kompresji sekwencji rdéwnoodleglych epizodéw, gdzie spodziewane jest
znaczne podobienstwo sasiednich elementow. Metody takie sa szeroko wykorzystywa-
ne w kodowaniu strumienia danych wizyjnych. W przypadku wektokardiogramu beda-
cego zapisem przewazajacej ilosci ewolucji serca pochodzenia zatokowego, réwniez
spodziewane jest znaczne podobiefistwo przebiegu pola elektrycznego epizodéw sa-
siednich. Wykorzystanie tej wiasnosci doprowadzito do opracowania algorytmu kom-
presji dedykowanego dla wektokardiografii, mozliwego do wykorzystania réwniez
przez elektrokardiografie konwencjonalng, w ktérym petle zataczane przez pole elek-
tryczne pracujacego serca podczas skurczu komér (tzw. zespoly QRS) tworzg sek-
wencjg ,,obrazéw”. Analogicznie traktowane sg zalamki P odpowiadajace skurczowi
przedsionkdw oraz zatamki T reprezentujace proces repolaryzacji komor. Podobnie do
algorytméw MPEG, wyr6znione elementy sekwencji (7 - rys. 5.13) kodowane sg bez-
posrednio (w przypadku zaburzen rytmu s to skrajne ewolucje odcinkéw rytmu regu-
larnego), za$ pozostale sa kodowane z uzyciem interpolacji jedno- lub dwukierunkowej
(odpowiednio F oraz C). Z wyjatkiem pobudzen nadmiarowych, czasowa zmienno$¢
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aktywnosci serca jest bardzo powolna, totez przewidywania przebiegu petli interpolo-
wanych na podstawie sgsiednich ewolucji sa zazwyczaj tylko nieznacznie rozbiezne
z ich rzeczywistym przebiegiem. Dzigki niewielkiej liczbie efektywnie wykorzystywa-
nych symboli kodowanie bigdéw interpolacji pozwala na osiagnigcie wysokiej efek-
tywnosci kompresji.

| F F C F F C F F |

500 500 czas

Rys. 5.13. Petle wektokardiograficzne zespoléw QRS sasiednich ewolucji serca jako elementy se-
kwencji — metoda kodowania 1 predykcji sasiadujacych petli (7 — bezposrednie kodowanie, C — zgrubna
predykcja, F — doktadna predykeja)

W zastosowaniu do rzeczywistych zapisow WKG pozyskiwanych w réimych wa-
runkach nalezy sig liczy¢ z naloZeniem sig elektrycznej aktywnosci serca i réinych
zjawisk elektrycznych. Przykladem moze byé wolnozmienne wahanie linii izoelek-
trycznej bedace nastgpstwem niestaloSci kontaktu elektrod pomiarowych, a wiec nie-
istotne z diagnostycznego punktu widzenia. Degraduje ono trafnoéé przewidywan in-
terpolacyjnych, a wige i whasnodci statystyczne bledéw podlegajacych kodowaniu. Do-
datkowo, spelnienie postulatu kompresji bezstratnej wymaga odtworzenia wahaf linii
izoelekirycznej w sygnale zrekonstruowanym po kompresji.

Skuteczne ograniczenie wplywu wolnozmiennych wahan linii izoelekirycznej na
efektywno$¢ kompresji zostalo zrealizowane za pomocg ortogonalnego podziahu pa-
sma (rys. 5.14). Jako czgstotliwos¢ podziatu wybrano warto$¢ 2 Hz, przy kitdrej uzyska-
no dobra przewidywalno$¢ petli, a jednoczeénie stosunkowo niski strumiefi danych
zwigzany z sygnalem reprezentujacym skladowe wolnozmienne (efektywna czgstotli-
wos¢ probkowania 4 Hz). Podziat pasma na dwie wzajemnie komplementarne czesci
odbywa si¢ niezaleznie od czasu i zostal zrealizowany za pomoca obcigcia drzewa de-
kompozycji falkowej na poziomie 6 (czestotliwoéé préobkowania sygnatu wynosila
500 Hz). Skladowe sygnalu o czestotliwosciach 0+2 Hz zostaly zakodowane odrebnie
jako ciagly sygnal z uzyciem algorytmu przyrostowego. Pozostale sktadowe w prze-
dziale czestotliwosci 2+250 Hz sq kodowane jako trzy wspélbieine sekwencije petli
(odrgbnie dla zespoléw QRS, zalamkéw P i zalamkéw T), w ktérych co pietnasta
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ewolucja jest kodowana bezpodrednio, a pozostate — z uzyciem interpolacji. W przy-
padku zaburzen rytmu sekwencja kodowana z uzyciem interpolacji jest skracana, a w
przypadku niektorych arytmii (bigeminia, trigeminia) kodowanie interpolacyjne nie
jest uzywane.

1200
=] QRS T
Boa - zrekonstruowany
sygnat XYZ
400
0 A NN Arfany - iAoy
\ rozklad
znieksztalcen
_4Du 1 | | | |
0 100 200 300 400 500

Rys. 5.14. Sygnat WKG zrekonstruowany z kompresji metoda sekwencyjna. Znicksztalcenia
pomigdzy zalamkami sa konsekwencja ograniczenia pasma sygnatu do 2 Hz



ROZDZIAL 6

Kompresja sygnalow biomedycznych
z wykorzystaniem reprezentacji
czasowo-czestotliwosciowych

Powszechna dostgpnos¢ testow elektrodiagnostycznych, podobnie jak innych ustug
medycznych, stanowi o poziomie rozwoju cywilizacji. Niezaleznie od gwattownego
rozwoju technologii przechowywania i przesylania danych problem optymalnej repre-
zentacji sygnaiow elektrofizjologicznych niezmiennie pozostaje aktualny zwlaszcza w ta-
kich dziedzinach, jak: badania dlugoockresowe (holterowskie), teleakwizycja oraz zarza-
dzanie elektroniczng dokumentacja pacjentéw. Problem kompresji takich sygnatéw
wiaze si¢ z dwoma zasadniczymi zagadnieniami: redukcja objetosci pliku oraz wierno-
§cia reprezentacji zjawisk biofizycznych bedacych podstawg diagnozowania. Istniejg-
ce bezstratne metody kodowania danych charakteryzujg sie niewielka efektywnoécia
w stosunku do sygnatéw elektrodiagnostycznych, a na dodatek bezstratnoéé, rozumiana
jako identycznos¢ oryginalnej i wynikowej cyfrowej reprezentacji sygnatu, nie gwaran-
tuje pozyskiwania tej reprezentacji w sposob obojetny dla informacji diagnostyczne;.

Przykladowo, elektrokardiogram jest pozyskiwany od pacjenta bez zadnych zalo-
zen wstepnych, z czym wiaze si¢ obowigzek zapewnienia maksymalnej dokladnosci
odwzorowania sygnalu w jego reprezentacji cyfrowej przez caly czas, jako ze rzadko
wystgpujace komponenty szerokopasmowe moga pojawié sie w dowolnej chwili. Zapis
elektrycznej aktywnosci serca, podobnie jak i inne sygnaly elektrofizjologiczne, cha-
rakteryzuje si¢ niejednorodnoscia dystrybucji informacji diagnostycznych w czasie.
W aspekcie medycznym poszczegdlne fragmenty zapisu postrzegane sa jako bardziej
istotne od pozostatych, natomiast w aspekcie inzynierskim lokalna szeroko$¢ pasma
sygnalu podlega znacznym wahaniom. Ponadto, szczefliwie w przypadku elektrokar-
diogramu i niektorych innych sygnatéw biomedycznych, moment wystapienia kompo-
nentoéw szerokopasmowych nie jest catkowicie dowolny, wynika bowiem z ograniczen
narzuconych przez fizjologie. Moze on byé wyznaczony z zadowalajacym poziomem
ufnosci na drodze automatycznej analizy sygnahu,

Tradycyjna klasyfikacja metod kompresji cyfrowej reprezentacji sygnatu wyrdz-
nia metody stratne i bezstratne na podstawie poréwnania ciagu prébek bedacego rezul-
tatem dekompresji z oryginalnym ciggiem prébek:

— w przypadku kompresji bezstratnej sg to dwa identyczne ciagi probek;
— w przypadku kompresji stratnej sa to dwa rézne ciagi prébek, a réznica migdzy
nimi jest powszechnie przyjeta miara jakosci kompresji.
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Scistoéé tej definicji stwarza pozory gwarancji idealnej reprezentacji sygnatu
w przypadku stosowania metod bezstratnych, nalezy jednak pamigtaé, Zze kompresja
dotyczy dyskretnej reprezentacji sygnatu, ktora jedynie w sposob przyblizony repre-
zentuje sygnat rzeczywisty. Tak wigc straty informacji, nieuchronnie zwigzane z kwan-
tyzacja i dyskretyzacja sygnatéw elektrodiagnostycznych, wystgpuja juz na etapie
akwizycji. Mozna wykazaé, ze wraz ze wzrostem dokiadnoSci dyskretnej reprezen-
tacji sygnatu (czestotliwo§¢ prébkowania i rozdzielczo§¢ kwantyzac)i) wiasnosci staty-
styczne otrzymanego ciggu probek, bedace podstawa bezstratnych metod kompresji,
pogarszaja sig, zmniejszajac jej efektywno§é. W przypadku granicznym, tj. dla syg-
natu analogowego reprezentowanego przez dowolne wartoSci rzeczywiste potozo-
ne nieskoficzenie blisko, nie moZna w ogole wskazaé¢ wartosci bardzie) prawdopodob-
nej. Przeciwnie, je$li dyskretna reprezentacja sygnatu zostata pobrana przy zalozeniu
znacznego uproszczenia sygnatlu (duza ziamistoSC kwantyzacji) — rozkiad wartosci
probek moze byé bardzo niejednorodny i wystapienie niektorych wartoci bedzie
znacznie bardziej prawdopodobne niz pozostalych. Jest to wprawdzie podstawa do
znakomitych rezultatéw kompresji, bezstratnej w mysl definicji przedstawionej po-
przednio, ale zastosowanie diagnostyczne takiej reprezentacji powinno budzi¢ nie-
pokdj.

Ocena rezultatbw kompresji powinna obejmowaé rowniez proces kwantyzacii
sygnatu analogowego, gdyz sposdb pozyskania dyskretnej reprezentacji sygnatu
ma istotne znaczenie dla oszacowania przydatnosci diagnostycznej sygnatu (rys. 6.1).

a) b)
sygnl oryginalny sygnal ryginaing
MT-BIH plk 214 MIT-8H plik 214
.

kompesaji ATTEC komprasa LTP
PRO = 10,8 PRO =TS
kompeasjs BAPAZ ] kompreais ASEC
PRD =42 PRO = 154

Rys. 6.1. Ocena znicksztalcen sygnalu za pomocq réinicy §redniokwadratowej PRD: a) sygnaly
istotnie rézne z medycznego punktu widzenia o niewielkiej wartosci PRD; b) sygnaly identyczne
z medycznego punktu widzenia o znacznej wartoéci PRD
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W tym kontekscie powszechne stosowanie w charakterze estymatora réznicy dwéch
sygnatéw wartosci, tzw. rOznicy Sredniokwadratowej PRD (ang. percent root-mean-

-square difference), ustgpuje miejsca maksymalnej réznicy wyrazonej w mikrowol-
tach (uV).

Y b -x0F
PRD ={ = L. 100% (6.1)

i [x, )

=]

4

Podobna sytuacja ma miejsce przy ocenie efektywnosci kompresji, ktéra w znacz-
nej mierze zalezy od kwantyzacji i czgstotliwosci probkowania. Stwierdzenie, czy trzy-
krotna redukcja objetosci pliku danych jest lepsza niz dwukrotna, nie jest jednoznacz-
nie mozliwe, jezeli parametry prébkowania sygnaléw, na ktorych testowane byly
konkurencyjne algorytmy, sa rézne. Zamiast wigc podawac stopien redukeji ilosci in-
formacji osiggany przy uzyciu konkretnej metody przewaznie podaje si¢ nateZenie
wyjsciowego strumienia informacji (ang. bitrate) w kb/s. Wartoé¢ ta ma dodatkowo
bardzo konkretne znaczenie w zastosowaniach transmisji sygnaldw elektrodiagno-
stycznych, okresla bowiem bezposrednio wymagang przepustowos¢ (pasmo) kanalu
transmisyjnego.

Whyrazem braku zaufania srodowisk medycznych do dotychczasowych osiggniec
w dziedzinie kompresji sygnaléw elektrodiagnostycznych jest prawny zakaz uzywania
stratnych metod kompresji do sygnalow bedacych podstawa diagnozowania w wielu
krajach, w tym USA, Unii Europejskiej i w Polsce,

6.1. Stratne i bezstratne kodowanie
reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej

Kompresja sygnatlu w dziedzinie czasu wykorzystuje szereg znanych technik strat-
nych takich, jak algorytm punktu zwrotnego (ang. furning point), AZTEC, CORTES,
»fan” i inne) oraz bezstratnych (kodowanie Huffmana i przyrostowe). Warto zauwazy¢,
ze np. algorytm punktu zwrotnego byl w zalozeniu przeznaczony do zastosowan
w elektrokardiografii. Techniki bezstratne sa oparte na wykorzystaniu niejednorodno-
$ci rozktadu warto$ci probek (kodowanie Huffmana) lub spodziewanej korelacji kolej-
nych wartosci takich, jak kodowanie przyrostowe. W dziedzinie czasowo-czesto-
tliwosciowe] sygnal jest reprezentowany przez taks sama liczbe wspolczynnikéw jak
w dziedzinie czasu (przy zatozeniu dekompozycji z uzyciem ortogonalnej dyskretnej
transformacji falkowej), jednak wlasnosci statystyczne ich wartosci sa zdecydowanie
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odmienne. Juz pobiezna obserwacja plaszczyzny czasowo-czgstotliwosciowej pozwala
stwierdzié, ze dzigki diadycznej strukturze drzewa dekompozycji przewazajaca ilo§é
wspolczynnikéw reprezentuje gérne pasma sygnatu, gdy tymczasem energia wigkszo-
§ci sygnatow elektrodiagnostycznych skoncentrowana jest w dolnych zakresach cze-
stotliwoéciowych. Zaleznoéé te mozna wykorzysta¢ do bezstratnego kodowania czaso-
wo-czestotliwo§ciowej reprezentacji sygnatu metodq Huffmana, Wykorzystanie kodo-
wania przyrostowego nie jest juz takie oczywiste, bowiem korelacja kolejnych probek
w poszczeg6lnych pasmach czestotliwosciowych zostata zminimalizowana przez uzy-
cie ortogonalnych falek analizujacych podczas dekompozycji sygnatu,

6.1.1. Eliminacja progowa
wspo6lezynnikéw czasowo-czgstotliwosciowych

Dopuszczajac mozliwoéé niewielkiej odchytki tresci informacyjnej sygnatu wyni-
kowego (kompresja stratna), mozna dokonac¢ eliminacji wspélczynnikéw czasowo-czg-
stotliwoéciowych nieznacznie réznych od zera. Korzystajac z faktu, Ze uzywana do
oceny jako$ci kompresji stratnej wielkoséé PRD reprezentuje energig, mozna zato-
zyé wspdlezynnik znieksztalcen na okre§lonym poziomie globalne) energii sygnah
(np. 1+5%). Nastepnie poczawszy od wspéiczynnikéw powierzchni czasowo-czgstotli-
wosciowej o najmniejszych wartoéciach bezwzglednych wystarczy zastgpowac te war-
toéci zerami, jednoczednie kumulujac warto$ci wyeliminowane w zmiennej pomocni-
czej. Przekroczenie przez te zmienng zalozonej wczesniej wartosci oznacza koniec pro-
cesu eliminacji. W zalezno$ci od sygnatu udaje sig tg droga wyeliminowa¢ 50+85%
wspblczynnikéw przy znieksztatceniach nie przekraczajacych 5%.

Metoda ta w prosty sposdb uswiadamia kompromis pomigdzy efektywnoscig kom-
presji a znieksztalceniami sygnatu, ktory zawsze towarzyszy stratnym metodom kom-
presji.

Metoda ta moze réwniez poshizyé do wykazania wptywu ksztattu falki-matki na
rezultaty kompresji. Im bardziej ksztalt ten przypomina fragmenty sygnalu typowe
np. dla elektrokardiogramu, tym mniejsze jest rozproszenie energii reprezentacji na
wspdlczynniki powierzchni czasowo-czgstotliwo$ciowej. Uzyskujemy zatem zaledwie
kilka wspélezynnikéw o znacznych wartosciach, ktére w sposob niemal kompletny
reprezentuja sygnat, podczas gdy znaczna wigkszo§¢ pozostatych ma wartosci niezna-
czace i moze zostaé pominieta bez ryzyka znacznych znieksztalcen sygnatu (rys. 6.2).
W przypadku granicznym, w praktyce spotykanym jednak tylko przy uzyciu sygna-
léw testowych, cata zawarto$é sygnatlu moze by¢ reprezentowana przez jeden wspdi-
czynnik falkowy (wykluczajac jednak trywialny przypadek sygnalu stalego o zerowe]
energii).

Z opisanych wyzej powoddw w zastosowaniach praktycznych rzadko wykorzysty-
wane sa falki nizszych rzedéw, gdyz ich nieregulamy przebieg w dziedzinie czasu ,,nie
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pasuje” do sygnaléw elektrodiagnostycznych, stad koniecznoéé¢ ich reprezentacji za
pomoca wielu wspdlczynnikéw o istotnych wartosciach. Przeciwnie, falki wyzszych
rzedow dzigki gladkiemu przebiegowi w dziedzinie czasu lepiej koreluja z sygnatami
pochodzenia biologicznego bedacymi reprezentacja naturalnych proceséw. Dlatego
pelna reprezentacja tych sygnaléw wymaga w takim przypadku mniejszej liczby
wspolczynnikow, stwarzajac nadziejg na wyzsza efektywnos¢ kompres;i.
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Rys. 6.2. Eliminacja progowa wspolczynnikéw czasowo-czestotliwosciowych (uzyskano wspol-

czynnik kompresji 10,9 przy znieksztalceniach PRD = 1%): a) sygnal oryginalny; b) wspoélzalezno$é

zachowanej energii sygnatu i iloSci zerowanych wspolczynnikow reprezentacji, w %; ¢) sygnal zre-
konstruowany po kompresji

Pewnym zastrzezeniem jest sposdb interpretacji wspélczynnika znieksztalcen,
ktory zaktada jednakowy istotnos¢ dowolnej porcji sygnatu (rys. 6.1). W przypadku
sygnatoéw elektrodiagnostycznych zwlaszcza np. elektrokardiogramu, za sprawa nie-
jednorodne) ggstosci informacji diagnostycznych, okreSlony poziom znieksztalcen ak-
ceptowany w okreslonym interwale czasowym nie moze by¢ akceptowany w innej por-
cji sygnatu.

6.1.2. Kodowanie wspolczynnikéow czasowo-czestotliwosciowych

Kodowanie probek metoda Huffmana polega na przyporzadkowaniu unikalnego
symbolu dla kazde) wartosci ze skonczonego zbioru wartosci (a z takim mamy do czy-
nienia w przypadku dyskretnej reprezentacji sygnatu). Przyporzadkowanie to dokony-
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wane jest z uwzglgdnieniem prawdopodobienstwa wystapienia danej warto$ci, musi
byé zatem poprzedzone analiza statystyczng ciggu wejsciowego. Symbole shizace do
zakodowania warto$ci probek maja rézng dtugosé, stad dla rozgraniczenia poszezegdl-
nych symboli konieczne jest stosowanie kodu przedrostkowego. Oznacza to, ze zadne
stowo kodu nie jest przedrostkiem zadnego innego stowa kodu. Gwarantuje to mozli-
woéé jednoznacznego zdekodowania zakodowanych wartosci, czyli przyporzadkowa-
nia symbolom kodu oryginalnych wartosci prébek sygnatu.

Kodowanie Huffimana moze by¢ wykorzystane do kompresji danych, w tym takze
dyskretnej reprezentacji sygnatow. W tym zastosowaniu jako zasadg kodowania przy-
jeto przyporzadkowanie czeSciej wystgpujacym symbolom krétszych kodow, pozosta-
wiajgc dhuzsze dla wartosci wystepujacych sporadycznie. Wprawdzie liczba probek
reprezentacji kodowe;j jest identyczna, ale dzigki zastosowaniu symboli o réznej dtugo-
$ci sumaryczna liczba bitéw reprezentacji kodowej jest mniejsza niz w przypadku ory-
ginalnej reprezentacji sygnatu. W reprezentacji kodowej przewazaja bowiem symbole
kroétsze.

Kodowanie Huffmana bywa czgsto stosowane do bezstratnej kompresji sygna-
6w w dziedzinie czasu. Jednakze wspomniana juz weczeéniej zalezno$é efektywnosci
kompresji od rozktadu wartosci ciagu probek oraz atrakcyjne wiasnosci statystyczne
czasowo-czestotliwosciowe] reprezentacji sygnatu otwieraja nowe mozliwosci bez-
stratnej kompresji sygnaléw zrealizowanej wedlug schematu przedstawionego na ry-
sunku 6.3.

Podkres$lajac, ze rozwazamy kompresj¢ bezstratna, wigce] uwagi nalezy poswie-
ci¢ potaczeniu transformacji falkowej i kodera Huffmana. Oczywiste jest, ze od za-
stosowane] transformacji oczekiwaé nalezy spelnienia warunku dokladnej rekon-
strukeji. Niestety, tradycyjne transformacje posiadajgce tg wiasnodé wykorzystujace
np. banki filtréw wykorzystuja falki rzeczywiste (niekiedy nawet zespolone), a wiec
reprezentacja czasowo-czestotliwosciowa sygnatu jest réwniez rzeczywista. Ozna-
cza to, ze zbidr wartoéci tej reprezentacji moze zawiera¢ dowolnie wiele elementdw,
co przeczy podstawowemu zatozeniu metody Huffmana opartej na rozkladzie w skon-
czonym zbiorze wartosci. Poniewaz kwantyzacja wspotczynnikoéw powierzchni czaso-
wo-czestotliwosciowej (np. poprzez zaokraglenie do najbliZzszej wartoci catkowitej)
prowadzi do utraty informacji, w tym szczegblnym zastosowaniu jej uzycie jest wy-
kluczone. Pozostaje jedynie wykorzystanie transformacji czasowo-czestotliwoscio-
wej, ktora ponad speinienie warunku dokiadnej rekonstrukcji wytwarza reprezen-
tacjg sygnalu w postaci catkowitoliczbowej. Warunek ten speknia liftingowa transfor-
macja falkowa, bgdaca w istocie alternatywnym w stosunku do filtracji algorytmem
dekompozycji sygnatu. Chociaz role falki analizujacej i funkcji skalujacej przejm-
uje iteracyjne stosowanie predykcji i uaktualnief,, podobnie jak w klasycznej trans-
formacji falkowej, istnieja metody ksztaltowania tych dwéch procedur w celu otrzy-

mania optymalnej, w sensie koncentracji energii, reprezentacji czasowo-czestotliwo-
sciowej.
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Projektowanie filtréw dla liftingowej transformacji falkowej w kontekécie szcze-
g6lnych zastosowan jest nows i intensywnie obecnie rozwijana dziedzing przetwarza-
nia sygnaléw i, niestety, wykracza poza ramy niniejszego opracowania.

Dotychczasowe rozwazania prowadza do wniosku, ze w celu zapewnienia do-
kiadnej rekonstrukcji kodowanie wspélezynnikéw powierzchni czasowo-czestotli-
waosciowej musi by¢ poprzedzone catkowitoliczbowga transformacja sygnatu, Efektyw-
nos¢ kompresji wykorzystujgcej specjalnie zaprojektowane filtry pozwala oczekiwaé
3,2-krotnej redukcji objgtosci pliku wynikowego (baza MIT-BIH, czestotliwoéé préb-
kowania 360 Hz, kwantyzacja 12 bitow). Wartos¢ wspolczynnika kompresji jest znacz-
na jak na metodg bezstratng i przewyzsza efektywnosé wielu wczesniejszych metod
kompresji (w tym wszystkich algorytméw ogélnego przeznaczenia) testowanych na
tym samym zestawie zapisow elektrokardiograficznych.

6.2. Kompresja optymalnego drzewa dekompozycji
Wavelet Packets

Kompletna dekompozycja sygnalu za pomoca pakietéw falkowych (ang. Wavelet
Packets) prowadzi do uzyskania wspétczynnikéw reprezentujacych sygnat w dyskret-
nej dziedzinie czgstotliwosci. Jednakze przeciwnie do klasycznej dekompozycji falko-
wej wykonywanej zawsze w oparciu o tg sama strukture drzewa binarnego, wybér po-
migdzy oryginalng a zdekomponowang reprezentacjg sygnatu jest dokonywany dla
kazdego wezla drzewa niezaleznie. Rezultatem jest adaptacja struktury dekompozycii
do analizowanego sygnatu, a struktura wynikowa nosi nazwg optymalnego drzewa de-
kompozycji. Oczywiscie optymalizacja wymaga sformutowania kryterium decyzyjne-
go okreslajacego, ktora z wersji reprezentacii jest preferowana. Kryterium tym Zazwy-
czaj jest entropia.

Aby otrzymac¢ optymalne drzewo dekompozycji, dokonywana jest peina dekom-
pozycja porcji sygnatu z uzyciem pakietéw falkowych, a dla kazdego z wezléw dekom-
pozycji (wlacznie z ostatnimi) obliczana jest wartosé entropii. Celem optymalizacii
drzewa dekompozycji jest zmniejszenie sumy entropii najnizszych weztéw. Jezeli
suma entropii dwéch weziéw na poziomie nizszym (dzieci) jest wigksza niz entropia
polaczonego z nimi wezta na poziomie wyzszym (ojca), to z punktu widzenia minima-
lizacji entropii korzystniejsze jest pozostawienie reprezentacji w tym wezle w postaci
nie zdekomponowanej. W przeciwnym razie weztowi na poziomie wyzszym przypo-
rzadkowana jest nowa (niZsza) wartod¢ entropii réwna sumie entropii polaczonych
z nim weztéw na poziomie nizszym, a dekompozycja zostaje zachowana. Iteracyjne
powtarzanie tego postgpowania dla wszystkich weztéw drzewa doprowadzi do usunie-
cia niektérych z nich, a pozostata struktura bgdzie zaadaptowana do reprezentowane)
porcji sygnatu (rys. 6.4).
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6.2.1. Zastosowanie pakietéw falkowych
do bezstratnej kompresji elektrokardiogramu

Poniewaz poszukiwania optymalnego drzewa dekompozycji pozwalaja na uzycie
dowolnego kryterium optymalizacji, w przypadku pakietéw falkowych zastosowanych
do bezstratnej kompresji elektrokardiogramu celem jest minimalizacja liczby bitéw
niezbednych do zakodowania informacji. Operacje dla pojedynczego wezla dekompo-
zycji na poziomie j mozna wigc przedstawi¢ nastgpujaco:

1 1
B B, Bjiin) <5 E(xAj2n) + 2 B A 5nn)
A Jjln = (6.2)
4,20 @ 42041 w pozostatych przypadkach

gdzie: By , jest reprezentacja w rozpatrywanym wezle uzyskang przy peinej dekom-
pozycji, natomiast £ oznacza entropi¢ Shannona — wielkos¢ stowarzyszong ze zbiorem
niezaleznych zdarzen S = {x,, ..., x,,} i z rozkladem prawdopodobienstwa ich zajicia
P= {Pli '"ipn}

E(py - pp)=E(S) = —Ell p;-log(p;) (6.3)

Wykorzystywana w tym przypadku definicja entropii jest dolnym ograniczeniem
sredniej dtugosci stowa kodu uzytego do zakodowania komunikatéw {x, ..., x,,}.

Poniewaz nie wszystkie wezly drzewa dekompozycji zostaly zachowane podczas
optymalizacji, oprocz wspotczynnikow czasowo-czestotliwosciowej reprezentacji syg-
nalu, istnieje konieczno$é zapamigtania w skompresowanym pliku wynikowym takze
struktury drzewa wedlug ktorego dokonano dekompozycji. Struktura ta moze by¢ inna
dla kazdej porcji sygnatu (rys. 6.5).

'I_l_l LT Jﬂ—l_l Iﬁ'rl_’ll_l 'rlll"l

s

Rys. 6.5. Adaptacja drzewa dekompozycji do zawartosci sygnatu EKG

Pogarsza to nieco efektywno$¢ kompresji opartej na optymalnym drzewie dekom-
pozycji. Mimo to efektywno$¢ kompresji jest znaczna i przy wykorzystaniu odpo-
wiednio zaprojektowanej transformacji catkowitoliczbowej polaczonej z kodowaniem

120



reprezentacji czasowo-czgstotliwosciowej metoda Huffmana pozwala oczekiwaé
3,5-krotnej redukcji objgtosci pliku wynikowego (baza MIT-BIH, czgstotliwoéé préb-
kowania 360 Hz, kwantyzacja 12 bitéw). Zwazywszy Ze algorytm kompresji posiada
wiasnos¢ dokladnej rekonstrukeji dyskretnej reprezentacji sygnatu, jest to rezultat bar-
dzo dobry.

6.2.2. Stratny algorytm kompresji elektrokardiogramu
z uzyciem pakietéw falkowych

Wspolczynniki optymalnej czasowo-czgstotliwosciowej reprezentacji sygnahu
mogq zosta¢ efektywnie zakodowane za pomocs stratnego algorytmu kompresji. Po-
dobnie jak w przypadku stratnej kompresji wykorzystujacej transformacje falkowa,
zalozony zostaje pewien energetyczny margines dokladnosci odtwarzanego sygnahu
(np. 1+5% catkowitej energii sygnahu). Nastepnie reprezentacja czasowo-czestotliwo-
sciowa jest upraszczana poprzez eliminacjg weztéw optymalnego drzewa dekompozy-
¢ji, poczawszy od weztdw o najmniejszej energii. Jednoczeénie energia wyeliminowa-
nych weztow jest akumulowana w zmiennej pomocniczej. Osiagniecie przez nig zato-
zonego poziomu znieksztatcen (odsetka catkowitej energii sygnalu) koficzy proces
upraszczania drzewa dekompozycji,

W poréwnaniu z upraszczaniem czasowo-czestotliwosciowej reprezentacji sygna-
tu otrzymane;j przy uzyciu klasycznej transformacji falkowej, upraszczanie optymalne-
go drzewa dekompozycji przebiega identycznie. Jednak w drugim przypadku kodo-
wanie struktury drzewa dekompozycji wynika bezposrednio z optymalizacji, tak wiec
zapamigtanie pozycji wyeliminowanych weziéw nie wymaga dodatkowego naktadu
zasobow,

Alternatywne podejécie do zagadnienia kompresji umozliwia algorytm EZW (ang.
embedded zerotree wavelet) zaproponowany przez Shapiro. W algorytmie tym parame-
trem wejsciowym jest wynikowe natezenie strumienia informacji lub wspélczynnik
kompresji sygnatu (redukcja objetoéci pliku wynikowego), natomiast kodowanie jest
wykonywane tak, aby zapewni¢ minimalng warto$¢ wspotezynnika znieksztalcefi. Po-
dejscie takie jest bardziej uzasadnione w realizacjach praktycznych, gdzie do dyspozy-
¢ji pozostaje zwykle tor transmisyjny o z gbry okre§lonej przepustowosci. Osiagnigeie
minimalne;j (dla danego natgzenia strumienia informaciji) wartoéci poziomu znieksztal-
cen jest osiggane dzigki stosowaniu kodowania zagniezdzonego. W kodowaniu takim
uproszczone reprezentacje sygnatu, odpowiadajace niskiemu natezeniu strumienia in-
formacji, sa stopniowo obudowywane reprezentacjami szczegdlow. W wyjsciowym
strumieniu danych najprostsze wersje reprezentaciji staja si¢ kolejno przedrostkami
wersji bardziej szczegblowych. Po osiagnieciu docelowego natezenia strumienia infor-
macji proces uzupetniania jest przerywany, dajac gwarancje, ze kazdy z odrzuconych
wspolczynnikéw reprezentacji sygnalu jest mniej istotny dla jego rekonstrukceji niz
ostatni wspétezynnik uwzgledniony w wersji skompresowane;j.
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Algorytm EZW polega na:

— priorytetowej transmisji potozenia i znaku istotnych wspélczynnikéw czasowo-
-czestotliwosciowych,

— zwartym zakodowaniu nieistotnych wspélczynnikoéw z wykorzystaniem wzajem-
nego podobienstwa transformaty falkowej w poszczegolnych skalach,

— kolejnym przyblizaniu amplitud istotnych wspélezynnikéw czasowo-czestotliwo-
sciowych poprzez uporzadkowana transmisjg plaszczyzn bitowych (poczawszy od
najstarszego bitu kazdego ze wspélczynnikow).

Istotno&¢ poszczegblnych prébek czasowo-czestotliwosciowe) reprezentacii syg-
nalu jest okre§lana przez porownanie ich amplitudy z zestawem oktawowo opadajg-
cych wartosci progowych (dla nizszych czestotliwosci wartosci progowe sa nizsze),
Dodatkowo, algorytm EZW wykorzystuje wlasnos¢ taczaca wspolczynniki reprezenta-
cji czasowo-czestotliwoSciowej o tej samej lokalizac)i czasowe) 1 réznych skalach. Je-
zeli wspdiczynnik 4, , nizszego zakresu czgstotliwosciowego zostat uznany za nieistot-
ny, to wspotezynniki Ay 5, 0raz Ay 5,41 prawdopodobnie réwniez okaza sig nieistot-
ne (rys. 6.6). Jesli tak jest, wspolczynnik 4; , nazwany jest korzeniem drzewa zerowego
(ang. root of zerotree) | wszystkie pochodzgce od niego wspélczynniki (dzieci) wyz-
szych oktaw réwniez sa nieistotne.

A v ” s v v —v A
d, —A | . . L " ﬂ I

Rys. 6.6. Hierarchiczna struktura wspétczynnikéw czasowo-czgstotliwo$ciowej reprezentacji sygna-
tu. Jezeli wspblczynnik A;, jest nieistotny, to jego dzieci A, , oraz Ay, 5,4 prawdopodobnie tez sa
nieistotne
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Zastosowanie algorytmu EZW jest mozliwe zaréwno do zakodowania wspotczyn-
nikbw powierzchni czasowo-czestotliwosciowej otrzymanej przy uzyciu klasycznej
transformacji falkowej, jak 1 optymalnego drzewa dekompozycji Wavelet Packets. Za-
skakujgce na pierwszy rzut oka sa nieco lepsze parametry kompresji osiggane przy wy-
korzystaniu tradycyjnej transformacji falkowej. Sytuacja taka znajduje swe uzasadnie-
nie w jednorodnoéci binarmnego drzewa dekompozycji faworyzujacej kodowanie drzew
zerowych. Przeciwnie, proces optymalizacji drzewa dekompozycji skutkuje czesto wy-
dzieleniem struktur podrzednych, ktére nie moga juz by¢ tak efektywnie zakodowane
jako drzewa zerowe. Optymalne drzewo dekompozycji zawiera ponadto wiele istot-

nych wartosci zlokalizowanych z dala od konturu drzewa, co dodatkowo ogranicza
rozrost drzew zerowych.

Algorytm EZW w polaczeniu z dekompozycjg oparta na pakietach falkowych jest
metoda bardzo efektywng. Doniesienia méwig o oémiokrotnej redukcji objetosci pliku
wynikowego (baza MIT-BIH, czgstotliwo$é prébkowania 250 Hz, kwantyzacja 12 bi-
tow) przy znieksztatceniach PRD rzedu 3,6% (rys. 6.7). Z punktu widzenia implemen-
tacji w rzeczywistym systemie akwizycyjno-telekomunikacyjnym niebagatelng zaleta
tego algorytmu jest mozliwos¢ zadania wynikowego nat¢Zenia strumienia informacii
jako parametru kontrolujacego przebieg kompresji.

45 T ! ) ! ! !
FRD ; 5 . . . :
4ﬂ.--..
30}

10

0 5 10 156 20 25 30 35

wspdiczynnik kompresji
Rys. 6.7. Efektywnodé kompresji z uzyciem algorytmu EZW w polaczeniu z dekompozycja
opartq na pakietach falkowych
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6.3. Kompresja z uzyciem dodatkowych transformacji

Kompresja czasowo-czgstotliwosciowe) reprezentacji sygnalu moze byé bardzie;
efektywna, jesli transformacja falkowa zostanie ztozona z inng transformacjg wyko-
rzystujaca odmienny typ redundancji informacji w sygnale. Najczgsciej sa to: re-
dundancja przestrzenna begdaca rezultatem podobiefnstwa informacji pozyskiwa-
nych przez polozone we wzajemnym bliskim sasiedztwie elektrody (zwtaszeza odpro-
wadzenia przedsercowe EKG) oraz redundancja czasowa bgdaca wynikiem lokalnie
znacznie przeszacowanego pasma sygnatu. Innym aspektem, w ktérym redundan-
cja sygnatu moze by¢ znaczna, jest jego pseudookresowosé. Kolejne ewolucje serca sa
zwykle bardzo podobne, totez zakodowanie jedynie informacji réznicowej moze sie
okaza¢ korzystne.

Poniewaz argumentem transformacji redukujacej redundancje sygnahu jest wektor
danych, zaleznie od wybranego kierunku redukcji moze sig on sktadaé z:

— reprezentacji pojedynczej ewolucji serca w jednym kanale — w tym przypadku ko-
lejne ewolucje beda reprezentowane przez kolejne wektory danych, a wige w wy-
niku transformacji zredukowany bedzie nadmiar informacji wynikajacy z podo-
bienstwa kolejnych ewolucji (dekorelacja dtugoczasowa);

— reprezentacji porcji sygnalu EKG w jednym kanale — w tym przypadku kolejne
kanaly beda reprezentowane przez kolejne wektory danych, a wiec w wyniku
transformacji zredukowany bedzie nadmiar informacji wynikajacy z podobiesi-
stwa zapisu w sasiednich kanatach (dekorelacja przestrzenna).

Zastosowanie transformacji do dekorelacji dlugoczasowej pojedynczego kanah
zapisu EKG wymaga detekcji wszystkich ewolucji serca i zapisania kazdej z nich jako
odrebnego wektora danych. Istotne jest zachowanie synchronizacji zapiséw poszcze-
golnych ewolucji, jak rowniez i to, Zeby kazda z nich miata jednakowa dhugosé. Syn-
chronizacje najlepiej osiggnaé poprzez wyznaczenie polozenia prawdziwego wierz-
cholka zalamka R jako wierzcholka paraboli najlepiej dopasowanej do tego zatamka.
Z kolei uzupemianie diugo$ci kazdego wektora danych moze byé zrealizowane przez
dopisanie przed i za nim prébek o wartoéci rébwnej $redniej kilku skrajnych probek.
Z punktu widzenia dekorelacji, wystarczajace jest uzupelnianie do dhugoéci najdhuz-
szego wektora danych, natomiast jesli kolejnym przeksztalceniem ma byé transforma-
cja czasowo-czgstotliwo$ciowa, wektory danych powinny mieé dlugo$é mozliwg do
wyrazenia przy pomocy catkowitej potegi liczby 2.

W przypadku uZycia transformacji do dekorelacji przestrzennej wieloodprowa-
dzeniowego zapisu EKG zadne procedury synchronizacyjne nie s3 wymagane, o ile
poszczegolne kanaty sa zapisane synchronicznie przez rejestrator. Dlugo$é porcji da-
nych nie jest uwarunkowana przez transformacije, ale podobnie jak w przypadku deko-
relacji dlugoczasowej, jeéli kolejnym przeksztalceniem ma byé transformacja czaso-
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wo-czestotliwoSciowa, powinna ona by¢ mozliwa do wyrazenia za pomocg calkowitej
potegi liczby 2.

W dalszej czesci podrozdziatu 6.3 opisane sg dwa warianty zlozenia transformacji
falkowej z przeksztalceniami realizujgcymi dekorelacje przestrzenng i dlugoczasowa
elektrokardiogramu. Szczegdly dotyczace uzytych przeksztalcen zawiera dodatek D2
(,,Transformacja Karhunena-Loevego™ — KLT) oraz dodatek D3 (,,Dyskretna transfor-
macja kosinusowa” — DCT).

6.3.1. Reprezentacja czasowo-cze¢stotliwo$ciowa
sygnaléw zdekorelowanych

Pierwszy z wariantow ztoZenia transformacji KLT i DCT z transformacja falkowa
w celu kompresji elektrokardiogramow zostat zaproponowany przez A. Cetina w 1993
roku. ZloZenie to polega na dokonaniu dekorelacji przestrzennej wieloodprowadzenio-
wego zapisu EKG w dziedzinie czasu (rys. 6.8), a nastepnie uZyciu transformacji cza-
sowo-czestotliwoSciowej opartej na filtrach kwadraturowych oraz decymacji.

a) b)

0 200 500 750 1000 0 200 500 750 1000
numer probki (czgstolliwosé prébkowania 500 Hz)

Rys. 6.8, Dekorelacja przestrzenna wieloodprowadzeniowego zapisu EKG w dziedzinie czasu:
a) sygnal oryginalny, b) sygnat zdekorelowany

Schemat blokowy kompresji elekirokardiograméw zdekorelowanych przedstawia
rysunek 6.9. Dekorelacja sygnaléw w dziedzinie czasu jest wykorzystana podczas
transformacji czasowo-czgstotliwoSciowej w ten sposdb, ze kanaly V1+V5 zawierajace
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sygnal o znacznej amplitudzie sg przetwarzane odmiennie od niskoenergetycznych ka-
natéw V6+II. Sygnaly V1+VS5 sa przetwarzane przez algorytm realizujacy nastepujace
kroki (rys. 6.10a):
1. Dekompozycja do reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej z uzyciem kwadratu-
rowych filtréw lustrzanych (dwa poziomy).

2. Dekorelacja krétkoczasowa aproksymacji drugiego poziomu (0+64 Hz) za po-
moca transformaciji kosinusowej (zniesienie korelacji migdzy sasiednimi préb-
kami) najistotniejsze jej wspdlczynniki sq nastgpnie kodowane algorytmem Huff-
mana,

3. Kodowanie stratne sygnalow detali pierwszego i drugiego poziomu (64+250 Hz)
poprzez eliminacjg wartosci, ktorych amplituda nie przekracza zalozonego progu.

S o e L e e kbt e L L LDt %
’lJ ‘\'.*
Xg Yo koder dekoder | Y0 Xg
| — — - — |
Il - =S| rogasnon [ /| popasmon X —
V| 4l koder dekodar ¥i
podpasmowy _7’,# podpasmowy

preprocesor
iransformacja
liniowa

odwrotna
transformacja liniowa
postprocesor

¥ ; ¥
rE 7] koder _7/ dﬂhﬂdﬂl‘w B y
V5— . 2 —V5'
Ve - A decymatar "'//_ Interpolator A i —V§'

Rys. 6.9. Schemat blokowy kompresji elektrokardiogrambéw zdekorelowanych

Sygnaly V6+II sg przetwarzane przez uproszczony algorytm nie uwzgledniajacy
w ogole skladowych wysokoczgstotliwosciowych (rys. 6.10b):

1. Decymacja o dwa poziomy.

2. Dekorelacja krotkoczasowa za pomocy transformacji kosinusowej (zniesienie ko-
relacji miedzy sgsiednimi prébkami).

3. Kodowane najistotniejszych wspoélczynnikéw algorytmem Huffmana.

Wedlug doniesien autoréw metody efektywno$é kompresji zapewnia 6,2-krotng
redukcjg objetosci pliku wynikowego (baza CSE, czestotliwo$é prébkowania 500 Hz,
kwantyzacja 12 bitdw) przy znieksztalceniach PRD rzedu 3,7%. Proba zastosowania

transformacji kosinusowej do dekorelacji sygnatu skutkuje obnizeniem efektywnosci
kompresji do wartosci 5.
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Rys. 6.10. Procedury kodowania sygnatéw zdekorelowanych: a) dla pigeiu gléwnych wymiarow;
b) dla pozostalych wymiarow

6.3.2. Dekorelacja czasowo-czgstotliwosciowych
reprezentacji sygnalow

Odwrotny wariant ztozenia transformacji KLT z transformacja falkowa w celu
kompresiji elektrokardiograméw zostat zaproponowany przez B. Bradie w 1996 roku.
Ziozenie to polega na dokonaniu transformacji sygnahu do dziedziny czasowo-czesto-
tliwodciowej i dekorelacji dlugoczasowej pojedynczego odprowadzenia zapisu EKG.

Pierwszym krokiem jest utworzenie zespolu danych z wektorow danych, z ktorych
kazdy odpowiada jednej ewolucji serca podczas 10 min zapisu. Wektory te sa synchro-
nizowane i o znormalizowanej diugosci 512 probek.

Kazdy z wektoréw danych jest nastepnie catkowicie dekomponowany z uzyciem
falki Coiflets 12. rzedu za pomoca algorytmu Wavelet Packets. Reprezentacje poszcze-
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gélnych wektoréw danych lezace w odpowiadajgcych sobie weziach drzewa sg nastep-
nie uéredniane, w wyniku czego powstaje drzewo wspolne reprezentatywne dla wszyst-
kich wektoréw zespotu danych.

Drzewo wspdlne jest nastgpnie przedmiotem optymalizacji, ktéra polega na mini-
malizacji funkcji kosztu zdefiniowanej jako

Ca) = 3, loglou| (6.4)

gdzie 0. oznacza wezel drzewa dekompozycji, natomiast o, jest i-tym wspolezynnikiem
reprezentacji w tym wezle. Funkcja kosztu zostata celowo wybrana tak, aby wybrane
z jej uzyciem drzewo dekompozycji bylo optymalne z punktu widzenia efektywnodci
transformacji KLT.

Nastepnie wezly drzewa wspblnego, poczawszy od najmniejszych wartosci repre-
zentacji, sa eliminowane az do zmniejszenia globalnej energii sygnatu o 2,5%. Tak ob-
cieta struktura drzewa wspolnego zostaje narzucona wszystkim reprezentacjom wekto-
row danych. W rezultacie dotychezas pelne drzewa dekompozycji przyjmuja jednako-
wa strukture zoptymalizowang globalnie w poprzednim kroku. Jest to zwiazane ze
znacznym zmniejszeniem dlugosci oraz utrata najmnie) istotnych informacji w kazdym
z wektorow danych.

Kolejnym krokiem jest dekorelacja obcigtych wektorow danych za pomocs trans-
formacji KLT. Celem dekorelacji jest eliminacja nadmiarowych informacji, kto-
rych Zrodlem jest podobienstwo kolejnych ewolucji serca. Macierz wynikowa zawiera
skladowe giéwne, z ktorych te o najnizszych indeksach reprezentuja najwigksza wa-
riancje.

Ostatnim etapem jest eliminacja skltadowych gtéwnych, poczawszy od tych o naj-
wyzszych indeksach (a wiec reprezentujgcych najnizsza wariancj¢), az do zmniejszenia
globalnej energii sygnatu o 1%.

Oczywiscie tak zloZony proces przetwarzania generuje na kazdym etapie sporg
liczbe wspolezynnikdw, ktore musza by¢ przechowywane lub przestane wraz z sygna-
tem w celu prawidtowej rekonstrukcji. Sa to m.in. prawdziwe dlugoéci poszczegolnych
ewolucji, struktura drzewa wspolnego i macierz transformacji KLT. Pomimo dodatko-
wej ilosci danych, ktérych strumien stanowi prawie 25% pliku wynikowego, opisywa-
na metoda kompresji nalezy do bardzo efektywnych, umozliwia ona érednio 21-krotng
redukcje objetosci pliku wynikowego (baza MIT-BIH, czgstotliwosé prébkowania
3160 Hz, kwantyzacja 12 bitdw) przy znieksztalceniach sygnatu nie przekraczajacych
2,8% (rys. 6.11). Wada algorytmu jest niestety jego zlozonoéé. Kompresja jest wykony-
wana na sygnale zarejestrowanym i dla jednego kanatu z trudem mieéci sig w czasie
odpowiadajacym dhugosci trwania zapisu (SPARC Workstation).
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Rys. 6.11. Porbwnanie sygnalow oryginalnego i zrekonstruowanego z kompresji metodg dekorelacji
najlepszych drzew dekompozycji Waveler Packets: a) rytm zatokowy; b) bigeminia

6.4. Kompresja z modulacja dystrybucji znieksztalcen

W metodzie opisywane] w tym rozdziale wykorzystano fakt niejednorodnej dys-
trybucji informacji diagnostycznej w elektrokardiogramie. Opisywany algorytm jest
wprawdzie dedykowany do reprezentacji aktywnoéci serca, ale moze by¢ fatwo zaadap-
towany do kazdego innego sygnalu, w ktorym mozliwe jest wyrdznienie interwalow
bardziej 1 mniej istotnych. W elektrokardiogramie wyrdznienie takie moze zosta¢ doko-
nane automatycznie za pomocg algorytmu wyznaczajacego granice zalamkéw P, QRS i T, -
ktory nalezy do kanonu wspomagania diagnostyki medycznej i jest akceptowany
w Swiecie medycznym.

Istotng nowoscig fego algorytmu kompresji jest lokalna kontrola poziomu znie-
ksztalcen, dzigki czemu mogg one zostaé skumulowane w mniej istotnych diagnostycz-
nie partiach sygnalu.

6.4.1. Aspekt lokalnej istotnoSci elektrokardiogramu

Elektrokardiogram reprezentuje zjawiska elektryczne zwigzane z poszczegdlnymi
fazami ewolucji serca. Dlatego dla diagnozujacego kardiologa pewne partie sygnalu sg
bardziej istotne, a inne mniej. Z tego powodu wyrazanie wielkosci znieksztalcen po-
przez globalny wspolczynnik o charakterze energii, jakim jest PRD, nie jest wiasciwe
w przypadku elektrokardiogramow. Bardzie] uzasadnione jest uzycie te) miary do po-
rownywania dwoch analogicznych porcji sygnatu (np. dwoch zatamkow P).

Przyjecie tezy o nierdwnomiernym rozkladzie informacji diagnostycznych w syg-
nale skiania takze do rewizji dotychczasowych kryteriow optymalizacji parametrow
kompresji. Nowe wytyczne do konstruowania algorytmow powinny opiera¢ sig¢ na za-
fozeniu minimalnego znieksztalcenia informacji medycznych, zamiast zaloZenia o za-
chowaniu energii. Konsekwentnie, zamiast pozostawia¢ wybor pomiedzy algorytmami
bezstratnymi o niewiclkiej efektywnosci i algorytmami stratnymi dowolnie znieksztal-
cajgcymi informacje, nowa grupa algorytmoéw , bezstrainych diagnostycznie” pozwala
uzytkownikowi decydowac, jaki poziom znieksztalcen jest dopuszczalny dla kazdego
segmentu sygnalu. Dodatkowo, lokalna miara znieksztalcen pozwala lepiej interpreto-
wac odchyiki sygnatu w kontekscie diagnostycznym.
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Medyczna wiedza na temat istotnosci poszezegdlnych fragmentow zapisu EKG jest
trudna do opisu, na dodatek kazdy kardiolog inaczej postrzega cechy sygnatu. Mimo
rozbieznosci, uwarunkowania sposobu interpretacji mozna sformulowaé nastepujaco,

— Przewazajaca wigkszoS¢ elektrokardiograméw to badania wykonywane w celu
diagnozy konkretnej jednostki chorobowej, majace da¢ odpowiedz na wezeénie;
postawione pytanie, tylko niewiele pozostalych to badania przesiewowe, prowa-
dzone bez wczesniejszej wiedzy o pacjencie. Sposob interpretacji zapisu jest wiec
zalezny od wiedzy na temat pacjenta.

— Odpowiednio do celu diagnostycznego badania uzywany jest wiasciwy sprzet re-
jestrujacy: systemy wysitkowe, calodobowe rejestratory ambulatoryjne i kardio-
monitory przytozkowe pracujg w odmiennych sytuacjach 1 dostarczajg innego za-
kresu wiedzy kardioelektrycznej. Sposob interpretacji zapisu jest zalezny od reje-
stratora, w ktérym algorytm jest zaimplementowany.

— Doswiadczenie kardiologa, pomimo silnych ostatnio tendencji normalizacyjnych,
odgrywa w dalszym ciagu istotng role w ocenie zapisu EKG. Kardiolodzy zdo-
bywajac doswiadczenie przez lata praktyki, stajq sig specjalistami w coraz wez-
szym zakresie dysfunkcji serca, co powoduje indywidualne preferencje poszcze-
golnych odcinkéw zapisu. Wynika z tego, Ze sposob interpretaci jest zalezny tak-
ze od eksperta.

Konkluzjg z przedstawionych powyzej rozwazan jest brak spdjnoéci oczekiwan
i niemoznos¢ jednoznacznego okreslenia stopnia istotosci poszczegdlnych segmen-
tow zapisu. W tej sytuacji skutecznym rozwigzaniem jest pozostawienie uzytkowniko-
wi (lekarzowi) wolnej reki w decydowaniu o tym, ktére informacje sg dla niego naj-
waznigjsze w danym przypadku diagnostycznymi i gdzie reprezentowane sa one w za-
pisie. Decyzja taka zostaje podjgta na modelowej ewolucji serca zawierajacej punkty
poczatkowe i konicowe zatamkdw, a nastepnie przeskalowana dla kazdej ewolucji serca
indywidualnie w oparciu o rzeczywiste granice zalamkow.

6.4.2. Realizacja algorytmu kompresji
z uzyciem transformacji falkowe;j

Algorytm kompresji oparty na transformacji falkowej korzysta z wyznaczonych
wezesniej granic zalamkéw P, QRS i T. Po dekompozycji sygnatu do dziedziny cza-
sowo-czestotliwoSciowej pozycje zatamkéw sa takze przeskalowane do tej dziedzi-
ny. Dokladno$¢ pozycjonowania zatamkow nie odgrywa przy tym bardzo istotnej roli,
gdyz jednostka czasu na plaszczyZnie czasowo-czestotliwoséciowej jest wigksza niz
w dziedzinie czasu (dla nizszych oktaw — wielokrotnie wieksza).

Transformacja uzyta w tym algorytmie musi speinia¢ zatozenie dokladnej rekon-
strukcji, gdyz jedynie w tym przypadku mozliwa jest kontrola znieksztalcen sygnahu
wynikowego za pomocg operacji na reprezentacji czasowo-czestotliwoéciowej. Dru-
gim wymaganiem jest uzycie falek o noéniku zwartym. Zbyt krétki noénik zmniejsza
wprawdzie znieksztalcenia sygnalu spowodowane efektem brzegowym, ale pogarsza
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takZe separacje pasm czestotliwosci 1 prowadzi do rozproszenia energii na wiele kom-
ponentdéw. Poniewaz dokladna rekonstrukcja sygnatu oryginalnego nie jest oczekiwana
(algorytm stratny) i zaokraglenia w dziedzinie reprezentacji sq dopuszczalne, nie jest
konieczne uzywanie algorytmu liftingowego w celu otrzymania catkowitoliczbowej re-
prezentacji sygnatu. Transformacja uzyta w opisywanym algorytmie kompresji wy-
korzystuje biortogonalne filtry Daubechies 5. rzgdu i algorytm dekompozycji pirami-
dowej (rys. 6.12).

Tovee]]
ooty I L4
- Al =) j=0 n..-f.'-za
Dt 234667889 3
Filtr ‘/\ -
elnopcaapoitey Agi(n) Dyi(n) j=1 f’-- h%
0,5 T - T , /\
ﬂ- ‘ L ] . Aﬁn] D;J{ﬂ} J_E f EJ-
- L ' = T
0123456788 /\
Filtr
gémoprzepustowy T 7°

Rys. 6.12. Wspdlczynniki noénika biortogonalnych filtréw Daubechies 5. rzedu i algorytm dekompo-
zycji piramidowej wykorzystane w algorytmie kompresji falkowe] z modulacja dystrybucji znie
ksztalcen

Dekompozycja sygnatu o oryginalnej czestotliwosci prébkowania 256 Hz jest prze-
prowadzana na trzech poziomach, co umozliwia wydzielenie oktaw o pasmach: 64-+128 Hz,
32+64 Hz oraz 16+32 Hz. Ponizej 16 Hz sygnat oryginalny jest zachowany, gdyz:

— wykazano maly zwiazek zawartosci informacyjnej sygnalu z zalamkami elektro-
kardiogramu,

— efektywna czestotliwo$é prébkowania wynosi 32 Hz i odpowiadajacy jej okres
(ok. 31 ms) jest poréwnywalny z diugo$cig zalamkdow,

— sygnal o pa$mie 0+16 Hz jest reprezentowany przez niewielka liczbg wspolczyn-
nikéw i ich ewentualna modyfikacja nie jest juz tak interesujaca z punktu widzenia
kompresji.

Redukcja ilosci informacji jest uzyskiwana poprzez eliminacje wspdiczynnikow
reprezentacji czasowo-czestotliwosciowe] lezacych poza pasmem chwilowym sygnatu
uzytecznego. Pasmo chwilowe jest to binarna funkcja dwéch zmiennych czasu i czgsto-
tliwoéci okre§lajgca przynaleznoéé komponentu na podstawie jego polozenia wzgle-
dem punktéw granicznych zalamkéw. Funkcja ta rozdziela plaszczyzng czasowo-czg-
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stotliwo$ciowg na dwie czgsci, z ktorych tylko jedna jest uwazana za reprezentacje
sygnalu uzytecznego, a druga jest nadmiarowa. Spodziewane pasmo chwilowe elektro-
kardiogramu zostalo wyznaczone eksperymentalnie, ale moze by¢ modyfikowane
przez uzytkownika.

Weryfikacja poziomu znieksztalcen sygnatu jest wykonywana poprzez prébna re-
konstrukcjg sygnaln skompresowanego z uzyciem odwrotnej transformacji falkowej
(rys. 6.13). Jezeli réznica $redniokwadratowa sygnahu zrekonstruowanego i oryginal-
nego przekracza zalozona wartosé, eliminacja wspotczynnikow powierzchni czasowo-
-czgstotliwosciowej jest dokonywana ponownie z zachowaniem proporcji okre$lonych
w funkcji pasma chwilowego.
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Rys. 6.13. Schemat blokowy algorytmu kompresji falkowej z modulacja dystrybucji znieksztalcen

Uzycie modyfikowanej funkcji chwilowego pasma prowadzi do uzyskania po-
wierzchni czasowo-czgstotliwosciowej, na ktérej sygnat ponizej ostatniego poziomu
dekompozycji (16 Hz) bedzie ciagly, natomiast sygnaly wyzszych oktaw beda tylko
odcinkami niezerowe (rys. 6.14). Wystapia one tylko tam, gdzie jest to istotne z punktu
widzenia tresci informacyjnej sygnalu,

Niezerowe odcinki sygnatéw wyzszych oktaw sq poprzedzone bajtem synchroni-
zujacym zawierajacym pozycjg ich poczatku wzgledem sygnatu cigglego, natomiast
zawartos¢ odcinkéw jest przedmiotem normalizacji rozdzielczoéci. Normalizacja roz-
dzielczo$ci polega na ustaleniu — dla kazdego odcinka sygnatu indywidualnie — no-
wej jednostki odpowiadajacej | LSB, tak aby rozdzielczoéé nie przekraczata 8 bitéw.
W wigkszosci przypadkow odcinki sygnaléw wyzszych oktaw niosa niewielka energig,
najstarsze bity nie sg wykorzystane i zadne przeskalowanie nie jest konieczne. W prze-
ciwnym przypadku odszukiwane jest maksimum odcinka i wszystkie jego wartosci sa
normalizowane tak, aby wartod¢ maksymalna byla reprezentowana przez 255.
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16+32 Hz
0+16 Hz

b)

Rys. 6.14. Powierzchnia czasowo-czestotliwosciowa sygnalu EKG zmodyfikowana przez funkcje

pasma chwilowego: a) ciagly sygnat poniZej ostatniego poziomu dekompozycji i sygnaty wyzszych

oktaw, odcinkami ciagle, wystgpujace tylko tam, gdzie jest to niezbgdne z punktu widzenia zachowa-
nia treéci informacyjnej sygnatu; b) oryginalny sygnat EKG

Jezeli przeskalowanie amplitudy bylo wykonane, nowa wartos¢ odpowiadajaca
1 LSB jest zapisywana w bajcie poprzedzajacym sygnat. Warto zwréeié uwage, e jed-
nostka ta moze by¢ inna dla kolejnych odcinkow sygnatu nalezgcych do tej samej okta-
wy. Sygnat ciggly w pasmie 0+16 Hz jest przenoszony z peing rozdzielczoscig 12 bi-
téw. Struktura sygnalu skompresowanego jest przedstawiona na rysunku 6.15.

64+128 Hz
32+64 Hz
16+32 Hz
0+16 Hz

Rys. 6.15. Struktura sygnatu skompresowanego z modulacig dystrybucji znieksztalcen. Cechg
charakterystyczng jest synchronizacja okazjonalnie wystepujacych komponentéw szczegdtowych

Stopien kompresji sygnalu EKG w duZej mierze zalezy od lokalnych jego wiasno-
Sci, totez nie jest mozliwe podanie dokladnej wartosci obowigzujacej dla wszystkich
zapisdéw. Kompresja plikéw z podstawowego katalogu kardiologicznej bazy danych
MIT-BIH (MITDB, po przeprobkowaniu na 256 Hz) pozwala oczekiwaé 4,9-krotne;
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redukcji objgtosci plikn wynikowego, co wydaje sig wartoscig znaczng przy dopusz-
czeniu znieksztalcen lokalnie tylko siggajacych 5% (podawana zwykle $rednia wartosé
PRD jest znacznie mniejsza).

Dalsza poprawe efektywnosci kompresji umozliwia modyfikacja powyzszego al-
gorytmu polegajaca na zakodowaniu wysokoczegstotliwosciowych skladowych sygnah
przy uzyciu stownika. W ten sposéb wykorzystana jest powtarzalnoéé kolejnych ewo-
lucji serca. Warunkiem powodzenia jest zapewnienie wzajemnie jednoznacznego prze-
ksztalcenia sygnatu w dziedzinie czasu do dziedziny czasowo-czestotliwoSciowej. Za-
gadnienie to wymaga uwagi, gdyz brak synchronizacji ewolucji serca z plaszczyzng
czasowo-czgstotliwo§ciowg moze spowodowac reprezentacje tego samego przebiegu
za pomocy roznych zestawoéw wspoOlczynnikéw (rys. 6.16). W konsekwencji, z punktu
widzenia dziedziny czasowo-czgstotliwosciowe] zalozona powtarzalnosé ewolucji nie
wystapi, a zatem efektywno$¢ kodowania stownikowego bytaby niewielka.
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Rys. 6.16. Reprezentacja czasowo-czegstotliwosciowa dwoch identycznych sygnatow EKG. Kopia na
rysunku z prawej strony jest przesunigta o dwie probki na osi czasu wzgledem poczatku odcinka
dekompozycji

Kodowanie stownikowe polega na wyodrgbnieniu wzorcéw czasowo-czestotliwo-
Sciowych (maksymalnie 300) i umieszczaniu w pliku wynikowym numeru wzorca za-
miast jego zawartosci. Konieczne jest w tym przypadku uzupehienie strumienia danych
wyjsciowych o tabele translacji zawierajacg reprezentacje czasowo-czestotliwos$ciows
wszystkich uzytych wzorcoéw, tak wiec znacznej efektywnosdci nalezy oczekiwaé dla
sygnatow dluzszych, o przewadze rytmu zatokowego. W przypadku krotkiego odcinka
rytmu zawierajacego wiele zréznicowanych morfologii podstawowe zalozenie kodowa-
nia stownikowego jest niespetmione i wynikowa efektywno$¢ jest niska.
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Reprezentacja wystgpujacych okazjonalnie sktadowych wysokoczestotliwoscio-
wych za pomoca wzorcoéw jest zwigzana z dodatkowym Zrbdtem znieksztalcers spowo-
dowanych tolerancjg wzajemnego dopasowania. Wymaga to ustalenia maksymalnej
odchyltki ewolucji od wzorca, przy ktore] dopuszczalne jest jej reprezentowanie przez
ten wzorzec. Istnienie dodatkowego Zrédla znieksztalcen nie wplywa jednak na wzrost
ich poziomu. Procedura poréwnujaca sygnat oryginalny z prébnie zrekonstruowanym
uzywa juz reprezentacji za pomoca wzorca, a wigc kontrola poziomu znieksztalcen
obejmuje réwniez proces kodowania. Konstrukcja algorytmu zapewnia, ze po wyczer-
paniu poréwnan z istniejacymi wzorcami ewolucji zaktadany jest nowy wzorzec (wpis
do stownika), a gdy maksymalna liczba wzorcow jest wyczerpana — ewolucja jest re-
prezentowana dostownie (za pomoca wspolczynnikéw czasowo-czgstotliwo$ciowych)

w pliku wynikowym (rys. 6.17).
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Rys. 6.17. Zestaw formatéw sygnatu zakodowanego z uzyciem slownika wysokoczestotliwosciowych
wzorcow w dziedzinie czasowo-czestotliwoéciowej
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Zastosowanie stownika wysokoczgstotliwosciowych wzorcdw w dziedzinie cza-
sowo-czgstotliwosciowej skutkuje prawie dwukrotnym wzrostem efektywnosei kom-
presji. Przy znieksztatceniach lokalnie tylko siggajacych 5% oczekiwana efektywnogé
kompresji wynosi 8,7 (baza MIT-BIH po przeprobkowaniu na 256 Hz, kwantyzacja
12 bitéw, dugosé porcji sygnatu 30 min). Przy poréwnywaniu tej metody z innymi
nalezy jednak mieC na uwadze nie tylko iloSciowe oszacowanie wspoélczynnika kom-
presji i maksymalnej odchytki sygnatéw, ale takZe podstawows zaletg oferowang przez
niniejszy algorytm, jaka jest mozliwoé¢ okreélenia nie znieksztalconych stref sygnatu
i interwaldw, w ktorych znieksztalcenia sa dopuszczalne. Oczywiscie modyfikacja
funkcji chwilowego pasma prowadzi do zmiany efektywnosci kompresji, tak wiec
ograniczanie dfugo$ci stref znieksztalcen pogorszy redukcje objetosci pliku wyniko-
wego. Jest to jednak zgodne z okre$lonym na wstgpie priorytetem kontroli obok pozio-
mu takze czasowej dystrybucji znieksztalcen.

6.4.3. Realizacja algorytmu kompresji
z uzyciem pakietow falkowych

Algorytm pozwalajacy na kontrolg dystrybucji znieksztalcen w przypadku zasto-
sowania dekompozycji Wavelet Packets takie wykorzystuje rzuty wyznaczonych
wczesniej granic zatamkéw P, QRS i T na reprezentacje czasowo-czestotliwoscio-
wa. Zasadg jego dzialania jest uzycie zmodyfikowanej definicji entropii, w my$l ktérej
poszczegolne probki reprezentacji nie sa juz traktowane rownoprawnie, ale wazone
w zaleznoSci od potoZenia wzglgdem punktow granicznych zatamkéw. Podobnie jak
w przypadku dekompozycji falkowej, wykorzystywana jest do tego zwiazana z potoze-
niem zalamkoéw funkcja lokalnej istotnosci zapisu, ktérej wartosci moga byé przedmio-
tem modyfikacji wprowadzonych przez uzytkownika.

Wyjasnienie idei kontroli dystrybucji znieksztalcen w dekompozycji Wavelet Pac-
kets nalezy rozpocza¢ od przypomnienia, ze poszukiwanie najlepszego drzewa dekom-
pozycji w przewazajacej wigkszosci przypadkéw ma na celu minimalizacje entropii

E=3 P(s;) (6.5)

czyli koncentracj¢ jak najwigkszego odsetka energii sygnatu w jak najmniejszej liczbie
wspolczynnikow. W powyzszym wzorze P oznacza operator funkeyjny (logarytm,
kwadrat, wartod¢ bezwzgledns itp.).

W obecnie opisywanym zastosowaniu chodzi jednak nie tyle o energetyczng bez-
stratnos¢ przeksztalcenia, ile o wiernoé¢ reprezentacji informacji diagnostycznej. Po-
niewaz czasowy rozktad gestosci tej informacji jest skorelowany z polozeniem zatam-
kow elektrokardiogramu, poszczegélne probki sygnatu (a takze reprezentacji w kaz-
dym wezle drzewa dekompozycji) powinny byé przetwarzane z uwzglednieniem ich
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potozenia wzglgdem punktéw granicznych zalamkoéw. Moze to zostac zrealizowane za
pomoca funkcji czasu wspdlbieznej z elektrokardiogramem zawierajacej wspolezynni-
ki wagowe wi dla kolejnych prébek sygnatu. W przypadku zapisu wielokanatowego
funkcja taka jest wspdlna dla wszystkich kanatow.

W celu obliczenia entropii kolejne probki sygnatu sa dyskryminowane lub fawory-
zowane stosownie do ich potozenia, poprzez wartos¢ dyskretnej funkcji wazacej w(r)
zawierajacej wspolezynniki w;

E=Y, P(s;-w;) (6.6)
i

Funkcja wazgca jest obliczana dla kazdej ewolucji serca bezposrednio po okresle-
niu granic zatamkéw. Obliczenia polegaja na odcinkowym skalowaniu standardowe;
funkeji istotnoéci do interwaléw wyznaczonych w biezacej ewolucji. Skalowanie takie
moze si¢ w najprostszym wariancie dokonane z uzyciem interpolacji liniowej, jednak
znacznie lepsze rezultaty odzwierciedlajace rzeczywista zmiennodé dystrybuciji infor-
macji diagnostycznej uzyskuje si¢ dopiero przy zastosowaniu interpolacji z uZyciem
funkcji sklejanych 3. stopnia (rys. 6.18).
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Rys. 6.18. Skalowanie standardowej funkcji lokalnej istotnoéci elektrokardiogramu do funkeji waza-
cej udzial poszczegdlnych prébek w entropii sygnatu podczas poszukiwania najlepszego drzewa
dekompozycji

Omodwienia wymaga jeszcze sposob skalowania funkceji wagi dla weztéw potozo-
nych nizej w drzewie dekompozycji. Zaréwno sygnat, jak i funkcja wagi sa poczatko-
wo uzupelniane probkami az do diugoéci, ktéra jest mozliwa do wyrazenia za pomocy
catkowitej potegi liczby 2. Podczas dekompozycji sygnat podlega decymacji, podobna
procedura jest tez stosowana wobec funkcji wagi. Dzigki temu prébki sygnalu i funkcji
wagi pozostaja zawsze zsynchronizowane niezaleznie od skalowania reprezentac)i
w poszczegdlnych weztach drzewa.
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Oczekiwane wlasnosci transformacji czasowo-czgstotliwosciowej pozwalajg na

szeroki wybér sposréd wielu klasycznych metod:

— konieczne jest uzycie transformacji bezstratnej (opartej na dekompozycji ortonor-
malnej), gdyz warunkuje to prawidlowg rekonstrukcje (dekompresje) sygnatu;

— transformacja powinna uzywa¢ filtréw o mozliwie krotkim noéniku i wprowadza-
jacych minimalne znieksztalcenia fazowe.

Transformacja uzyta w opisywanym algorytmie kompresji wykorzystuje biorto-
gonalne filtry Daubechies 5. rzedu i algorytm dekompozycji piramidowej (patrz
rys. 6.12). Poszukiwanie najlepszego drzewa dekompozycji przebiega z uzyciem defi-
nicji entropii jako sumy logarytmu wazonej energii

E=3 log(sf -w) (6.7)

Podstawowymi skladnikami skompresowanego elektrokardiogramu sa zatem:

— wartoécei najlepszego drzewa dekompozycji,
— pozycje wezidw najlepszego drzewa dekompozycji,
— parametry synchronizacji i skali.

Pozycje wezlow najlepszego drzewa dekompozycji sa zakodowane jako liczby
16-bitowe, Wartosci wspéiczynnikéw dekompozycji, oryginalnie wyrazone liczbami
rzeczywistymi, w efekcie zmiennoprzecinkowej transformacji falkowej i skalowania
podlegaja kwantyzacji i — analogicznie jak sygnal oryginalny — sg reprezentowane
w 12-bitowym formacie catkowitym. Kwantyzacja jest wprawdzie Zrodiem dodatko-
wych znieksztalcen, ale biorac pod uwage koncentracje energii w niewielu weztach
najlepszego drzewa dekompozycji, blad rekonstrukeji nie przekracza bledu kwantyza-
cji wystgpujacego podczas akwizycji sygnatu. Dzigki operacji dodatkowego skalowa-
nia amplitudy, komponenty najlepszego drzewa zawsze wykorzystuja pelny zakres dy-
namiki oferowany przez 12-bitowa reprezentacjg danych.

Rezultaty testow tego algorytmu z uzyciem bazy CSE (czestotliwo$é prébkowania
500 Hz, kwantyzacja 12 bitow) wykazujg $rednig efektywnoéé kompresji 5,9 przy znie-
ksztatceniach PRD na poziomie 5,2%. Podobnie jak w przypadku algorytmu omawia-
nego w podrozdziale 6.4.2 najistotniejsza zaletg jest dystrybucja znieksztalcen do
mniej diagnostycznie istotnych interwaloéw zapisu EKG. Wyrdznienie istotnoéci dia-
gnostyczne) jest podane na podstawie testow wrazliwosci parametréw diagnostycz-
nych na lokalne znieksztalcenia sygnahu, ale moze byé przedmiotem modyfikacji uzyt-
kownika.

Przyklady kompresji ewolucji serca pochodzenia zatokowego oraz komorowego
zostaty przedstawione na rysunku 6.19. Gémy zapis przedstawia sygnal oryginalny,
a srodkowy — sygnat zrekonstruowany po kompresji. Dolny przebieg reprezentuje lo-
kalng procentowg odchylke sygnaléw i zarazem wyjaénia, jak znieksztalcenia zostaly
wyeliminowane ze stref 0 najwigkszym znaczeniu diagnostycznym.
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a) plik CSED01, nadkomorowy, odprowadzenie V2
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Rys. 6.19. Oryginalny sygnal odprowadzenia V2, zrekonstruowany sygnal odprowadzenia V2 oraz
czasowa dystrybucja znieksztalcen uéredniona dla wszystkich 12 odprowadzer. Przyklady dla ewo-
lucji serca pochodzenia nadkomorowego (a) oraz komorowego (b)



ROZDZIAE 7
Odszumianie i modelowanie tla

Rozdzial ten zawiera przykiady rozwigzan problemu identyfikacji i dyskryminacji
szumu w dziedzinie czasowo-czg¢stotliwosciowe). Identyfikacja szumu mozliwa jest
dzigki odmiennym wiasno$ciom statystycznym zrodet szumu (pod tym pojeciem ro-
zumiane sa takze sygnaly ze wszystkich postronnych Zrédet fizjologicznych) i Zrodta
sygnatu, ktérym jest obserwowany proces. W niektérych przypadkach globalny opis
statystyczny sygnalu jest niewystarczajgcy do separacji szumu. Konieczne jest wtedy
sformutowanie i uzycie zalozen na temat przebiegu obserwowanego procesu i lokal-
nych wiasnosci sygnatu. Przykladowo dla elektrokardiogramu posiadana a priori wie-
dza mogaca znaleZzé zastosowanie w odszumianiu to sekwencyjne wystepowanie za-
tamkoéw, narzucone przez fizjologig ograniczenia interwaléw czasowych migdzy nimi
oraz spodziewana lokalna szeroko$¢é pasma czgstotliwosci sygnahu EKG.

Dziedzina reprezentacji czasowo-czgstotliwo§ciowej jest dwuwymiarowa, co sta-
nowi1 gtowny jej atut w pordwnaniu z dziedzing czasu oraz dziedzing czestotliwosci.
Komponenty dyskretnego ciagu probek, z trudem separowalne w dziedzinie jednowy-
miarowej, moga zostac latwiej zidentyfikowane i zdyskryminowane na plaszczyZnie.

7.1. Redukcja reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej
w poszczegbélnych pasmach

7.1.1. Jednostajne progowanie
reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej

Jedng z najwczesniej stosowanych metod redukcji czasowo-czestotliwosciowych
reprezentacji sygnalu jest jednostajne progowanie (metoda Donoho). Polega ono na
eliminacji wspoétczynnikow falkowych, ktérych wartoéé nie przekracza uprzednio zde-
finiowanej wartosci progowej. Regulq jest stosowanie indywidualnych wartoéci progo-
wych w kazdym zakresie czestotliwoscei zaleznych od globalnej energii sygnatu w tym
zakresie. Eliminacja progowa jest zwiazana z redukcjg informacji zawartej w reprezen-
tacji sygnatu, totez odwrotna transformacja falkowa nie dokona dokiadnej rekonstruk-
cji sygnatu oryginalnego. Zakladajac, ze sygnat uzyteczny jest reprezentowany przez
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niewielkg liczbe komponentéw o znaczacej energii, a takZze poprawny dobér wartosci
progowych, mozna tak zdefiniowany proces redukcji uznaé za odszumianie sygnatu
w dziedzinie czasowo-cze¢stotliwosciowe]. Zwraca przy tym uwagg podobienstwo me-
tod kompresji sygnatu i odszumiania, mimo Ze w tym ostatnim przypadku redukcja
informacji jest prowadzona w innym celu.
Ze wzgledu na sposob przetwarzania sygnatu przez algorytm odszumiajacy mozna
rozroznié progowanie twarde i migkkie (rys. 7.1).
— Progowanie twarde polega na podstawieniu wartosci zerowej za kazdy wspolczyn-
nik nie przewyzszajgqcy wartosci progowej

x(®) Vit|x(t)>e

y(0) = (7.1)
0 Vi:x()|se

Wada progowania twardego jest brak w reprezentacji sygnahu odszumionego war-
toéci z otoczenia zera.

— Progowanie migkkie jest rozszerzeniem progowania twardego o dodatkowsg opera-
cje odjgcia wartoscl progowe] od wszystkich zachowanych wspélczynnikow

sign(x(1))- (x(®)|-€) Ve:|x(r)>e
= (7.2)
0 Ve:|x(r)|<e

co eliminuje niecigglo$¢ zbioru wartosci wystepujaca w progowaniu twardym,
kosztem znacznej odchylki energii sygnatu odszumionego od energii sygnatu ory-
ginalnego.

b) c)
9 -

1

05¢ 057

-1 0 1
Rys. 7.1. Charakterystyka przekodowania wspolczynnikéw reprezentacji czasowo-czestotliwodciowe;:

a) bez progowania; b) progowanie twarde; c) progowanie migkkie; wartoci progu przyjeto réwne 20%
w celach pogladowych
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Zasadniczym elementem warunkujacym optymalny wzrost stosunku sygnatu do
szumu przy jednoczesnym uniknieciu znieksztalcen sygnatu uzytecznego jest popraw-
ny wybor wartosci progowych. Wybor ten zwykle jest poprzedzony analizg zawarto-
$ci czasowo-czestotliwosciowej reprezentacji sygnatu, analizg spekiralnych wlasnosci
srddel szumu oraz poréwnaniem reprezentacji sygnatow o zroéznicowanym stosunku
sygnatu do szumu. Poréwnanie takie pozwala ustali¢ komponenty powierzchni czaso-
wo-czestotliwosciowej reprezentujace glowne skiadniki sygnalu uzytecznego i po-
prawnie, odrebnie dla kazdej warto§ci wspoiczynnika skali, obliczy¢ warto$¢ progowg
jako odsetek catkowitej energii reprezentacji w odpowiadajacym pasmie czestotliwo-
$ci. Jedna z propozycji autorstwa D.L. Donoho opiera wybor warto§ci progowej na
zréznicowanej wariancji sygnatu i szumu

E= n'-q.,fl-!ng{n) (7.3)

gdzie o’ jest obliczane z wariancji szumu, a n jest liczba probek sygnatu.

Progowanie reprezentacji czasowo-czestotliwosciowe] w celu eliminacji szumu
jest binamga operacja decyzyjng dyskryminujgca wybrane (uznane za szum) komponen-
ty sygnalu. Warto w tym miejscu poswigcié chwilg uwagl na analize konsekwencji
btednych decyzji. Niezaleznie od tego, czy omytkowo usunigto komponent sygnahu,
czy tez pozostawiono komponent szumu, istnienie nieciagtosci nieliniowej funkcji de-
cyzyjnej spowoduje pojawienie sie w sygnale zrekonstruowanym w dziedzinie czasu
zaklécen przypominajacych ksztaltem funkcje skalujacg. Poniewaz w praktyce energia
reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej szumu jest rozproszona, nalezy poprzez od-
powiedni dobdr ksztattu falki analizujgcej dazy¢é do jak najmniejszego rozproszenia
energii sygnatu uzytecznego. Skupienie energii sygnatu w niewielu wspotczynnikach
o znacznych wartosciach, np. poprzez wybdr falki-matki zblizonej ksztattem do anali-
zowanego przebiegu, utatwi dyskryminacje szumu. Przeciwnie, rozproszenie energii
sygnatu na wiele wspoélczynnikOw reprezentacji zmniejszy odstep sygnatu od szumu
w tej dziedzinie. Jezeli rozproszenie to jest spowodowane przez analize z wykorzysta-
niem falek niskich rzeddéw, a wigc o nieregularnym przebiegu czasowym, dodatkowo
znieksztalcenia beda widoczne nie tylko jako oscylacje, ale réwniez jako niecigglosci
w zrekonstruowanym sygnale czasowym,

Znieksztalcenia spowodowane odszumianiem moga byé w pewnych warunkach
znacznie bardziej uciazliwe niz szum. Przykladem jest elektrokardiogram, w ktérym
niecigglosci o ksztalcie falki-matki sg przyczyng bledoéw automatycznego okreslenia
dhugo$ci zatamkdé6w (podczas interpretacji manualnej ekspert bez wahania odrzuci taki
sygnat jako niewiarygodny). Inny przykiad, réwniez z dziedziny elektrokardiografii,
ilustruje wystapienie oscylacji, ktére moga by¢ przyczyna falszywie pozytywnej detek-
cji poznych potencjaléw komorowych (rys. 7.2).
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Rys. 7.2. Przyklady znieksztalcef sygnaiu EKG spowodowanych odszumianiem w dziedzinie czaso-
wo-czgstotliwodciowej: a) sygnal surowy; b) sygnat zaszumiony; ¢) sygnat odszumiony z uzyciem
falki Coiflets 1 (pozostalodci funkcji bazowej); d) sygnal odszumiony z uzyciem falki Coiflets 5
(pasozytnicze oscylacje)

7.1.2. Adaptacyjne progowanie
reprezentacji czasowo-czestotliwosciowej

Jednostajne progowanie reprezentacji czasowo-czgstotliwosciowej uzywa stalej
w czasie warto§ci progu dyskryminacji. Jest to stuszne w przypadku, gdy charaktery-
styka zrbdel szumu jest niezmienna, a spodziewany sygnat charakteryzuje réGwnomier-
na gesto$¢ informacji. Najezesciej jednak progowanie jednostajne wykorzystuje sie
dlatego, Ze nie wymaga analizy czasowych charakterystyk szumu ani Zadnych zalozef
odnosnie sygnatlu, W takich przypadkach uzyskiwany stopien poprawy stosunku sy-
gnahu do szumu jest nieoptymalny. Alternatywnym rozwigzaniem jest adaptacyijne pro-
gowanie reprezentacji czasowo-czestotliwoiciowej. Algorytm wykorzystuje co naj-
mniej jedng z czasowych charakterystyk rozktadu (informacji w sygnale, energii szaumu
lub obie) do obliczenia zmiennej w czasie wartosci progowej (1),

Przypadek gdy znana jest czasowa zmiennoéé¢ charakterystyki szumu (zaklocen),
ma miejsce podczas analizy sygnatu bedacego odpowiedzia wystymulowana. Dobrym
przykladem jest analiza wzrokowych potencjaléw wywotanych, Jezeli pobudzenie
bylo pojedynczym blyskiem, reakcja siatkéwki oka powoduje powstanie dwéch grup
odpowiedzi: reprezentujacej ol$nienie odpowiedzi fotopowej i reprezentujacej tresé
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obrazu odpowiedzi skotopowej. W niektérych typach stymulacji udaje sie te odpo-
wiedzi rozgraniczy¢: poprzez stosowanie stalego nat¢zenia Swiatla, co dyskryminuje
bodziec fotopowy, poprzez stosowanie roznych barw albo poprzez dyskryminacje
czasowg (odpowiedz fotopowa pojawia si¢ zwykle jako pierwsza). Niestety w wielu
przypadkach obie odpowiedzi sa nalozone w czasie, a zainteresowany tylko jedng
z nich uzytkownik z koniecznosci traktuje drugg jako szum. W tym przypadku stoso-
wanie progowania adaptacyjnego w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowej jest uza-
sadnione, gdyz znana jest charakterystyka czasowa sygnatu zaklocajacego. Jedno-
czeénie, dzieki modyfikacji progu czasowo-czestotliwoSciowa reprezentacja sygnatu
zostanie zredukowana tylko w tych chwilach w ktdrych jest to konieczne. Zapewnia
to oczekiwana skutecznoéé odszumiania przy minimalnych znieksztalceniach treéci in-
formacyjne).

Analogiczne rozwigzanie okazuje si¢ skuteczne w przypadku sygnatu o zmienne;
gestosci informacyjnej. Na wstepie nalezy tu rozréznié pojecie gestosci informacyjne;j
i energii — czesto sygnaly elektrodiagnostyczne sa z medycznego punktu widzenia bar-
dziej istotne w tych fragmentach, ktore akurat nie niosg wysokiej energii. W tych przy-
padkach, stata warto$¢ progu odcigcia ustalona w oparciu o kryterium amplitudowe
moze doprowadzi¢ do dyskryminacji istotnych diagnostycznie komponentéw zapisu.
Jezeli polozenie czasowe takich komponentdw jest znane lub moze by¢ wyznaczone
automatycznie, modyfikacja progu dyskryminacji polegajgca na lokalnym jego obnize-
niu pozwala zachowaé oryginalng posta¢ sygnalu. Przykladem takiego zastosowania
jest odszumianie elektrokardiogramu, w ktérym podejrzewane jest wystgpowanie mi-
kropotencjalow komorowych. Poniewaz sg to zjawiska niskoenergetyczne o wysokiej
czestotliwosci, a dodatkowo polozone w bezposrednim sgsiedztwie najwyZzszego w syg-
nale zespohu QRS, stosowanie jednostajnego progowania w dziedzinie czasowo-czg-
stotliwosciowej znieksztalca ich przebieg w stopniu uniemozliwiajacym detekcie.
Tymczasem nieskomplikowana adaptacja funkeji progu dla zakresow czegstotliwosci
70+250 Hz w interwale, ktoérego poczatek nastepuje 50 ms, a koniec 170 ms po wierz-
chotku zespohi QRS pozwala uniknaé¢ dyskryminacji tych delikatnych, lecz medycznie
bardzo istotnych wspolczynnikéw czasowo-czestotliwosciowe) reprezentacji elektro-
kardiogramu. W obrebie tak zakreslonego prostokata na powierzchni czasowo-czesto-
tliwosciowej, fizjologicznie wlasciwego dla czasu i czestotliwosci wystepowania mi-
kropotencjatow, filtracja sygnahu jest zabroniona, co zapewnia maksymalng wierno$é
reprezentacji tych zjawisk.

Podane przykiady oczywiscie nie wyczerpuja wszystkich mozliwych zastosowan
progowania adaptacyjnego. Zaleta tego typu progowania i jego glowng przewaga nad
progowaniem jednostajnym jest faktyczne wykorzystanie czasowo-czgstotliwosciowe)
reprezentacji sygnahu. Progowanie jednostajne nie wykorzystuje bowiem aspektu cza-
sowego, czego najlepszym dowodem jest uzyskanie identycznych rezultatéw odszu-
miania po zastosowaniu progowania w dziedzinie czgstotliwosciowej (progowanie
transformaty Fouriera).
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7.2. Modelowanie tla EKG z ekstrapolacja szumu izolinii

Rejestracja elektrokardiogramu coraz rzadziej odbywa sig w §cile zdefiniowa-
nych warunkach laboratoryjnych. Wymaganiem wspotczesnej kardiologii jest przede
wszystkim zapis catodobowego obrazu aktywnoSci serca oraz w niektdrych przypad-
kach zapis proby wysitkowej polegajacy na obciazeniu organizmu wysitkiem fizycz-
nym. Rejestracja prowadzona w warunkach codziennego Zycia pacjenta stawia nowe
wymagania algorytmom analizy oraz procedurom identyfikacji i eliminacji zaklocen.
Zaklécenia pochodzg zasadniczo z trzech Zrédel, z ktérych tylko jedno, aparatura po-
miarowa, moze by¢ kontrolowane. Pozostale zaki6cenia o nieznanych charakterysty-
kach majg swoje zrodio w srodowisku elektromagnetycznym, w ktérym przebywa pa-
cjent, oraz aktywnos$ci elektrycznej pozostatych jego organow. Standardowo, Zrodta te
reprezentowane sg przez pojgcia ,,zaktécenia migéniowe” i ,,przydiwiek sieci”, ktére
de facto oznaczaja caly zespol zakiécen o trudnych do zdefiniowania charakterysty-
kach. Wynika stad trudnos¢ zbudowania modelu matematycznego zaktécef w elektro-
kardiogramie, ktory bylby dostatecznie bliski rzeczywistodci.

7.2.1. Wprowadzenie

Modelowanie tta elektrokardiogramu opiera sig na wykorzystaniu niejednakowej
gestosci informacji diagnostycznych na poszczegdlnych odcinkach elektrokardiogra-
mu. Wykorzystanie tych niejednorodnosci wymaga uprzedniego okre§lenia funkcji
chwilowej gestosci informacyjnej sygnatu EKG, co jest zadaniem szczeg6lnie trudnym
wobec réznorodnosci zjawisk reprezentowanych przez ten sygnat. Pewnym standar-
dem przyjgtym w przetwarzaniu sygnatéw jest utozsamianie gestoéci strumienia infor-
macji z widmem sygnatu, co jest Scisle reprezentowane w przypadku sygnatéw dys-
kretnych. Okreélenie chwilowego natgzenia strumienia informacji wymaga wiec zdefi-
niowania chwilowego widma sygnalu EKG. Uzycie w bezposrednim sgsiedztwie stow:
~Chwilowe” i ,,widmo”, implikuje zastosowanie najbardziej do tego celu naturalnej re-
prezentacji sygnau — powierzchni czasowo-czestotliwosciowej.

Algorytm ten pozwala okresli¢ widmowe parametry zaktocen w elektrokardiogra-
mie, co w wigkszosci zastosowanl odszumiania i kompresji jest wystarczajace. W wielu
podobnych zastosowaniach definicja czasowej postaci szumu nie jest niezbedna. Po-
niewaz zaproponowany model szumu jest ciagly i parametry uaktualniane sq na biezg-
co, mozliwe jest takze zbudowanie czasowo-czestotliwosciowe] postaci modelu szumu
(rys. 7.3).

Do estymacji parametrow widmowych szumu wykorzystano odcinek referencyjny
tzw. linii izoelektrycznej pomigdzy konicem zatamka P, a poczatkiem zespolu QRS, kto-
ry reprezentuje udokumentowany fizjologicznie brak aktywnosci elektrycznej serca.
Niewatpliwg zalets jest fakt, Ze wspolczesnie istniejace oprogramowanie automatycz-
nej analizy EKG pozwala z duzg precyzja i niemal stuprocentowa pewnoécia automa-
tycznie wyznaczy¢ polozenie tego odcinka. Dodatkowym atutem jest fakt, ze elektro-
kardiogram nie zawiera sktadowych o czegstotliwosciach przekraczajacych 32 Hz poza
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zespolem QRS, natomiast czestotliwo$é probkowania jest zwykle wyzsza niz 128 Hz.
[stnienie dwoch oktaw nie zawierajacych praktycznie uzytecznych skltadowych sygna-
tu przez ponad 80% czasu trwania pozwala modyfikowa¢ widmowe parametry modelu
szumu takze poza odcinkiem izolinii. Czgstotliwo$é uaktualniania parametréw modelu
jest 4-krotnie niZsza niz czgstotliwos¢ probkowania elektrokardiogramu z wyjatkiem
krotkiej, trwajacej zwykle ok. 100 ms przerwy na zespot QRS. Uprawnione jest zatem
nazwarnie zaproponowanego modelu szumu — ciaghym.

a) P QRS T

b)

peine pasmo

ekstrapolacja ekstrapolacja
czasowa widmowa pasmo chwilowe

izolinia

EEE strefa ekstrapolacii szumu (spodziewane komponenty sygnalu)
. LR strefa pomiaréw szumu (brak komponentéw sygnalu)

Rys. 7.3. Ciagly model szumu elektrokardiogramu w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowe;:
a) elektrokardiogram; b) strefy sygnatu i szumu w plaszczyinie czasowo-czgstotliwoéciowe;

7.2.2. Szczegoly implementacji

Wybor uzytej transformacji czasowo-czestotliwosciowej zostat dokonany w opar-
ciu o analizg pozadanych wiasnoéci transformacji, takich jak:

— Wykorzystywanie filtréw o no$niku zwartym, gdyz od dlugosci niezerowej czesci
filtrow zalezata dlugo$¢ atoméw powierzchni czasowo-czgstotliwoéciowe;j i pre-
cyzja lokalizacji energii w dziedzinie czasu; poniewaz celem jest zdefiniowanie
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wlasnosci elektrokardiogramu (pasma chwilowego) w oparciu o wyznaczone
wczesniej punkty charakterystyczne zalamkow, celowe wydaje sie zatrzymanie
dekompozycji po osiggnieciu przez atomy powierzchni czasowo-czestotliwoscio-
wej dlugoéci pordéwnywalnej z dlugosciami zatamkow;

— jak najlepsza separacja sgsiednich zakreséw czgstotliwosciowych, opisywana jako
stromos¢ nachylenia zboczy widmowych charakterystyk filtrow — zrealizowana
poprzez wybor falki-matki o jak najbardziej stromych zboczach charakterystyki
widmowe;j;

— ortogonalnos$¢ funkcji filtrow zapewniajaca Sciste odwzorowanie informaciji oraz

zachowanie energii sygnalu podczas przeksztalcenia go do dziedziny czasowo-
-czgstotliwosciowe).

Transformacja uzyta w opisywanym algorytmie kompresji wykorzystywala biorto-
gonalne filtry Daubechies 5. rzgdu i algorytm dekompozycji piramidowej. Dekompo-
zycja sygnatu o oryginalnej czgstotliwosci probkowania 500 Hz jest przeprowadzana
na trzech poziomach, co umozliwia wydzielenie oktaw o pasmach: 250+125 Hz,
64+125 Hz 1 32+64 Hz. Ponizej 32 Hz sygnat oryginalny jest zachowywany, gdyz:

— przeprowadzone badania wykazaly maty zwiazek zawartosci informacyjnej syg-
nalu z zalamkami elektrokardiogramu, istotne komponenty sygnahi uzytecznego
wystepujg w tym zakresie zarbwno w obrgbie zatamkdw, jak 1 poza nimi;

— efektywna czegstotliwo$¢ probkowania wynosi 64 Hz i odpowiadajacy jej okres
(16 ms) jest poréwnywalny z dlugoécig zalamkow;

— trzy pasma czgstotliwosciowe estymacji parametréw widmowych szumu uznano
za wystarczajgce do okreslenia parametréw modelu (poziomu i barwy).

Dla celéw pomiaru szuméw w gornych zakresach czestotliwoéci przyjeto, ze syg-
nal linii 1zoelektrycznej (pomiedzy koncem zatamka P a poczatkiem zespolu QRS lub
okotlo 30 ms przed poczatkiem zespohu QRS w przypadku skurczéw pochodzenia ko-
morowego) stanowi zapis udokumentowanego braku aktywnosci elektrycznej serca.
Sygnaty na linii izoelektrycznej reprezentuja zatem pozakardiologiczne zjawiska elek-
tryczne rejestrowane wraz z elektrokardiogramem (zakidcenia i szumy). Przy zalozeniu
stacjonarnosci tych zjawisk, a przynajmniej braku korelacji z aktywnoscig serca, stano-
wig one podstawe do okreslenia poziomu szumow w sygnale zalamkow.

Poniewaz linia izoelektryczna jest stosunkowo krotka (znormalizowana dhugosé
jest rowna 32 ms, co odpowiada 16 prébkom sygnahi), pomiar szuméw moze przebie-
gaé tylko dla pasm czestotliwo$ci powyze] 32 Hz. Niestety niewielka liczba probek
izolinii w poszczegdblnych pasmach czestotliwosci wyklucza stosowanie jakichkolwiek
testow statystycznych w celu okre§lenia istotnoéci réznic reprezentacji czasowo-czg-
stotliwos$ciowych zalamkdw i reprezentacji 1zolinii

Poniewaz zapis linii izoelektrycznej jest uznawany za udokumentowana fizjolo-
gicznie reprezentacje braku aktywnosci elektrycznej serca, rozkiad widmowy energii
szumdw, zmierzony w zakresie wyzszych oktaw na izolinii moze by¢ podstawa do eks-

147



trapolacji widma szumoéw dla niskich czgstotliwosci. Wynikajaca z czestotliwoéci
probkowania sygnatu i z dlugoéci linii izoelektrycznej glebokosé dekompozycji po-
zwala na zmierzenie maksymalnie trzech punktéw lokalnej widmowej charakterystyki
szumow. Te punkty sg nastgpnie podstawg do wyznaczenia krzywej ekstrapolacji (naj-
wyzej 2. stopnia) przyblizajacej poziom szuméw w zakresie niZszych oktaw. Zasade
dziatania ekstrapolacji przedstawia rysunek 7.4,

wartosci

m‘i ekstrapolowane
B y=ax+b
{6
=4 Y
5| V0
“oa,, a — wspdlczynnik
., barwy szumu
wartosci “ia S b - wspdlczynnik
zmierzone * poziomu szumu
-
czestotliwosé

Rys. 7.4. Szczegoly ekstrapolacji widmowe]j parametréw modelu szumu

Ekstrapolacje czestotliwosciows poziomu szuméw na zakres niskich czestotliwo-

Sci mozna rOwniez przedstawi¢ za pomocg wykresu widmowego.

Ekstrapolacja wymaga uwzglgdnienia nastepujacych warunkow:

— jednostka czasu jest inna dla kazdego zakresu czestotliwo$ciowego, dla obliczenia

148

poziomu szumoéw dla czwartej oktawy nalezy uzyé dwoch uérednionych wartoéci
zmierzonych w oktawie trzeciej, czterech u$rednionych wartodci zmierzonych
w oktawie drugiej oraz oSmiu u$rednionych wartoéci zmierzonych w oktawie
pierwsze] — jest to wynikiem zmiennej rozdzielczoéci czasowo-czestotliwosciowej
zastosowanej transformacji falkowe;;

zmienna jednostka czgstotliwo$ci wynika ze zmiennej rozdzielczosci czasowej za-
stosowanej transformacji czasowo-czestotliwo§ciowej, zatem na wykresie linio-
wym widma ekstrapolacja bgdzie prowadzona wzdluz krzywej wyktadnicze;;
poniewaz tylko linia izoelektryczna zapewnia reprezentacje braku aktywnoéci
1 moze stanowi¢ odcinek odniesienia, w pozostatych czesciach ewolucji serca na-

lezy przyja¢ warto$ci poziomu szuméw ekstrapolowane na podstawie odcinkow
izolinii.



Wahania widmowych wilasno$ci szumoéw na kolejnych izoliniach uznano za miare
stacjonarnosci sygnatu szumu, okreflaja one wiarygodno$¢, z jaka wartodci zmierzone
na izolinii mozna ekstrapolowaé w czasie na pozostale segmenty ewolucji serca,

Wspblczynniki prostej y = ax + b okreslajacej lokalne wiasnosci widmowe szu-
moéw nosza nastgpujace nazwy:

— wspotezynnik kierunkowy a to wspblczynnik barwy, gdyz definiuje stosunek skia-
dowych nisko- i wysokoczestotliwosciowych widma szumu;
— stala b to wspo6lezynnik poziomu, gdyz okresla lokalng wartos¢ energii szumow.

W najprostsze) wers)i modelu szumu zatozeniem jest aktualizacja parametrdéw tyl-
ko na izolinii, co okre§la maksymalna czestotliwo$¢ aktualizacji — raz na uderzenie.
Ograniczona dhugo$¢ izolinii uniemozliwia dekompozycj¢ sygnatu ponizej poziomu,
na ktérym dlugosé atomu powierzchni czasowo-czgstotliwosciowej przekracza 16 ms.
W przypadku bazy CSE probkowanej z czgstotliwosciq 500 Hz jest to poziom trzeci.
Ilosé poziomoéw dekompozycji, réwna ilodci pasm czestotliwo$ciowych, wyznacza na-
tomiast maksymalna liczbg punktéw bedacych podstawa wyznaczania lokalnych wia-
snosci widmowych szumu. Majac do dyspozycji trzy punkty mozna rozwazy¢ estyma-
cje chwilowego widma szumu z uzyciem funkcji kwadratowej i liniowej. Poniewaz
brak dostatecznie umotywowanych przestanek dla konieczno$ci uzycia funkcji kwa-
dratowej, zaimplementowano jedynie estymacje liniowa w oparciu o chwilows energie
sygnatu w dwoéch najwyzszych oktawach, pozostawiajgc na przyszioéé analize ewentu-
alnych korzysci ptynacych z zastosowania estymacji wyzszego rzedu. Dodatkowym
argumentem technicznym jest tutaj fakt, ze czestotliwo$¢ probkowania elektrokardio-
gramow diugoczasowych rzadko przekracza 250 Hz, pozostawiajac nie wiecej niz dwie
oktawy zapasu pomigdzy pasmem zarejestrowanym a pasmem sygnahi uzytecznego.

Zmierzony w strefach udokumentowanego braku aktywnoéci serca poziom szumu
elektrokardiogramu jest nastepnie ekstrapolowany na sgsiednie interwaty czasowe. Po-
miar bezposredni nie jest tam mozliwy, gdyz w interwalach tych sygnal wykorzystuje
peing szerokos¢ pasma, totez wspolczynniki powierzchni czasowo-czestotliwo$ciowej
sq uwazane za reprezentacjg sygnatu uiytecznego. Niemniej, przy zalozeniu krotko-
okresowe] stabilnoéci Zrodla szumu estymacja jego parametréw metods ekstrapolacji
jest poprawna.

Ekstrapolacja poziomu szuméw na sasiednie interwatly czasowe moze byé zreali-
zowana:

— jako ekstrapolacja liniowa,
— z wykorzystaniem funkcji sklejanych.

Ekstrapolacja liniowa jest najprostszym obliczeniowo sposobem wyznaczenia po-
ziomu szuméw w punktach, w ktorych bezposredni pomiar nie jest mozliwy. W przy-
padku szumu jednostajnego warto$ci ekstrapolowane nie odbiegaja od wartoici praw-
dziwych. Weryfikacji takiej mozna dokonaé¢ poprzez dodatkowo wykonana ekstrapo-
lacje wartoéci na odcinkach pomiarowych (np. izolinii), a nastepnie — poréwnanie
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z wartoSciami zmierzonymi. Z powodu zmiennej energii szumu, a taka obserwuje-
my zwykle w przypadku Zrédet rzeczywistych, wartosci przewidziane z uzyciem eks-
trapolacji liniowej znacznie odbiegaja od wartosci zmierzonych. Nieciagloéci powsta-
jace na styku kolejnych odcinkéw ekstrapolacji sugeruja, ze charakterystyka zrédia
szumu zmienia si¢ skokowo, co zakloca prawidlowy jego opis zwlaszeza w dziedzinie
widmowe;j.

Opisana wada ekstrapolacji liniowej moze by¢ wyeliminowana przy zastosowaniu
funkcji sklejanych trzeciego stopnia, co niestety zwiazane jest ze znacznym wzrostem
nakiadéw obliczeniowych. Ekstrapolacjg tg stosuje si¢ odrebnie do kazdego z pasm
czestotliwoSciowych reprezentujacych sygnat na plaszczyznie czasowo-czestotliwo-
Sciowej. Kazde z pasm traktowane jest w tym przypadku jak sygnat w dziedzinie czasu
charakteryzowany przez czestotliwosé probkowania zalezng od wartoéci wspétczynni-
ka skali. Kazdy z takich sygnaléw jest niekompletny, poniewaz pomiar poziomu szu-
mu jest mozliwy tylko w tych interwatach czasu — whadciwych odrebnie dla kazdego
z pasm — w ktorych komponenty elektrokardiogramu nie sg spodziewane. Probki mode-
lu szumu polozone w interwalach zawierajacych komponenty elektrokardiogramu nie
sg uwzglgdniane, a wigc sygnaty reprezentujace kazde z pasm sq traktowane jako préb-
kowane nieregularnie. Zastosowanie aproksymacji funkcjg sklejang trzeciego stopnia
ma za zadanie odtworzenie warto$ci brakujacych prébek na podstawie wartoéci, w kté-
rych poziom szumu zostat zmierzony. W ten sposéb zmiennosé charakterystyki mode-
lowanego Zrédia szumu jest bardziej ptynna (wszystkie pochodne sa ciggte), co bar-
dziej odpowiada szumom indukowanym i generowanym w ukfadach pomiaréw biopo-
tencjatow.

7.2.3. Wlasnosci algorytmu odszumiania
z ekstrapolacja szumu izolinii

Giownymi celem eksperymentalnej weryfikacji algorytmu odszumiania jest okre-
Slenie stabilnosci parametréw widmowych modelu szumu przy zaszumianiu elektro-
kardiogramu testowego szumem stacjonamnym o wartosciach 10, 25 i 50% amplitudy
zespolow QRS. Zrodiem sygnalow testowych byla kardiologiczna baza danych CSE
zawierajgca 10-sekundowe odcinki sygnatu zarejestrowane z czestotliwoécia prébko-
wania 500 Hz. Zalets tej bazy jest udostgpnianie rezultatéw wstepnego przetwarzania
zapisow potwierdzonych przez kardiologéw — w tym takze punktéw poczatkowych
1 koncowych zalamkow.

Stabilno§¢ okreslono jako wariancje wspétczynnikéw barwy i poziomu szumu.
Otrzymane warto$ci wynoszg odpowiednio: 27% 1 21%.

Przeprowadzony dodatkowo eksperyment polegajacy na poréwnaniu (pomiar
PRD) sygnatu oryginalnego, zaszumionego (jak poprzednio 10, 25 i 50% amplitudy
zespotéw QRS) i odszumionego z uzyciem zaproponowanego cigglego modelu szumu
w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowej, pozwolit okreslié skutecznoéé i uzytecznoéé
zaproponowanego modelu do odszumiania. Srednia warto$é¢ PRD zapiséw odszumio-
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nych w stosunku do zapisow oryginalnych wyniosta 17,8% éredniej wartoéci PRD za-
piséw zaszumionych w stosunku do zapisoéw oryginalnych. Oznacza to, ze sygnaly od-
szumione byly ponad pieciokrotnie bliZzej oryginalu niz sygnaly zaszumione.

Proba zastosowania ekstrapolacji kwadratowe) w dziedzinie czgstotliwosci prowa-
dzi do znacznych wahan wilasnosci widmowych szumoéw z uderzenia na uderzenie. Po-
niewaz nie znajduje to uzasadnienia w zmianie jakoéci sygnatu, jedynym wytlumacze-
niem tego zjawiska moze byé przypadkowe przesunigcie w fazie pozycji funkcji anali-
zujacej 1 komponentow sygnatlu, Wplywu tego przesuniecia moina uniknaé przez
uérednianie wigkszej liczbyi wspdlczynnikéw falkowych na izolinii, jest to jednak
mozliwe tylko przez rezygnacj¢ z pomiardw szumu w trzeciej oktawie (na dlugoéci
izolinii przypadajg tam zwykle dwa wspolczynniki) i oparciu estymacji na dwoch
punktach pomiaru szumu u$rednionych ze wspolczynnikéw falkowych oktawy drugie;
(4 wartosci) i pierwszej (8 wartosci). Tak przeprowadzona ekstrapolacja liniowa cha-
rakteryzuje si¢ znaczna stabilnoScia wiasnosci widmowych (barwy) szuméw z uderze-
nia na uderzenie,



Zakonczenie

Jako datg narodzin transformacji falkowej powszechnie przyjmuje si¢ moment
wydania publikacji A. Grossmanna i J. Morleta (lipiec 1984 r.), zatem obchodzita ona
niedawno swoje osiemnaste urodziny. I pomimo ze niektére koncepcje sg znacznie
starsze, wtedy wlasnie starannie pielegnowane narzedzie opuscito zacisza pracowni
matematycznych. Dzigki ogromnej przydatnosci praktycznej szybko zaczeto zdobywaé
uznanie inZynierow roznych specjalnosci, by na dhugo przed osiagnieciem pelnoletno-
Sci stac si¢ jednym z filaréw nowoczesnych metod przetwarzania sygnatow.

Transformacja falkowa oraz transformacje korzystajace z jej rozwigzan byly
wsrdd najbardziej dynamicznie rozwijanych narzedzi analizy w dekadzie 1984-1993.
W tym okresie trudno znalez¢ choé rok, w ktérym nie ukazalaby sie publikacja stano-
wiaca kamien milowy na drodze rozwoju tej metody. Nastepnie przyszed!t czas na za-
stosowania, najpierw w zakresie analizy, a kolejno w dziedzinach coraz bardziej za-
awansowanego przetwarzania sygnaléw. Obecnie transformacja falkowa jest coraz
czesciej spotykana w ztozeniach z innymi metodami przetwarzania i rozpoznawania
sygnatéw: innymi transformacjami, metodami statystycznymi, sieciami neuronowymi
1 metodami widmowymi. Nic dziwnego, jako pelnoletnia, nie chee juz diuzej pojawiac
sig samotnie.

Falki prawie od swych narodzin sg obecne w aplikacjach biomedycznych, a zwlasz-
cza 84 wykorzystywane jako efektywne narzedzie obrébki zapisow elektrodiagnostycz-
nych. To wlasnie w sygnatach generowanych przez narzady naszego organizmu wielki
jest udziat skladnikow niestacjonarnych, w ktorych metody falkowe wykazujg szcze-
golnie swa przydatnosé. Wiele parametrow diagnostycznych reprezentowanych jest
w niuansach zapisu aktywnosci serca 1 mozgu, wczesniej rozréznianych jedynie
wprawnym okiem dodwiadczonego eksperta. Niuansach, ktére moga niekiedy decydo-
waé o Zyciu.

Jednak to nie tradycyjny podziat technik elektrodiagnostycznych, ale wiasnie hi-
storia rozwoju teorii i zastosowan rodziny transformacji falkowych wyznacza kolej-
nosc¢ rozdziatow tego podrecznika. Rozdziaty pierwszy i czwarty mowig o podstawach:
o zapleczu teoretycznym i najprostszych, a jednoczeénie najszerszych w sensie obszaru
1 najlepie) ugruntowanych zastosowaniach. Rozdzialy drugi i trzeci po$wigcone sg roz-
szerzeniom metod falkowych i technicznym problemom implementacji przeksztalcen
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falkowych w maszynie cyfrowej. Rozdzial piaty podaje przyklady przetwarzania syg-
natéw na powierzchni czasowo-czgstotliwoSciowej, ktérych efektem jest zmodyfiko-
wana postaé czasowa sygnalu. Rozdziat szésty przedstawia metody efektywnego kodo-
wania sygnalu w dziedzinie czasowo-czgstotliwo§ciowej i wreszcie sibdmy wprowa-
dza w zagadnienia detekcji i dyskryminacji szumu wykorzystujacej zmienno$é widma
chwilowego sygnatu,

Z racji swej dojrzatosci, czasowo-czgstotliwosciowa reprezentacja sygnahu jest juz
na réwnych prawach obecna w wielu zastosowaniach technicznych. Ciag probek de-
tali wybranej skali traktowany jak niezaleiny sygnat dyskretny, operacje statystyczne
w obrebie galezi drzewa dekompozyc)i czy tez transformacja falkowa przetworzonego
wstepnie sygnalu weiaz jednak kryja tajemnice jeszcze nie zbadane.

Intencja autora jest zainspirowanie obecnych i przysziych projektantéw i uzyt-
kownikow metod czasowo-czestotliwosciowych. Zadanie to zostanie spelione, jezeli
witasénie Pafistwo, szanowni Czytelnicy, dopiszecie dalsze rozdzialy tej ksigzki,



Dodatek

Dodatek zawiera uproszczone opisy transformacji wykraczajgcych poza gléwny
watek rozwazan przedstawionych w ksiazce. Stanowia one dorazng pomoc dla bardzie;
dociekliwego Czytelnika, zanim siggnie On do bardzie] wyczerpujacej literatury.,

D.1. Préobkowanie, ograniczanie
i warianty transformacji Fouriera

Probkowanie zwigzane jest z ograniczeniem pasma czgstotliwosei od gory, gdyz
twierdzenie Shannona zapewnia peing rekonstrukcje sygnatu o czestotliwosei siggaja-
cej poltowy czestotliwoéci prébkowania, Niejednoznaczno$¢ rekonstrukeji nastgpuje
juz dla przypadku czestotliwosci sygnatu réwnej czgstotliwosci probkowania, gdyz
amplituda sygnalu zrekonstruowanego wynika ze wzajemnego przesunigcia w fazie sy-
gnahu i taktu prébkowania. Rzeczywiste sygnaly charakteryzuja si¢ trudng do zdefinio-
wania szeroko§cia pasma, jako ze oprocz skladowej uzytecznej o przewidywalnych
whasnos$ciach uwzglednienia wymagajg takze zaklocenia, ktére ze swej natury charak-
teryzuje przypadkowos¢. Wystapienie w probkowanym sygnale skladowych o czgsto-
tliwoéciach wyzszych niz polowa czgstotliwosci probkowania prowadzi do zjawiska
aliasingu, polegajacego na odwzorowaniu (odbiciu) zakresu (f,/2+,) w zakres (0+£,/2).
Dysponujgc ciggiem probek, nie mozna juz rozréznié¢ skladowych obu zakreséw, do-
chodzi wigc do znieksztalcenia informacji zawartych w paémie czestotliwosci (0+1,/2).
Wynika stad koniecznoi¢ stosowania filtrow dolnoprzepustowych (antyaliasingowych)
zapewniajacych skuteczne tlumienie sktadowych, ktérych obecnos¢ mogiaby zagrozié
jednoznaczno$ci odwzorowania. Stosowanie tych filtrow jest ciSle zalecane nawet
wtedy, gdy z charakterystyki Zrodia sygnatu uzytecznego wynika niemozliwos¢ prze-
kroczenia potowy czgstotliwosci probkowania.

Ograniczanie dlugoéci zarejestrowanego sygnatu jest zwigzane z ograniczaniem
od dotu zakresu rejestrowanych czestotliwosci. Jest to bezpoérednia konsekwencja za-
sady nieoznaczonos$ci Heisenberga, kt6ra méwi, ze do okreélenia czgstotliwosci po-
trzebny jest odcinek sygnalu o dhugosei co najmniej odpowiadajacej okresowi tej czg-
stotliwosci. Okreslenie zawarto§ci energii skladowej widma mozliwe jest tylko dla
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sktadowych bedacych wielokrotno$cia tej najnizszej czestotliwosci reprezentowane;
w sygnale, gdyz dla wszystkich wartoéci poérednich funkcja analizujaca & nie scat-
kuje sie do zera na odcinku rownym dlugosci sygnatu. Wynika z tego, ze widmo sygna-
hi ograniczonego istnieje tylko dla pewnych czgstotliwosci, ktérych okres zmiesci sie
w dhugoéci sygnatu catkowita iloé razy, jest wigc widmem dyskretnym. Najnizsza czg-
stotliwo$é reprezentowana w sygnale (réwna odwrotnosci jego czasu trwania) jest jed-
noczesnie réwna kwantowi czestotliwosci widma dyskretnego.

Wzajemna jednoznacznos¢ reprezentacji sygnalu w dziedzinie czasu i czestotli-
wosci najlepiej ukazuje przeksztalcenie Fouriera w réznych odmianach (rys. D.1):

— ciagte przeksztalcenie Fouriera (sygnal jest nieograniczony i ciggly oraz widmo
jest nieograniczone 1 ciagle);

— ciagly szereg Fouriera (sygnal jest ograniczony i ciagly, a widmo jest nieograni-
czone 1 dyskretne);

— dyskretne przeksztalcenie Fouriera (sygnal jest nieograniczony i dyskrety, a wid-
mo jest ograniczone i ciggle);

— dyskretny szereg Fouriera (sygnat jest ograniczony i ciagly oraz widmo jest ogra-
niczone i ciagte).

D.2. Transformacja Karhunena-Loevego

Metody reprezentacji danych z uzyciem minimalnej liczby parametréw przy zato-
Zonym poziomie znieksztalcen bazuja na takim przeksztatceniu uktadu wspétrzednych,
aby kierunki osi pokrywaty sig¢ z glownymi cechami reprezentowanymi w sygna-
le. Podstawowe z tych metod to analiza sktadowych gtéwnych PCA (ang. principal
component analysis) oraz analiza sktadowych niezaleznych ICA (ang. independent
component analysis). Obie z nich naleza do tzw. technik multiwariacyjnych, czyli wy-
korzystujacych wspoélzmiennoé¢ danych w wiecej niz jednym wymiarze. Analiza skla-
dowych gléwnych jest obecnie dobrze znang metodg redukeji wymiarowosci danych,
a poniewaz glowne sktadowe reprezentowane sa w poczatkowych wymiarach, mozliwa
Jest tatwa eliminacja nieistotnych sktadowych sygnatu.

Z analiza sktadowych giéwnych zwigzana jest transformacja Karhunena-Loevego
(KLT), zwana tez optymalng transformacjg liniowa, przeksztalcajaca oryginalng repre-
zentacjg sygnalu w nowy uklad wspéirzednych, w ktérym reprezentacja jest optymal-
na. Sama transformacja nie zmienia liczby wymiaréw, ale w nowym ukladzie wspél-
rzgdnych catkowita entropia sygnatu jest zminimalizowana, wiec czesto okazuje sieg, ze
istotnoS¢ informacji reprezentowanych przez dalsze wymiary jest pomijalna. Dzieje sig
tak wtedy, gdy w reprezentacji oryginalnej informacje w poszczegdlnych wymiarach sg
skorelowane. Dlatego transformacja Karhunena-Loevego zwana jest takze dekorelacjg
sygnatu. Transformacja jest wprawdzie zdefiniowana dla ciggtych proceséw stacjonar-
nych, ale jej uzycie do wolnozmiennych sygnatéw pseudookresowych jest takze do-
puszczalne,
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Rys. D.1. Ciggle i dyskretne wersje transformacji Fouriera: a) ciagle przeksztalcenie Fouriera;
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Transformacja polega na liniowe] kombinacji n wspotczynnikéw macierzy 4 i pro-
bek sygnahi oryginalnego X, = [x, (1) X () |7

Y,=A-X, (D.1)

We wzorze tym Y, = [yl (n)y ¥ {n}]r jest reprezentacja sygnalu w dziedzinie
sktadowych gléwnych, natomiast 4 jest kwadratowa macierza transformaciji o boku C,
gdzie C reprezentuje liczbg wektoréw danych (ewolucji serca lub kanatéw rejestracji).

Pierwszym krokiem jest obliczenie macierzy autokowariancji ¥, zespotu danych X,

| M=)
Vx = >
-

-5"-'1 @) |

@) o xc@)] (D2)

=

| xc () ]

gdzie M jest liczba probek w wektorze danych, a C jest liczba takich wektoréw. Wekto-
ry wlasne macierzy ¥V, sa nazywane sktadowymi gléwnymi i tworzg baze transformacji
wpisane jako wiersze macierzy transformacji 4. Kolejne wartosci wtasne macierzy V.
sa natomiast miarg wariancji zawartej przez odpowiadajace im wektory wiasne.

Skladowa gléwna, zwigzana z najwigksza warto$cig wiasng, reprezentuje kierunek

w przestrzeni danych, w ktérym wariancja danych jest najwigksza. Sktadowe gtdéwne

sa wzajemnie ortogonalne, ale nie sg calkowicie niezalezne. Problem statystycznej nie-

zaleznos$ci rozwigzuje dopiero analiza skladowych niezaleznych zakladajaca zerowa
korelacje wzajemna nie tylko drugiego rzedu, ale 1 wszystkich wyzszych rzedow.

Transformacja Karhunena-Loevego, mimo Ze dokonuje optymalnej dekorelacji
sygnalow, jest niechgtnie uzywana w praktycznych implementacjach. Powodem
jest szereg probleméw technicznych, z ktérych najwazniejszym jest, paradoksalnie,
adaptacja macierzy 4 do przetwarzanej porcji sygnalu. Najwazniejsze z nich wymie-
niono ponizej:

— konieczne jest przechowywanie macierzy transformacji 4 wraz z sygnalem (jej
wartosci s3 odrgbnie wlasciwe dla kazdej porcji sygnahu);

— nie ma algorytmu szybkiej transformacji KLT (zlozonoé¢ obliczeniowa dla macie-
rzy NxN wynosi N°);

— przetwarzanie dtuzszych sekwencji sygnalu zmniejsza proporcje udziahu macierzy
transformacji w pliku wyjéciowym, ale takze zaloZenia stacjonarnosci sg coraz go-
rzej spelnione;

— dziedzing macierzy transformacji jest zbior liczb rzeczywistych — w celu otrzyma-
nia reprezentacji staloprzecinkowej mozna albo zackraglaé jej wartoéci, co prowa-
dzi do niedokiadnej rekonstrukcji sygnatu, albo obliczyé suboptymalng macierz
o wartosciach catkowitych, co z kolei psuje wlasnosci dekorelacji i wymaga do-
datkowych naktadéw obliczeniowych.
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D.3. Dyskretna transformacja kosinusowa

Alternatywne podejscie do problemu dekorelacji polega na wykorzystaniu dys-
kretnej transformacji kosinusowej DCT (ang. discrete cosine transform). Wejsciowym
zestawem probek X = [x, (i) - xc()] jest ciag probek o tych samych numerach we
wszystkich C wektorach danych. Dla takiej sekwencji DCT jest zdefiniowana jako

o=t 2:5+1)-k-
6k)=|[% 3 x(6)-cos ZETLEE ®23)

£=)

gdzie k=0, 1,2, ... C-1, o, =1 dla k=0, a dla pozostatych k o, = 2.

Transformacja kosinusowa jest transformacjg suboptymalng i w granicy zaledwie
przybliza rezultaty dekorelacji osiagane za pomoca KLT. Niemniej, dzigki wysokiej
efektywnosci obliczeniowej i fatwosci implementacji to ona jest powszechnie stosowa-
na do realizacji dekorelacji sygnaléw.

Do zalet DCT naleza:

— uzycie standardowej funkcji cosinus, co wyklucza konieczno$é kazdorazowego
obliczania i przechowywania macierzy transformacji;

— mozliwos¢ obliczania za pomocy szybkiego algorytmu o ztoZonoéci (N log N);

— realizacja sprzgtowa przez niektére procesory sygnatowe.
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