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dr hab. inż. Tomasz Adamski

WARSZAWA 1999
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8.1 Ocena złożonósci obliczeniowej poszczególnych algorytmów . . . . . . . . . . 110
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4.7 Wykres ilustrujący zależność stopnia rozmycia widma od długości “strefy in-

sonacji” w modelu niestacjonarnym . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 39

4.8 Wykres czasowej zmienności widma symulowanego sygnału dopplerowskiego
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7.15 Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą D’Alessio. 70
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7.23 Przebieg częstotliwości maksymalnej sygnału symulowanego w funkcji czasu. . 75

7.24 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=0 dB,k=2) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

7.25 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=0 dB,k=4) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

7.26 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=0 dB,k=10) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

7.27 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=3 dB,k=2) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

7.28 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=3 dB,k=4) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

7.29 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=3 dB,k=10) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

7.30 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=10 dB,k=2) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

7.31 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=10 dB,k=4) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

7.32 Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnałusymulowanego

(SNR=10 dB,k=10) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

7.33 System pomiarowy do rejestracjiin vitro sygnałów rzeczywistych używanych
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rzeczywistego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. . . . . . . . . .. . . . . 105
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7.58 Wynik przetwarzania za pomocą metody D’Alessio sygnału rzeczywistego o
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7.6 Wyniki przetwarzania różnymi algorytmami sygnału zmierzonegoin vitro o
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Spis oznaczén użytych w pracy

N Zbiór liczb naturalnych

R Zbiór liczb rzeczywistych

R+ Zbiór liczb rzeczywistych nieujemnych

Z Zbiór liczb całkowitych

D2(X) Wariancja zmiennej losowejX

E (X) Wartósć oczekiwana zmiennej losowejX

N(m,σ) Rozkład normalny o wartósci oczekiwanejm i odchyleniu standardowymσ

R Funkcja autokorelacji sygnału losowego

S(ω) Widmowa gęstósć mocy sygnału losowego

S Scałkowana widmowa gęstość mocy sygnału losowego

σX Odchylenie standardowe zmiennej losowej X

α Kąt między kierunkiem propagacji nadawanej wiązki ultradźwiękowej,

a kierunkiem przepływu krwi. Ponadto oznaczenie poziomu progowego w per-

centylowej metodzie estymacji częstotliwości maksymalnej.

β,γ,ξ Stałe współczynniki, chwilowo wprowadzane dla uproszczenia zapisu równán.

f Częstotliwósć

fmax Częstotliwósć maksymalna sygnału dopplerowskiego

fN Częstotliwósć Nyquista sygnału spróbkowanego

ϕ Przesunięcie fazowe

I Składowa synfazowa sygnału dopplerowskiego po demodulacji kwadraturowej

P Moc sygnału

Ptot Całkowita moc sygnału
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Q Składowa kwadraturowa sygnału dopplerowskiego po demodulacji kwadratur-

owej

r Promién cylindrycznej warstwy krwi, lub odległósć próbki krwi od środka

naczynia

R Promién naczynia w którym płynie krew

v Prędkósć obiektu rozpraszającego, lub odbijającego falę ultradźwiękową

c Prędkósć rozchodzenia się fali ultradźwiękowej w ośrodku

V Objętósć pewnej próbki krwi

X Zespolony sygnał dopplerowski, otrzymywany po detekcji kwadraturowej

X (t) = I (t)+ iQ(t)
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1 Wstęp

Praca koncentruje się na zagadnieniu estymacji częstotliwości maksymalnej sygnału

dostarczanego przez przezczaszkowy przepływomierz dopplerowski, czyli częstotliwósci

dopplerowskiej odpowiadającej maksymalnej prędkości przepływu krwi w badanym naczyniu.

Przezczaszkowy przepływomierz dopplerowski jest urządzeniem umożliwiającym niein-

wazyjny pomiar prędkósci przepływu krwi w naczyniach mózgowych. Koncepcja tego

przyrządu pojawiła się już w roku 1960, jednak problemy techniczne sprawiły, że pierwsze po-

miary prędkósci przepływu krwi w naczyniach mózgowych przeprowadzono dopiero w 1981

roku (użyto zresztą do tego przyrządu skonstruowanego do pomiaru prędkósci przepływu krwi

w sercu) [26]. Przyrząd ten przechodził burzliwy rozwój, przy czym jednym z nowszych os-

iągnię́c są przyrządy dostarczające dwuwymiarowego obrazu rozkładu prędkósci przepływu

krwi [37]. Zespół Aparatury Biocybernetycznej Instytutu Systemów Elektronicznych (dawniej

Instytutu Podstaw Elektroniki) Politechniki Warszawskiej już od początku lat 80-tych zaj-

muje się zagadnieniami diagnostyki neurochirurgicznej,związanymi z problematyką ciśnienia

wewnątrzczaszkowego i przepływu krwi mózgowej. Autor niniejszej pracy jest związany

z Zespołem Aparatury Biocybernetycznej od 1989 roku. Praceprowadzone przez Zespół

i innych badaczy wskazywały na to, że przyszłość należy do systemów monitorowania

wieloparametrowego, wykorzystujących także sygnał pr˛edkósci przepływu krwi [36].

Doświadczenia z pracy z dostępnymi systemami przezczaszkowych przepływomierzy

dopplerowskich, które w większości w ogóle nie dysponowały wyjściem sygnału maksymal-

nej prędkósci przepływu, bądź nie zapewniały dostatecznej jakości tego sygnału, doprowadziły

autora do zainteresowania się problematyką wyznaczaniamaksymalnej prędkósci przepływu

krwi, a przede wszystkim do związanego z tym zagadnienia estymacji maksymalnej częstotli-

wości sygnału przezczaszkowego przepływomierza dopplerowskiego, jako parametru pozwala-

jącego wnioskowác o parametrach przepływu mózgowego [6].

Rozpatrywane w pracy zagadnienia stanowią jedynie wąskiwycinek szerokiej prob-

lematyki związanej z ultrasonografią dopplerowską [27], czy zastosowaniami przezcza-

szkowego przepływomierza dopplerowskiego [26], [12].

Przedstawione w pracy rozważania służą wykazaniu, że wpewnych warunkach istnieje

możliwość poprawy włásciwósci dotychczas stosowanych estymatorów chwilowej częstotli-

wości maksymalnej przez wykorzystanie dodatkowych informacji zawartych w całym widmie

sygnału oraz wczésniejszych i późniejszych wartości tej częstotliwósci.
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2 Cele pracy

Celem tej pracy jest zaproponowanie nowych algorytmów estymacji maksymalnej częstotli-

wości w sygnale z przezczaszkowego przepływomierza dopplerowskiego i analiza ich włás-

ciwości metodami analitycznymi i symulacyjnymi, porównanie włásciwósci nowo opracow-

anych algorytmów z wcześniejszymi, opublikowanymi w literaturze [7], [20], [25],[39] oraz

zaproponowanie pewnych rozwiązań układowych i systemowych, związanych z realizacją pro-

ponowanych algorytmów.

Poważnym problemem przy dopplerowskim pomiarze prędkości przepływu krwi w naczy-

niach mózgowych jest tłumienie sygnału ultradźwiękowego przy przej́sciu przez kósci cza-

szki. Z obserwacji autora wynika, że na skutek tego efektu uniektórych pacjentów nie jest

możliwe uzyskanie zadowalającego stosunku sygnał/szum(SNR). Dowolne zwiększanie mocy

wiązki ultradźwiękowej w celu zwiększenia poziomu odbieranego sygnału nie jest możliwe,

ze względu na bezpieczeństwo pacjenta. Dlatego ważne jest aby nowe algorytmy działały

poprawnie przy małych wartościach SNR. Ponadto, ponieważ nowe algorytmy mają znale´zć

zastosowanie przede wszystkim w długookresowym monitorowaniu przepływu mózgowego,

dlatego też główny nacisk położono na niewrażliwość algorytmów na zmiany stosunku syg-

nał/szum (na przykład na skutek nieznacznych przemieszczeń sondy, lub wysychania żelu).

Przepływ krwi w tętnicach mózgowych jest prawie zawsze laminarny [26, str. 5], co pozwoliło

rozwiną́c klasę algorytmów, w których poprawę właściwósci uzyskuje się dzięki wykorzysta-

niu informacji zawartych w kształcie całego widma gęstości mocy, lub funkcji autokorelacji.

Oczywíscie ceną jaką trzeba za to zapłacić jest nieprzydatnósć takich algorytmów do analizy

sygnałów pozyskiwanych z naczyń, w których przepływ jest silnie turbulentny (na przykład z

naczýn silnie zmienionych miażdżycowo).

Druga klasa opracowanych algorytmów wykorzystuje fakt, że natężenie przepływu

(wydatek) krwi jest ciągłą funkcją czasu, co pozwala zmniejszýc wariancję estymatora częs-

totliwości maksymalnej przez wykorzystanie faktu, że wartości częstotliwósci maksymalnej

dla kolejnych fragmentów sygnału są ze sobą skorelowane.

Praca koncentruje się na analizie “gotowego” sygnału dopplerowskiego, w związku z czym

nie są w niej rozpatrywane zagadnienia związane ze szczegółami konstrukcyjnymi przezcza-

szkowych przepływomierzy dopplerowskich.

Praca nie zajmuje się także przyrządami odtwarzającymi dwuwymiarowy rozkład prędkósci

przepływu (ang. Flow Mapping TCD) [37] z uwagi na ich małą przydatnósć do ciągłego mon-

itorowania przepływu mózgowego. Ponadto w tej klasie przyrządów przeważnie wykorzystuje

się estymatorýsredniej częstotliwósci dopplerowskiej [19] [13] .
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Przy ocenie poszczególnych algorytmów brane są pod uwagęnastępujące kryteria:

• wariancja i obciążenie danego estymatora

Dążymy do tego, aby uzyskany estymator był nieobciążony i posiadał jak najmniejszą

wariancję.

• wrażliwość na stosunek sygnał/szum analizowanego sygnału

Uzyskany estymator powinien zapewniać dobrą estymacjęfmax, nawet przy małym sto-

sunku sygnał/szum. Co więcej, algorytm nie powinien wymagać interwencji użytkownika

przy zmianach stosunku sygnał/szum.

• złożonósć obliczeniowa

Uzyskany estymator powinien cechować się dostatecznie małą złożonością obliczeniową,

aby była możliwa analiza sygnału w czasie rzeczywistym na dostatecznie taniej plat-

formie sprzętowej.

• łatwość implementacji

Uzyskany estymator powinien pozwalać na łatwą implementację na typowych platfor-

mach sprzętowych - komputer osobisty, procesor sygnałowy, lub specjalizowany układ

cyfrowy.
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Rysunek 3.1. Efekt Dopplera - rozproszenie na ruchomym obiekcie

3 Omówienie podstawowych zagadnién związanych z przez-

czaszkowym przepływomierzem dopplerowskim (TCD)

Przezczaszkowy przepływomierz dopplerowski (ang. Transcranial Doppler - TCD) jest

przyrządem umożliwiającym nieinwazyjny pomiar prędkości przepływu krwi, przez wykorzys-

tanie rozpraszania fali ultradźwiękowej na płynącej krwi.

Podstawą działania przezczaszkowego przepływomierza dopplerowskiego jest zjawisko

zmiany częstotliwósci fali ultradźwiękowej podczas jej rozpraszania na unoszonych przez prąd

krwi krwinkach.

Fala ultradźwiękowa o częstotliwości 2 MHz (zapewniającej dobre przenikanie przez tkankę

kostną) jest emitowana przez przyłożony do powierzchni czaszki przetwornik ultradźwiękowy i

rozpraszana na znajdujących się wewnątrz czaszki niejednorodnósciach. Efektem rozpraszania

na nieruchomych niejednorodnościach (powierzchnie kości, granice tkanek o różnych wartości-

ach impedancji akustycznej) jest fala rozproszona o tej samej częstotliwósci. Częstotliwósć fali

rozproszonej na przemieszczających się niejednorodnościach ulega zmianie na skutek efektu

Dopplera (rys. 3.1). Częstotliwość fali odbieranej (f2) zależy od częstotliwósci nadawanej (f1),

prędkósci rozchodzenia się fali ultradźwiękowej w ośrodku (c), prędkósci przemieszczania się

obiektu (v) i kąta między kierunkiem rozchodzenia się fali, a kierunkiem przepływu krwi (α),

przy czym zależnósć jest opisana równaniem (por. np. [26]):

f2 = f1 ·
1+vr/c
1−vr/c

(3.1)

gdzievr jest radialną składową prędkości obiektu względem głowicy, opisaną zależnością:

vr = v·cos(α) (3.2)

Jésli prędkósć przemieszczania się obiektu jest znacznie mniejsza od prędkósci roz-

chodzenia się fali ultradźwiękowej, równanie 3.1 możemy zlinearyzowác, doprowadzając je
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do postaci:

f2 = f1 ·
(

1+2 ·
vr

c

)
(3.3)

Przesunięcie częstotliwości fali ultradźwiękowej (przesunięcie dopplerowskie) jest więc

proporcjonalne do prędkości obiektu odbijającego bądź rozpraszającego falę:

f = f2− f1 = 2 · f1
vcos(α)

c
(3.4)

Możemy z niego wyprowadzić wzór na prędkósć obiektu rozpraszającego falę ultradźwiękową:

v =
c

2 ·cos(α)
·

f
f1

(3.5)

Dla typowych wartósci prędkósci przepływu krwi rzędu 1 m/s i prędkości rozchodzenia się

ultradźwięków we krwi około 1570 m/s, przesunięcie częstotliwości fali dwumegahercowej

wynosi (dlaα = 0◦) około 2,55 kHz.

W praktyce jednak bezpośrednie wykorzystanie wyżej opisanej metody pomiaru prędkości

przepływu nie jest możliwe do badania przepływu krwi w naczyniach mózgu. Z uwagi na

złożonósć struktur anatomicznych ludzkiego mózgu, wiązka ultrad´zwiękowa może obejmować

kilka naczýn, przebiegających pod różnymi kątami, albo takich, w których krew płynie z różną

prędkóscią. Celem lekarza jest jednak przeprowadzenie pomiaru prędkósci przepływu krwi w

konkretnym naczyniu. Użycie kierunkowego przetwornika izogniskowanie wiązki pozwala

ograniczýc badany obszar do wąskiego stożka, nadal jednak prawdopodobne jest równoczesne

odbieranie fal rozproszonych na krwi płynącej w różnych naczyniach, na różnej głębokości.

Aby dodatkowo okréslić głębokósć na jakiej mierzona jest prędkość przepływu krwi, wykorzys-

tano metodę impulsową. W tej metodzie fala ultradźwiękowa jest emitowana w postaci krótkich

paczek. Czas po jakim rozproszona fala powróci do przetwornika zależy od odległósci między

rozpraszającym obiektem, a przetwornikiem. W konsekwencji analizując sygnał powracający

tylko w pewnym, okréslonym przedziale czasu, ograniczamy radialną współrzędną badanego

obszaru. W ten sposób powstał przezczaszkowy przepływomierz dopplerowski (TCD), którego

schemat blokowy przedstawiony jest na rysunku 3.3.

Sygnał o częstotliwósci ultradźwiękowejf1 jest wytwarzany przez generator fali nośnej.

Ten sam sygnał po obniżeniu jego częstotliwości jest wykorzystywany do wygenerowania syg-

nałów bramki nadajnika (o czasie trwaniaτn) i odbiornika (o czasie trwaniaτo) oraz czasu

opóźnieniaτd. Nadajnik emituje paczki impulsów ultradźwiękowych o częstotliwósci f1 i częs-

totliwości powtarzaniafimp. W celu umożliwienia detekcji kwadraturowej, odbierany sygnał

jest doprowadzany do dwóch układów mnożących i mnożony przez dwa sygnały o częstotli-

wości f1, przesunięte względem siebie w fazie oπ/2. Sygnały iloczynowe są następnie do-

prowadzane do bramek próbkujących odbiornika. Bramki odbiornika są otwierane po czasieτd
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Poziom sygnału na wyjściu TCD
pochodzącego od obiektu

Odległósć
obiektu

cτo

cτn

cτo

cτd

Rysunek 3.2. Charakterystyka “czułości odległósciowej” impulsowego przepływomierza

dopplerowskiego. (Na rysunku przedstawiono sytuację, gdy τn ≥ τo. W przeciwnym wypadku

na rysunku należy zamienić miejscami oznaczeniaτn i τo.)

na czasτo, dzięki czemu odbierane jest tylko echo pochodzące od obiektów znajdujących się w

odległósci l = τd
2c, gdziec jest prędkóscią rozchodzenia się ultradźwięków w tkance.

(Bywa stosowane także inne rozwiązanie [11], w którym jeden układ “Quadrature Sampler -

próbkujący układ kwadraturowy” realizuje równocześniefunkcję próbkowania i mnożenia. Jest

to zrealizowane w ten sposób, że w czasie otwarcia bramkiτo sygnał odbierany jest próbkowany

kilkakrotnie, przy czym momenty próbkowania w obu torach s ˛a przesunięte względem siebie

o 1
4

1
f1

. Oba te rozwiązania są jednak równoważne, jeśli chodzio właściwości uzyskiwanego

sygnału dopplerowskiego).

Z uwagi na niezerowe czasy trwania impulsów bramek nadawczej i odbiorczych, będą od-

bierane także, choć słabiej, echa pochodzące od obiektów położonych nieco dalej i nieco bliżej.

Charakterystyka “odległósciowej czułósci” przepływomierza impulsowego będzie odpowiadała

splotowi impulsów bramkujących nadajnika i odbiornika, przyjmując dla impulsów prostokąt-

nych kształt trapezoidalny (rys. 3.2).

Pełną analizę działania układu TCD można znaleźć w publikacjach [27] i [11]. Na potrzeby

tej pracy wystarczy stwierdzić, że jésli w danej chwili t obiekt, rozpraszający falę ultra-

dźwiękową jest odległy onλ
2 + l (t), gdzieλ jest długóscią fali ultradźwiękowej w tkance, a

0≤ l (t) < λ/2, to odbierany sygnał dopplerowski będzie miał postać:

X (t) = βcos

(
2π f1t +

4πl (t)
λ

)
(3.6)

Jésli wprowadzimy oznaczenie:

ϕ(t) =
4πl (t)

λ
(3.7)
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To możemy przedstawić odbierany sygnał w postaci:

X (t) = βcos(2π f1t +ϕ(t)) = βcos2π f1t cosϕ(t)−βsin2π f1t sinϕ(t) (3.8)

Po próbkowaniu kwadraturowym uzyskamy wówczas sygnały - synfazowy i kwadraturowy:

I (t) = βcosϕ(t) (3.9)

Q(t) = −βsinϕ(t) (3.10)

Powyższy opis sygnału zostanie wykorzystany w wyprowadzeniu modelu niestacjonarnego syg-

nału dopplerowskiego.

Jésli założymy, że wszystkie obserwowane obiekty poruszają się w kierunku do głowicy,

lub od głowicy, to można wykorzystać tylko jeden z tych sygnałów. Jeśli jednak chcemy odd-

zielić sygnały pochodzące od obiektów zbliżających się do głowicy od sygnałów pochodzących

od obiektów oddalających się od głowicy, to musimy wykorzystác oba sygnały - synfazowy i

kwadraturowy.

Możemy to zrobíc, traktując je jak składową rzeczywistą (I (t))i urojoną (Q(t)) pewnego

sygnału zespolonego, którego częstotliwość jest większa od zera dla obiektów zbliżających się

do głowicy, a mniejsza od zera dla obiektów oddalających się od głowicy. W ten sposób, wyz-

naczając dyskretną transformatę Fouriera takiego sygnału zespolonego, uzyskujemy oddzielnie

widmo sygnałów pochodzących od obiektów oddalających się od głowicy, a oddzielnie widmo

sygnałów pochodzących od obiektów zbliżających się dogłowicy.

Możemy także uzyskác w postaci analogowej rozdzielone sygnały przepływu w przód i

wstecz, jésli przeprowadzimy pewną dodatkową obróbkę sygnału.

W poniższych rozważaniach wykorzystamy kolejną ważn ˛a cechę przezczaszkowego

przepływomierza dopplerowskiego: mimo iż jest to układ nieliniowy (realizowane są w nim

nieliniowe operacje mnożenia i próbkowania) to jednak spełnia on zasadę superpozycji w tym

sensie, że sygnał wyjściowy jest superpozycją sygnałów uzyskiwanych od poszczególnych

obiektów rozpraszających fale ultradźwiękowe.

Rozważmy obiekt poruszający się do głowicy z pewną prędkością radialnąvr,1. Składowe

sygnałów kwadraturowego i synfazowego pochodzące od tegoobiektu będą opisane równani-

ami:

I1(t) = β1cos

(
ϕ1(0)−

4πvr,1t
c

)
(3.11)

Q1(t) = −β1sin

(
ϕ1(0)−

4πvr,1t

c

)
(3.12)
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Uwzględniając odpowiednio parzystość i nieparzystósć funkcji cosinus i sinus możemy zapisać

te równania w postaci:

I1(t) = β1cos

(
−ϕ1(0)+

4πvr,1t

c

)
(3.13)

Q1(t) = β1sin

(
−ϕ1(0)+

4πvr,1t
c

)
(3.14)

Przepúsćmy sygnał kwadraturowy przez układ przesuwający fazę sygnału o−π/2 w szerokim

zakresie częstotliwósci i oznaczmy uzyskany w ten sposób sygnałQ∗ (t).

I1(t) = β1cos

(
−ϕ1(0)+

4πvr,1t
c

)
(3.15)

Q∗
1(t) = β1cos

(
−ϕ1(0)+

4πvr,1t

c

)
= I1(t) (3.16)

Dla podobnego obiektu, poruszającego się w kierunku “od głowicy” z prędkóscią radialnąvr,2

uzyskamy:

I2(t) = β2cos

(
ϕ2(0)+

4πvr,2t

c

)
(3.17)

Q2(t) = −β2sin

(
ϕ2(0)+

4πvr,2t

c

)
(3.18)

A po przesunięciu fazy sygnałuQ(t):

I2(t) = β2cos

(
ϕ2(0)+

4πvr,2t

c

)
(3.19)

Q∗
2(t) = −β2cos

(
ϕ2(0)+

4πvr,2t

c

)
= −I2(t) (3.20)

Wypadkowe sygnałyIw(t) i Q∗
w(t) będą opisane równaniami:

Iw(t) = I1(t)+ I2(t) (3.21)

Q∗
w(t) = Q∗

1(t)+Q∗
2(t) = I1(t)− I2(t) (3.22)

W takim razie suma i różnica tych sygnałów będą równe odpowiednio:

Iw(t)+Q∗
w(t) = 2I1(t) (3.23)

Iw(t)−Q∗
w(t) = 2I2(t) (3.24)

co oznacza, że możliwe jest rozdzielenie sygnałów prędkości przepływu do przodu i wstecz.

Układ wszechprzepustowy przesuwający fazę sygnału o−π/2 dla wszystkich częstotli-

wości byłby układem nieprzyczynowym, a przez to niemożliwymdo realizacji, wystarczające
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jest jednak wykorzystanie dwukanałowego układu, w którym przesunięcie fazy obu kanałów

różni się o−π/2. Przez jeden kanał takiego układu przepuszczamy sygnałI (t), a przez drugi -

sygnałQ(t). Układ taki można zrealizować na przykład w sposób opisany w [29, rozdz. 7.4.1]

(w przypadku realizacji cyfrowej).

Schemat blokowy przezczaszkowego przepływomierza dopplerowskiego przedstawiono na

rysunku 3.3.
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Filtr Filtr

Bramka
próbkującaτo
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częstotliwósci
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Rysunek 3.3. Schemat blokowy przezczaszkowego przepływomierza dopplerowskiego, na pod-

stawie [27] i [11].
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4 Właściwósci i model sygnału z przezczaszkowego przepły-

womierza dopplerowskiego

W tym rozdziale zostaną omówione właściwósci sygnału uzyskiwanego z przezczaszkowego

przepływomierza dopplerowskiego oraz sformułowany będzie model pozwalający uzyskiwać

syntetyczny sygnał dopplerowski o zadanych właściwósciach.

4.1 Powstawanie sygnału dopplerowskiego i jego właściwósci statystyczne

Zagadnienia rozpraszania fal ultradźwiękowych na krwi były już rozważane przez Angelsena

[23] oraz przez Mo i Cobbold’a [5]; w tej pracy przedstawiłemjednak własną analizę właś-

ciwości sygnału dopplerowskiego, ograniczoną jedynie do badania związku między profilem

prędkósci przepływu krwi, a widmem gęstości mocy sygnału dopplerowskiego. Pozwoliło to

upróscíc rozważania, a także umożliwiło sformułowanie podstawmodelu niestacjonarnego syg-

nału dopplerowskiego.

Rozproszona fala ultradźwiękowa odbierana przez przetwornik odbiorczy stanowi super-

pozycję fal rozproszonych na poszczególnych niejednorodnościach tkanek przez które prze-

chodzi fala. W szczególności, w przypadku krwi takimi niejednorodnościami są krwinki czer-

wone.

Krwinki czerwone mają kształt dwuwklęsłych spłaszczonych dysków ósrednicy około 7,5

µm i grubósci około 2µm [38]. Jeden milimetr sześcienny krwi zawiera przeciętnie około

5.000.000 krwinek czerwonych, przy czym oczywiście ilósć ta podlega pewnym losowym fluk-

tuacjom. Z uwagi na dobre przenikanie przez kości czaszki, przezczaszkowy przepływomierz

dopplerowski wykorzystuje najczęściej falę o częstotliwósci 2 MHz, mającą (przy prędkości

rozchodzenia się ultradźwięków we krwic≈ 1570m/s) długósć λ ≈ 785µm.

Jésli uwzględnimy, że próbka krwi, z której odbierany jest sygnał (por. rys. 4.1) másrednicę

przynajmniej 3-4 mm (zależy to od głębokości, ponieważ głowica ultradźwiękowa jest najczęś-

ciej zogniskowana na stałe, na głębokość około 50 mm), a długósć od 5 do 12 mm [26], to

oczywiste się stanie, że w powstawaniu sygnału dopplerowskiego bardzo ważną rolę odgrywa

interferencja fal rozproszonych na dużej liczbie krwinek, lub ich grup.

Aby przeanalizowác powstawanie rozproszonej fali ultradźwiękowej, rozważmy najpierw

fragment analizowanej próbki, w którym krwinki poruszająsię z taką samą prędkością (później

ustalimy jak wyodrębníc takie fragmenty). Podzielmy ten fragment próbki krwi na “el-

ementarne sześciany” o długósci krawędzi równejλ/20 = 39,25µm. Ponieważ fragment

ten ma wielkósć znacznie mniejszą od długości fali, możemy go potraktować jako źródło
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fali rozproszonej o fazie zależnej od odległości od przetwornika i pewnej losowej ampli-

tudzie. Amplituda fali rozproszonej na takim “sześcianie elementarnym” zależy od ilości za-

wartych w nim krwinek czerwonych (średnio taki széscian powinien zawierác (39,25µm)3 ·

5.000.000krwinek/mm3 ≈ 300krwinek) , oraz od tego w jaki sposób są one ułożone. Dla

naszych rozważán wystarczy jednak, że amplitudę tę potraktujemy jako pewną zmienną losową,

przyjmującą wartósci ze zbioruR+. Dokładne informacje o rozkładzie tej zmiennej nie będą

nam potrzebne, wystarczy wiedzieć, że amplituda fali rozproszonej na “sześcianie elemen-

tarnym” ma pewną wartósć oczekiwaną (oznaczmy jąAse) i wariancję (oznaczmy jąD2
se), co

wynika z ograniczonósci amplitudy fali rozproszonej1. Zakładamy, że amplitudy fali rozpros-

zonej na poszczególnych “sześcianach elementarnych” są zmiennymi losowymi niezależnymi.

Założenie to można uzasadnić tym, że rozmiary széscianu elementarnego są znacznie więk-

sze od rozmiarów pojedynczej krwinki, bądź typowych agregatów krwinek oraz dużą ilóscią

krwinek zawartych w takim sześcianie. Oczywíscie założenie to będzie tym lepiej spełnione

im większy “széscian elementarny” uwzględnimy, jednak wtedy jego rozmiary zaczną býc

porównywalne z długóscią fali.

Podej́scie Angelsena [23] możemy traktować jako przypadek szczególny, dla długości

krawędzi széscianu elementarnego dążącej do zera. Oczywiście spowodowało to konieczność

uwzględnienia przestrzennej korelacji amplitudy fal pochodzących od sąsiednich obszarów

strumienia krwi.

Podej́scie przedstawione w tej pracy jest pewnym przybliżeniem,pozwoliło ono jednak

znacznie upróscíc obraz zjawiska powstawania rozproszonej fali ultradźwiękowej, a uzyskane

wyniki świadczą o zachowaniu dobrej zgodności z fizyczną rzeczywistością.

Strefę strumienia krwi o jednakowej prędkości przepływu podzielmy na fragmenty o dłu-

gości λ/2, które następnie podzielimy na dwa segmenty o długości λ/4 oznaczone “I” i “II”

(rys. 4.1). Dla każdego “sześcianu elementarnego” należącego do segmentu “I”, możemy

wówczas znaleź́c széscian należący do segmentu “II”, dający falę o przeciwnej fazie. Oczy-

wiście musimy uwzględnić to, że długósć próbki krwi, z której odbieramy sygnał z reguły nie

jest równa całkowitej wielokrotnósci długósci fali. Jednak taka “nadmiarowa warstwa” ma

grubósć nie większą niżλ/4≈ 0,196mm, co w przypadku grubości całej próbki wynoszącej 5

mm stanowi niecałe 4% jej długości. Poza tym fakt, że granice strefy, z której odbierany jest

sygnał nie są ostre, co wiąże się z kształtem charakterystyki “czułości odległósciowej” TCD

(rys. 3.2) oraz istnieniem pewnego skończonego czasu narastania i wybrzmiewania nadawanego

sygnału ultradźwiękowego [27, rozdz. 11.3], wpływa na dalsze zmniejszenie wpływu takich

1Funkcja ograniczona jest całkowalna i całkowalna z kwadratem, z czego wynika istnienie wartości oczeki-

wanej i wariancji
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Segment “A” Segment “B”

λ/4 λ/4

m warstw o grubósci λ
4m

każda zawiera n “sześcianów elementarnych”

λ/2 λ/2

k warstw o grubósci λ/2
Przetwornik

Rysunek 4.1. Podział warstwy krwi na “sześciany elementarne”
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“końcowych” warstw.

Amplituda superpozycji fal pochodzących od pary “sześcianów elementarnych” należących

do warstw “I” i “II”, będzie wówczas zmienną losową przyjmującą wartósci ze zbioruR, o ze-

rowej wartósci oczekiwanej i dwukrotnie większej wariancji (2·D2
se).

Ponieważ założyliśmy, że amplitudy fal rozproszonych na poszczególnych sześcianach są

niezależne, więc także amplitudy fal rozproszonych na poszczególnych parach sześcianów będą

niezależne. Amplituda fali pochodzącej od całej pary warstw będzie sumą zmiennych losowych

o jednakowych rozkładach, a więc, zgodnie z centralnym twierdzeniem granicznym będzie ona

miała rozkład normalnyN(0,
√

2nD2
se).

Żeby uzyskác rozkład amplitudy i fazy (czyli amplitudy zespolonej) fali rozproszonej na

całej parze warstw, musimy uwzględnić zależnósci fazowe.

Ponumerujmy poszczególne warstwy od 1 dom, przyjmując równoczésnie, że za zerowe

przesunięcie fazy uznajemy to, które odpowiada warstwie onumerze 1. Fala rozproszona na

i-tej parze warstw będzie więc opisana równaniem:

Xi(t) = Ai ·cos(ωt +ϕi) (4.1)

gdzieϕi = π(i−1)
m

W takim razie fala rozproszona na parze segmentów “I” i “II”,będąca superpozycją fal

pochodzących od poszczególnych par warstw będzie opisana równaniem:

Xw(t) =
m

∑
i=1

Xi(t) =
m

∑
i=1

Ai ·cos(ωt +ϕi) (4.2)

Przedstawmy ten sygnał jako sumę dwóch składowych: sinusoidalnej (kwadraturowej) i cosi-

nusoidalnej (synfazowej):

Xw(t) = Iw ·cos(ωt)+Qw ·sin(ωt) (4.3)

Ponieważ:

cos(ωt +ϕi) = cos(ωt) ·cosϕi −sin(ωt) ·sinϕi (4.4)

Otrzymujemy:

Iw =
m

∑
i=1

Ai ·cosϕi (4.5)

Qw =
m

∑
i=1

Ai ·sinϕi (4.6)

Oczywíscie amplitudyQw i Iw są także zmiennymi losowymi, przyjmującymi wartości ze zbioru

R1
+. Ponieważ wartósci amplitud składowychAi od poszczególnych par warstw są niezależne,
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zmienne losoweIw i Qw jako sumy niezależnych zmiennych losowych o rozkładzie normal-

nym (por. równ. 4.6 i 4.5) także będą miały rozkład normalny. Aby miéc pełną informację

o ich łącznym rozkładzie, wystarczy więc wyznaczyć ich wartósci oczekiwane, wariancje i

współczynnik korelacji.

Wartósci oczekiwane zmiennychIw i Qw są okréslone wzorami:

E(Iw) = E

(
m

∑
i=1

Ai ·cosϕi

)
=

m

∑
i=1

E(Ai ·cosϕi) = E(Ai)
m

∑
i=1

cosϕi = 0 (4.7)

E(Qw) = E

(
m

∑
i=1

Ai ·sinϕi

)

=
m

∑
i=1

E(Ai ·sinϕi) = E(Ai)
m

∑
i=1

sinϕi = 0 (4.8)

Wartósci oczekiwane obu tych zmiennych losowych są więc zerowe.

Wariancje zmiennych losowychIw i Qw są okréslone równaniami:

D2(Iw) = E
(
Qw

2)=
m

∑
i=1

E
(
Ai

2cos2 ϕi
)

=
m

∑
i=1

cos2 ϕi ·E(Ai
2) = E(Ai

2)
m

∑
i=1

cos2ϕi (4.9)

Ponieważ:E(Ai
2) = 2nD2

se

m

∑
i=1

cos2 ϕi =
m

∑
i=1

(
1
2

+
1
2
·cos(2ϕi)

)
(4.10)

Twierdzenie pomocnicze

Udowodnimy, że:
^

m∈Z
m≥2

m

∑
i=1

cos
2πi
m

= 0 (4.11)

oraz
^

m∈Z
m≥2

m

∑
i=1

sin
2πi
m

= 0 (4.12)

Dowód:

Rozważmy ciąg geometryczny:

ai = ej 2πi
m = cos

2πi
m

+ j cos
2πi
m

(4.13)

Sumam pierwszych wyrazów tego ciągu jest równa:

m

∑
i=1

ej 2πi
m = ej 2π

m
1−ej 2πm

m

1−ej 2π
m

= ej 2π
m

1−ej2π

1−ej 2π
m

= ej 2π
m

1−1

1−ej 2π
m

= 0 (4.14)

Sumę tę możemy jednak także przedstawić w postaci:

m

∑
i=1

cos2πim+ j
m

∑
i=1

sin2πim (4.15)
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Zerowa wartósć sumy oznacza zerowanie się zarówno jej części rzeczywistej, jak i urojonej, a

więc prawdziwósć równósci 4.11 i 4.12.�

Uwzględniając zależność 4.11, możemy z równań 4.9 i 4.10 wyprowadzić zależnósć:

D2(Iw) = nmD2
se (4.16)

Identyczną wartósć otrzymalibýsmy dlaD2(Qw)

Ostatnim parametrem łącznego rozkładu zmiennychIw i Qw jest ich korelacja.

E(Iw ·Qw) = E

(
m

∑
i=1

(Ai ·cosϕi) ·
m

∑
i=1

(Ai ·sinϕi)

)

=

= E

(
m

∑
i=1

m

∑
j=1

AiA j cosϕi sinϕ j

)

=
m

∑
i=1

m

∑
j=1

E(AiA j)cosϕi sinϕ j (4.17)

Ponieważ dlai 6= j zmienne losoweAi i A j są niezależne, możemy pominąć wszystkie składniki

zawierające iloczynyAi ·A j dla i 6= j.

E(Iw ·Qw) =
m

∑
i=1

E(AiAi)cosϕi sinϕi = E(A2
i )

m

∑
i=1

sin2ϕi = 2nV
m

∑
i=1

sin
2πi
m

(4.18)

Korzystając z udowodnionej poprzednio zależności 4.12 uzyskujemyE(Iw ·Qw) = 0, czyli zmi-

enne losoweIw i Qw są niezależne.

Ostatecznie otrzymujemy więc wniosek, że zmienne losoweIw i Qw są niezależnymi zmi-

ennymi losowymi o rozkładzie normalnymN(0,
√

nmD2
se)

Amplitudy składowych: sinusoidalnej (kwadraturowej) i cosinusoidalnej (synfazowej) fali

rozproszonej na całej próbce krwi, zawierającejk bloków będą więc niezależnymi zmiennymi

losowymi o rozkładzie normalnymN(0,
√

nkmD2
se). Ponieważ iloczynnkm jest proporcjon-

alny do objętósci próbki, ostatecznie możemy stwierdzić, że amplitudy składowych: synfa-

zowej i kwadraturowej fali rozproszonej na próbce krwi są niezależnymi zmiennymi losowymi

o rozkładzie normalnym, zerowej wartości oczekiwanej i wariancji proporcjonalnej do objętości

próbki. �

4.2 Profil prędkości przepływu krwi w naczyniach

Przy założeniu cylindrycznego kształtu naczynia, prędkość przepływu krwi jest funkcją

odległósci od środka naczynia (rys. 4.2). Przyjmowana jest ([3], [5], [9], [34], [41], [40])
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Rysunek 4.2. Rozkład prędkości przepływu krwi w naczyniu w funkcji odległości odśrodka

naczynia

zależnósć o następującej postaci:

v(r) = vmax

(
1−
( r

R

)k
)

dla 0< r < R i 2 ≤ k < ∞ (4.19)

Opierając się na wcześniej wyprowadzonych zależnościach, opisujących właściwósci sygnału

dopplerowskiego, możemy wyznaczyć widmo gęstósci mocy. Rozważmy cienką cylindryczną

warstwę o promieniur i bardzo małej grubósci ∆r. Warstwa ta będzie miała objętość V =

2πr∆rL. Prędkósć przepływu krwi w tej warstwie będzie określona przez wzór 4.19. Częstotli-

wość sygnału pochodzącego z tej warstwy będzie więc równa:

f = v
2 f1cos(α)

c
=

2 f1cos(α)

c
vmax

(
1−
( r

R

)k
)

(4.20)

Rozpiętósć prędkósci przepływu krwi w tej warstwie jest równa:

∆v = ∆r ·

∣∣∣∣
dv
dr

∣∣∣∣ (4.21)

Korzystając z równania 4.19, uzyskujemy:

dv
dr

= −vmax
k
(

r
R

)k

r
(4.22)

Po podstawieniu do równania 4.21 uzyskujemy:

∆v = vmax
∆rkrk−1

Rk (4.23)
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Czyli szerokósć pasma sygnału dopplerowskiego pochodzącego z tej warstwy będzie równa:

∆ f =
2 f1cos(α)

c
∆v =

2 f1cos(α)

c
∆r ·Rk

krk−1 (4.24)

Jésli współczynnik proporcjonalności między objętóscią próbki a mocą sygnału oznaczymyγ to

moc sygnału pochodzącego z tej warstwy, ośredniej częstotliwósci f okréslonej wzorem 4.20,

zajmującego pasmo∆ f okréslone wzorem 4.24, będzie równa:

P∆ f = γ ·V = γ2πr∆rL (4.25)

Widmowa gęstósć mocy tego sygnału jest więc równa:

S=
γ2πr∆rL

2 f1 cos(α)
c

∆r·krk−1

Rk

=
c2πLγRk

2 f1cos(α)krk−2 =
cπLγR2

f1cos(α)
·
1
k

(
R
r

)k−2

= ξ
1
k

(
R
r

)k−2

(4.26)

gdzie współczynnikξ oznacza stały czynnik niezależny odr i k. Oczywíscie interesuje nas

widmowa gęstósć mocy jako funkcja częstotliwości, a nie promienia warstwy. Przekształcając

równanie 4.19, otrzymujemy zależność:

r
R

= k

√
1−

vi

vmax
(4.27)

R
r

=

(
1−

vi

vmax

)− 1
k

(4.28)

Podstawiając tę zależność do równania 4.26 otrzymamy

S= ξ
1
k

(
1−

v
vmax

)− k−2
k

(4.29)

S= ξ
1
k

(
1−

f
fmax

)− k−2
k

(4.30)

Wartósć współczynnikaξ jest okréslona przez równanie 4.26, możemy ją jednak także wyz-

naczýc na podstawie całkowitej mocy sygnału.

fmax
Z

0

ξ
1
k

(
1−

f
fmax

)− k−2
k

d f = Pcalk (4.31)

Ponieważ
fmax
Z

0

(
1−

f
fmax

)w

d f =
fmax

w+1
(4.32)
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Ostatecznie dostajemy następujący wzór na widmową gęstość mocy sygnału dopplerowskiego:

S( f ) =






2Pcalk
k fmax

(
1− f

fmax

)− k−2
k

dla f < fmax

0 dla f ≥ fmax

(4.33)

Uzyskany wynik zgadza się z wyrażeniem opisującym widmową gęstósć mocy wyprowad-

zonym w pracy [5].

4.3 Modele sygnału dopplerowskiego

Wyprowadzone w rozdzialach 4.1 i 4.2 zależności mogą posłużýc do skonstruowania modelu

sygnału z przeczaszkowego przepływomierza dopplerowskiego. Model taki jest bardzo przy-

datny do generowania sygnału symulowanego o dokładnie znanych parametrach. Ponieważ

w przypadku sygnałów rzeczywistych, rejestrowanych w klinice lub w laboratorium, ich

dokładne parametry nie są znane, symulacja jest jedynym sposobem na uzyskanie sygnału

dopplerowskiego o dokładnie znanych parametrach.

Sygnał o znanych parametrach jest potrzebny zarówno do testowania algorytmów estymacji

fmax, jak i do uczenia algorytmów opartych na sieciach neuronowych.

4.3.1 Model stacjonarny

Model stacjonarny będzie służył do generacji krótkich odcinków sygnału symulowanego, przy-

datnych do testowania algorytmów opartych na założeniu, ˙ze dostatecznie krótkie fragmenty

sygnału TCD mogą býc uważane za sygnał stacjonarny.

Podzielmy strumién krwi płynącej w naczyniu namwarstw o grubósci∆r = R/m. Wówczas

i-ta warstwa będzie miałásredni promién:

r i =
R· (i +0.5)

m
(4.34)

i objętósć:

Vi = 2πr i∆rL (4.35)

a średnia prędkósć przepływu krwi w tej warstwie będzie równa:

vi = vmax

(
1−
( r i

R

)k
)

(4.36)

w związku z czym częstotliwósć sygnału dopplerowskiego pochodzącego z tej warstwy będzie

równa:

fi = fmax

(
1−
(r i

R

)k
)

(4.37)
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Zgodnie z rozważaniami przedstawionymi w rozdziale 4.1, sygnał pochodzący z takiej warstwy

będzie superpozycją składowych: sinusoidalnej i cosinusoidalnej, o amplitudach będących zmi-

ennymi losowymi o zerowej wartości oczekiwanej i wariancji proporcjonalnej do objętości.

D2(Ii) = D2(Qi) = β ·Vi (4.38)

Ponieważ konieczne jest badanie wrażliwości poszczególnych algorytmów na stosunek syg-

nał/szum, niezbędna jest możliwość dodania szumu o mocy dopasowanej do mocy sygnału (a

właściwie do wartósci oczekiwanej mocy sygnału).

E(Pcalk) =
m

∑
i=1

(
D2(Ii)+D2(Qi)

2

)
=

m

∑
i=1

βVi (4.39)

Ostatecznie algorytm generacjiN próbek sygnału symulowanego o częstotliwości fmax (1

odpowiada częstotliwósci Nyquista), współczynniku określającym kształt profilu przepływuk

i stosunku sygnał/szumSNR(wyrażonym w dB) będzie miał następującą postać:

void genstac(int N, float fmax, float k, float SNR, float syg [], int m)
{

// float syg[N] - tablica na kolejne próbki sygnału
int i;
float moc_calk=0; //Tu będzie wyznaczana warto ś ć oczekiwana

//mocy sygnału
for (i=1;i<=m;i++) //Pętla dla kolejnych warstw
{

//Wyznaczamy średni promie ń danej warstwy (względem R)
float r=(i-0.5)/m;
//Wyznaczamy objęto ś ć danej warstwy
float ni=r;
//Na potrzeby generacji sygnału możemy założy ć, że współczynnik
// proporcjonalno ści między promieniem i objęto ścią jest równy 1
//Podobnie zakładamy, że współczynnik proporcjonalno ści między
//objęto ścią warstwy a mocą sygnału jest równy 1
moc_calk+=ni;
//Wyznaczamy amplitudę składowej sinusoidalnej
float as=rnd_norm(0,ni);
//Wyznaczamy amplitudę składowej cosinusoidalnej
float ac=rnd_norm(0,ni);
//Wyznaczamy częstotliwo ś ć sygnału pochodzącego od danej warstwy
float f=fmax*(1-pow(r,k));
//Obliczamy poszczególne próbki sygnału
int j;
for (j=0; j<N; j++)

{
syg[j]+=as*sin(2*M_PI*f*j)+ac*cos(2*M_PI*f*j);

}
}
//Teraz wyznaczamy wariancję szumu
float vsz=moc_calk/pow(SNR/10,10);
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//I dodajemy gaussowski szum biały
for (i=0;i<N;i++)

{
syg[i]+=rnd_norm(0,vsz);

}
}

4.3.2 Model niestacjonarny

Model niestacjonarny będzie służył do generacji długichfragmentów sygnału, obejmujących

kilka uderzén serca, w związku z czym nie można założyć, że prędkósć przepływu krwi

jest stała. Taki model będzie przydatny do testowania algorytmów uwzględniających nies-

tacjonarnósć sygnału, a także do badania wpływu niestacjonarności sygnału na działanie trady-

cyjnych algorytmów.

Wprawdzie w pracy [24] przedstawiono model pozwalający nagenerację niestacjonarnego

sygnału dopplerowskiego, jednak posiada on pewne wady, które ograniczałyby możliwósć jego

wykorzystania w tej pracy. Przede wszystkim opiera się on na teorii ewolucyjnego widma

[33], której zastosowanie nie zgadza się z nieciągłym charakterem “chwilowych” widm gęstósci

mocy, opisywanych równaniem 4.33. Poza tym, wadą modelu opisanego w [24] jest to, że dla

zachowania stochastycznych właściwósci sygnału jego złożoność musi rosną́c proporcjonalnie

do długósci syntezowanego fragmentu sygnału. Dla uniknięcia tychproblemów postanowiłem

stworzýc od podstaw własny model niestacjonarnego sygnału dopplerowskiego, odtwarzający

w przybliżeniu rzeczywiste warunki powstawania tego sygnału.

Przy symulacji sygnału niestacjonarnego wykorzystujemy fakt, że sygnał przezcza-

szkowego przepływomierza dopplerowskiego jest w naturalny sposób próbkowany - kolejne

próbki dostarczane są przez kolejne impulsy ultradźwiękowe.

Podobnie jak w przypadku modelu stacjonarnego, analizujemy pojedynczą cienką warstwę

o bardzo małej grubósci ∆r.

Jésli częstotliwósć nadawanego sygnału ultradźwiękowego jest równaf1 = ω1
2π , docierający

do odbiornika sygnał rozproszony na tej warstwie możemy przedstawíc jako:

X(t) = I(t)cosω1t +Q(t)sinω1t (4.40)

(Jest to przedstawienie sygnału w postaci sygnału analitycznego względem pulsacjiω1 [29,

rozdziały 7.4 i 7.4.2]) gdzie podobnie jak w przypadku modelu stacjonarnego amplitudyI i

Q są zmiennymi losowymi o rozkładzie normalnym, zerowej wartości oczekiwanej i wariancji

proporcjonalnej do objętości warstwy. Po detekcji synchronicznej otrzymujemy wówczas syg-

nały: synfazowy o wartósci I(t) i kwadraturowy o wartósci Q(t). Potraktujmy składowe synfa-
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zową i kwadraturową jako składowe: rzeczywistą i urojoną pewnego sygnału zespolonegoXz(t)

o amplitudzieAz(t) i fazie ϕz(t):

I(t) = Az(t)cosϕz(t) (4.41)

Q(t) = Az(t)sinϕz(t) (4.42)

Sygnał odbierany przez przetwornik będzie miał wówczas postác:

X(t) = Re
(

Az(t)e
jϕz(t)e− jω1t

)
(4.43)

Załóżmy, że w chwilit0 odbierany sygnał ma wartość

X(t0) = Re
(

Az(t0)e
jϕz(t0)e− jω1t0

)
(4.44)

Chcemy zbadác jaka będzie wartósć następnej próbki sygnałuX(t0+∆t).

W czasie∆t warstwa przemiésci się w stronę przetwornika o odcinek∆l = vi cosα∆t, co

spowoduje zmianę fazy odbieranego sygnału o

∆ϕz =
2∆l2π

λ
= ω1

2∆l
c

(4.45)

Gdyby przesunięcie warstwy było jedynym efektem wpływaj ˛acym na zmianęX(t), to nowa

próbka sygnału miałaby wartość:

X(t0+∆t) = Re
(

Az(t0)ejϕz(t0)e− jω1(t0+∆t+ 2∆l
c )
)

(4.46)

X(t0+∆t) = Re

(
Az(t0)e

j
(

ϕz(t0)−
2ω1∆l

c

)

e− jω1(t0+∆t)
)

(4.47)

Oznaczmy:ϕz(t0+∆t) = ϕz(t0)−
2ω1∆l

c = ϕz(t0)−∆ϕz

Jésli przedstawimy zmianę wartości sygnału zespolonegoXz(t) na płaszczyźnie zespolonej,

to zmiana ta odpowiada obrotowi wektoraXz o kąt∆ϕz (rys. 4.3). Oprócz przesunięcia warstwy

musimy jednak jeszcze uwzględnić fakt, że pewna objętość krwi opuszcza strefę pomiaru, a na

jej miejsce wchodzi nowa (rys. 4.4). Uwzględnienie tego zjawiska jest możliwe przez odjęcie

od nowej wartósci Xz(t0+∆t) składowych wnoszonych przez objętość opuszczającą strefę po-

miaru (oznaczona “S” na rys. 4.4) i dodanie składowych wnoszonych przez objętósć wchodzącą

do strefy pomiaru (oznaczona “N” na rys. 4.4). Jeśli objętósć naszej warstwy oznaczymyVw i

przyjmiemy że wartósć oczekiwana mocy sygnału pochodzącego od tej warstwy jestrówna

E(Pw) = β ·Vw (4.48)
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∆ϕz

Xz(t0)

Rysunek 4.3. Zmiana zespolonej amplitudy rozproszonej fali spowodowana przesunięciem

warstwy

L

∆l∆l

R
N SP

Strefa pomiarowa

v

Rysunek 4.4. Zjawisko wymiany krwi tworzącej próbkę pomiarową
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gdzieβ jest pewnym współczynnikiem proporcjonalności, to wartósć oczekiwana mocy sygnału

pochodzącego od nowej objętości krwi będzie równa

E(Pw) = β ·Vw ·
∆l
L

(4.49)

gdzieβ jest pewnym współczynnikiem proporcjonalności.

Amplitudy składowych cosinusoidalnej i sinusoidalnej sygnału pochodzącego od nowej ob-

jętości krwi (In i Qn), są niezależnymi zmiennymi losowymi o rozkładzieN

(
0,
√

β ·Vw ·
∆l
L

)
.

Trudniejszym zadaniem jest wyznaczenie rozkładu amplitudskładowych cosinusoidalnej

(Is) i sinusoidalnej (Qs) fali pochodzącej od objętości krwi opuszczającej strefę pomiaru. Zmi-

enne te są skorelowane z amplitudami składowych fali pochodzącej od całej warstwy krwiIw i

Qw.

Szukamy więc rozkładuIs i Qs pod warunkiem, żeIw i Qw mają okréslone wartósci.

Dla dwuwymiarowej zmiennej losowej (X,Y) o rozkładzie normalnym, gęstósć warunkowa

f (x|y) jest gęstóscią rozkładu normalnego [32]

N

(
mX +ρ

σX

σY
(y−mY),σX

√
1−ρ2

)
(4.50)

Składowe sygnału wnoszone przez część warstwy krwi pozostającą w strefie pomiaru (“P”

na rysunku 4.4) oznaczmyIp i Qp. Oczywíscie są to zmienne losowe niezależne odIs i Qs,

mające rozkładN

(
0,
√

βVw
L−∆L

L

)
.

Ponieważ fala pochodząca od całej części analizowanej warstwy krwi, znajdującej się w

strefie pomiaru jest superpozycją fal pochodzących od sekcji “S” i “P”, zachodzą zależnósci:

Iw = Is+ Ip (4.51)

Qw = Qs+Qp (4.52)

Wyznaczamy współczynnik korelacji

ρQw,Qs =
E(Qw ·Qs)

σQwσQs

=
E ((Qs+Qp) ·Qs)

σQwσQs

=

=
E (Qs ·Qs)+E (Qp ·Qs)

σWwσQs

=
σ2

Qs

σQwσQs

=
σQs

σQw

(4.53)

Po podstawieniu do wzoru 4.50 otrzymujemy rozkład zmiennejQs:

N



σQs

σQw

σQs

σQw

Qw,σQs

√√√√1−
σ2

Qs

σ2
Qw



 (4.54)
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N



σ2
Qs

σ2
Qw

Qw,σQs

√√√√1−
σ2

Qs

σ2
Qw



 (4.55)

Po podstawieniu

σQs =

√
βVw

∆L
L

(4.56)

σQw =
√

βVw (4.57)

dostaniemy

N

(
∆l
L

Qw,

√

βVw
∆l
L

(
1−

∆l
L

))
(4.58)

Jésli chcemy przy użyciu tego modelu symulować przepływy jednokierunkowe, to za

wartósć sygnału symulowanego możemy uznać chwilową wartósć sygnału synfazowego. Jeśli

jednak chcemy móc symulować przepływy o zmiennym kierunku, to musimy uzupełnić nasz

model o symulację układu separującego sygnały prędkości przepływu do przodu i wstecz

(rozdział 3, strona 18).

Poniżej zamieszczam listing zestawu trzech funkcji generujących próbki niestacjonarnego

symulowanego sygnału dopplerowskiego, z wykorzystaniem wyżej omówionego modelu. Pier-

wsza z tych funkcji “gen_niest_init” przygotowuje zmiennestatyczne modelu w oparciu o

parametry żądanego sygnału. Współczynnik określający kształt profilu przepływu jest po-

dawany jako parametrk, stosunek sygnał/szum (wyrażony w dB) jako parametrSNRa ilość

warstw modelu jako parametr aM. Ponadto jako parametr aL podawana jest długósć strefy po-

miarowej wyrażona ẃcwiartkach długósci fali sygnału ultradźwiękowego.

Druga z funkcji “gen_niest” generuje kolejną próbkę sygnału, na podstawie chwilowej wartości

prędkósci maksymalnej, podawanej jako parametraV (1 = prędkósć odpowiadająca częstotli-

wości Nyquista).

Trzecia funkcja “gen_niest_clean” zwalnia pamięć używaną przez model

static double sL; //Długo ś ć strefy pomiarowej
static int sM; //Ilo ś ć warstw modelu
static double sk; //Współczynnik kształtu profilu przepły wu
static double * sAs = NULL;

//Wskaźnik na tablicę amplitud składowych sinusoidalny ch
//dla poszczególnych warstw

static double * sAc = NULL;
//Wskaźnik na tablicę amplitud składowych cosinusoidal nych
//dla poszczególnych warstw

static double * sV = NULL;
//Wskaźnik na tablicę średnich prędko ści (względem Vmax)
//dla poszczególnych warstw

static double sMocSzum; //Moc szumu
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void gen_niest_init(double k, double SNR, int aM, double aL )
{

int i,j,l; //Zmienne sterujące pętli
sM=aM;
sL=aL;
//Alokujemy pamię ć na poszczególne tablice
sAs = new double[aM];
sAc = new double[aM];
sV = new double[aM];
if(!(sAs && sAc && sV))
{

printf("Nie mogę zaalokowa ć pamięci");
exit(1);

}
//Inicjalizujemy tablice dla poszczególnych warstw
//licząc przy okazji warto ś ć oczekiwaną mocy sygnału
double MocSygnalu=0;
for (i=0;i<sM;i++)

{
double r=(i+0.5)/sM; // Średni promie ń warstwy
sV[i]=(1-pow(r,k)); //Tablica średnich prędko ści
MocSygnalu += r; // Bo moc jest proporcjonalna do objęto ści,

// a objęto ś ć do promienia
sAs[i] = rnd_norm(0,r); //Amplitudy składowych: sinusoid alnej
sAc[i] = rnd_norm(0,r); //i cosinusoidalnej

}
//Na koniec liczymy moc (wariancję) szumu białego dodawan ego do sygnału
sMocSzum=MocSygnalu/pow(10,SNR/10);

}

double gen_niest(double aV)
{

int i;
double zAc = 0;
double zAs = 0;

//Amplituda zespolona fali rozproszonej
for (i=0;i<sM;i++)

{
double wAc = sAc[i]; //Zmienne robocze przyspieszające ob liczenia
double wAs = sAs[i];
double Vw=aV * sV[i]; //Prędko ś ć krwi w warstwie
double r=(i+0.5)/sM; // Średni promie ń warstwy
//Liczymy zmianę amplitudy zespolonej spowodowaną opus zczeniem
//strefy pomiaru przez pewną objęto ś ć krwi
wAc -= rnd_norm(Vw/sL*sAc[i], r * Vw/sL * (1-Vw/sL));
wAs -= rnd_norm(Vw/sL*sAs[i], r * Vw/sL * (1-Vw/sL));
//Liczymy przesunięcie fazy związane z przemieszczenie m
//i-tej warstwy
double dfi = Vw * M_PI;
//Liczymy zmianę amplitudy zespolonej spowodowaną prze mieszczeniem
//warstwy
double cos_dfi=cos(dfi);
double sin_dfi=sin(dfi);
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double tmp;
tmp = wAc*cos_dfi-wAs*sin_dfi;
wAs = wAc*sin_dfi+wAs*cos_dfi;
wAc = tmp;
//Liczymy zmianę amplitudy zespolonej spowodowaną wej ściem
//do strefy pomiaru nowej objęto ści krwi
wAc += rnd_norm(0, r * Vw/sL);
wAs += rnd_norm(0, r * Vw/sL);
//Aktualizujemy tablice składowych
sAc[i] = wAc;
sAs[i] = wAs;
//Dodajemy amplitudę fali rozproszonej na danej warstwie
zAc += wAc;
zAs += wAs;

}
//Zwracamy próbkę sygnału po dodaniu szumu
return zAc + rnd_norm(0,sMocSzum);

}

void gen_niest_clean(void)
{

delete sAs; sAs = 0;
delete sAc; sAc = 0;
delete sV; sV = 0;

}

Uzyskany w ten sposób model jest o tyle lepszy od przedstawionego w pracach [24] i [22],

że dzięki uwzględnieniu losowych fluktuacji sygnału pozwala na generację dowolnie długich

fragmentów sygnału, bez utraty jego losowości. W modelu opisanym w [24], zwiększanie

długósci generowanego bloku sygnału wymagało zwiększenia zło˙zonósci modelu przez użycie

większej liczby sinusoid składowych.

Na rysunku 4.5 pokazana jest czasowa zmienność widma gęstósci mocy dla przykład-

owego sygnału dopplerowskiego zarejestrowanego u pacjenta. Na rysunku 4.6 pokazany

jest analogiczny wykres uzyskany dla sygnału symulowanego, przy czym postarano się o

uzyskanie podobnego przebiegu czasowegofmax (wykorzystując metodę opisaną dokładniej

w podrozdziale 7.1.3 na stronie 74).

Ponadto model przedstawiony w niniejszej pracy nie wykorzystuje teorii ewolucyjnego

widma, co pozwala na jego stosowanie nawet do sygnału o nieciągłym chwilowym widmie

gęstósci mocy (np. opisanym równaniem 4.33).

Dzięki zamodelowaniu wymiany krwi znajdującej się w strefie pomiaru, model ten pozwala

także odtworzýc zjawisko poszerzenia widma [27, rozdz. 9.3.2], [41] spowodowane skónc-

zonym czasem przejścia krwinek przez obszar objęty wiązką ultradźwiękową.

Na rysunku 4.7 pokazane są widma gęstości mocy uzyskane dla 5-sekundowych fragmen-
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Rysunek 4.5. Wykres czasowej zmienności widma rzeczywistego sygnału dopplerowskiego
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Rysunek 4.6. Wykres czasowej zmienności widma symulowanego sygnału dopplerowskiego
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Rysunek 4.7. Wykres ilustrujący zależność stopnia rozmycia widma od długości “strefy in-

sonacji” w modelu niestacjonarnym. Długość FFT=256,fsmp= 10kHz
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Rysunek 4.8. Wykres czasowej zmienności widma symulowanego sygnału dopplerowskiego o

stałej prędkósci przepływu, w zależnósci od długósci “strefy insonacji”

tów symulowanego sygnału, przy różnych długościach strefy pomiarul , przez úsrednianie 256-

punktowych periodogramów (symulowana częstotliwość probkowania była równa 10 kHz).

Na rysunku 4.8 pokazana są wykresy czasowej zmienności widma gęstósci mocy dla tych

samych symulowanych sygnałów.
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Rysunek 5.1. Schematyczne przedstawienie percentylowej metody wyznaczania częstotliwości

fmax

5 Omówienie dotychczas stosowanych metod wyznaczania

maksymalnej częstotliwósci sygnału dopplerowskiego

O ile w początkowym okresie rozwoju dopplerowskich metod pomiaru prędkósci przepływu

krwi dominowały sprzętowe metody estymacji częstotliwości maksymalnej ( [28], [35] ), o tyle

w późniejszym okresie szybki rozwój i obniżenie cen mikroprocesorów sprawiły, że aktualnie

zdecydowanie dominują rozwiązania programowe, wykorzystujące cyfrowe przetwarzanie syg-

nałów. Dlatego też w tym rozdziale omówiono jedynie metodyoparte na cyfrowym przetwarza-

niu sygnałów.

5.1 Metoda percentylowa

Jest to najprostsza metoda analizy sygnału dopplerowskiego, wykorzystująca estymatę wid-

mowej gęstósci mocy. Za częstotliwósć maksymalną uznawana jest częstotliwość, poniżej

której zawarta jest określona czę́sć całkowitej mocy sygnału:

fmax
Z

0

S( f )d f = α
fN

Z

0

S( f )d f (5.1)

Idea tej metody jest przedstawiona na rysunku 5.1. Metoda tamoże współpracowác z różnymi

estymatorami widmowej gęstości mocy. W szczególności jésli zostanie użyty estymator dający

widmo dyskretne (na przykład oparty na FFT), całki w powyższym wzorze zostaną zastąpi-

one sumami. Oczywiście metoda ta wymaga wcześniejszej znajomósci stosunku sygnał/szum
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sygnału dopplerowskiego, ponieważ do niej właśnie należy dopasowywać poziom progowyα.

Przy dokładniejszym przemyśleniu tej metody można się w niej jednak dopatrzeć pewnego

błędu logicznego. Załóżmy, że odbierany sygnał dopplerowski jest superpozycją szumu bi-

ałego o pewnej mocyPn i sygnału użytecznego o pewnej mocyPs, w całósci zawartego poniżej

częstotliwósci fmax.

Zbadajmy, jak należy dobrać próg α, aby poprawnie wyestymować wartósć fmax. Moc

szumu białego jest równomiernie rozłożona w przedziale(0, fN), oznacza to, że moc szumu

zawarta powyżej częstotliwości fmax jest równa:Pn ·
fN− fmax

fN
. Właściwy współczynnikα byłby

wówczas wyznaczony wzorem:

α = 1−
Pn

Pn+Ps
·

fN − fmax

fN
(5.2)

o ile pierwszy czynnik powyższego iloczynu rzeczywiście zależy tylko od stosunku syg-

nał/szum o tyle drugi zależy także odfmax. Można uwzględníc to, modyfikując metodę per-

centylową i szukając punktu, w którym scałkowane widmo g˛estósci mocy przetnie wykres za-

leżnósci:

α(t) = 1−
Pn

Pn +Ps
·

fN − f
fN

(5.3)

Rzeczywíscie, podobna metoda, wzbogacona dodatkowo o mechanizm estymacji SNR sygnału

jest znana w literaturze jako metoda “hybrydowa”. Została ona opisana w rozdziale 5.3.

5.2 Metoda D’Alessio

Metoda ta została opisana dokładnie w [7]. Jest ona oparta naanalizie włásciwósci statysty-

cznych sygnału dopplerowskiego z dodanym szumem białym. Sygnał dopplerowski jest pod-

dawany najpierw transformacie DFT. Na podstawie poziomu sygnału w górnej czę́sci widma

wyznaczany jest poziom szumów. Następnie, na podstawie włásciwósci statystycznych szumu

białego wyznaczany jest taki poziom progowyTh, aby prawdopodobiénstwo przekroczenia tego

poziomu przezr spósród m kolejnych próbek widma w części zawierającej sam szum było

równe pewnej małej, założonej wartości. W bardziej złożonej wersji algorytmu poziom progu

może býc wyznaczany iteracyjnie, przez ocenę stosunku sygnału doszumu, wyznaczanie praw-

dopodobiénstwa błędnej decyzji i stosowną korektę progu.

Po wyznaczeniu wartości progu, wyznaczana jest częstotliwość maksymalna. Jest to częs-

totliwość, dla której (postępując od górnego zakresu częstotliwości) pósródmkolejnych próbek

widma, przynajmniejr przekracza wartósć progowąTh.
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Rysunek 5.2. Schematyczne przedstawienie hybrydowej metody wyznaczania częstotliwości

fmax

5.3 Metoda hybrydowa

Metoda ta, opisana w [25] stanowi rozszerzenie metody percentylowej. Uwzględnia ona fakt,

że procent mocy zaszumionego sygnału zawartej powyżej częstotliwósci fmax zależy nie tylko

od stosunku sygnał/szum sygnału, ale także od wartości fmax (por. rozważania zamieszczone

na kóncu rozdziału 5.1). W metodzie tej estymowany jest stosuneksygnał/szum (na pod-

stawie mocy szumu w górnym zakresie częstotliwości). Następnie z kónca wykresu znormali-

zowanego scałkowanego widma gęstości mocy prowadzimy prostą do punktu o współrzędnych(
0,1−β · Pn

Pn+Ps

)
, gdzie współczynnikβ > 1 ma na celu uniknięcie zawyżeniafmax, na skutek

niedoestymowania poziomu szumu.

Częstotliwósć maksymalna jest wyznaczana jako punkt przecięcia tak poprowadzonej

prostej z wykresem scałkowanego widma gęstości mocy sygnału.

Metoda ta wymaga dokładnej estymacji mocy szumu towarzysz ˛acego sygnałowi. Błąd tej

estymacji, albo odstępstwo tego szumu od szumu białego mo˙ze prowadzíc do dużych błędów

wyznaczaniafmax.

5.4 Metoda geometryczna

W metodzie geometrycznej, opracowanej przez Maraska i Nowickiego [20], analizowany jest

kształt wykresu scałkowanego widma gęstości mocy (rysunek 5.3). Odnajdowany jest maksy-

malnie nachylony fragment wykresu (odpowiadający maksymalnej wartósci widmowej gęstósci

mocy) - punkt A. Punkt ten jest następnie łączony z końcowym punktem wykresu (punkt B), po

czym odnajdowany jest punkt wykresu położony między punktami A i B, maksymalnie odd-
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Rysunek 5.3. Schematyczne przedstawienie geometrycznej metody wyznaczania częstotliwości

fmax

alony od odcinka AB (punkt C). Za częstotliwość maksymalną uznawana jest częstotliwość

odpowiadająca punktowi C.

Metoda geometryczna może współpracować z różnymi estymatorami widmowej gęstości

mocy. Najczę́sciej używa się jej do widm wyznaczonych przy użyciu DFT lub modelowania

AR.

5.5 Metoda fraktalna

W tej metodzie, opisanej w [39] za pomocą metody skalowaniawyznaczany jest wymiar frak-

talny fragmentu czasowego przebiegu sygnału dopplerowskiego. Autorzy cytowanej pracy

stwierdzili, że parametr ten jest skorelowany z chwilowączęstotliwóscią maksymalną sygnału.

Oczywíscie na parametr ten wpływa jednak nie tylkofmax, ale także inne parametry sygnału,

przy czym w cytowanej pracy zbadano jedynie zależność od współczynnika kształtu widma, dla

ustalonej częstotliwósci maksymalnej. Aby dokładniej zbadać przydatnósć metody fraktalnej,

w niniejszej pracy przeprowadzono symulacyjne badania zależnósci wymiaru fraktalnego syg-

nału TCD od fmax, współczynnika kształtu widmak i SNR. Uzyskane wyniki, przedstawione

w rozdziale 7.1.2 na rysunku 7.17, dowodzą, że sam wymiar fraktalny sygnału nie pozwala na

jednoznaczne wyznaczenie częstotliwości maksymalnej, ponieważ jest silnie zależny zarówno

od poziomu szumu, jak i kształtu widma. Ponadto zależność pomiędzy wymiarem fraktalnym

sygnału, a częstotliwóscią maksymalnąfmax jest silnie nieliniowa.
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Rysunek 6.1. Siéc neuronowa wyznaczająca częstotliwość maksymalną sygnału z przezcza-

szkowego przepływomierza dopplerowskiego

6 Propozycje nowych metod wyznaczania maksymalnej

częstotliwósci sygnału dopplerowskiego

6.1 Metoda wykorzystująca sieci neuronowe

6.1.1 Ogólna koncepcja metody “neuronowej”

Załóżmy, że analizujemy fragment sygnału dopplerowskiego na tyle krótki, że możemy przyjąć

iż sygnał jest stacjonarny. Jeśli ten fragment sygnału spróbkujemy z częstotliwością próbkowa-

nia fsmp, otrzymamy pewien ciąg próbek, który oznaczymyXn. Częstotliwósć maksymalna

sygnału dopplerowskiego jest oczywiście pewną funkcją ciągu próbek tego sygnału.

fmax= fsyg(Xn) (6.1)

Wczésniej opisane metody były oparte na teoretycznej analizie związków między sygnałem

dopplerowskim, a częstotliwością maksymalną. Na podstawie tych teoretycznych rozwa˙zán

próbowano stworzýc algorytm wyznaczania funkcjifsyg. Możemy jednak zastosować także

inne podej́scie, stosując system potrafiący samodzielnie odnaleźć zależnósci między danymi

wejściowymi i wyjściowymi. Systemem takim jest sieć neuronowa [21]. Jésli będziemy

dysponowác pewnym, możliwie różnorodnym zestawem sygnałów dopplerowskich o znanej

wartósci fmax, będziemy mogli użýc ich do nauczenia sieci neuronowej wyznaczania wartości

częstotliwósci maksymalnej. Jeśli ten uczący zestaw sygnałów dopplerowskich będzie dostate-

cznie reprezentatywny, to możemy mieć nadzieję, że dzięki swojej zdolności do generalizacji,

siéc będzie w stanie wyznaczać wartósć fmax także dla sygnałów dopplerowskich spoza zbioru

uczącego.

Tak zrealizowany układ analizujący sygnał dopplerowski miałby postác przedstawioną na

rysunku 6.1. Aby upróscíc zagadnienie rozwiązywane przez sieć neuronową, powinniśmy jed-

nak “odfiltrowác” informację podawaną na jej wejście - pozostawiając tylko te parametry syg-
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Rysunek 6.2. Zmodyfikowana sieć neuronowa wyznaczająca częstotliwość maksymalną syg-

nału z przezczaszkowego przepływomierza dopplerowskiego

nału, które niosą informację o częstotliwości maksymalnej. Pozwoli to zmniejszyć rozmiary

sieci niezbędnej do rozwiązania postawionego zagadnienia, a nawet może býc w ogóle warunk-

iem uzyskania rozsądnych wyników.

Oznacza to, że musimy poddać nasz sygnał wejściowyXn pewnemu wstępnemu przetworze-

niu (preprocessingowi) pozostawiającemu tylko użyteczną informację [15, rozdz. 13]. Nie

odbiega to bardzo od stosowania wcześniej opisanych algorytmów, gdzie także sygnał był pod-

dawany wstępnej obróbce, polegającej najczęściej na wyznaczeniu jego widma gęstości mocy.

Jésli uwzględnimy ten proces w równaniu (6.1), otrzymamy równanie:

fmax= fnet( fpre(Xn)) (6.2)

gdzie fnet, jest przekształceniem realizowanym przez sieć neuronową, afpre opisuje wstępne

przetwarzanie sygnału.

Odpowiada temu struktura przedstawiona na rysunku 6.2.

Jakie wymagania możemy postawić przekształceniufpre? Przede wszystkim powinno ono

odrzucác zawartą w sygnale informację zbędną z punktu widzeniawyznaczaniafmax. Ideałem

byłoby więc przekształcenie, które po prostu wyznaczafmax, a wtedy siéc byłaby w ogóle

zbędna, jednak nie wiemy jak takie przekształcenie zrealizowác. Rozsądnie byłoby więc się za-

stanowíc jakie z typowych przekształceń sygnału cyfrowego pozwoli nam najlepiej odfiltrować

zbędne informacje. W takim razie musimy wiedzieć, jaka informacja zawarta w ciągu próbek

Xn jest zbędna. Na pewno taką informacją jest moc sygnałuXn, co oznacza, że przekształcenie

fpre powinno normalizowác sygnał. Ponieważ sygnał dopplerowski możemy traktować jako

superpozycję dużej liczby sinusoid o losowych fazach i różnych częstotliwósciach (zgodnie z

rozważaniami zamieszczonymi w rozdziale 4.1 omawiającym włásciwósci sygnału), przy czym

faza poszczególnych składowych nie niesie użytecznej informacji, to wydaje się rozsądne, aby

przekształceniefpre odrzucało także całą informację o fazie sygnału.

Stosownymi przekształceniami mogą więc być:
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• Widmowa gęstósć mocy

• Funkcja autokorelacji

• Różne postacie modeli AR sygnału

Oprócz rozstrzygnięcia, jak ma być zrealizowane wstępne przetwarzanie sygnału, należy

wybrác stosowną architekturę sieci.

Ponieważ rozwiązywane zagadnienie można przedstawić jako aproksymację funkcji,

rozsądne wydaje się zastosowanie sieci wielowarstwowej, jednokierunkowej. ([21], rozdziały

5 i 6).

Ilość neuronów w warstwie wejściowej będzie związana z długością wektora wyj́sciowego

przekształceniafpre, warstwa wyj́sciowa będzie zawierała jeden neuron, na którego wyjściu

będzie się pojawiác informacja ofmax sygnału.

Ilość i wielkość warstw ukrytych sieci należy dobrać eksperymentalnie. Użycie zbyt

złożonej sieci może doprowadzić do sytuacji, w której siéc będzie w stanie “zapamiętać” cały

zbiór uczący, nie wykorzystując zdolności do generalizacji. Oczywiście taka siéc nie będzie się

nadawác do poprawnego wyznaczaniafmax dla sygnałów spoza zbioru uczącego.

Z drugiej strony użycie zbyt prostej sieci może uniemożliwi ć uzyskanie dostatecznie

dokładnej aproksymacji nieznanej funkcjifnet, co w konsekwencji doprowadzi do dużego błędu

wyznaczaniafmax.

Proponowana procedura będzie więc polegała na stopniowym zwiększaniu złożonósci sieci

(przez zwiększanie liczby neuronów w warstwie ukrytej, lub przez zwiększanie liczby warstw

ukrytych), przy równoczesnym kontrolowaniu zdolności sieci do nauczenia się aproksymacji

funkcji fnet. W tym celu podczas uczenia sieci należy kontrolować błąd wyznaczaniafmax

zarówno dla sygnałów ze zbioru uczącego, jak i dla sygnałówz dodatkowego zbioru testowego.

Jésli wartósci błędu dla zbioru uczącego zaczną być znacznie mniejsze od wartości błędu dla

zbioru testowego, będzie toświadczýc o “przetrenowaniu” sieci i utracie zdolności do general-

izacji.

Literatura ([14], rozdz. 6.4, str. 180) sugeruje, że do rozwiązania zagadnienia powinna

wystarczýc siéc o jednej, lub dwóch warstwach ukrytych (choć może się okazác, że rozwiązanie

o większej liczbie warstw byłoby prostsze, jeśli chodzi o liczbę neuronów i połączeń).

Drugim ważnym zagadnieniem dotyczącym architektury sieci jest ustalenie układu połączeń

między neuronami sąsiednich warstw. Najprostszym i dostatecznie dobrym rozwiązaniem

wydaje się poprowadzenie połączeń według reguły “każdy z każdym” i zastosowanie (być

może dopiero po wstępnym uczeniu sieci) algorytmu uczenia umożliwiającego optymalizację
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architektury przez usunięcie zbędnych połączeń. Możliwe jest także skorzystanie z bardziej

skomplikowanych algorytmów optymalizacji architektury sieci, pozwalających na usuwanie

także zbędnych neuronów [1, rozdz. 10].

6.1.2 Praktycznie zrealizowana metoda estymującafmax przy użyciu sieci neuronowej

Kluczem do uzyskania sieci neuronowej poprawnie wyznaczającej wartósć fmax jest oczywíscie

użycie odpowiedniego zbioru sygnałów uczących. Ponieważ w wypadku rzeczywistych syg-

nałów, pochodzących od pacjentów, prawdziwa wartość fmax nie jest znana, dlatego konieczne

jest użycie sygnałów symulowanych, o dokładnie znanych parametrach. W tym celu wykorzys-

tano 256-próbkowe sygnały stacjonarne, generowane przez model opisany w rozdziale 4.3.1.

Aby stworzýc reprezentatywny zestaw sygnałów uczących, wygenerowano po jednym sygnale

dla każdej możliwej kombinacji 100 różnych wartości częstotliwósci maksymalnej (rozmieszc-

zonych równomiernie w przedziale[0,02fN,0,9 fN]), 10 różnych wartósci SNR (od 10 dB do 0

dB) oraz 10 różnych wartości współczynnika kształtu widmak (od 2 do 10). Uzyskany w ten

sposób zbiór uczący zawierał 10000 sygnałów.

Wzorce uczące były tworzone przez poddanie poszczególnych sygnałów zestawu

odpowiedniemu przetwarzaniu wstępnemu. Przetestowano pięć algorytmów wstępnego

przetwarzania sygnału:

1. wyznaczanie znormalizowanego widma gęstości mocy (128 próbek)

2. wyznaczanie znormalizowanego, scałkowanego widma gęstości mocy (128 próbek)

3. wyznaczanie znormalizowanej funkcji autokorelacji (64próbki w pierwszych ekspery-

mentach [46], 10 próbek w późniejszych)

4. wyznaczanie współczynników odbicia modelu AR rzędu 20

5. wyznaczanie parametrów modelu AR rzędu 10

Pierwsze dwa algorytmy wstępnego przetwarzania sygnału nie pozwoliły uzyskác poprawnie

działającej sieci (w procesie uczenia błąd nie zmniejszał się do akceptowalnych wartości).

Oczywíscie algorytm wstępnego przetwarzania sygnału narzucał liczbę wej́sć sieci i pósred-

nio wpływał na jej architekturę. We wszystkich przypadkach używano sieci jednokierunk-

owych o dwóch warstwach ukrytych, przy czym wypróbowano dwie metody ustalania wielkości

warstwy ukrytej. W pierwszej metodzie używano sieci o zdecydowanie nadmiernej liczbie neu-

ronów w warstwach ukrytych, którą następnie, po zakończeniu uczenia, poddawano procesowi
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redukcji. W drugiej metodzie zaczynano od sieci o małych warstwach ukrytych, które następ-

nie stopniowo rozbudowywano, każdorazowo ucząc i testując otrzymaną siéc. Druga metoda

była znacznie bardziej pracochłonna, ale pozwalała uzyskać mniejsze sieci. W jednym przy-

padku, dla sieci przetwarzającej parametry modelu AR rzędu 10, tylko druga metoda pozwoliła

pomýslnie przeprowadzić uczenie sieci.

Oprócz zwykłych sieci jednokierunkowych, przetestowano także sieci kaskadowej korelacji

[30, rozdz. 3.3] oraz sieci z iloczynowym rozszerzeniem funkcyjnym [30, rozdz. 3.4], przy

czym stwierdzono, że modyfikacje te nie zapewniają żadnej poprawy jakósci działania sieci,

ani zmniejszenia jej złożoności w stosunku do zwykłej sieci jednokierunkowej.

Ostatecznie dla trzech ostatnich algorytmów wstępnego przetwarzania sygnału uzyskano

sieci o zbliżonej wielkósci i jakósci. Z uwagi na prostotę i łatwość implementacji algorytmu

wstępnego przetwarzania sygnału, do dalszego testowaniai porównania z innymi metodami

wybrano siéc neuronową przetwarzającą znormalizowaną funkcję autokorelacji sygnału. Po

przeprowadzeniu redukcji sieci okazało się, że do estymacji fmax wykorzystywanych jest tylko

osiem próbek funkcji autokorelacji (odR(∆t) doR(8∆t)). Siéc zawierała 12 neuronów w pier-

wszej warstwie ukrytej, 5 neuronów w drugiej warstwie ukrytej i jeden neuron wyjściowy.

Liczba połączén była równa 161. Dokładniejszy opis przeprowadzonych eksperymentów i

uzyskanych wyników został zamieszczony w publikacji [48] (dołączonej do pracy).

6.2 Metody oparte na modelowaniu sygnału

Metody opisane w następnych podrozdziałach oparte są na takim dopasowywaniu parametrów

modelu sygnału, aby uzyskać włásciwósci modelu jak najbardziej zbliżone do zmierzonych

parametrów sygnału. Metody te powinny zapewnić lepsze wykorzystanie informacji zawartych

w mierzonym sygnale, lecz ceną jaką za to płacimy jest ograniczenie stosowalności metody do

sygnałów pasujących do używanego modelu. W rozdziale 4.2wyprowadzono równanie (równ.

4.33) opisujące kształt widma gęstości mocy sygnału, w zależności od prędkósci maksymalnej

przepływu krwi w naczyniu, i współczynnika uwzględniającego odstępstwa od parabolicznego

profilu prędkósci przepływu.

Równanie to zostało wyprowadzone przy założeniu, że naczynie krwionósne jest mniej

więcej cylindryczne oraz, że całe naczynie jest objęte wiązką ultradźwiękową (a dokładniej,

że strefa z której odbieramy i analizujemy sygnał pokrywa cały przekrój naczynia). W przy-

padku sygnałów uzyskiwanych podczas monitorowania przepływu krwi w naczyniach mózgu,

warunki te są najczęściej spełnione. Oczywiście nasza metoda może opierać się na modelowa-

niu różnych parametrów sygnału, na przykład:
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• Widmowej gęstósci mocy

• Scałkowanej widmowej gęstości mocy

• Funkcji autokorelacji

Teoretyczny kształt widma gęstości mocy opisanego równaniem 4.33 (nieciągłość, wartósci

dążące do maksimum w pobliżufmax) sprawia, że próba dopasowywania widmowej gęstości

mocy nie jest zagadnieniem łatwym, poza wyidealizowanymi przypadkami [45]. Dlatego w

dalszym ciągu skupimy się na pozostałych dwóch przypadkach.

6.2.1 Metoda oparta na modelowaniu scałkowanego widma gęstości mocy sygnału

Metoda polega na takim doborze parametrów sygnału, aby zminimalizowác funkcję błędu,

zdefiniowaną w następujący sposób:

ferr( fmax,k,Pn) =

fN
Z

0

(Szm( f )−Steor( f ))2d f (6.3)

gdzieS oznacza scałkowane widmo gęstości mocy sygnału,k - współczynnik kształtu, aPn -

poziom szumu.

Wzór na teoretyczną wartość S( f ) otrzymujemy przez scałkowanie równania 4.33:

S( fx) =

fx
Z

0

2Ptot

k fmax

(
1−

f
fmax

)− k−2
k

d f = Ptot

(
1−

fx
fmax

)2
k

(6.4)

Ponieważ funkcja błędu jest nieliniową funkcją parametrów fmax, k i Pn, odnalezienie

jej minimum jest złożonym zagadnieniem optymalizacji. W tej pracy zastosowano podejś-

cie bardzo uproszczone, ale za to pracochłonne. Dla każdejmożliwej dyskretnej wartósci

fmax wynikającej z rozdzielczósci użytej FFT dopasowywano (za pomocą metody simplexu)

wartósci k i Pn zapewniające minimalizację błędu. Za częstotliwość maksymalną uznawano tę,

dla której uzyskany błąd optymalizacji był najmniejszy. Oczywiście w razie uzyskania zachę-

cających wyników konieczne byłoby opracowanie szybszej metody optymalizacyjnej.

6.2.2 Metoda oparta na modelowaniu funkcji autokorelacji sygnału

Sukces metody opartej na wykorzystaniu sieci neuronowej doestymacji częstotliwósci maksy-

malnej na podstawie funkcji autokorelacji, (opisanej w rozdziale 6.1.2) skłonił autora do

poszukiwania “klasycznych” metod wykorzystujących funkcję autokorelacji do wyznacza-

nia fmax. Sformułowanie takich metod wymaga jednak zbadania teoretycznej zależnósci
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między częstotliwóscią maksymalną sygnału dopplerowskiego, a jego funkcj ˛a autokorelacji.

W rozdziale 4.1 wykazano, że widmowa gęstość mocy sygnału dopplerowskiego może być

opisana następującą zależnością:

S(ω) =






2Ps

kωmax

(
1−

ω
ωmax

)1−(2/k) dlaω ∈ [0,ωmax)

0 dlaω ≥ ωmax

(6.5)

Gdzieωmax jest maksymalną pulsacją sygnału dopplerowskiego, a współczynnikk przyjmuje

wartósci z przedziału(2,+∞).

Dysponując funkcją opisującą widmową gęstość mocy sygnału, możemy wyznaczyć

wartósć funkcji autokorelacji:

R(τ) =

∞
Z

0

S(ω)cos(ωτ)dω (6.6)

Po uwzględnieniu wzoru na funkcję widmowej gęstości mocy otrzymujemy:

R(τ) =

ωmax
Z

0

2Pscos(ωτ)

kωmax

(
1−

ω
ωmax

)1−(2/k)
dω (6.7)

W celu wyznaczenia wartości powyższej całki dokonajmy następujących podstawień:

w = 1−2/k (6.8)

x = ω/ωmax (6.9)

τn = τωmax (6.10)

Po podstawieniu powyższych zależności do równania (6.7) otrzymujemy następujące równanie:

R(τn) = Ps(1−w)

1
Z

0

cos(xτn)

(1−x)w dx (6.11)

Możliwe jest wyznaczenie wartości rozwinięcia w szereg powyższej całki oznaczonej.

W tym celu skorzystamy ze wzoru (6.12), zamieszczonego w tablicach całek ([31, str. 81,

wz. 30.11]).
1

Z

0

xm−1(1−x)n−1dx=
Γ(m)Γ(n)

Γ(n+m)
(6.12)
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Podstawiając

y = m−1 (6.13)

z= 1−n (6.14)

Otrzymujemy:
1

Z

0

xy

(1−x)zdx=
Γ(y+1)Γ(−z+1)

Γ(y−z+2)
(6.15)

Uwzględniając rozwinięcie funkcji cosx w szereg potęgowy:

cosx =
∞

∑
n=0

(−1)n x2n

(2n)!
(6.16)

i korzystając z twierdzenia o całkowaniu szeregu potęgowego wyraz po wyrazie (por. [18, str.

307]), po zastąpieniu zmiennejx przezτnx otrzymujemy:

1
Z

0

cos(τnx)
(1−x)w dx=

1
Z

0





∞

∑
n=0

(−1)n(τnx)2n

(2n)!

(1−x)w



dx=
∞

∑
n=0

1
Z

0

(−1)n

(2n)!
(τnx)2n

(1−x)wdx

=
∞

∑
n=0



(−1)nτ2n
n

(2n)!

1
Z

0

x2n

(1−x)wdx





(6.17)

Jésli uwzględnimy równanie (6.15)

1
Z

0

cos(τnx)
(1−x)w dx=

∞

∑
n=0

(−1)nτ2n
n

(2n)!
Γ(2n+1)Γ(−w+1)

Γ(2n−w+2)
(6.18)

Korzystając z włásciwósci funkcjiΓ

Γ(z+1) = zΓ(z) (6.19)
^

n∈N

Γ(2n+1) = (2n)! (6.20)

Uzyskujemy:

1
Z

0

cos(τnx)
(1−x)w dx=

∞

∑
n=0

(−1)nτ2n
n

Γ(−w+1)

Γ(2n−w+2)
=

=
∞

∑
n=0

(−1)nτ2n
n

(1−w)(2−w)(3−w)...(2n+1−w)
=

∞

∑
n=0




(−1)nτ2n

n
2n+1

∏
i=1

(i −w)





(6.21)
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Aby umożliwić podstawienie do równania (6.11), wyodrębnijmy pierwszyskładnik sumy, a

ponadto z iloczynu w mianowniku wyłączmy pierwszy wyraz, otrzymamy wówczas:

R(τn) = Ps(1−w)

1
Z

0

cos(xτn)

(1−x)w dx= (1−w)




1

1−w
+

∞

∑
n=1




(−1)nτ2n

n

(1−w)
2n+1

∏
i=2

(i −w)








(6.22)

Po skróceniu wyrażenia 1−w (co wymaga przyjęcia założeniaw 6= 1, chóc można wykazác że

uzyskany wynik jest słuszny także dlaw = 1) uzyskamy:

R(τn) = Ps




1+

∞

∑
n=1




(−1)nτ2n

n
2n+1

∏
i=2

(i −w)








(6.23)

Ostatecznie, po powrocie do początkowych zmiennychτ i k otrzymamy:

R(τ) = Ps




1+

∞

∑
n=1

(−1)n(τωmax)
2n

2n+1

∏
i=2

(2/k+ i −1)




(6.24)

Ponieważ funkcja ta zależy nie tylko od wartości τ, ale także od parametrów,Ps, ωmax i k,

możemy ją traktowác jako funkcję czterech zmiennych:

R(τ,ωmax,k,Ps) = Ps




1+

∞

∑
n=1

(−1)n(τωmax)
2n

2n+1

∏
i=2

(2/k+ i −1)




(6.25)

W ten sposób otrzymaliśmy wzór pozwalający wyznaczyć teoretyczną wartósć funkcji autoko-

relacji sygnału dopplerowskiego. Uzyskujemy zawsze zbie˙zny szereg naprzemienny. Dzięki

temu możemy względnie łatwo wyznaczyć wartósć funkcji autokorelacji ze skónczonej ilósci

wyrazów szeregu i równocześnie możemy oszacować dokładnósć takiego przybliżenia.

Posiadając równanie opisujące teoretyczną zależność funkcji autokorelacji od parametrów

sygnałuωmax, k i Ps możemy sformułowác metodę pozwalającą wyznaczać te parametry na

podstawie posiadanego ciągu próbek funkcji autokorelacji. Będzie ona polegác na szukaniu

takiej pary parametrówωmax i k, dla której uzyskana teoretyczna funkcja autokorelacji b˛edzie

najlepiej pasowác do obserwowanej.
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Dopasowywanie funkcji autokorelacji musi jednak uwzględniać czynniki, które będą za-

kłócác obserwowaną funkcję autokorelacji rzeczywistego sygnału. Przede wszystkim, w anali-

zowanym sygnale na pewno będzie zawarty szum. Jeśli jednak założymy, że jest to szum biały,

to wpłynie on tylko na zerową próbkę funkcji autokorelacji R(0) - wystarczy więc pominą́c

tę próbkę. Należy także podjąć decyzję ile próbek funkcji autokorelacji wykorzystywać. Dla

współczynników 2< k < ∞ próbki funkcji autokorelacjiR(τ) dążą do zera dla rosnącegoτ,

podczas gdy wariancja estymatora funkcji autokorelacji utrzymuje się na mniej więcej stałym

poziomie. Oznacza to, że użyteczne dla nas będą początkowe próbki funkcji autokorelacji, z

pominięciem zerowej. Włásciwą ilósć próbekN ustalono eksperymentalnie, z uwzględnieniem

wyników uzyskanych dla algorytmów neuronowych. Przedstawione w tej pracy testy wyko-

nano dlaN = 10.

Wyznaczanie częstotliwości maksymalnej sygnału sprowadza się do minimalizacji funkcji

błędu:

ferr(ωmax,Ps,k) =
N

∑
i=1

(Robs(τi)−R(τi,ωmax,k,Ps))
2 (6.26)

Użyty algorytm optymalizacyjny oparty był na metodzie simplexu, przy czym optymalizacji

tą metodą podlegały jedynie parametryωmax i k. Błąd optymalizacji dla ustalonych (gen-

erowanych przez metodę simplexu) wartości ωmax i k był wyznaczany przez dobranie (metodą

najmniejszych kwadratów) optymalnej wartości Ps i obliczenie wartósci ferr (ωmax,Ps,k).

6.3 Metody “kontekstowe” uwzględniające niestacjonarność sygnału

Wczésniej opisywane nowe metody były oparte na próbach poprawy estymacji fmax przez

wykorzystanie informacji zawartej w całym widmie sygnału dopplerowskiego.

W tym podrozdziale zostaną przedstawione metody, w których dodatkowa informacja,

umożliwiająca poprawienie właściwósci estymatora częstotliwości maksymalnej, pochodzi z

uwzględnienia dynamicznych właściwósci przepływu krwi.

Wszystkie przedstawione do tej pory algorytmy dzieliły sygnał na segmenty dostatecznie

krótkie, aby można było przyjąć, że w ich obrębie prędkość przepływu pozostaje praktycznie

stała i sygnał można uznać za stacjonarny. Wybór długości segmentu jest wynikiem kom-

promisu: mała długósć segmentu prowadzi do wzrostu wariancji estymatora częstotliwości

maksymalnej (np. na skutek zwiększenia wariancji lub utraty rozdzielczósci estymatora wid-

mowej gęstósci mocy), z kolei duża długość segmentu powoduje wzrost obciążenia tego es-

tymatora, ponieważ błędne staje się założenie o stacjonarnósci sygnału w obrębie całego seg-

mentu. Mogłoby się wydawać, że dobrym rozwiązaniem byłoby zastosowanie metod analizy
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czasowo-częstotliwósciowej (TFR - time frequency representation), np. transformaty Wignera

i pokrewnych. Jednak na skutek występowania składowych skrośnych (cross-terms) ich przy-

datnósć do analizy sygnału o tak bogatym widmie jak sygnał TCD, zwłaszcza dla małych sto-

sunków sygnał/szum, jest ograniczona [8], [10], [51]. Dlatego w praktyce dzieli się sygnał na

segmenty o długósci około 10 ms, uznając sygnał w obrębie każdego segmentu za stacjonarny.

Częstotliwósć maksymalna jest estymowana dla każdego segmentu oddzielnie i wynik analizy

sygnału w jednym segmencie nie wpływa na analizę sąsiednich segmentów. Takie podejś-

cie zasadniczo różni się od sposobu, w jaki człowiek analizuje spektrogram dostarczany przez

TCD (rys. 4.5 na str. 38). Jeśli widmo obserwowane w danej chwili wydaje się mieć dwie

różne możliwe wartósci fmax, człowiek może wybrác tę z nich, która wydaje mu się bardziej

prawdopodobna po uwzględnieniu wcześniejszego i późniejszego przebiegu widma sygnału.

Do podjęcia decyzji o “stosowniejszej” wartości fmax obserwator wykorzystuje na przykład

fakt, że prędkósć przepływu krwi nie może zmieniać się natychmiast (ot choćby z uwagi na

bezwładnósć krwi).

Metody “kontekstowe” stanowią próbę automatycznej realizacji takiego sposobu analizy.

W zasadzie rozwiązywany problem można traktować jako wygładzanie [4] surowej estymaty

fmax. Wypróbowano dwa podejścia do rozważanego problemu:

• Oparte na teoretycznej analizie zależności między wartósciami częstotliwósci maksy-

malnej dla kolejnych segmentów sygnału. Metoda ta stanowi rozszerzenie metod trady-

cyjnych o algorytm uwzględniania wcześniejszych i późniejszych wartości fmax.

• Wykorzystujące siéc neuronową do wyznaczania częstotliwości maksymalnej na pod-

stawie parametrów sygnału w analizowanym i w sąsiednich segmentach sygnału.

6.3.1 “Kontekstowe” rozszerzenie tradycyjnych metod estymacji częstotliwósci maksy-

malnej

Metodą “kontekstową rzędun” nazywam metodę estymacji częstotliwości maksymalnej, w

której do estymacjifmax dla danego segmentu wykorzystuje się dodatkowo parametrysygnału

z n poprzednich in następnych segmentów. Zasadnicza struktura algorytmu przedstawiona jest

na rysunku 6.3. Sygnał dzielony jest na segmenty i dla każdego segmentu jest wyznaczana, przy

użyciu jednego ze zwykłych algorytmów, “surowa” estymatafmax. Zarówno “surowe” wartósci

fmax, jak i wydzielone segmenty sygnału są przechowywane w kolejkach FIFO. Na podstawie

2n+1 “surowych” wartósci wyznaczana jest przewidywanafmax dla “środkowego” segmentu,

właśnie dostępnego na końcu drugiej kolejki FIFO. Następnie segment ten jest przetwarzany
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Rysunek 6.3. Ogólna struktura algorytmu “kontekstowego” rzędun

jeszcze raz, tym razem przy użyciu algorytmu wykorzystuj ˛acego informację o przewidywanej

wartósci częstotliwósci maksymalnej. Oczywiście realizacja tego algorytmu wymaga zdefin-

iowania dwóch nowych elementów, które w nim występują: algorytmu wyznaczenia “przewidy-

wanej” wartósci fmax i algorytmu estymacjifmax z uwzględnieniem “przewidywanej” wartości

fmax.

Algorytm wyznaczania “przewidywanej” warto ści fmax

Ciśnienie tętnicze jest ciągłą i różniczkowalną funkcją czasu. Prędkość przepływu krwi

możemy traktowác jako wynik transmisji císnienia tętniczego przez pewien układ dolnoprze-

pustowy. Dlatego prędkość przepływu krwi powinna miéc ciągłą drugą pochodną i w dostate-

cznie krótkim przedziale czasu można ją zaaproksymować odcinkiem paraboli. Szukamy

więc paraboli najlepiej aproksymującej “surowe” wartości fmax, a następnie z otrzymanej

paraboli wyznaczamy “przewidywaną” wartość częstotliwósci maksymalnej (f ∗n na rysunku

6.4). Wektor “surowych” próbek częstotliwości maksymalnej oznaczmy

F = { fi} =





f0
...

fn
...

f2n





(6.27)
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Rysunek 6.4. Wyznaczanie “przewidywanej” wartości fmax za pomocą aproksymacji parabol-

icznej (n = 3)

Szukamy najlepszego przybliżenia tego wektora przez liniową kombinację wektorów:

F = XB+ ε (6.28)

gdzie macierz X ma postać:

X =





1 −n (−n)2

...
...

...

1 0 0
...

...
...

1 n n2





(6.29)

a wektor współczynników paraboli B:

B =





b0

b1

b2



 (6.30)

Wartósć B zapewniającą najmniejszą normę wektora błęduε jest wyznaczona zależnością [16]:

B = (XTX)−1XTF (6.31)

Macierz (XTX)−1XT zależy tylko od rzędu metody kontekstowej, może więc być wyznac-

zona tylko jednokrotnie. Aproksymowana wartość częstotliwósci maksymalnej jest równa
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b0 + 01b1 + 02b2, czyli po prostub0. W związku z tym naprawdę potrzebna jest jedynie zna-

jomość pierwszego wiersza macierzy(XTX)−1XT . Poniżej podaję wzory na aproksymowaną

częstotliwósć maksymalną dla dwóch wartości n:

n = 2 : f̂2 =−0,0857143f0+0,3428571f1+0,4857143f2+0,3428571f3

−0,0857143f4
(6.32)

n = 3 : f̂3 =−0,0952381f0+0,1428571f1+0,2857143f2+0,3333333f3

+0,2857143f4+0,1428571f5−0,0952381f6
(6.33)

Algorytm wyznaczania fmax z uwzględnieniem wartósci “przewidywanej”

Chcemy uzyskác algorytm wyznaczania częstotliwości maksymalnej “preferujący” wartości

zbliżone do przewidywanejfmax. W tej pracy opracowałem zmodyfikowaną wersję metody

geometrycznej (jako najlepszej metody tradycyjnej), choć oczywíscie można także w podobny

sposób zmodyfikowác inne algorytmy.

W metodzie geometrycznej (rozdz. 5.4) na wykresie scałkowanego widma gęstósci mocy

wyszukiwany jest punkt najbardziej oddalony od linii łączącej maksymalnie nachylony frag-

ment tego wykresu z kóncowym punktem wykresu. Pozioma współrzędna tego punktu wyz-

nacza częstotliwósć maksymalną. W wersji zmodyfikowanej, aby skłonić algorytm do prefer-

owania częstotliwósci zbliżonych do przewidywanejfmax, odległósć poszczególnych punktów

wykresu od linii jest mnożona przez specjalną “funkcję korygującą”, przyjmującą maksymalną

wartósć dla przewidywanejfmax i malejącą przy oddalaniu się od tej wartości. Oczywíscie

funkcję tę można wybrác dósć dowolnie, dbając jedynie o spełnienie wyżej wymienionych

właściwósci. W pracy zastosowałem funkcję o postaci:

fkor ( f ) = 1+
1

1+ γ f− fprzew
fN

(6.34)

Wykresy tej funkcji dla różnych wartości parametruγ są przedstawione na rysunku 6.5. Wartość

współczynnikaγ jest dobierana empirycznie. Duże wartości powodują, że ostateczna wartość

fmax jest praktycznie równa wynikowi aproksymacji. Dla bardzo małych wartósci metoda da

wyniki identyczne jak zwykły algorytm bez rozszerzeń kontekstowych. Optymalne wyniki

uzyskałem dlaγ = 20.

6.3.2 Neuronowe metody “kontekstowe”

Neuronową metodę kontekstową możemy traktować jak rozwinięcie zwykłej metody estymacji

fmax za pomocą sieci neuronowej, opisanej w rozdziale 6.1. Jedyna różnica polega na tym,
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ją

ca

10.50-0.5-1

2

1.9

1.8

1.7

1.6

1.5

1.4

1.3

1.2

1.1

1

Rysunek 6.5. Przebieg funkcji korygującej dla różnych wartości parametruγ
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Rysunek 6.6. Ogólna struktura algorytmu “kontekstowego” wykorzystującego siéc neuronową

że w metodzie kontekstowej sieć neuronowa będzie wyznaczać częstotliwósć maksymalną na

podstawie parametrów sygnału wyznaczonych dla kilku kolejnych segmentów. Opis tej metody

i uzyskanych przy jej pomocy wyników można znaleźć w dołączonej do pracy publikacji [49].

Ogólna koncepcja tej metody jest przedstawiona na rysunku 6.6.

Jako parametr sygnału dający się łatwo wyznaczać i dobrze nadający się do estymacji częs-

totliwości maksymalnej, wykorzystano znormalizowaną funkcję autokorelacji. W tej pracy

przyjęto, że wyznaczaniefmax będzie się odbywác na podstawie aktualnego oraz dwóch

poprzednich i dwóch następnych segmentów sygnału - użytowięc metody kontekstowej

rzędu 2. Oczywíscie głównym problemem w przypadku metody neuronowej jest uzyskanie

odpowiedniego, reprezentatywnego zestawu wzorców uczących.

Generacja wzorców uczących dla kontekstowej metody neuronowej

Podobnie jak w przypadku wzorców dla sieci neuronowej opisanej w rozdziale 6.1, wzorce

te muszą obejmować różne możliwe wartósci stosunku sygnał/szum, różne wartości częstotli-
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Rysunek 6.7. Przebieg czasowyfmax(t) w sygnałach symulowanych.

wości i różne wartósci współczynnika kształtu widma “k”. Ponadto wzorce dla sieci uży-

wanej w algorytmie kontekstowym muszą uwzględniać różne możliwe przebiegi częstotliwości

maksymalnej w funkcji czasu.

Podobnie jak w przypadku zwykłej metody neuronowej zdecydowano się na generację syg-

nałów testowych o parametrach będących kombinacją: 10 wartósci SNR z przedziału [10 dB,

0 dB], 10 wartósci współczynnikak z przedziału [2, 10] i 100 różnych wartości fmax z przedzi-

ału [0,03 fN, 0,9 fN]. Ponieważ daje to łącznie 10000 sygnałów testowych w jednym zbiorze,

aby dodatkowo nie zwiększać tej liczby przez uwzględnienie możliwych przebiegówfmax(t),

zdecydowano się na losowe dobieranie tej zależności dla każdej trójki parametrów SNR,fmax

i k. Generując przebiegfmax(t) założono, że dla tak krótkiego odcinka czasu można go za-

aproksymowác odcinkiem paraboli (rys. 6.7). Oczywiście współczynniki paraboli musiały być

dobierane tak, aby w całym generowanym odcinku sygnałufmax nie wyszła poza dopuszczalne

granice (odfd = 0,02fN do fg = 0,91fN). Dodatkowo nałożono także ograniczenia na wartość

pierwszej pochodnej: ∣∣∣∣
d fmax

dt

∣∣∣∣< γ1 (6.35)

i drugiej pochodnej: ∣∣∣∣
d2 fmax

dt2

∣∣∣∣< γ2 (6.36)

Współczynnikiγ1 i γ2 zostały dobrane empirycznie, na podstawie zarejestrowanych czasowych

przebiegów prędkósci przepływu krwi.

Architektura i uczenie sieci dla neuronowej metody kontekstowej

Opierając się na wynikach uzyskanych dla zwykłej metody neuronowej, jako parametry

sygnału, na podstawie których jest estymowana częstotliwość maksymalna wybrano dziewięć

próbek znormalizowanej (względemR(0)) funkcji autokorelacji - odR(∆t) do R(9∆t).

Ponieważ wykorzystywane są parametry pięciu kolejnychsegmentów sygnału, więc liczba we-
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jść sieci była równa 45. Wykorzystana sieć posiadała dwie warstwy ukryte - pierwszą o 40

neuronach i drugą o 16 neuronach. Warstwa wyjściowa zawierała jeden neuron. Ponieważ

funkcją aktywacji wszystkich neuronów był tangens hiperboliczny, siéc dostarczała na wyjś-

ciu wartósci fmax−0,5, co pozwoliło wykorzystác względnie liniowy fragment charakterystyki

neuronu wyj́sciowego. Siéc była uczona przy użyciu algorytmu “Backpropagation withmo-

mentum”, a następnie poddana redukcji przy użyciu algorytmu “Non-contributing Units” [1].

Ostatecznie uzyskana sieć miała 27 wej́sć, 34 jednostki w pierwszej warstwie ukrytej, 5 jednos-

tek w drugiej warstwie ukrytej i jedną jednostkę wyjściową. Całkowita ilósć połączén w sieci

była równa 1093.
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7 Testowanie dotychczasowych i nowo opracowanych

metod

Testowanie poszczególnych metod estymacji częstotliwości maksymalnej polega na ocenie

jakości wyznaczenia wartości fmax dla możliwie różnorodnych sygnałów testowych. Do

testowania można użyć sygnałów symulowanych lub rzeczywistych. Użycie sygnałów symu-

lowanych, wygenerowanych przy pomocy modeli opisanych w rozdziałach 4.3.1 i 4.3.2,

pozwala dokładnie wyznaczyć błąd estymacji, gdyż parametry sygnałów testowych są dokład-

nie okréslone. Wadą testowania sygnałami symulowanymi jest jednak to, że klasa sygnałów

testowych jest ograniczona przez przyjęty model sygnału.

Z kolei testowanie sygnałami rzeczywistymi wprawdzie nie narzuca z góry ograniczeń na

klasę sygnałów testowych, lecz sprawia, że dokładne wartości parametrów sygnałów testowych

nie są znane, co sprawia, że ocena jakości poszczególnych metod jest bardziej subiektywna.

W pracy przeprowadzono testowanie zarówno sygnałami symulowanymi (rozdz. 7.1), jak

i rzeczywistymi (rozdz. 7.2).

7.1 Testowanie sygnałami symulowanymi

Jak to już napisano wcześniej, główną zaletą sygnałów symulowanych jest to, że możemy

dokładnie znác ich parametry. Pozwala to obiektywnie wyznaczyć obciążenie i wariancję esty-

matorafmax w różnych warunkach. W tej pracy sygnały symulowane zostały wykorzystane do

przeprowadzenia trzech różnych testów.

7.1.1 Wyznaczenie współczynnika korelacji między rzeczywistą i estymowaną fmax oraz

średniokwadratowego błędu estymacji dla zestawu sygnałów o różnych parame-

trach

Ponieważ jako sygnał testowy został wykorzystany sygnał stacjonarny, test ten nie obej-

mował metod kontekstowych. Zestaw sygnałów testujących został wygenerowany za pomocą

stacjonarnego modelu sygnału opisanego w rozdziale 4.3.1.Struktura zestawu była taka sama,

jak zestawów użytych do uczenia sieci neuronowych, opisanych w rozdziale 6.1. Zestaw

testowy zawierał 10000 sygnałów o długości 256 próbek, wygenerowanych dla wszystkich

możliwych kombinacji 100 wartósci częstotliwósci maksymalnej równomiernie rozmieszc-

zonych w przedziale[0.02fN,0.9 fN], 10 różnych wartósci współczynnika kszałtuk z przedziału

[2,10], i 10 różnych wartósci stosunku sygnał/szum z przedziału[0dB,10dB].
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Wyznaczano współczynnik korelacji między rzeczywistą iestymowaną częstotliwością

maksymalną oraźsredniokwadratowy błąd estymacji, zdefiniowany równaniem 7.1.

εRMS=

√√√√∑N
i=1

(
fmaxi − f̂maxi

)2

N
(7.1)

Uzyskane wyniki zestawiono w tabeli 7.1. W celu umożliwienia wzrokowej oceny jakósci

poszczególnych metod, korelogramy ukazujące zależność między rzeczywistą i estymowaną

fmax dla poszczególnych sygnałów zostały zamieszczone na rysunkach od 7.1 do 7.11.

Uzyskane wyniki pozwalają stwierdzić, że spósród porównywanych metod najlepszą es-

tymację częstotliwósci maksymalnej zapewnia opracowana przez autora metoda neuronowa.

Druga co do jakósci jest metoda geometryczna, o ile nie uwzględnimy ewidentnie błędnych,

bliskich zeru wyników, które czasami daje ta metoda. Trzecią co do jakósci jest opracowana

przez autora metoda modelowania funkcji autokorelacji. Większósć tradycyjnych metod esty-

macji częstotliwósci maksymalnej daje słabe wyniki dla sygnałów o tak złym (od10 do 0 dB)

stosunku sygnał/szum.
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Metoda Wsp. korelacji Błąd RMS

Percentylowaα =

0.7

0.88063 0.12488

Percentylowaα =

0.8

0.74360 0.19197

Percentylowaα =

0.9

0.39822 0.33606

D’Alessio 0.65607 0.21253

Hybrydowa 0.67283 0.22357

Geometryczna z

DFT

0.71799

0.95278∗
0.19187

0.07934∗

Geometryczna z

AR

0.59508

0.98725∗
0.23026

0.05617∗

Modelowanie

scałkowanego

widma gęstósci

mocy

0.70286 0.24341

Modelowanie

funkcji autoko-

relacji

0.94592 0.08825

Neuronowa 0.99527 0.02581

Tablica 7.1. Porównanie współczynników korelacji międzyrzeczywistymi, a estymowanymi

wartósciami fmax orazśredniokwadratowych błędów estymacji, uzyskanych przy przetwarza-

niu różnymi metodami symulowanych sygnałów stacjonarnych. Wyniki oznaczone gwiazdką

uzyskano po usunięciu ewidentnie błędnych, bliskich zeru wyników, jakie czasami dawała

metoda geometryczna.
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Rysunek 7.1. Korelogram wyników testowania metody percentylowej dlaα = 0.7.
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Rysunek 7.2. Korelogram wyników testowania metody percentylowej dlaα = 0.8.
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Rysunek 7.3. Korelogram wyników testowania metody percentylowej dlaα = 0.9.
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Rysunek 7.4. Korelogram wyników testowania metody D’Alessio.
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Rysunek 7.5. Korelogram wyników testowania metody hybrydowej.
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Rysunek 7.6. Korelogram wyników testowania metody fraktalnej.
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Rysunek 7.7. Korelogram wyników testowania metody geometrycznej, współpracującej z esty-

matorem widma opartym na DFT.
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Rysunek 7.8. Korelogram wyników testowania metody geometrycznej, współpracującej z esty-

matorem widma opartym na modelu AR 10 rzędu.
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Rysunek 7.9. Korelogram wyników testowania metody opartejna modelowaniu scałkowanego

widma gęstósci mocy sygnału.
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Rysunek 7.10. Korelogram wyników testowania metody opartej na modelowaniu funkcji au-

tokorelacji sygnału.
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Rysunek 7.11. Korelogram wyników testowania metody neuronowej, przetwarzającej znormal-

izowaną funkcję autokorelacji sygnału.
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7.1.2 Testowanie wariancji i obciążenia estymatorówfmax dla różnych parametrów syg-

nału

W drugiej metodzie testowania sygnałami stacjonarnymi badano obciążenie i wariancję estyma-

tora fmaxdla ustalonych wartósci SNR ik sygnału. Do testów wybrano trzy różne wartości SNR

(0 dB, 3 dB i 10 dB) oraz trzy różne wartości współczynnika kształtuk (2, 4 i 10). Częstotliwósć

maksymalną sygnału zmieniano co 0.05fN w zakresie od 0.05fN do 0.9 fN. Generowano po 300

sygnałów o danej częstotliwości fmax, co pozwoliło na podstawie uzyskanych estymowanych

wartósci fmaxwyznaczýc zarówno wartósć oczekiwaną jak i wariancję estymatorafmax. Wyniki

testowania przedstawione są na rysunkach od 7.12 do 7.22. Linią ciągłą oznaczono przebieg

wartósci oczekiwanejfmax, linią przerywaną - przedział±1σ, a linią przerywano-kropkowaną

charakterystykę idealną̂fmax= fmax.

Metoda percentylowa daje rozsądne wyniki dla SNR≥3 dB, przy czym wymaga dobiera-

nia współczynnikaα stosownie do wartósci SNR. Przy mniejszych wartościachα, właści-

wych dla gorszego SNR, obciążenie estymatorafmax zależy od współczynnika kształtuk. Dla

SNR=0dB w zasadzie nie daje się uzyskać rozsądnych wyników. Metody D’Alessio i hybry-

dowa dają wprawdzie mniejsze obciążenie estymatorafmax, niż metoda percentylowa, lecz

wykazują zdecydowanie większą wariancję. Metoda fraktalna w zasadzie nie sprawdziła się

zupełnie - odchylenie standardowe jest porównywalne z obserwowanym zakresem zmienności

długósci fraktalnej sygnału. Spośród “tradycyjnych” metod estymacji częstotliwości maksy-

malnej, najlepsze wyniki daje metoda geometryczna, zwłaszcza w wersji z modelem AR uży-

tym do estymacji widmowej gęstości mocy. Daje się zauważyć pewna tendencja do zawyżania

wartósci fmax. Ponadto obciążenie i wariancja estymatora rosną dlafmax > 0,7 fN. Spósród

nowych, proponowanych przez autora metod estymacji najlepsze wyniki zapewnia metoda neu-

ronowa. Zarówno obciążenie, jak i wariancja estymatora są niewielkie w całym badanym zakre-

sie parametrów sygnału. Metoda oparta na modelowaniu scałkowanego widma gęstości mocy

dawała rozsądne wyniki jedynie dla dobrych SNR (10 dB). Metoda oparta na modelowaniu

funkcji autokorelacji wykazuje dósć dobre włásciwósci dla fmax≤ 0,4 fN. Niestety powyżej tej

wartósci zarówno obciążenie, jak i wariancja estymatora rosn ˛a gwałtownie.
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Rysunek 7.12.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą percentylową

dla α = 0.7 (ós X - rzeczywistafmax, oś Y - estymowanafmax).
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Rysunek 7.13.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą percentylową

dla α = 0.8 (ós X - rzeczywistafmax, oś Y - estymowanafmax).

69



0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=2  SNR=0dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=4  SNR=0dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=10  SNR=0dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=2  SNR=3dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=4  SNR=3dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=10  SNR=3dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=2  SNR=10dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=4  SNR=10dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=10  SNR=10dB 

Rysunek 7.14.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą percentylową

dla α = 0.9 (ós X - rzeczywistafmax, oś Y - estymowanafmax).
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Rysunek 7.15.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą D’Alessio (oś X

- rzeczywistafmax, oś Y - estymowanafmax).
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Rysunek 7.16.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą hybrydową (oś

X - rzeczywistafmax, oś Y - estymowanafmax).
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Rysunek 7.17.Wartósć średnia i odchylenie standardowe wymiaru fraktalnego sygnału w zależnósci

od częstotliwósci maksymalnej (ós X - rzeczywistafmax, oś Y - wymiar fraktalny sygnału).
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Rysunek 7.18.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą geometryczną,

współpracującą z DFT jako estymatorem widma (oś X - rzeczywistafmax, oś Y - estymowanafmax).
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Rysunek 7.19.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą geometryczną,

współpracującą z modelem AR 10 rzędu jako estymatorem widma (ós X - rzeczywistafmax, oś Y -

estymowanafmax).

72



0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=2  SNR=0dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=4  SNR=0dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=10  SNR=0dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=2  SNR=3dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=4  SNR=3dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=10  SNR=3dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=2  SNR=10dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=4  SNR=10dB 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 k=10  SNR=10dB 

Rysunek 7.20.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą opartą na mod-

elowaniu scałkowanego widma gęstości mocy sygnału (ós X - rzeczywistafmax, oś Y - estymowana

fmax).
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Rysunek 7.21.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą opartą na mod-

elowaniu funkcji autokorelacji sygnału (oś X - rzeczywistafmax, oś Y - estymowanafmax).
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Rysunek 7.22.Obciążenie i odchylenie standardowe estymatora związanego z metodą neuronową,

przetwarzającą znormalizowaną funkcję autokorelacji sygnału (ós X - rzeczywistafmax, oś Y - esty-

mowanafmax).

7.1.3 Testowanie symulowanymi sygnałami niestacjonarnymi

Aby umożliwić przetestowanie metod “kontekstowych”, przeprowadzono analizę sygnału nies-

tacjonarnego o znanych parametrach. Podobnie jak poprzednio użyto sygnałów o parametrach

będących kombinacjami trzech różnych wartości stosunku sygnał/szum (0 dB, 3 dB i 10 dB) i

trzech różnych wartósci współczynnika kształtuk (2, 4 i 10). Sygnał symulowany uzyskiwany

był za pomocą modelu opisanego w rozdziale 4.3.2. Przebiegczasowy maksymalnej pręd-

kości przepływu krwi uzyskano przez uśrednienie kształtu fali prędkości przepływu krwi dla

typowego sygnału rzeczywistego, za pomocą metody opisanej dokładniej w [44] i [43]. Algo-

rytm wyznaczał częstotliwósć akcji serca, a następnie wykrywał początki kolejnych ewolucji

fali prędkósci przepływu krwi. Uzyskany ciąg próbek odpowiadający pojedynczej ewolucji

był następnie poddawany interpolacji, w celu uzyskania standardowej długósci (128 próbek).

Następnie ewolucje te były uśredniane. Tak uzyskanyśredni kształt pojedynczej ewolucji pod-

dano transformacie Fouriera, wyznaczając składową stała oraz amplitudy i fazy pierwszych 11

harmonicznych. Symulowany przebiegfmax(t) był następnie wyznaczany jako suma 11 har-

monicznych o wczésniej wyznaczonych amplitudach i fazach oraz składowej stałej o wyznac-

zonym poziomie. Uzyskany przebieg czasowy maksymalnej pr˛edkósci przepływu jest przed-

stawiony na rysunku 7.23. Ocenę jakości poszczególnych algorytmów przeprowadzono na pod-
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Rysunek 7.23. Przebieg częstotliwości maksymalnej sygnału symulowanego w funkcji czasu.

stawie porównania rzeczywistej i estymowanej częstotliwości maksymalnej. Jako liczbowy

parametr do oceny jakości estymacji został wykorzystany błądśredniokwadratowy. Oprócz

tego przeprowadzono wzrokową ocenę zgodności odtworzonej fali fmax z jej rzeczywistym

przebiegiem. Uzyskane przebiegi rzeczywistej i estymowanej fmax przedstawione są na ry-

sunkach od 7.24 do 7.32. Wartości średniokwadratowego błędu estymacji zebrane są w tabeli

7.2.

Uzyskane wyniki pozwalają stwierdzić, że metody kontekstowe pozwalają wygładzić

odtwarzany przebiegfmax(t) przez eliminację wartósci silnie odbiegających od sąsiednich.

Równoczésnie należy podkréslić, że uzyskiwany efekt jest lepszy, niż można by uzyskać

przez filtrację dolnoprzepustową przebiegufmax(t) dostarczonego przez zwykły algorytm -

mianowicie nie dochodzi do spłaszczania zboczy i wierzchołków fali. Efekt jest szczególnie

widoczny przy małych wartósciach SNR.
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Rysunek 7.24. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=0 dB,k=2)
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Rysunek 7.25. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=0 dB,k=4)
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Rysunek 7.26. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=0 dB,k=10)
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Rysunek 7.27. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=3 dB,k=2)
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Rysunek 7.28. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=3 dB,k=4)
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Rysunek 7.29. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=3 dB,k=10)
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Rysunek 7.30. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=10 dB,k=2)
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Rysunek 7.31. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=10 dB,k=4)
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Rysunek 7.32. Porównanie metod kontekstowych i zwykłych dla sygnału symulowanego

(SNR=10 dB,k=10)
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Parametry

sygnału

Metoda estymacji

geom. + DFT geom. + AR neuronowa

SNR k zwykła kontekst. zwykła kontekst. zwykła kontekst.

0 2 0.09125 0.06910 0.05768 0.04504 0.06882 0.04714

0 4 0.09827 0.08576 0.07359 0.07190 0.04474 0.02626

0 10 0.18979 0.17295 0.13108 0.11054 0.05580 0.02013

3 2 0.06248 0.04583 0.04203 0.03887 0.04420 0.04013

3 4 0.06548 0.06325 0.06468 0.06389 0.02517 0.01640

3 10 0.12480 0.09700 0.07644 0.07577 0.02096 0.01480

10 2 0.03511 0.03006 0.02972 0.02708 0.02629 0.02746

10 4 0.05384 0.05041 0.06136 0.06112 0.02263 0.01477

10 10 0.08741 0.06865 0.07289 0.07262 0.01718 0.01509

Tablica 7.2.Średniokwadratowy błąd estymacji dla metod zwykłych i kontekstowych, uzyskany

przy przetwarzaniu symulowanych sygnałów niestacjonarnych
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7.2 Testowanie sygnałami rzeczywistymi

Użycie sygnałów rzeczywistych pozwala uniezależnić się od przyjętego modelu sygnału. Nadal

jednak nie możemy býc pewni, że zestaw sygnałów użytych do testowania jest reprezentatywną

próbą wszystkich możliwych prawidłowych sygnałów dopplerowskich. Dodatkową wadą jest

to, że w przypadku sygnału rzeczywistego nie możemy znać jego dokładnych parametrów. Aby

wyeliminowác ten problem, konieczny byłby dokładny pomiar profilu prędkości przepływu

krwi w strefie naczynia, w której przeprowadzamy pomiar dopplerowski. Co więcej pomiar taki

nie powinien zaburzác przepływu, ani pomiaru dopplerowskiego. Niestety dostępna aparatura

nie umożliwiała takiego pomiaru.

Ostatecznie zdecydowano się na dwie metody weryfikacji badanych algorytmów przy po-

mocy sygnałów rzeczywistych. W pierwszej z nich (rozdz. 7.2.1) przeprowadzono pomiar

in vitro przy stałym i znanym natężeniu przepływu krwi, co pozwoliło przez úsrednianie

wyznaczýc względnie dokładnie widmową gęstość mocy sygnału dopplerowskiego. Niestety

z uwagi na stałósć prędkósci przepływu nie umożliwiło to weryfikacji algorytmów kontek-

stowych.

W drugiej metodzie (rozdz. 7.2.2) wykorzystano rzeczywiste sygnały zarejestrowane u pac-

jentów, a jakósć poszczególnych algorytmów oceniano subiektywnie na podstawie porównania

przebiegu estymowanejfmaxz widmem sygnału oraz na podstawie oceny odtworzenia fali pręd-

kości przepływu. Ta metoda pozwoliła także na zbadanie algorytmów kontekstowych, lecz

niestety jest ona dość subiektywna.

7.2.1 Testowanie algorytmów rzeczywistymi sygnałami zmierzonymi in vitro przy stałej

prędkości przepływu

Wprawdzie bez niezależnego, dokładnego pomiaru profilu prędkósci przepływu krwi w

naczyniu nie jestésmy w stanie wyznaczyć rzeczywistej prędkósci maksymalnej, jednak

możemy uzyskác rzeczywisty sygnał testowy mierząc przez dłuższy czas przepływomierzem

dopplerowskim przepływ o stałym natężeniu. Dzieląc takuzyskany sygnał na krótsze frag-

menty, wyznaczając dla nich widmo gęstości mocy i úsredniając je, możemy uzyskać dostate-

cznie dokładną estymatę widmowej gęstości mocy sygnału dopplerowskiego odpowiadającego

danemu przepływowi. Będziemy wówczas mogli zbadać rozkład wartósci fmax, estymowanych

dla kolejnych fragmentów za pomocą poszczególnych algorytmów i oceníc jego zgodnósć z

widmową gęstóscią mocy sygnału. Ponadto regulując natężenie przepływu krwi będziemy

mogli zbadác, czy uzyskiwane wartósci częstotliwósci maksymalnej są dobrze skorelowane z

natężeniem przepływu, czego należy się spodziewać, jésli przyjmiemy, że w zakresie badanych
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Rysunek 7.33. System pomiarowy do rejestracjiin vitro sygnałów rzeczywistych używanych

do testowania algorytmów estymacji częstotliwości maksymalnej

prędkósci kształt profilu prędkósci przepływu pozostaje niezależny od natężenia.

Opisywany eksperyment przeprowadzono przy współpracy lek. med. Przemysława

Wołłk-Łaniewskiego w Centrum Zdrowia Dziecka w Warszawie-Międzylesiu. Wykorzystano

aparaturę do krążenia pozaustrojowego dostępną po zakończeniu operacji na otwartym sercu.

Pozwoliło to przeprowadzić pomiary na rzeczywistej krwi ludzkiej przy minimalnych kosztach.

Struktura układu pomiarowego przedstawiona jest na rysunku 7.33. Przepływ krwi wymuszany

był w cewniku ośrednicy 1/4 cala przez pompę rolkową. Następnie krew przechodziła przez

odpowietrzacz eliminujący pęcherzyki powietrza, którew przeciwnym razie zakłócałyby po-

miar. Pomiar prędkósci przepływu odbywał się w odcinku cewnika o mniejszejśrednicy (1/8

cala), co pozwalało uzyskać czterokrotny wzrost prędkości przepływu bez nadmiernego wzrostu

oporu przepływu. Możliwe było uzyskanie natężenia przepływu regulowanego od 0 do około

0,3 l/min (pompa była wyposażona w wyświetlacz podający aktualne natężenie przepływu).

Co odpowiadało prędkościom przepływu w cewniku pomiarowym od 0 cm/s do 126 cm/s (przy
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założeniu, że profil prędkości przepływu był paraboliczny; w rzeczywistości występowało mak-

simum w zakresie większych prędkości przepływu, co obniżało prędkość maksymalną).

Pomiar prędkósci przepływu wykonywany był za pomocą przepływomierza

dopplerowskiego firmy Sonomed. Z uwagi na minimalną “długość bramki” przepły-

womierza wynoszącą około 30 mm oraz z uwagi na konieczność zapewnienia różnego od 90◦

kąta między osią głowicy a naczyniem, konieczne było umieszczenie cewnika pomiarowego w

“przestrzeni pomiarowej”, wypełnionej wodą, dla zapewnienia dobrej transmisji sygnału ultra-

dźwiękowego. Użycie w roli “przestrzeni pomiarowej” polietylenowego naczynia pozwoliło

na prostoliniowe przepuszczenie cewnika przez wycięte w naczyniu otwory, które następnie

zostały uszczelnione klejem termoplastycznym. Ponadto względnie mała wartósć impedancji

akustycznej polietylenu, zbliżona do impedancji wody [27, tabl. 1.1] pozwoliła unikną́c strat

mocy sygnału spowodowanych odbiciami. Kąt miedzy osią głowicy a cewnikiem wynosił

około 52◦, co przy podanych wartościach prędkósci maksymalnej pozwalało spodziewać się

częstotliwósci maksymalnej sygnału w zakresie od 0 do około 2 kHz.

Składowe: synfazowa i kwadraturowa sygnału dopplerowskiego były próbkowane z częs-

totliwością 21 kHz przez stereofoniczną kartę dźwiękową i zapisywane na twardym dysku

komputera. Przed analizą sygnału częstotliwość próbkowania była obniżana przez interpolację

i decymację do wartósci 8 kHz, aby uzyskác większe wartósci stosunkufmax/ fN. Opisane

postępowanie pozwoliło także zmniejszyć wpływ ewentualnej nierównoczesności próbkowania

w obu kanałach karty dźwiękowej.

Ponieważ użyta pompa rolkowa była wyposażona w wirnik z dwiema rolkami, występowały

krótkotrwałe wahania natężenia przepływu. W związku z tym do analizy wybrano tylko od-

cinki sygnału, podczas pomiaru których natężenie przepływu pozostawało stałe, określone

przez prędkósć obrotową wirnika pompy. Wyselekcjonowane odcinki sygnału były następ-

nie dzielone na fragmenty o długości 256 próbek, dla których przez DFT była estymowana

widmowa gęstósć mocy oraz za pomocą testowanych algorytmów była oblicznaczęstotliwósć

maksymalna. Następnie przez uśrednienie wyznaczano widmową gęstość mocy dla całego

wyselekcjonowanego sygnału oraz wyznaczano minimum, maksimum, wartósć średnią i od-

chylenie standardowe estymowanych wartości fmax. Obliczenia przeprowadzono jedynie dla

metod: percentylowej, D’Alessio, hybrydowej i geometrycznej jako ogólnie przyjętych oraz

dla metody neuronowej jako najlepszej z proponowanych przez autora. Z uwagi na stałość

prędkósci przepływu nie testowano metod kontekstowych.

Pomiary przeprowadzono dla dwóch różnych serii pomiarowych, przy czym dla każdej serii

głowica była od nowa nakierowywana na cewnik. Uzyskane wyniki przedstawione są na ry-

sunkach 7.34 i 7.35 oraz w tablicach 7.3 i 7.4.
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W celu zbadania wpływu stosunku sygnał/szum, zakłócono następnie sygnały białym

szumem gaussowskim, obniżając SNR do 3dB. Uzyskane wyniki przedstawiono na rysunkach

7.36 i 7.37 oraz w tablicach 7.5 i 7.6.

Przedstawione rezultaty pozwalają stwierdzić, że dobrą zgodność estymowanej częstotli-

wości maksymalnej z kształtem widma uzyskujemy dla metod: neuronowej i geometrycznej.

Metody: hybrydowa i D’Alessio podobnie jak przy testowaniusygnałami rzeczywistymi

wykazują dużą wariancję i obciążenie estymatorafmax. Metoda percentylowa daje dość do-

bre wyniki pod warunkiem dobrania współczynnikaα zależnie od SNR sygnału. Ponadto

można stwierdzíc, że metoda neuronowa wykrywa dobrze granicę “głównej czę́sci” widma

sygnału. Metoda geometryczna wydaje się nieco zawyżać tę wartósć, chyba że przyjmiemy iż

uwzględnia ona także “ogon” widma. Trudno jest rozstrzygną́c, czy korzystniejsze są właści-

wości metody neuronowej, czy geometrycznej. Ponieważ jednak ich przeznaczeniem jest ocena

natężenia przepływu, możemy zbadać korelację między estymowaną wartością fmax a natęże-

niem przepływu. Wartósci współczynników korelacji między tymi parametrami zebrane są w

przedostatnich kolumnach tabel 7.3, 7.4, 7.5 i 7.6. Wynika znich, że zarówno dla metody ge-

ometrycznej, jak i neuronowej uzyskujemy bardzo dobrą liniową korelację między estymowaną

fmax, a natężeniem przepływu. Jeśli jednak mamy używác fmax do oceny tego natężenia, to

chcielibýsmy nie tylko aby wielkósci te były liniowo zależne, ale aby były proporcjonalne.

Dlatego wyznaczono także najlepiej dopasowaną do wyników pomiarów prostą przechodzącą

przez punkt (0,0) i wyznaczono błąd takiej aproksymacji. Wyniki zebrane są w ostatnich kolum-

nach tabel 7.3, 7.4, 7.5 i 7.6.

Wartósci błędu aproksymacji są najmniejsze dla metody neuronowej.
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Rysunek 7.34.Wykresy úsrednionych widm gęstości mocy, dla różnych prędkości przepływu - pier-

wsza seria pomiarów (górne wykresy - widmowa gęstość mocy w funkcji unormowanej częstotliwości,

dolne wykresy - wyniki estymacjifmax różnymi algorytmami (zaznaczono wartości: minimalną, maksy-

malną iśrednią oraz odchylenie standardowe)
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Rysunek 7.35.Wykresy úsrednionych widm gęstości mocy, dla różnych prędkości przepływu - druga

seria pomiarów (górne wykresy - widmowa gęstość mocy w funkcji unormowanej częstotliwości, dolne

wykresy - wyniki estymacjifmax różnymi algorytmami (zaznaczono wartości: minimalną, maksymalną

i średnią oraz odchylenie standardowe)
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Rysunek 7.36.Wykresy úsrednionych widm gęstości mocy, dla różnych prędkości przepływu - pier-

wsza seria pomiarów, po sztucznym obniżeniu SNR do 3dB] (górne wykresy - widmowa gęstość mocy

w funkcji unormowanej częstotliwości, dolne wykresy - wyniki estymacjifmax różnymi algorytmami

(zaznaczono wartości: minimalną, maksymalną iśrednią oraz odchylenie standardowe)
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Rysunek 7.37.Wykresy úsrednionych widm gęstości mocy, dla różnych prędkości przepływu - druga

seria pomiarów, po sztucznym obniżeniu SNR do 3 dB (górne wykresy - widmowa gęstósć mocy w

funkcji unormowanej częstotliwości, dolne wykresy - wyniki estymacjifmax różnymi algorytmami (zaz-

naczono wartósci: minimalną, maksymalną iśrednią oraz odchylenie standardowe)
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Metoda

estymacji

Natężenie przepływu [l/min] Wsp.

korelacji

Błąd

aproksymacji0.05 0.11 0.16 0.21 0.25 0.31

neuronowa 0.14 ±

0.00893

0.21 ±

0.0123

0.28 ±

0.0154

0.34 ±

0.0144

0.38 ±

0.0166

0.46 ±

0.0219

1.000 0.00622

geom.+AR 0.16 ±

0.00833

0.25 ±

0.0118

0.31 ±

0.0125

0.38 ±

0.0144

0.44 ±

0.0148

0.51 ±

0.0259

0.999 0.0107

geom.+DFT 0.15 ±

0.00634

0.24 ±

0.0120

0.32 ±

0.0146

0.38 ±

0.0191

0.43 ±

0.0259

0.50 ±

0.0401

0.998 0.00980

perc. α =

70%

0.12 ±

0.0108

0.19 ±

0.0142

0.25 ±

0.0130

0.29 ±

0.0145

0.33 ±

0.0152

0.38 ±

0.0197

0.997 0.00662

perc. α =

90%

0.13 ±

0.00666

0.21 ±

0.0117

0.28 ±

0.0135

0.33 ±

0.0156

0.37 ±

0.0188

0.43 ±

0.0212

0.998 0.00766

Tablica 7.3.Wyniki przetwarzania różnymi algorytmami sygnału zmierzonegoin vitro - pierwsza se-

ria pomiarów. Podano wartości średnie± odchylenie standardowe oraz błąd aproksymacji dla prostej

przechodzącej przez punkt (0,0)

Metoda

estymacji

Natężenie przepływu [l/min] Wsp.

korelacji

Błąd

aproksymacji0.1 0.14 0.2 0.25 0.3

neuronowa 0.19 ±

0.0103

0.23 ±

0.00920

0.33 ±

0.0112

0.39 ±

0.0161

0.46 ±

0.0244

0.998 0.00136

geom.+AR 0.22 ±

0.0111

0.27 ±

0.0111

0.36 ±

0.0136

0.45 ±

0.0129

0.51 ±

0.0155

0.999 0.00253

geom.+DFT 0.21 ±

0.0104

0.27 ±

0.0109

0.37 ±

0.0158

0.44 ±

0.0229

0.50 ±

0.0336

0.999 0.00247

perc. α =

70%

0.17 ±

0.0122

0.22 ±

0.0137

0.30 ±

0.0145

0.35 ±

0.0145

0.38 ±

0.0166

0.995 0.00342

perc. α =

90%

0.19 ±

0.0107

0.24 ±

0.0114

0.33 ±

0.0135

0.39 ±

0.0178

0.44 ±

0.0236

0.998 0.00234

Tablica 7.4. Wyniki przetwarzania różnymi algorytmami sygnału zmierzonegoin vitro - druga seria

pomiarów. Podano wartości średnie± odchylenie standardowe oraz błąd aproksymacji dla prostej prze-

chodzącej przez punkt (0,0)
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Metoda

estymacji

Natężenie przepływu [l/min] Wsp.

korelacji

Błąd

aproksymacji0.05 0.11 0.16 0.21 0.25 0.31

neuronowa 0.13 ±

0.00999

0.21 ±

0.0142

0.29 ±

0.0157

0.34 ±

0.0184

0.39 ±

0.0224

0.47 ±

0.0270

1.000 0.00590

geom.+AR 0.18 ±

0.0208

0.26 ±

0.0182

0.33 ±

0.0248

0.39 ±

0.0299

0.44 ±

0.0309

0.50 ±

0.0377

0.999 0.0186

geom.+DFT 0.18 ±

0.0634

0.25 ±

0.0439

0.33 ±

0.0439

0.39 ±

0.0461

0.44 ±

0.0495

0.50 ±

0.0570

0.998 0.0158

perc. α =

70%

0.20 ±

0.0837

0.24 ±

0.0516

0.29 ±

0.0325

0.33 ±

0.0283

0.37 ±

0.0235

0.42 ±

0.0240

0.999 0.0260

perc. α =

90%

0.70 ±

0.0752

0.71 ±

0.0701

0.70 ±

0.0718

0.70 ±

0.0715

0.70 ±

0.0668

0.70 ±

0.0654

-0.09058 0.54

Tablica 7.5. Wyniki przetwarzania różnymi algorytmami sygnału zmierzonego in vitro o SNR ob-

niżonym do 3 dB - pierwsza seria pomiarów. Podano wartości średnie± odchylenie standardowe oraz

błąd aproksymacji dla prostej przechodzącej przez punkt(0,0)

Metoda

estymacji

Natężenie przepływu [l/min] Wsp.

korelacji

Błąd

aproksymacji0.1 0.14 0.2 0.25 0.3

neuronowa 0.19 ±

0.0108

0.24 ±

0.0126

0.33 ±

0.0173

0.40 ±

0.0244

0.47 ±

0.0262

0.999 0.000992

geom.+AR 0.24 ±

0.0216

0.29 ±

0.0202

0.38 ±

0.0210

0.45 ±

0.0245

0.51 ±

0.0358

0.999 0.00636

geom.+DFT 0.23 ±

0.0443

0.28 ±

0.0471

0.38 ±

0.0426

0.44 ±

0.0361

0.50 ±

0.0454

0.999 0.00452

perc. α =

70%

0.23 ±

0.0632

0.26 ±

0.0468

0.33 ±

0.0227

0.38 ±

0.0256

0.43 ±

0.0273

0.998 0.00910

perc. α =

90%

0.70 ±

0.0726

0.70 ±

0.0768

0.71 ±

0.0648

0.71 ±

0.0737

0.71 ±

0.0614

0.928 0.28

Tablica 7.6. Wyniki przetwarzania różnymi algorytmami sygnału zmierzonego in vitro o SNR ob-

niżonym do 3 dB - druga seria pomiarów. Podano wartości średnie± odchylenie standardowe oraz błąd

aproksymacji dla prostej przechodzącej przez punkt (0,0)
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(b) metoda geometryczna z AR
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(c) metoda geometryczna z DFT
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(d) metoda percentylowaα = 90%

Rysunek 7.38.Wykresy estymowanej częstotliwości maksymalnej w funkcji prędkości przepływu -

pierwsza seria pomiarów, sygnał oryginalny. Linia przerywana - prosta najlepiej aproksymująca wyniki

pomiarów, ciągła - najlepiej aproksymująca prosta przechodząca przez punkt (0,0).
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(b) metoda geometryczna + AR
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(c) metoda geometryczna + DFT
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(d) metoda percentylowaα = 70%

Rysunek 7.39.Wykresy estymowanej częstotliwości maksymalnej w funkcji prędkości przepływu -

druga seria pomiarów, sygnał oryginalny. Linia przerywana- prosta najlepiej aproksymująca wyniki

pomiarów, ciagła - najlepiej aproksymująca prosta przechodząca przez punkt (0,0).
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(b) metoda geometryczna + AR
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(c) metoda geometryczna + DFT
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(d) metoda percentylowaα = 70%

Rysunek 7.40.Wykresy estymowanej częstotliwości maksymalnej w funkcji prędkości przepływu -

pierwsza seria pomiarów, sygnał o SNR sztucznie obniżonymdo 3 dB. Linia przerywana - prosta na-

jlepiej aproksymująca wyniki pomiarów, ciągła - najlepiej aproksymująca prosta przechodząca przez

punkt (0,0).
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(b) metoda geometryczna + AR
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(c) metoda geometryczna + DFT
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(d) metoda percentylowaα = 70%

Rysunek 7.41.Wykresy estymowanej częstotliwości maksymalnej w funkcji prędkości przepływu -

druga seria pomiarów, sygnał o SNR sztucznie obniżonym do 3dB. Linia przerywana - prosta najlepiej

aproksymująca wyniki pomiarów, ciągła - najlepiej aproksymująca prosta przechodząca przez punkt

(0,0).
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7.2.2 Testowanie zarejestrowanymi sygnałami klinicznymi

Do testowania wykorzystano sygnały kliniczne zarejestrowane zarówno u pacjentów, jak i u

zdrowych ochotników. Z uwagi na dużą ilość danych, utrudniającą bezpośrednią rejestrację

cyfrową, sygnał dopplerowski był zapisywany na magnetofonie kasetowym, którego pasmo

(80Hz - 8kHz) pozwalało na odtworzenie interesującego zakresu częstotliwósci. Fragmenty

zarejestrowanych sygnałów były następnie próbkowane z częstotliwóscią próbkowania od 10

kHz do 22 kHz i rozdzielczóscią 16 bitów, a następnie przetwarzane przy użyciu różnych

algorytmów. Ponieważ rzeczywisty przebiegfmax(t) nie był znany, porównanie działania

poszczególnych algorytmów sprowadzało się do subiektywnej oceny odtworzonego przebiegu

fmax(t).

Na rysunkach od 7.42 do 7.64 przedstawiono wyniki testowania, uzyskane dla typowego

sygnału, zarejestrowanego u zdrowego ochotnika podczas badán neuropsychologicznych.

W celu uwydatnienia różnic między poszczególnymi metodami, wybrano fragment zapisu

o niezbyt dobrej jakósci. Ponadto, na skutek ograniczeń pasmowych toru pomiarowego,

składowe zbliżone do częstotliwości Nyquista zostały silnie stłumione, co pozwoliło ukazać

niebezpieczénstwa związane z metodami, wykorzystującymi te składowesygnału do estymacji

poziomu szumu (metody: hybrydowa i D’Alessio).

Analizując uzyskane wyniki można stwierdzić, że testowanie sygnałami rzeczywistymi

potwierdza wyniki uzyskane przy testowaniu sygnałami symulowanymi.

Dla metody percentylowej wyraźnie uwidocznił się wpływ właściwego wyboru współczynnika

α (rys. 7.42, 7.43 i 7.44 ), nawet jednakα = 70% nie pozwoliło poprawnie odtworzyć fmax dla

sygnału o SNR obniżonym do 3 dB (rys. 7.55, 7.56 i 7.57).

Słabo wypadły metody: hybrydowa i D’Alessio, co przypuszczalnie wynikało z błędnej es-

tymacji szumu towarzyszącego sygnałowi, na skutek stłumienia w torze pomiarowych skład-

owych bliskich częstotliwósci Nyquista. Próbowano skompensować ten efekt wyznaczając moc

szumu w zakresie położonym nieco powyżej maksymalnego pasma sygnału, ale mimo to nie

uzyskano dobrych wyników.

Nadspodziewanie dobre wyniki otrzymano dla metody modelowania scałkowanego widma gęs-

tości mocy (rys. 7.49 i 7.62).

Metoda modelowania funkcji autokorelacji (rys. 7.50 i 7.63) dość dobrze odtworzyła przebieg

fmax poniżej 0,3 fN, zawodząc dla wyższych wartości (co zgadza się z wynikami uzyskanymi

dla sygnałów symulowanych - rys. 7.21).

Dla sygnału oryginalnego najlepsze wyniki dały metody: neuronowa (rys. 7.51) i geometryczna

(rys. 7.47 i 7.48).
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Rysunek 7.42.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody percentylowej (α =

0,7). (ós X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.43.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody percentylowej (α =

0,8). (ós X - czas, ós Y - fmax).

Porównując rysunki 7.52 i 7.47, 7.53 i 7.48 oraz 7.54 i 7.51 możemy stwierdzíc, że podej́scie

kontekstowe rzeczywiście pozwala uzyskać lepsze odtworzenie przebiegufmax(t).

Dla sygnału o sztucznie obniżonym stosunku sygnał/szum, spośród metod bez rozszerzeń

kontekstowych jedynie metoda neuronowa dała rozsądne wyniki (rys. 7.64), przy czym także

tu porównanie rysunków 7.65 i 7.60, 7.66 i 7.61 oraz 7.67 i 7.64 pozwala dostrzec zalety metod

kontekstowych.

Ważną cechą metod kontekstowych jest także to, że nie powodują one spłaszczenia zboczy

fali prędkósci przepływu krwi, co miałoby miejsce, gdyby chcieć uzyskác podobne wygładzenie

fali przy pomocy filtracji dolnoprzepustowej.
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Rysunek 7.44.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody percentylowej (α =

0,9). (ós X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.45.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody D’Alessio. (ós X -

czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.46.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody hybrydowej. (ós X -

czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.47.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody geometrycznej z DFT.

(oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.48.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody geometrycznej z AR.

(oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.49. Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody modelowania

scałkowanego widma gęstości mocy. (ós X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.50.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody modelowania funkcji

autokorelacji. (ós X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.51.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą zwykłej metody neuronowej.

(oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.52.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody geometrycznej z DFT

i z rozszerzeniem kontekstowym. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.53.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody geometrycznej z AR i

z rozszerzeniem kontekstowym. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.54.Wynik przetwarzania sygnału rzeczywistego za pomocą metody neuronowej z rozsz-

erzeniem kontekstowym. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.55.Wynik przetwarzania za pomocą metody percentylowej (α = 0,7) sygnału rzeczywis-

tego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.56.Wynik przetwarzania za pomocą metody percentylowej (α = 0,8) sygnału rzeczywis-

tego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.57.Wynik przetwarzania za pomocą metody percentylowej (α = 0,9) sygnału rzeczywis-

tego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.58.Wynik przetwarzania za pomocą metody D’Alessio sygnału rzeczywistego o SNR sz-

tucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.59.Wynik przetwarzania za pomocą metody hybrydowej sygnału rzeczywistego o SNR

sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.60.Wynik przetwarzania za pomocą metody geometrycznej z DFT sygnału rzeczywistego

o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.61.Wynik przetwarzania za pomocą metody geometrycznej z AR sygnału rzeczywistego o

SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.62.Wynik przetwarzania za pomocą metody modelowania scałkowanego widma gęstości

mocy sygnału rzeczywistego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.63.Wynik przetwarzania za pomocą metody modelowania funkcjiautokorelacji sygnału

rzeczywistego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.64.Wynik przetwarzania za pomocą zwykłej metody neuronowej sygnału rzeczywistego o

SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.65.Wynik przetwarzania za pomocą metody geometrycznej z DFT iz rozszerzeniem kon-

tekstowym sygnału rzeczywistego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (ós X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.66.Wynik przetwarzania za pomocą metody geometrycznej z AR i zrozszerzeniem kon-

tekstowym sygnału rzeczywistego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (ós X - czas, ós Y - fmax).
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Rysunek 7.67.Wynik przetwarzania za pomocą metody neuronowej z rozszerzeniem kontekstowym

sygnału rzeczywistego o SNR sztucznie obniżonym do 3 dB. (oś X - czas, ós Y - fmax).
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8 Krótkie omówienie możliwósci implementacji nowo opra-

cowanych metod

8.1 Ocena złożonósci obliczeniowej poszczególnych algorytmów

W tym podrozdziale oszacuję złożoność obliczeniową poszczególnych metod, ponieważ ma

ona wpływ na możliwósci ich implementacji. Nie będę brał pod uwagę tych metod, które pod-

czas testów dały słabe wyniki. Odrzucam także metody oparte na modelowaniu scałkowanego

widma gęstósci mocy lub funkcji autokorelacji, ponieważ zarówno ich złożonósć obliczeniowa

(metoda simpleksu wymaga wielokrotnego, skomplikowanegowyznaczania funkcji błędu) jest

bardzo duża, a wyniki osiągane przy ich pomocy nie usprawiedliwiają tak wielkich nakładów

obliczeniowych.

Długość analizowanego bloku danych oznaczamN (zwykleN = 128 lubN = 256, zależnie

od częstotliwósci próbkowania sygnału). Wyznaczenie widma gęstości mocy za pomocą FFT

wymaga wówczasN log2N mnożén na transformatę FFT i N mnożeń na wyznaczenie kwadratu

modułu widma [17].

Metoda percentylowa

Złożonósć obliczeniowa tej metody jest w zasadzie równa złożoności wyznaczenia widma

gęstósci mocy za pomocą FFT, czyli jest równaN(1+ log2N) mnożén.

Metoda geometryczna z FFT

Wyznaczenie widma gęstości mocy wymagaN(1+ log2N) mnożén. Poszukiwanie maksi-

mum odległósci wymaga w najgorszym razie N mnożeń.

Metoda geometryczna z AR

Wyznaczenie parametrów modelu AR 10 rzędu wymaga 10N mnożén [17]. Jésli chcemy

uzyskác M-punktową rozdzielczósć na osi częstotliwósci, to musimy wyznaczýc FFT rzędu M,

co wymaga okołoM log2M mnożén (ilość ta może býc mniejsza jésli algorytm FFT będzie elim-

inował mnożenie przez 0). Wyznaczenie widma gęstości mocy wymaga następnie wyznaczenia

odwrotnósci kwadratu modułu transformaty, co wymaga M mnożeń i M dzielén. Poszukiwanie

maksimum odległósci wymaga w najgorszym razie M mnożeń.

Zwykła metoda neuronowa

Wyznaczenie 9 próbek funkcji autokorelacji wymaga około 9N mnożén. Normalizacja

funkcji autokorelacji wymaga jednego dzielenia i 8 mnożeń. Wyznaczenie wartósci fmax za

pomocą sieci wymaga 161 mnożeń i 18 obliczén tangensa hiperbolicznego (co jest operacją
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bardzo szybką, dzięki stablicowaniu tej funkcji).

Metoda geometryczna z rozszerzeniem kontekstowym

Koszt wyznaczenia aproksymowanej częstotliwości maksymalnej jest zaniedbywalnie mały.

Można także unikną́c ponownego wyznaczania widma gęstości mocy, jésli będzie ono także

przechowywane w kolejce FIFO. W zasadzie koszt obliczeniowy tych metod jest większy od

kosztu odpowiedniej metody w wersji zwykłej jedynie o kosztwyznaczenia funkcji korygującej

(w najgorszym razie odpowiednio N lub M mnożeń i N lub M dzielén) oraz koszt wyszukiwania

maksimum odległósci po korekcji (w najgorszym razie odpowiednio N lub M mnożeń).

Metoda neuronowa z rozszerzeniem kontekstowym

Wyznaczenie 9 próbek funkcji autokorelacji nowego segmentu sygnału wymaga około 9N

mnożén. Normalizacja funkcji autokorelacji wymaga jednego dzielenia i 8 mnożén. Wyznacze-

nie wartósci fmaxza pomocą sieci wymaga 1093 mnożeń i 39 obliczén tangensa hiperbolicznego

(co jest operacją bardzo szybką, dzięki stablicowaniu tej funkcji).

Podsumowanie

Pod względem złożoności obliczeniowej szczególnie korzystnie wypada zwykła metoda

neuronowa. Także wersja z rozszerzeniem kontekstowym niewymaga bardziej złożonych

obliczén niż porównywalna metoda geometryczna z AR i z rozszerzeniem kontekstowym.

Warto także zwrócíc uwagę, że w przypadku metody geometrycznej algorytm “kontek-

stowy” pozwala poprawić jakósć uzyskiwanych wyników przy stosunkowo małym zwiększeniu

złożonósci obliczeniowej.

8.2 Teoretyczne możliwósci implementacji

Wszystkie omawiane w tej pracy algorytmy wykorzystują cyfrowe przetwarzanie syg-

nałów. Naturalnymśrodowiskiem do ich implementacji wydaje się więc procesor syg-

nałowy lub zwykły komputer. W większości zastosowán wymagane jest przetwarzanie syg-

nału dopplerowskiego w czasie rzeczywistym, a ponieważ większósć popularnych systemów

operacyjnych nie jest systemami czasu rzeczywistego, oznacza to, że przetwarzanie sygnału

TCD powinno býc realizowane przez wydzielony system mikroprocesorowy. Wtej sytuacji

szczególnie dogodną metodą implementacji wydaje się specjalizowana karta rozszerzająca do

komputera z procesorem sygnałowym [50]. Należy jednak zwrócić uwagę, że o ile w spec-

jalizowanych procesorach matematycznych czasy wykonaniadzielenia i mnożenia różnią się

tylko kilkakrotnie (np. w i487: dzielenie≈71 cykli, mnożenie≈14 cykli), o tyle w proce-

sorach sygnałowych mnożenie może być kilkudziesięciokrotnie szybsze od dzielenia (np. w
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procesorze DSP56002 24-krotnie). Na skutek tego do implementacji w systemach z proce-

sorem DSP szczególnie dobrze nadają się algorytmy wymagające małej ilósci dzielén. Spósród

algorytmów rozpatrywanych w pracy, do tej klasy należą proponowane przez autora algo-

rytmy wykorzystujące siéc neuronową. Struktura algorytmów “neuronowych” pozwalana ich

łatwą dekompozycję, pozwalającą na realizację w systemie o przetwarzaniu równoległym, lub

w specjalizowanym układzie cyfrowym (FPGA lub ASIC). Ponieważ jednak dotychczasowe

doświadczenia wykazały, że moc obliczeniowa pojedynczego procesora DSP realizującego

sekwencyjnie stosowny algorytm jest w pełni wystarczająca, nie podjęto żadnych badań w

tym kierunku. Niski koszt elementów systemu mikroprocesorowego DSP (wynikający z ich

masowej produkcji) sprawia, że poszukiwanie specjalizowanych rozwiązán sprzętowych nie

wydaje się uzasadnione.

8.3 Praktycznie zrealizowane i wypróbowane implementacjenowych

metod

Do opisanego w pracy testowania algorytmów przy użyciu zarejestrowanych,

bądź symulowanych sygnałów wykorzystano pakiet programowy Scilab

(http://www-rocq.inria.fr/scilab ), wzbogacony o funkcje napisane przez

autora, zarówno w języku skryptów tego pakietu, jak i w języku C. Niestety rozwiązanie to nie

umożliwiało pracy w czasie rzeczywistym.

W celu praktycznego wykorzystania opracowanych algorytmów do analizy sygnałów opra-

cowano trzy różne implementacje.

8.3.1 Realizacja programowa ẃsrodowisku DOS

Sygnał TCD był próbkowany przez kartę przetwornika A/C AMBEX-LC011-0812 i przesyłany

przez kanał DMA do pamięci komputera. Takie rozwiązanie umożliwiło zbieranie danych

bez obciążania procesora, który w tym czasie mógł przetwarzác wczésniej zebrane dane.

Po zebraniu kolejnego segmentu danych, wynik przetwarzania poprzedniego segmentu był

wyprowadzany na zewnątrz (w formie cyfrowej przez interfejs RS-232, lub w formie analo-

gowej przez przetwornik C/A karty AMBEX), a następnie rozpoczynało się zbieranie nowych

danych. Jésli w momencie, gdy zakónczyło się zbieranie nowych danych, analiza poprzedniego

segmentu nie była zakończona, program sygnalizował błąd (zbyt duża częstotliwość próbkowa-

nia, lub zbyt złożony algorytm analizy) i kończył pracę. Takie rozwiązanie pozwalało na za-

chowanie stałego opóźnienia między dostarczaniem nowych danych na wejście komputera, a
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pojawianiem się wyniku ich analizy na wyjściu. Było to szczególnie ważne, gdy odtworzony

przebiegfmax(t) miał być rejestrowany równolegle z innymi sygnałami biomedycznymi w celu

późniejszej analizy. Algorytmy analizy były implementowane zarówno w języku C, jak i w as-

semblerze (z wykorzystaniem instrukcji procesora matematycznego). Jednozadaniowość sys-

temu DOS pozwoliła unikną́c problemów związanych z faktem, że nie jest to system czasu

rzeczywistego, jednak powodowała, że komputer przetwarzający sygnał TCD nie mógł reali-

zowác żadnych innych zadań (np. jésli konieczna była rejestracjafmax(t) i innych sygnałów,

potrzebny był dodatkowy komputer).

8.3.2 Realizacja programowa ẃsrodowisku Linux

Z uwagi na większą wydajność systemu operacyjnego Linux (procesor pracuje wyłączniew

trybie 32-bitowym) zdecydowano się na przeniesienie oprogramowania analizującego sygnał

TCD do tego systemu. Sygnał TCD był próbkowany przez kartę dźwiękową, a następnie,

za pósrednictwem standardowego sterownika tej karty, dostarczany do programu. Synchro-

nizacja procesów zbierania i przetwarzania sygnału takżebyła zapewniana przez sterownik

karty. Rozwiązanie to okazało się rzeczywiście wydajniejsze od poprzedniego, możliwe

było równoległe wykorzystywanie komputera do innych zadań, jednak wystąpiły problemy z

przetwarzaniem danych w czasie rzeczywistym spowodowane przez chwilowe wstrzymywanie

procesu przetwarzania przez inne programy działające na komputerze. Wprawdzie zbierane

dane nie były tracone, lecz buforowane przez sterownik karty i przetwarzane w późniejszym

czasie. Na skutek tego nie udawało się jednak zachować stałego opóźnienia między strumie-

niem danych wejściowych a wynikami ich przetwarzania.

Być może ostatnie rozszerzenia systemu operacyjnego Linux umożliwiające pracę w czasie

rzeczywistym (RT-Linux ) pozwoliłyby na ominięcie tych problemów, jednak stosowne prace

nie zostały jeszcze ukończone.

8.3.3 Realizacja na specjalizowanej karcie z procesorem sygnałowym

W celu maksymalnego odciążenia procesora komputera zdecydowano się na implementację

sprzętową wykorzystującą specjalizowany system z procesorem DSP. Schemat blokowy karty

przedstawiony jest na rysunku 8.1, a jej wygląd na rysunku 8.2. Karta jest wyposażona

w dwukanałowe wejście analogowe, co umożliwia doprowadzenie sygnałów: synfazowego i

kwadraturowego, lub sygnałów przepływu “do głowicy” (ADV)i “od głowicy” (REC). Syg-

nały analogowe są przetwarzane przez przetworniki sigma/delta o maksymalnej częstotliwości

próbkowania 100 kHz. Użycie takich przetworników pozwoliło unikną́c koniecznósci stosowa-
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Rysunek 8.1. Schemat blokowy karty DSP (opracowanie autorai zespołu)

Rysunek 8.2. Karta rozszerzenia do komputera PC, do przetwarzania sygnału przezcza-

szkowego przepływomierza dopplerowskiego (opracowanie autora i zespołu) [50]
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nia filtrów antyaliasingowych. Dane wyjściowe z przetworników są doprowadzone do syn-

chronicznego portu szeregowego, co pozwala na ich przesyłanie do pamięci systemu przy min-

imalnym obciążeniu procesora. Próbki sygnału TCD są w przerwaniach zapisywane do bu-

fora cyklicznego (procesor DSP56002 dysponuje specjalnymtrybem adresowania ułatwiają-

cym organizację buforów cyklicznych). Główny program kontroluje stopién zapełnienia bufora

i gdy ilość nowych danych przekroczy długość analizowanego segmentu, przesyła do kom-

putera nadrzędnego wynik analizy poprzedniego segmentu,a następnie rozpoczyna analizę

nowych danych. Takie rozwiązanie pozwala na zachowanie stałego opóźnienia między syg-

nałem wej́sciowym a strumieniem danych wyjściowych. Wyniki analizy są przesyłane do

komputera nadrzędnego przez magistralę ISA, z wykorzystaniem przerwán. Po opracowaniu

sterownika umożliwiającego współpracę karty z opracowanym przez autora wraz z zespołem

systemu rejestracji danych biomedycznych [42], karta umo˙zliwiła zastosowanie pojedynczego

komputera PC, równocześnie do przetwarzania sygnału TCD i rejestracji prędkości maksymal-

nej przepływu krwi oraz innych sygnałów biomedycznych. Realizacja systemu w formie karty

rozszerzającej do komputera pozwoliło uniknąć zwiększania ilósci urządzén i kabli otaczają-

cych pacjenta, co ma duże znaczenie w zastosowaniach medycznych. Dodatkową zaletą sys-

temu, wynikającą z włásciwósci procesora DSP56002 [2, rozdziały 3.4.6 i 5.3.6.2.3] jest możli-

wość załadowania przez komputer nadrzędny programu, realizowanego później przez procesor

DSP. Pozwala to na przygotowanie różnych programów analizujących, wykorzystujących różne

algorytmy. Ponieważ zmiana programu nie wymaga przeprogramowania pamięci stałej, karta

jest doskonałym narzędziem do testowania nowych algorytmów. W celu ułatwienia implemen-

tacji na karcie programów do przetwarzania sygnału TCD, stworzono automatyczne generatory

kodu:

• Generator kodu assemblerowego DSP56002 implementującego jednokierunkową siéc

neuronową, współpracujący z pakietem SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator)

• Generator kodu assemblerowego DSP56002 implementującego filtry cyfrowe,

współpracujący z pakietem Scilab

Karta została wykorzystana praktycznie w badaniach neuropsychologicznych, prowadzonych w

Klinice Neurochirurgii PAN. Dokładniejszy opis karty i uzyskanych przy jej pomocy wyników

można znaleź́c w literaturze [50].
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9 Zakończenie

9.1 Syntetyczne przedstawienie wyników uzyskanych w pracy

W pracy krótko omówiono podstawowe zagadnienia związane zdziałaniem przezczaszkowego

przepływomierza dopplerowskiego (TCD). W uproszczony sposób omówiono powstawanie

sygnału TCD i na tej podstawie stworzono modele umożliwiające generowanie symulowanych

sygnałów TCD (zarówno stacjonarnych, jak i niestacjonarnych) o dokładnie znanych parame-

trach. Zebrano i przedstawiono dotychczas stosowane algorytmy estymacji częstotliwósci

maksymalnej sygnału przezczaszkowego przepływomierza dopplerowskiego oraz przedstaw-

iono propozycje nowych metod estymacji tego parametru. Przedstawiono trzy nowe koncepcje

mogące poprawić jakósć estymatora częstotliwości maksymalnej:

• Uwzględnienie informacji zawartych w całym widmie sygnału

• Zastosowanie sieci neuronowych do aproksymacji zależności fmax od parametrów syg-

nału

• Zastosowanie rozszerzeń “kontekstowych” pozwalających wykorzystać informację za-

wartą we wczésniejszych i późniejszych wartościachfmax.

Zarówno stare, jak i nowe metody zostały przetestowane przyużyciu sygnałów symulowanych

i rzeczywistych sygnałów klinicznych zarejestrowanych u pacjentów. Uzyskane wyniki

dowodzą, że zarówno metody neuronowe, jak i kontekstowe pozwalają na uzyskanie lepszej

estymatyfmax, zwłaszcza przy silnie zaszumionym sygnale TCD. W przypadku metod “neu-

ronowych” warta podkréslenia jest ich bardzo mała złożoność obliczeniowa pozwalająca na

pracę w czasie rzeczywistym na względnie taniej platformie sprzętowej oraz potencjalne możli-

wości implementacji w układach o przetwarzaniu równoległym.Należy jednak pamiętać, że

metody neuronowe wykorzystują informację o sygnale zawartą w zbiorze uczącym i w przy-

padku przetwarzania rzeczywistego sygnału niepasującego do modelu użytego do generacji

sygnałów uczących mogą dać znaczne błędy. Wystąpienie takiej sytuacji jest prawdopodobne

przy pomiarach silnie zaburzonego przepływu, np. w zmienionym miażdżycowo naczyniu.

Dlatego należy je traktować jako metody uzupełniające, dostępne równolegle z klasycznymi

już metodami geometryczną i percentylową.
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9.2 Wnioski dotyczące dalszych możliwósci rozwoju metod estymacji

częstotliwósci maksymalnej

Sukces metod “neuronowych”, pozwalających przy małym nakładzie obliczeniowym wydobýc

z parametrów sygnału TCD informację o częstotliwości maksymalnej, sugeruje, że muszą ist-

nieć jakiés proste zależności, wiążącefmaxz innymi parametrami sygnału. Jednym z kierunków

przyszłych badán może býc poszukiwanie tych zależności. Efektem pierwszych prób takich

poszukiwán jest metoda modelowania funkcji autokorelacji, opisana wrozdziale 6.2.2. Ni-

estety, dotychczas uzyskane wyniki nie są zbyt zachęcaj ˛ace. Dalsza poprawa działania metod

neuronowych powinna być możliwa po wzbogaceniu zbiorów uczących o spotykane w praktyce

sygnały nieodpowiadające profilowi prędkości przepływu krwi opisanemu równaniem 4.19.

W przypadku metod kontekstowych wskazane byłyby dalsze badania nad rozwojem algoryt-

mów estymacji częstotliwósci maksymalnej uwzględniających “najbardziej prawdopodobną”

wartósć fmax.
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