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Spis oznacza uzytych w pracy

N

R

B,Y,&

fmax

N

Pot

Zbiér liczb naturalnych

Zbiér liczb rzeczywistych

Zbior liczb rzeczywistych nieujemnych

Zbior liczb catkowitych

Wariancja zmiennej losowe§

Wartcst oczekiwana zmiennej losSowkj

Rozktad normalny o wargzi oczekiwanejn i odchyleniu standardowyr
Funkcja autokorelacji sygnatu losowego

Widmowa gest&t mocy sygnatu losowego
Scatkowana widmowa gesiomocy sygnatu losowego
Odchylenie standardowe zmiennej losowej X

Kat miedzy kierunkiem propagacji nadawanej wiazki adzwiekowej,
a kierunkiem przeptywu krwi. Ponadto oznaczenie pozionagpwego w per-
centylowej metodzie estymaciji czestotliga maksymalnej.

State wspodtczynniki, chwilowo wprowadzane dla uprosz@eapisu rowna.
Czestotliwagt

Czestotliw@&t maksymalna sygnatu dopplerowskiego

Czestotliw@t Nyquista sygnatu sprébkowanego

Przesuniecie fazowe

Sktadowa synfazowa sygnatu dopplerowskiego po demodkaedraturowe;j
Moc sygnatu

Catkowita moc sygnatu



Sktadowa kwadraturowa sygnatu dopplerowskiego po denaoflldwadratur-
owej

Promien cylindrycznej warstwy krwi, lub odleghs préobki krwi od srodka
naczynia

Promieh naczynia w ktorym ptynie krew

Predk&< obiektu rozpraszajacego, lub odbijajacego fale ditvéaekowa
Predk&t rozchodzenia sig fali ultradzwigkowej Brodku

Objetast pewnej probki krwi

Zespolony sygnat dopplerowski, otrzymywany po detekcjiakvaturowej

X (t) =1 (t) +iQ (t)

10



1 Wstep

Praca koncentruje sie na zagadnieniu estymacji czigdditi maksymalnej sygnatu
dostarczanego przez przezczaszkowy przeptywomierz doppski, czyli czestotliweci
dopplerowskiej odpowiadajacej maksymalnej prexigrzeptywu krwi w badanym naczyniu.

Przezczaszkowy przeptywomierz dopplerowski jest urgagam umozliwiajacym niein-
wazyjny pomiar predk&ci przeptywu krwi w naczyniach moézgowych. Koncepcja tego
przyrzadu pojawita sie juz w roku 1960, jednak problemghniczne sprawity, ze pierwsze po-
miary predk&ci przeptywu krwi w naczyniach mézgowych przeprowadzoaopiero w 1981
roku (uzyto zreszta do tego przyrzadu skonstruowaneguodniaru predksci przeptywu krwi
w sercu) [26]. Przyrzad ten przechodzit burzliwy rozwdjzypczym jednym z nowszych os-
iagnigc sa przyrzady dostarczajace dwuwymiarowego obrazktadm predk&ci przeptywu
krwi [37]. Zespot Aparatury Biocybernetycznej Instytutyssemow Elektronicznych (dawniej
Instytutu Podstaw Elektroniki) Politechniki Warszawgkjiez od poczatku lat 80-tych zaj-
muje sie zagadnieniami diagnostyki neurochirurgicza@jazanymi z problematyka &mienia
wewnatrzczaszkowego i przeptywu krwi mézgowej. Autoriejszej pracy jest zwiazany
z Zespotem Aparatury Biocybernetycznej od 1989 roku. Prarmsvadzone przez Zespot
i innych badaczy wskazywaly na to, ze przystnalezy do systemow monitorowania
wieloparametrowego, wykorzystujacych takze sygnatgcsci przeptywu krwi [36].

DoSwiadczenia z pracy z dostepnymi systemami przezczagztowrzeptywomierzy
dopplerowskich, ktére w wigkssai w ogdle nie dysponowaly w§giem sygnatu maksymal-
nej predk&ci przeptywu, badz nie zapewniaty dostatecznej$aktego sygnatu, doprowadzity
autora do zainteresowania sie problematyka wyznaczaaksymalnej prediSti przeptywu
krwi, a przede wszystkim do zwiazanego z tym zagadniertiarescji maksymalnej czestotli-
woSsci sygnatu przezczaszkowego przeptywomierza dopplédiegs, jako parametru pozwala-
jacego wnioskow@o parametrach przeptywu moézgowego [6].

Rozpatrywane w pracy zagadnienia stanowia jedynie waslginek szerokiej prob-
lematyki zwiazanej z ultrasonografia dopplerowska [2€ty zastosowaniami przezcza-
szkowego przeptywomierza dopplerowskiego [26], [12].

Przedstawione w pracy rozwazania stuza wykazaniu, Zgewnych warunkach istnieje
mozliwost poprawy widciwasci dotychczas stosowanych estymatoréw chwilowej ctgsto
wosci maksymalnej przez wykorzystanie dodatkowych inforjivvartych w catym widmie
sygnatu oraz wcmiejszych i pdzniejszych wagoi tej czestotliwaci.
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2 Cele pracy

Celem tej pracy jest zaproponowanie nowych algorytmowreatyji maksymalnej czestotli-
woSci w sygnale z przezczaszkowego przeptywomierza doppskiego i analiza ich wis
ciwosci metodami analitycznymi i symulacyjnymi, poréwnaniesSgiwosci Nnowo opracow-
anych algorytméw z wcAmiejszymi, opublikowanymi w literaturze [7], [20], [29B9] oraz
zaproponowanie pewnych rozwigeaktadowych i systemowych, zwiazanych z realizacja pro-
ponowanych algorytmow.

Powaznym problemem przy dopplerowskim pomiarze prédkprzeptywu krwi w naczy-
niach mézgowych jest ttumienie sygnatu ultradzwiekoweuzy prze$ciu przez kéci cza-
szki. Z obserwacji autora wynika, ze na skutek tego efekhiektorych pacjentéw nie jest
mozliwe uzyskanie zadowalajacego stosunku sygnat/s8MiRR). Dowolne zwigkszanie mocy
wiazki ultradzwiekowej w celu zwigkszenia poziomu cetanego sygnatu nie jest mozliwe,
ze wzgledu na bezpiedastwo pacjenta. Dlatego wazne jest aby nowe algorytmytatyia
poprawnie przy matych warsgziach SNR. Ponadto, poniewaz nowe algorytmy maja zbale”
zastosowanie przede wszystkim w dtugookresowym monitaniwprzeptywu mdzgowego,
dlatego tez gtéwny nacisk potozono na niewrazka@lgorytméw na zmiany stosunku syg-
nal/szum (na przyktad na skutek nieznacznych przemieézsardy, lub wysychania zelu).
Przeptyw krwi w tetnicach médzgowych jest prawie zawszeitemy [26, str. 5], co pozwolito
rozwing klase algorytmow, w ktérych poprawe &tawdsci uzyskuje sie dzieki wykorzysta-
niu informacji zawartych w ksztalcie calego widma gésianocy, lub funkcji autokorelaciji.
Oczywiscie cena jaka trzeba za to zaptajst nieprzydatrt takich algorytméw do analizy
sygnatéw pozyskiwanych z nadzyw ktérych przeptyw jest silnie turbulentny (na przykfad z
naczyn silnie zmienionych miazdzycowo).

Druga klasa opracowanych algorytmow wykorzystuje faké mzatezenie przeptywu
(wydatek) krwi jest ciagta funkcja czasu, co pozwala ®J8TyC wariancje estymatora czes-
totliwosci maksymalnej przez wykorzystanie faktu, ze waetaczestotliwgci maksymalnej
dla kolejnych fragmentow sygnatu sa ze soba skorelowane.

Praca koncentruje sie na analizie “gotowego” sygnatu teypwskiego, w zwiazku z czym
nie sa w niej rozpatrywane zagadnienia zwiazane ze satzegkonstrukcyjnymi przezcza-
szkowych przeptywomierzy dopplerowskich.

Praca nie zajmuje sie takze przyrzadami odtwarzajadywawymiarowy rozktad predi&i
przeptywu (ang. Flow Mapping TCD) [37] z uwagi na ich matgyatatn&t do ciagtego mon-
itorowania przeptywu mézgowego. Ponadto w tej klasie magtow przewaznie wykorzystuje
sie estymatorgredniej czestotliwgci dopplerowskiej [19] [13] .
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Przy ocenie poszczegdélnych algorytméw brane sa pod uwasfgpujace kryteria:

wariancja i obciazenie danego estymatora

Dazymy do tego, aby uzyskany estymator byt nieobcigagmosiadat jak najmniejsza
wariancje.

wrazliwost na stosunek sygnat/szum analizowanego sygnatu

Uzyskany estymator powinien zapewnidobra estymacjénax nawet przy matym sto-
sunku sygnat/szum. Co wiecej, algorytm nie powinien wyagagterwencji uzytkownika
przy zmianach stosunku sygnat/szum.

ztozonat obliczeniowa

Uzyskany estymator powinien cechawngie dostatecznie mata ztozauia obliczeniowa,
aby byta mozliwa analiza sygnatu w czasie rzeczywistym ostatecznie taniej plat-
formie sprzetowe;.

latwost implementacii

Uzyskany estymator powinien pozwalaa tatwa implementacje na typowych platfor-
mach sprzetowych - komputer osobisty, procesor sygnatbwayspecjalizowany uktad
cyfrowy.
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Przetwornik fa Obiekt
nadawczo- > rozpraszajac
-odbiorczy f, c ultradzwigki

Rysunek 3.1. Efekt Dopplera - rozproszenie na ruchomymkeige

3 Omodwienie podstawowych zagadniezwiazanych z przez-
czaszkowym przeptywomierzem dopplerowskim (TCD)

Przezczaszkowy przeptywomierz dopplerowski (ang. Tnamsal Doppler - TCD) jest
przyrzadem umozliwiajacym nieinwazyjny pomiar predgi przeptywu krwi, przez wykorzys-
tanie rozpraszania fali ultradzwigkowej na ptynaceyikr

Podstawa dziatania przezczaszkowego przeptywomierppldmwskiego jest zjawisko
zmiany czestotliwsci fali ultradzwiekowej podczas jej rozpraszania nasmomych przez prad
krwi krwinkach.

Fala ultradzwigkowa o czestotligoi 2 MHz (zapewniajacej dobre przenikanie przez tkanke
kostna) jest emitowana przez przytozony do powierzchaseki przetwornik ultradzwigkowy i
rozpraszana na znajdujacych sie wewnatrz czaszkidnej@dn&ciach. Efektem rozpraszania
na nieruchomych niejednorodsmiach (powierzchnie i&ei, granice tkanek o r6znych wastxi-
ach impedancji akustycznej) jest fala rozproszona o tepgapgstotliwéci. Czestotliwae fali
rozproszonej na przemieszczajacych sie niejednosmach ulega zmianie na skutek efektu
Dopplera (rys. 3.1). Czestotlivgo fali odbieranej {») zalezy od czestotlinvaci nadawanejfg),
predkdaci rozchodzenia sie fali ultradzwiekowej 8rodku €), predk&ci przemieszczania sie
obiektu ) i kata miedzy kierunkiem rozchodzenia sie fali, a kigkiem przeptywu krwi €),
przy czym zalezn&t jest opisana rownaniem (por. np. [26]):

1+v/c
1 1-v/c

fo = (3.1)
gdziev, jest radialna sktadowa pred&a obiektu wzgledem gtowicy, opisana zalezo:

Vr = V- cos(a) (3.2)

Jesli predka&t przemieszczania sie obiektu jest znacznie mniejsza edkpsci roz-
chodzenia sie fali ultradzwiekowej, rownanie 3.1 mo¥ezlinearyzowa, doprowadzajac je
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do postaci:
_fy. v
fo— f; <1+2 C) (3.3)
Przesunigecie czestotligoi fali ultradzwiekowej (przesunigcie dopplerowgkjest wiec
proporcjonalne do predkei obiektu odbijajacego badz rozpraszajacego fale:

ffy fy =2 flVCOS(G)

(3.4)

Mozemy z niego wyprowadziwzor na predkst obiektu rozpraszajacego fale ultradzwigekowa:

c f
V= m . T (3.5)
Dla typowych wart&ci predké&ci przeptywu krwi rzedu 1 m/s i predkoi rozchodzenia sig
ultradzwiekéw we krwi okoto 1570 m/s, przesuniecie stpfliwosci fali dwumegahercowej
wynosi (dlaa = 0°) okoto 2,55 kHz.

W praktyce jednak bezgoednie wykorzystanie wyzej opisanej metody pomiaruakogci
przeptywu nie jest mozliwe do badania przeptywu krwi w nagach mozgu. Z uwagi na
ztozonat struktur anatomicznych ludzkiego mézgu, wiazka ultreigtkowa moze obejmowvea
kilka naczyh, przebiegajacych pod r6znymi katami, albo takich, érkth krew ptynie z r6zna
predkacia. Celem lekarza jest jednak przeprowadzenie pomigakgsci przeptywu krwi w
konkretnym naczyniu. Uzycie kierunkowego przetwornikzogniskowanie wiazki pozwala
ograniczy badany obszar do waskiego stozka, nadal jednak pravdddype jest rownoczesne
odbieranie fal rozproszonych na krwi ptynacej w réznyeltzyniach, na r6znej gieboka.
Aby dodatkowo okrgli¢ gtebok&t na jakiej mierzona jest pred&oprzeptywu krwi, wykorzys-
tano metode impulsowa. W tej metodzie fala ultradzwigh jest emitowana w postaci krétkich
paczek. Czas po jakim rozproszona fala powrdci do przetwamalezy od odlegieci miedzy
rozpraszajacym obiektem, a przetwornikiem. W konsekyemalizujac sygnat powracajacy
tylko w pewnym, okrélonym przedziale czasu, ograniczamy radialna wspdhaédadanego
obszaru. W ten sposéb powstat przezczaszkowy przeptywamapplerowski (TCD), ktérego
schemat blokowy przedstawiony jest na rysunku 3.3.

Sygnat o czestotliwgci ultradzwigkowejf; jest wytwarzany przez generator fali Srej.
Ten sam sygnat po obnizeniu jego czestothaigest wykorzystywany do wygenerowania syg-
natdw bramki nadajnika (o czasie trwarig) i odbiornika (o czasie trwania,) oraz czasu
opOznieniay. Nadajnik emituje paczki impulsow ultradzwigkowych @siotliwasci f1 i czes-
totliwoSci powtarzaniafimp,. W celu umozliwienia detekcji kwadraturowej, odbierarygsat
jest doprowadzany do dwoch uktadéw mnozacych i mnozamgpdwa sygnaty o czestotli-
wosci f1, przesuniete wzgledem siebie w faziatg2. Sygnaly iloczynowe sa nastepnie do-
prowadzane do bramek prébkujacych odbiornika. Bramkiamiika sa otwierane po czasig
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Poziom sygnatu na w§fiu TCD
pochodzacego od obiektu

Clp

- Odlegidt
: obiektu

Rysunek 3.2. Charakterystyka “czéto odlegi@ciowej” impulsowego przeptywomierza
dopplerowskiego. (Na rysunku przedstawiono sytuacjg, gd> 1,. W przeciwnym wypadku
na rysunku nalezy zamienimiejscami oznaczenig i To.)

na czad,, dzieki czemu odbierane jest tylko echo pochodzace oekobiv znajdujacych sie w
odlegtcscil = 34, gdziec jest predkécia rozchodzenia sie ultradzwiekdw w tkance.

(Bywa stosowane takze inne rozwiazanie [11], w ktoryraadktad “Quadrature Sampler -
prébkujacy uktad kwadraturowy” realizuje rownoczeshiakcje probkowania i mnozenia. Jest
to zrealizowane w ten sposoéb, ze w czasie otwarcia bragkignat odbierany jest prébkowany
kilkakrotnie, przy czym momenty prébkowania w obu toraciprzesuniete wzgledem siebie
o] %”il Oba te rozwiazania sa jednak rownowazne, jesli chadat#aSciwosci uzyskiwanego
sygnatu dopplerowskiego)

Z uwagi na niezerowe czasy trwania impulséw bramek nadgwozibiorczych, beda od-
bierane takze, cliostabiej, echa pochodzace od obiektéw potozonych niatej dnieco blizej.
Charakterystyka “odleg&xiowej czut&ci” przeptywomierza impulsowego bedzie odpowiadata
splotowi impulséw bramkujacych nadajnika i odbiornikezygmujac dla impulséw prostokat-
nych ksztatt trapezoidalny (rys. 3.2).

Petna analize dziatania uktadu TCD mozna znalepublikacjach [27] i [11]. Na potrzeby
tej pracy wystarczy stwierdzj ze j&li w danej chwilit obiekt, rozpraszajacy fale ultra-
dzwiekowa jest odleglty d‘% +1(t), gdzieA jest diugccia fali ultradzwiekowej w tkance, a
0<I(t) <A/2, to odbierany sygnat dopplerowski bedzie miat posta

X(t) = Bcos<2nf1t + %(t)) (3.6)
Je&sli wprowadzimy oznaczenie:
o= 37)
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To mozemy przedstawiodbierany sygnat w postaci:
X (t) = Bcos(2rtfit + ¢ (t)) = Bcos Atfit cosp (t) — Bsin2rfit sing (t) (3.8)
Po prébkowaniu kwadraturowym uzyskamy wowczas sygnainfasaowy i kwadraturowy:

| (t) = Beos (t) (3.9)
Q(t) = —Bsing (t) (3.10)

Powyzszy opis sygnatu zostanie wykorzystany w wyprowaiezeodelu niestacjonarnego syg-
natu dopplerowskiego.

Jesli zatozymy, ze wszystkie obserwowane obiekty poruszasg w kierunku do gtowicy,
lub od gtowicy, to mozna wykorzystaylko jeden z tych sygnatow. Sk jednak chcemy odd-
zielic sygnaty pochodzace od obiektéw zblizajacych sie davigly od sygnatéw pochodzacych
od obiektow oddalajacych sie od gtowicy, to musimy wyk@tzt oba sygnaly - synfazowy i
kwadraturowy.

Mozemy to zrobt, traktujac je jak sktadowa rzeczywisti(t())i urojona Q(t)) pewnego
sygnatu zespolonego, ktérego czestothafest wieksza od zera dla obiektéw zblizajacych sie
do gtowicy, a mniejsza od zera dla obiektéw oddalajacyelosi gtowicy. W ten sposob, wyz-
naczajac dyskretna transformate Fouriera takiegoaygrespolonego, uzyskujemy oddzielnie
widmo sygnatow pochodzacych od obiektow oddalajacyetosli gtowicy, a oddzielnie widmo
sygnatéw pochodzacych od obiektéw zblizajacych sigidwicy.

Mozemy takze uzyskaw postaci analogowej rozdzielone sygnaty przeptywu w @rz6
wstecz, j&li przeprowadzimy pewna dodatkowa obrébke sygnatu.

W ponizszych rozwazaniach wykorzystamy kolejna vwaazreche przezczaszkowego
przeptywomierza dopplerowskiego: mimo iz jest to uktadlimiowy (realizowane sa w nim
nieliniowe operacje mnozenia i probkowania) to jednakripeon zasade superpozycji w tym
sensie, ze sygnatl w§giowy jest superpozycja sygnatdw uzyskiwanych od pasgainych
obiektow rozpraszajacych fale ultradzwiekowe.

Rozwazmy obiekt poruszajacy sie do gtowicy z pewnalgo3cia radialnav 1. Sktadowe
sygnatéw kwadraturowego i synfazowego pochodzace oddbgktu beda opisane rownani-

ami:
l1(t) =P1 c08<¢1(0) - %) (3.11)
Q1 (1) = ~asin 42(0) - L) 312
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Uwzgledniajac odpowiednio parzy$toi nieparzystéc funkcji cosinus i sinus mozemy zaptsa
te rownania w postaci:

(1) = By cos<—¢1<0> + 4T“é“1t) (3.13)
Q1) = Basin ~4(0) + T ) 314)

Przep&tmy sygnat kwadraturowy przez uktad przesuwajacy fazmaiu o—11/2 w szerokim
zakresie czestotlingei i 0znaczmy uzyskany w ten sposob sygRaft).

l1(t) = B1 cos<—¢1(0) + 4n\ér’1t) (3.15)
Qi) = prcos( —2(0) + o ) (0 (3.16)
Dla podobnego obiektu, poruszajacego sie w kierunku odigy” z predkdscia radialnay »
uzyskamy:
12(t) = B2 cos(d)z(O) + 4T“é“2t) (3.17)
Q2 (t) = —P2sin (4)2(0) + 4T[Vr’2t) (3.18)
A po przesunieciu fazy sygnaf(t):
Iy (t) = Ba cos<¢2(0) + 4T“é“2t> (3.19)
Q3(0) = ~Bacos(#2(0) + T ) = -1a(1) (3.20)
Wypadkowe sygnahy (t) i Qj, (t) beda opisane rownaniami:
lw(t) =11(t) +12(t) (3.21)
Qu(t) =Q1(t) +Qa(t) = I (t) —12(t) (3.22)
W takim razie suma i ré6znica tych sygnatéw beda réwne adednio:
lw (t) +Qj (t) = 211 (t) (3.23)
w (t) — Qu (1) = 2l2(t) (3.24)

Co 0znacza, ze mozliwe jest rozdzielenie sygnatéw mgcikprzeptywu do przodu i wstecz.
Uktad wszechprzepustowy przesuwajacy faze sygnaturg?2 dla wszystkich czestotli-
wosci bytby ukladem nieprzyczynowym, a przez to niemozliwgmrealizacji, wystarczajace
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jest jednak wykorzystanie dwukanatowego uktadu, w ktorymrepuniecie fazy obu kanatéw
rozni sie 0—T11/2. Przez jeden kanat takiego uktadu przepuszczamy syghal przez drugi -
sygnatQ(t). Uktad taki mozna zrealizovgana przyktad w sposob opisany w [29, rozdz. 7.4.1]
(w przypadku realizacji cyfrowej).

Schemat blokowy przezczaszkowego przeptywomierza doppkiego przedstawiono na
rysunku 3.3.
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czestotliwgci nadajnikar,
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ultradzwigkowej
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Blok cyfrowego Uktad wyodrebniajacy
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przetwarzania sygnatu 2 “do glowicy” i “od
(FFT) +y —yt glowicy”
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DAC Sygnat przeptywu
“do gtowicy”
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“od gtowicy”
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Rysunek 3.3. Schemat blokowy przezczaszkowego przeptysvaendopplerowskiego, na pod-

stawie [27] 1 [11].

20



4  Wiasciwasci i model sygnatu z przezczaszkowego przepty-
womierza dopplerowskiego

W tym rozdziale zostana omoéwione &t&waosci sygnatu uzyskiwanego z przezczaszkowego
przeptywomierza dopplerowskiego oraz sformutowany eedzodel pozwalajacy uzyskiva
syntetyczny sygnat dopplerowski o zadanych&glaasciach.

4.1 Powstawanie sygnatu dopplerowskiego i jego wadaiwasci statystyczne

Zagadnienia rozpraszania fal ultradzwiekowych na krwyljuz rozwazane przez Angelsena
[23] oraz przez Mo i Cobbold’a [5]; w tej pracy przedstawit¢gaanak wlasna analize wda
ciwosci sygnatu dopplerowskiego, ograniczona jedynie do hiadaviazku miedzy profilem
predkdci przeptywu krwi, a widmem gestoi mocy sygnatu dopplerowskiego. Pozwolito to
uprascic rozwazania, a takze umozliwito sformutowanie podsta@delu niestacjonarnego syg-
natu dopplerowskiego.

Rozproszona fala ultradzwigkowa odbierana przez praetik odbiorczy stanowi super-
pozycje fal rozproszonych na poszczegodlnych niejednw®ciach tkanek przez ktére prze-
chodzi fala. W szczegOlsai, w przypadku krwi takimi niejednorodaoiami sa krwinki czer-
wone.

Krwinki czerwone maja ksztait dwuwklestych sptaszczamgyskdéw osrednicy okoto 7,5
um i grubdsci okoto 2um [38]. Jeden milimetr s&eienny krwi zawiera przecietnie okoto
5.000.000 krwinek czerwonych, przy czym oczguie ilcst ta podlega pewnym losowym fluk-
tuacjom. Z uwagi na dobre przenikanie przesdiaczaszki, przezczaszkowy przeptywomierz
dopplerowski wykorzystuje najc&eiej fale o czestotliwgci 2 MHz, majaca (przy predkoi
rozchodzenia sig ultradzwiekow we kreie 1570 ny's) diugat A &~ 785um.

Jesli uwzglednimy, ze prébka krwi, z ktorej odbierany jeggsat (por. rys. 4.1) marednice
przynajmniej 3-4 mm (zalezy to od gtebd®@, poniewaz gtowica ultradzwigkowa jest najgze
ciej zogniskowana na state, na gtebékmkoto 50 mm), a diuget od 5 do 12 mm [26], to
oczywiste sig stanie, ze w powstawaniu sygnatu dopplske@go bardzo wazna role odgrywa
interferencja fal rozproszonych na duzej liczbie krwinleib ich grup.

Aby przeanalizowa powstawanie rozproszonej fali ultradzwigkowej, rozmg najpierw
fragment analizowanej probki, w ktérym krwinki poruszajg z taka sama pred&oia (p6zniej
ustalimy jak wyodrebri takie fragmenty). Podzielmy ten fragment prébki krwi nd-“e
ementarne s&eiany” o dtug&ci krawedzi rownejA/20 = 39,25um. Poniewaz fragment
ten ma wielk& znacznie mniejsza od diuga fali, mozemy go potraktovgajako zrodto
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fali rozproszonej o fazie zaleznej od odleggd od przetwornika i pewnej losowej ampli-
tudzie. Amplituda fali rozproszonej na takim “S&oganie elementarnym” zalezy od $lai za-
wartych w nim krwinek czerwonychsfednio taki sz&cian powinien zawieta(39, 25um)3~
5.000.000 krwinek/mm? ~ 300krwinek) , oraz od tego w jaki sposéb sa one utozone. Dla
naszych rozwazawystarczy jednak, ze amplitude te potraktujemy jakemezmienna losowa,
przyjmujaca wartsci ze zbioruR". Doktadne informacje o rozktadzie tej zmiennej nie beda
nam potrzebne, wystarczy wiedgjeze amplituda fali rozproszonej na “&oganie elemen-
tarnym” ma pewna war8f oczekiwana (o0znaczmy e i wariancje (oznaczmy j®2), co
wynika z ograniczongci amplitudy fali rozproszon&j Zaktadamy, ze amplitudy fali rozpros-
zonej na poszczegoélnych “smanach elementarnych” sa zmiennymi losowymi niezglei.
Zalozenie to mozna uzasadrtym, ze rozmiary sZ&eianu elementarnego sa znacznie wigk-
sze od rozmiarow pojedynczej krwinki, badz typowych gaitéw krwinek oraz duza ikria
krwinek zawartych w takim saeianie. Oczywicie zatozenie to bedzie tym lepiej spetnione
im wiekszy “szécian elementarny” uwzglednimy, jednak wtedy jego rozgnizaczna bg
porownywalne z dtuggcia fali.

Podegcie Angelsena [23] mozemy trakto@vgako przypadek szczegdlny, dla dhspd
krawedzi szecianu elementarnego dazacej do zera. Ocagiwispowodowato to konieczso
uwzglednienia przestrzennej korelacji amplitudy fal ppdzacych od sasiednich obszarow
strumienia krwi.

Podegcie przedstawione w tej pracy jest pewnym przyblizenipogwolito ono jednak
znacznie uprscic obraz zjawiska powstawania rozproszonej fali ultragkoewej, a uzyskane
wyniki Swiadcza o zachowaniu dobrej zgo8noz fizyczna rzeczywistzia.

Strefe strumienia krwi o jednakowej prediad przeptywu podzielmy na fragmenty o dtu-
gosci A /2, ktore nastepnie podzielimy na dwa segmenty o ddegd/4 oznaczone “I" i “II”
(rys. 4.1). Dla kazdego “s&eianu elementarnego” nalezacego do segmentu “I”, mgze
wowczas znalegZz szécian nalezacy do segmentu “II”, dajacy fale o prze@jiazie. Oczy-
wiscie musimy uwzgledaito, ze dtug&c probki krwi, z ktérej odbieramy sygnat z reguty nie
jest rébwna catkowitej wielokrotraei dtugdsci fali. Jednak taka “nadmiarowa warstwa” ma
grubast nie wigksza nia /4 ~ 0,196mm, co w przypadku gruBoi catej probki wynoszacej 5
mm stanowi niecate 4% jej dtugoi. Poza tym fakt, ze granice strefy, z ktorej odbierarsy je
sygnat nie sa ostre, co wiaze sie z ksztattem charadtgy“czutosSci odlegtGciowej” TCD
(rys. 3.2) oraz istnieniem pewnego $kazonego czasu narastania i wybrzmiewania nadawanego
sygnatu ultradzwiekowego [27, rozdz. 11.3], wplywa nésda zmniejszenie wpltywu takich

LFunkcja ograniczona jest catkowalna i catkowalna z kwaanatz czego wynika istnienie wagci oczeki-
wanej i wariancji
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Rysunek 4.1. Podziat warstwy krwi na “&any elementarne”
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“kohcowych” warstw.

Amplituda superpozycji fal pochodzacych od pary ‘szean6w elementarnych” nalezacych
do warstw “I” i “ll”, bedzie wéwczas zmienna losowa prayyjaca wart8ci ze zbiorR, o ze-
rowej wartdsci oczekiwanej i dwukrotnie wigkszej wariancji-@3,).

Poniewaz zatozyimy, ze amplitudy fal rozproszonych na poszczegdélnycbcarach sa
niezalezne, wiec takze amplitudy fal rozproszonychaszpzegdlnych parach smeanow beda
niezalezne. Amplituda fali pochodzacej od catej parystaibedzie suma zmiennych losowych
o jednakowych rozktadach, a wiec, zgodnie z centralnyreisieniem granicznym bedzie ona
miata rozktad normalni(0, /2nD2,).

Zeby uzyska rozktad amplitudy i fazy (czyli amplitudy zespolonej)ifabzproszonej na
calej parze warstw, musimy uwzgleéraalezn&ci fazowe.

Ponumerujmy poszczeg6lne warstwy od 1lrdoprzyjmujac rownoczenie, ze za zerowe
przesunigecie fazy uznajemy to, ktére odpowiada warstwieimerze 1. Fala rozproszona na
i-tej parze warstw bedzie wiec opisana rownaniem:

Xi(t) = A -cogwt + ¢;) (4.1)

mi—1

—

gdzie¢; =

W takim razie fala rozproszona na parze segmentow “I” i “bgdaca superpozycja fal
pochodzacych od poszczegélnych par warstw bedzie apigavnaniem:

Xa(t) = im - i’* cos(at + ) (4.2)

Przedstawmy ten sygnat jako sume dwdéch sktadowych: sidakej (kwadraturowej) i cosi-
nusoidalnej (synfazowej):

Xw(t) = lw-cogwt) 4+ Qu - sin(wt) (4.3)
Poniewaz:
coqwt + ;) = cogwt) - cosh; — sin(wt) - sind; (4.4)
Otrzymujemy:
w=3 A-cosh (4.5)
Qw= gAi - sing; (4.6)
i=1

Oczywiscie amplitudyQy i Iy sa takze zmiennymilosowymi, przyjmujacymi wastbze zbioru
Ri. Poniewaz wartsci amplitud sktadowycly od poszczegdélnych par warstw sa niezalezne,
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zmienne losowd,, i Qy jako sumy niezaleznych zmiennych losowych o rozktadzievad-
nym (por. réwn. 4.6 i 4.5) takze beda miaty rozktad nomyal Aby miec petna informacje
o0 ich tacznym rozktadzie, wystarczy wiec wyznaczgh wartgci oczekiwane, wariancje i
wspotczynnik korelacii.

Wartosci oczekiwane zmiennydly i Q. sa okré&lone wzorami:

E(lw) =E <§1A| ~009¢i> = iE(Ai -COShi) = E(Ai)iCOSPi =0 (4.7)

m

E(Qw) =E (_im -sin¢i) — _iE(A sing) ~E(A) 3 sing; =0 (4.8)

Wartosci oczekiwane obu tych zmiennych losowych sa wiec zerowe
Wariancje zmiennych losowydly i Qy sa okré&lone réwnaniami:

m

icosz(pi -E(A%) =E(A?) Zicoszq)i (4.9)

(1) ~ E Q) = 3 E (Acogd) -

PoniewazE (Ai?) = 2nD%,

m m 1 1
Zlcoszd)i = Zl(§+§~cos(2¢i)) (4.10)
i= i=
Twierdzenie pomocnicze
Udowodnimy, ze:
m 2 1
A Zlcos—m =0 (4.11)
w4 m
meZ I=
m>2
oraz m o
A Zsin_ﬂ] ~0 (4.12)
w4 m
meZ 1=
m>2
Dowad:

Rozwazmy ciag geometryczny:
 2mi 2ri . 2m
a = elzﬁ = COS— + ] COS— (4.13)
m m

Sumam pierwszych wyrazow tego ciagu jest rowna:

M o omdl—elm ml—e?T o 1-1
Ze’zﬁzesz — —elf ,Z,T:elzﬁ — =0 (4.14)
i=1 1—elm 1—elm 1—elm
Sume te mozemy jednak takze przedstawipostaci:
m m
Zlcosmimqtj ZsinZnim (4.15)
i= i=
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Zerowa wart8€ sumy oznacza zerowanie sie zaréwno jejczgzeczywistej, jak i urojonej, a
wiec prawdziwét réwndsci 4.11i14.121

Uwzgledniajac zalezris 4.11, mozemy z rowre4.9 i 4.10 wyprowadzi zalezn&ct:
D?(ly) = nmDZ (4.16)

Identyczna wartst otrzymalibysmy dlaD?(Qy)
Ostatnim parametrem tacznego rozktadu zmiennyadhQ,, jest ich korelacja.

E(lw-Qw) =E (_i(Ai ~009¢i)‘i(Ai -sin¢i)> =

=E (éjiAiAj COSd)iSinq)j) = iiilE(AiAj)cosqnsind)l- (4.17)

Poniewaz dla# j zmienne losowd i Aj sa niezalezne, mozemy pomingszystkie sktadniki
zawierajace iloczyny - A;j dlai # .

E(lw-Quw) = iE(A;Ai)cosq)i sing; = E(A,-Z) .isin ;i = 2nvlisin2—r::j (4.18)

i=
Korzystajac z udowodnionej poprzednio zalezeiatl.12 uzyskujemiz (ly - Qw) = 0, czyli zmi-
enne losowd,, i Qy sa niezalezne.

Ostatecznie otrzymujemy wiec wniosek, ze zmienne losiweQ,, sa niezaleznymi zmi-
ennymi losowymi o rozktadzie normalnyNy0, /nmD2,)

Amplitudy sktadowych: sinusoidalnej (kwadraturowej) iscausoidalnej (synfazowej) fali
rozproszonej na catej probce krwi, zawierajac®jokow beda wiec niezaleznymi zmiennymi
losowymi o rozktadzie normalnymi(0, /nkmZ,). Poniewaz iloczymkmjest proporcjon-
alny do objet8&ci probki, ostatecznie mozemy stwiertizze amplitudy sktadowych: synfa-
zowej i kwadraturowej fali rozproszonej na probce krwi s&zaleznymi zmiennymi losowymi
o rozktadzie normalnym, zerowej wastti oczekiwanej i wariancji proporcjonalnej do objgto
probki. H

4.2 Profil predkosci przeptywu krwi w naczyniach

Przy zalozeniu cylindrycznego ksztattu naczynia, poSdkprzeptywu krwi jest funkcja
odlegtasci od srodka naczynia (rys. 4.2). Przyjmowana jest ([3], [5],, [B4], [41], [40])
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Rysunek 4.2. Rozktad pred&o przeptywu krwi w naczyniu w funkcji odlegéei odsrodka
naczynia

zalezn@&t o nastepujacej postaci:

v(r):vmax(1—<LR)k) dla0<r <Ri2<k< o (4.19)
Opierajac sie na wcsaaiej wyprowadzonych zalezeoiach, opisujacych wigiwaosci sygnatu
dopplerowskiego, mozemy wyzna&widmo gestéci mocy. Rozwazmy cienka cylindryczna
warstwe o promieniu i bardzo malej grubgci Ar. Warstwa ta bedzie miata obj&oV =
2rr ArL. Predk&c przeptywu krwi w tej warstwie bedzie ol8®na przez wzor 4.19. Czestotli-
woSC sygnatu pochodzacego z tej warstwy bedzie wiec rowna:

; :V2flc((;)s(cx) _ 2flc;)s(a)VmaX(1_ (£R> k) (4.20)

Rozpiet&E predkdci przeptywu krwi w tej warstwie jest rowna:

Av = Ar - %’ (4.21)
Korzystajac z réwnania 4.19, uzyskujemy:
dv k(L)"
I _vma}ﬁ(rR) (4.22)
Po podstawieniu do rownania 4.21 uzyskujemy:
Arkrk-1
Av = VmaXT (423)
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Czyli szerok&t pasma sygnatu dopplerowskiego pochodzacego z tej walstdzie réwna:

ap_ 2facosa) \ 2ficoga) Ar- RK

c c krk=1 (4.24)

Jesli wspétczynnik proporcjonalrsei miedzy objetécia probki a moca sygnatu oznaczygip
moc sygnatu pochodzacego z tej warstwgredniej czestotlingci f okreslonej wzorem 4.20,
zajmujacego pasmdf okreslone wzorem 4.24, bedzie réwna:

Pat =y-V = y2IrArL (4.25)

Widmowa gesteC mocy tego sygnatu jest wiec rowna:

% k—2 k-2
y2rr ArL c2riLyR cyR? 1 (R) _ E% (R) (4.26)

r

= 2f;cos) Ar.g(kfl ~ 2f,codo0kr<2 ~ ficoqa) k

r

gdzie wspoitczynnil€ oznacza staty czynnik niezalezny od k. Oczywicie interesuje nas
widmowa gestec mocy jako funkcja czestotlivaei, a nie promienia warstwy. Przeksztalcajac
rownanie 4.19, otrzymujemy zaleZsto

r Vi
— = 1"/ 1- 4.27
R Vmax ( )

1
A Kk
R_ (1— Vi ) (4.28)
r Vmax
Podstawiajac te zalezaodo réwnania 4.26 otrzymamy
. e
v
S=%¢-(1— 4.29
g (1) (4.29)
1 F\E
S=¢= (1_ ) (4.30)
k fmax

Wartost wspétczynnike, jest okré&slona przez réwnanie 4.26, mozemy ja jednak takze wyz-
naczyc na podstawie catkowitej mocy sygnatu.

fmax l f 7&*1(_2
/z— 1- df = Poyi (4.31)
Kk frax
0
Poniewaz
fmax f w f
1— df = & 4.32

o/ < fmax) w+1 ( )
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Ostatecznie dostajemy nastepujacy wzor na widmowtgesocy sygnatu dopplerowskiego:

k=2

2Pealk (1_ L)i_k_ dlaf < fax
S(F) = { Kmae \* 7 T (4.33)
0 dlaf > fmax

Uzyskany wynik zgadza sie z wyrazeniem opisujacym widigp@est&C mocy wyprowad-
zonym w pracy [5].

4.3 Modele sygnatu dopplerowskiego

Wyprowadzone w rozdzialach 4.1 i 4.2 zalegzoomoga postuzy do skonstruowania modelu
sygnatu z przeczaszkowego przeptywomierza dopplerogeki®lodel taki jest bardzo przy-
datny do generowania sygnatu symulowanego o dokladnieyzhaparametrach. Poniewaz
w przypadku sygnatéw rzeczywistych, rejestrowanych w ikinlub w laboratorium, ich
doktadne parametry nie sa znane, symulacja jest jedynyoealem na uzyskanie sygnatu
dopplerowskiego o doktadnie znanych parametrach.

Sygnat o znanych parametrach jest potrzebny zaréwno dawtasta algorytmdéw estymaciji
fmax jak i do uczenia algorytmow opartych na sieciach neurorobwy

4.3.1 Model stacjonarny

Model stacjonarny bedzie stuzyt do generacji krétkickiod6w sygnatu symulowanego, przy-
datnych do testowania algorytméw opartych na zatozergudostatecznie krotkie fragmenty
sygnatu TCD moga kyuwazane za sygnat stacjonarny.

Podzielmy strumie krwi ptynacej w naczyniu nenwarstw o grub8ciAr = R/m. Wowczas
i-ta warstwa bedzie mialsredni promié:

r = R(i+05) (4.34)
m
i objetcse:
V;, = 21 ArL (4.35)

asrednia predk& przeptywu krwi w tej warstwie bedzie rowna:

Vi = Vmax (1 — <%> k) (4.36)

w zwiazku z czym czestotlinat sygnatu dopplerowskiego pochodzacego z tej warstwyibed

fi— fmax(l— (%)k) (4.37)
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Zgodnie z rozwazaniami przedstawionymiw rozdziale dyeingt pochodzacy z takiej warstwy
bedzie superpozycja sktadowych: sinusoidalneji casimalnej, o amplitudach bedacych zmi-
ennymi losowymi o zerowej waréei oczekiwanej i wariancji proporcjonalnej do objgto

D?(lj) = D*(Qi) =BV, (4.38)

Poniewaz konieczne jest badanie wrazkeioposzczegoélnych algorytméw na stosunek syg-
nat/szum, niezbedna jest mozligododania szumu o mocy dopasowanej do mocy sygnatu (a
wiasciwie do wart&ci oczekiwanej mocy sygnatu).

(P = 3 (L)) 5 pu (4.39

Ostatecznie algorytm generadji prébek sygnatu symulowanego o czestotlbeiofnay (1
odpowiada czestotlivari Nyquista), wspoétczynniku okstajacym ksztatt profilu przeptywk
i stosunku sygnat/szui®N R(wyrazonym w dB) bedzie miat nastepujaca posta

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

/I float syg[N] - tablica na kolejne probki sygnatu

int i

float moc_calk=0; //Tu lkedzie wyznaczana warto §C oczekiwana

//mocy sygnatu
for (i=1;i<=m;i++) //Retla dla kolejnych warstw
{
//IWyznaczamy &redni promie h danej warstwy (wzgedem R)
float r=(i-0.5)/m;
//Wyznaczamy obgto §c danej warstwy

float ni=r;

//INa potrzeby generacji sygnalu maemy zal@y ¢, Ze wspoiczynnik
/I proporcjonalno §ci medzy promieniem i obgto sca, jest rowny 1
//Podobnie zaktadamy, Ze wspotczynnik proporcjonalno §ci medzy

/lobgto  sca, warstwy a mo@, sygnatu jest réwny 1
moc_calk+=ni;

//Wyznaczamy amplitude skladowej sinusoidalnej
float as=rnd_norm(0,ni);

//Wyznaczamy amplitude sktadowej cosinusoidalnej
float ac=rnd_norm(0,ni);

//Wyznaczamy czstotliwo §C sygnatu pochodzacego od danej warstwy
float f=fmax*(1-pow(r,k));

//Obliczamy poszczegélne prébki sygnatu

int j;

for (j=0; j<N; j++)

syg[j]+=as*sin(2*M_PI*f*j)+ac*cos(2*M_PI*f*));
}
}
/[Teraz wyznaczamy wariancg Szumu
float vsz=moc_calk/pow(SNR/10,10);
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/Il dodajemy gaussowski szum bialy
for (i=0;i<N;i++)
{

syg[il+=rnd_norm(0,vsz);

4.3.2 Model niestacjonarny

Model niestacjonarny bedzie stuzyt do generacji diudiglgmentéw sygnatu, obejmujacych
kilka uderzé serca, w zwiazku z czym nie mozna zalozye predkéc przeptywu krwi
jest stata. Taki model bedzie przydatny do testowaniargtg@w uwzgledniajacych nies-
tacjonarn&t sygnatu, a takze do badania wptywu niestacjonsechsygnatu na dziatanie trady-
cyjnych algorytmow.

Wprawdzie w pracy [24] przedstawiono model pozwalajacygeaeracje niestacjonarnego
sygnatu dopplerowskiego, jednak posiada on pewne wadie kigraniczatyby mozliw&t jego
wykorzystania w tej pracy. Przede wszystkim opiera sie arteaorii ewolucyjnego widma
[33], ktdérej zastosowanie nie zgadza sie z nieciagtynmadkterem “chwilowych” widm ges&ci
mocy, opisywanych réwnaniem 4.33. Poza tym, wada modekaopgo w [24] jest to, ze dla
zachowania stochastycznych &tavosci sygnatu jego ztozorsd musi rosné proporcjonalnie
do dlugaci syntezowanego fragmentu sygnatu. Dla unikniecia pyraiblemdw postanowitem
stworzyt od podstaw whtasny model niestacjonarnego sygnatu dappsiiego, odtwarzajacy
w przyblizeniu rzeczywiste warunki powstawania tego stgn

Przy symulacji sygnatu niestacjonarnego wykorzystujerat,f ze sygnat przezcza-
szkowego przeptywomierza dopplerowskiego jest w natyrafrosdb prébkowany - kolejne
prébki dostarczane sa przez kolejne impulsy ultradkoxge.

Podobnie jak w przypadku modelu stacjonarnego, analizpjojedyncza cienka warstwe
0 bardzo matej grulszi Ar.

Jesli czestotliwét nadawanego sygnatu ultradzwiekowego jest rodina 22, docierajacy

2’
do odbiornika sygnat rozproszony na tej warstwie mozemggstawt jako:

X(t) = I(t) cosmt + Q(t) sinwnt (4.40)

(Jest to przedstawienie sygnatu w postaci sygnatu anahggo wzgledem pulsag [29,
rozdziaty 7.4 i 7.4.2]) gdzie podobnie jak w przypadku maodsiacjonarnego amplitudyi
Q sa zmiennymi losowymi o rozktadzie normalnym, zerowejta&gi oczekiwanej i warianciji
proporcjonalnej do objefxi warstwy. Po detekcji synchronicznej otrzymujemy woagsyg-
naty: synfazowy o wartscil (t) i kwadraturowy o wartéci Q(t). Potraktujmy sktadowe synfa-
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zowa i kwadraturowa jako sktadowe: rzeczywista i urgi@ewnego sygnatu zespolonegot )
0 amplitudzieA,(t) i fazie ¢,(t):

| (t) = Ag(t) cosp,(t) (4.41)

Q(t) = Az(t) sind(t) (4.42)

Sygnat odbierany przez przetwornik bedzie miat wéwczasgtgso
X(t) = Re(Az(t)eN’Z(t)e’j‘*’lt) (4.43)
Zalozmy, ze w chwilitg odbierany sygnat ma waio
X (to) = Re(Ay(to)el®(Ve-ien) (4.44)

Chcemy zbadajaka bedzie warf nastepnej probki sygnaki(to + At).
W czasielAt warstwa przemigci sie w strone przetwornika o odcinédk = v; cosaAt, co
spowoduje zmianeg fazy odbieranego sygnatu o

o2 2N

A — oy
0P X 0] c

(4.45)

Gdyby przesuniecie warstwy byto jedynym efektem wphaegim na zmiang(t), to nowa
prébka sygnatu miataby wargo:

X (to+ At) = Re(AZ(tO)ei¢z<t°>e—i‘*>1(to+“+2‘%')) (4.46)

2001A|

X (to+At) = Re(Az(to)ej (t0)-22%) eiwﬂtO*At)) (4.47)

Oznaczmyid,(to+ At) = dz(to) — ZwéA' = §(to) — Ad;
J&sli przedstawimy zmiane waioi sygnatu zespoloneg6(t) na ptaszczyznie zespolonej,

to zmiana ta odpowiada obrotowi wektdtao katAd, (rys. 4.3). Oprdcz przesuniecia warstwy
musimy jednak jeszcze uwzgledrfakt, ze pewna objesd krwi opuszcza strefe pomiaru, a na
jej miejsce wchodzi nowa (rys. 4.4). Uwzglednienie tegondgka jest mozliwe przez odjecie
od nowej wart&ci X;(tp + At) sktadowych wnoszonych przez objgtmpuszczajaca strefe po-
miaru (oznaczona “S” narys. 4.4) i dodanie sktadowych woogeh przez objef wchodzaca
do strefy pomiaru (oznaczona “N” na rys. 4.4)sllebjetdst naszej warstwy oznaczynWy, i
przyjmiemy ze warte¢ oczekiwana mocy sygnatu pochodzacego od tej warstwyqgesta

E(Pw) =BV (4.48)
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ImX(t)

Rysunek 4.3. Zmiana zespolonej amplitudy rozproszonejsfabwodowana przesunigciem
warstwy

Al DAl

L
Strefa pomiarowa

Rysunek 4.4. Zjawisko wymiany krwi tworzacej probke panowa
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gdziep jest pewnym wspétczynnikiem proporcjonasu, to wart&e oczekiwana mocy sygnatu
pochodzacego od nowej objét krwi bedzie rowna

E(Ru) = B-Vir- o (4.49)

gdziep jest pewnym wspoétczynnikiem proporcjonagod

Amplitudy sktadowych cosinusoidalneji sinusoidalnejsgty pochodzacego od nowej ob-
jetosci krwi (In 1 Qp), sa niezaleznymi zmiennymi losowymi o rozk&adNe(O, \/B-V- AT')

Trudniejszym zadaniem jest wyznaczenie rozkladu ampbkiddowych cosinusoidalnej
(Is) i sinusoidalnejQs) fali pochodzacej od objeéui krwi opuszczajacej strefe pomiaru. Zmi-
enne te sa skorelowane z amplitudami sktadowych fali pdzacej od catej warstwy krw, i
Qu-

Szukamy wiec rozktadly i Qs pod warunkiem, z&, i Q, maja okr&lone wart§ci.

Dla dwuwymiarowej zmiennej losowej (X,Y) o rozkladzie naimym, gest&C warunkowa
f(x|y) jest gestécia rozktadu normalnego [32]

N(W+P%(V—W),GX\/1—PZ) (4.50)

Sktadowe sygnatu wnoszone przez &g/arstwy krwi pozostajaca w strefie pomiaru (“P”
na rysunku 4.4) oznaczmly, i Qp. Oczywicie sa to zmienne losowe niezaleznel9d Qs,

majace rozktadN (O, A /BVW%) .

Poniewaz fala pochodzaca od catej &@eanalizowanej warstwy krwi, znajdujacej sie w
strefie pomiaru jest superpozycja fal pochodzacych odjs&X’ i “P”, zachodza zalezngci:

lw=1Is+1p (4.51)

QW: Qs+ Qp (4-52)

Wyznaczamy wspotczynnik korelacji

p _ E(Qw-Qs) _ E((Qs+Qp) - Qs) _
Qw,Qs — O_QW O_Qs — O'QWO'QS =

2
_ E (QS : QS) +E (Qp ) QS> _ OQS — on
GMOQS O'QWO'QS O'QW

Po podstawieniu do wzoru 4.50 otrzymujemy rozktad zmieihej

2
Oo. O Y

N | = -%Q,, 00,1 - (4.54)
0Q, 0Qu 0%,
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(4.53)




(4.55)

Po podstawieniu

00, = \/ BV~ (4.56)
o, = VPV (4.57)

dostaniemy

Al Al Al
N (TQW, \/3va (1— T)) (4.58)

Jesli chcemy przy uzyciu tego modelu symulawarzeptywy jednokierunkowe, to za
wartest sygnatu symulowanego mozemy uzrawilowa wart&c sygnatu synfazowego. sle
jednak chcemy méc symulowgrzeptywy o zmiennym kierunku, to musimy uzupétmasz
model o symulacje uktadu separujacego sygnaly predkprzeptywu do przodu i wstecz
(rozdziat 3, strona 18).

Ponizej zamieszczam listing zestawu trzech funkcji ggjaeych prébki niestacjonarnego
symulowanego sygnatu dopplerowskiego, z wykorzystanigaepjpomowionego modelu. Pier-
wsza z tych funkcji “gen_niest_init” przygotowuje zmiensgatyczne modelu w oparciu o
parametry zadanego sygnatu. Wspoétczynnik skajacy ksztatt profilu przeptywu jest po-
dawany jako paramett, stosunek sygnat/szum (wyrazony w dB) jako parans®iiRa ilos¢
warstw modelu jako parametr aM. Ponadto jako parametr alaywada jest diugs strefy po-
miarowej wyrazona vewiartkach dtugéci fali sygnatu ultradzwiekowego.

Druga z funkcji “gen_niest” generuje kolejna prébke ssyn na podstawie chwilowej wagoi
predkaci maksymalnej, podawanej jako paramadtr (1 = predk&t odpowiadajaca czestotli-
wosci Nyquista).

Trzecia funkcja “gen_niest_clean” zwalnia pamigywana przez model

static double sL; //Dlugo §C strefy pomiarowej
static int sM; //llo §C warstw modelu
static double sk; //Wspétczynnik ksztattu profilu przepty wu
static double * sAs = NULL;
/IWskanik na tablie@ amplitud skladowych sinusoidalny ch

/ldla poszczegdllnych warstw

static double * sAc = NULL;
[/Wsk&nik na tablie@ amplitud sktadowych cosinusoidal nych
/ldla poszczegolnych warstw

static double * sV = NULL;
/IWska&nik na tabli@ Srednich pedko  sci (wzgedem Vmax)
/ldla poszczegdllnych warstw

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

{

int ij,l; //Zmienne sterugce petli

sM=aM;

sL=aL,

//Alokujemy pame € na poszczegOlne tablice
sAs = new double[aM];

sAc = new double[aM];

sV =

new double[aM];

if(l(sAs && sSAc && sV))

{

printf("Nie mog zaalokowa ¢ pameci");
exit(1);

}

/lInicjalizujemy tablice dla poszczegdlnych warstw

lNicac przy okazji warto §C oczekiwara, mocy sygnatu
double MocSygnalu=0;

for (i=0;i<sM;i++)

{

double r=(i+0.5)/sM; // Sredni promie h warstwy
sV[i]=(1-pow(r,k)); //Tablica Srednich pedko  &ci
MocSygnalu += r; // Bo moc jest proporcjonalna do obgto

/l a obgto &€ do promienia

sAs[i] = rnd_norm(0,r); //Amplitudy sktadowych: sinusoid
sAcfi] = rnd_norm(0,r); //i cosinusoidalnej

//INa koniec liczymy moc (wariancg) szumu biatlego dodawan
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 = sAcli]; //Zmienne robocze przyspieszagce ob
double wAs = sAgJi];

double Vw=aV * sV][i]; //Pedko §c krwi w warstwie
double r=(i+0.5)/sM; /I Sredni promie h warstwy
/[Liczymy zmiare amplitudy zespolonej spowodowars, opus
[Istrefy pomiaru przez pewrs, obgto §C krwi

WAc -= rnd_norm(Vw/sL*sAcli], r * Vw/sL * (1-Vw/sL));
WAs -= rnd_norm(Vw/sL*sAsJi], r * Vw/sL * (1-Vw/sL));
/lLiczymy przesunecie fazy zwazane z przemieszczenie
/li-tej warstwy

double dfi = Vw * M_PI;

/[Liczymy zmiare amplitudy zespolonej spowodowars, prze
[lwarstwy

double cos_dfi=cos(dfi);

double sin_dfi=sin(dfi);
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double tmp;
tmp = wAc*cos_dfi-wAs*sin_dfi;
wWAs = wAc*sin_dfi+wAs*cos_dfi;

WAC = tmp;
/[lLiczymy zmiare amplitudy zespolonej spowodowars, wej sciem
/l[do strefy pomiaru nowej obgto 5ci krwi

WAcC += rnd_norm(0, r * Vw/sL);
wWAs += rnd_norm(0, r * Vw/sL);
/[Aktualizujemy tablice skladowych
SAcli] = wAc;
SAs[i] = wAs;
/[Dodajemy amplituce fali rozproszonej na danej warstwie
zZAc += WAC;
zZAs += WAS;
}
llZwracamy préble sygnalu po dodaniu szumu
return zAc + rnd_norm(0,sMocSzum);

}

void gen_niest_clean(void)

{
delete sAs; sAs = 0;
delete sAc; sAc = 0O;
delete sV; sV = 0;

}

Uzyskany w ten spos6b model jest o tyle lepszy od przedstegiow pracach [24] i [22],
ze dzieki uwzglednieniu losowych fluktuacji sygnatu mata na generacje dowolnie dtugich
fragmentow sygnatu, bez utraty jego los@ed W modelu opisanym w [24], zwigkszanie
diugasci generowanego bloku sygnatu wymagato zwiekszenizozidsci modelu przez uzycie
wiekszej liczby sinusoid sktadowych.

Na rysunku 4.5 pokazana jest czasowa zmigongidma gesteci mocy dla przyktad-
owego sygnalu dopplerowskiego zarejestrowanego u pacjema rysunku 4.6 pokazany
jest analogiczny wykres uzyskany dla sygnatu symulowan@goy czym postarano sie o
uzyskanie podobnego przebiegu czasowégs (wykorzystujac metode opisana doktadniej
w podrozdziale 7.1.3 na stronie 74).

Ponadto model przedstawiony w niniejszej pracy nie wykstujg teorii ewolucyjnego
widma, co pozwala na jego stosowanie nawet do sygnatu oagiyon chwilowym widmie
gest&ci mocy (np. opisanym réwnaniem 4.33).

Dzieki zamodelowaniu wymiany krwi znajdujacej sie weste pomiaru, model ten pozwala
takze odtworzg zjawisko poszerzenia widma [27, rozdz. 9.3.2], [41] spdeweane skoc-
zonym czasem prz&gia krwinek przez obszar objety wiazka ultradzwigko

Na rysunku 4.7 pokazane sa widma géstanocy uzyskane dla 5-sekundowych fragmen-
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Czestotliwgt

5 kHz -

0 kHz-

Czas

Rysunek 4.5. Wykres czasowej zmieSonowidma rzeczywistego sygnatu dopplerowskiego

Czestotliwgt
5kHz +

O kHz+ '
, += Czas
Os 5s

Rysunek 4.6. Wykres czasowej zmieBoowidma symulowanego sygnatu dopplerowskiego
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Rysunek 4.7. Wykres ilustrujacy zale&gostopnia rozmycia widma od dtugoi “strefy in-
sonacji” w modelu niestacjonarnym. DiugoFFT=256,fsmp= 10kHz

Czestotliwgt Czestotliwgt Czestotliwgt

5kHz + 5kHz + 5kHz +

0 kHz- S 0 kHz & ‘ 0 kHz ! ‘
6 S Czas 3 S 0 S Czas 3 S 0 S Czas 3 S

(a) =5\ /4 (b) =107 /4 (C) I=100A /4

Rysunek 4.8. Wykres czasowej zmiesnbwidma symulowanego sygnatu dopplerowskiego o
statej predkaci przeptywu, w zalezrixi od diugéci “strefy insonacji”

tow symulowanego sygnatu, przy réznych dtégiach strefy pomiarly przez &rednianie 256-
punktowych periodograméw (symulowana czestotBivprobkowania byta réwna 10 kHz).

Na rysunku 4.8 pokazana sa wykresy czasowej zmigcingidma gestsci mocy dla tych
samych symulowanych sygnatow.
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Jo S(f)df/Piot

fmax fN

Rysunek 5.1. Schematyczne przedstawienie percentyloefgjdy wyznaczania czestotliwoi

fmax

5 Omobwienie dotychczas stosowanych metod wyznaczania
maksymalnej czestotliwdci sygnatu dopplerowskiego

O ile w poczatkowym okresie rozwoju dopplerowskich metaangaru predkéci przeptywu
krwi dominowalty sprzetowe metody estymacji czestotbaionaksymalnej ( [28], [35] ), o tyle
w poOzniejszym okresie szybki rozwdj i obnizenie cen mpkacesorow sprawity, ze aktualnie
zdecydowanie dominuja rozwiazania programowe, wykstzgace cyfrowe przetwarzanie syg-
natow. Dlatego tez w tym rozdziale oméwiono jedynie metoggrte na cyfrowym przetwarza-
niu sygnatéw.

5.1 Metoda percentylowa

Jest to najprostsza metoda analizy sygnatu doppleronskiggkorzystujaca estymate wid-
mowej gest8ci mocy. Za czestotlinvat maksymalna uznawana jest czestotbaoponizej
ktorej zawarta jest ok&ona cz&t catkowitej mocy sygnatu:

fmax fN

/S(f)df:a/S(f)df (5.1)
0 0

Idea tej metody jest przedstawiona na rysunku 5.1. Metodwtae wspotpracowaz réznymi
estymatorami widmowej gestoi mocy. W szczegOlrsei jesli zostanie uzyty estymator dajacy
widmo dyskretne (na przykiad oparty na FFT), catki w povayrs wzorze zostana zastapi-
one sumami. Oczyw&tie metoda ta wymaga wdagejszej znajom&ri stosunku sygnat/szum
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sygnatu dopplerowskiego, poniewaz do niej $viee nalezy dopasowywaoziom progowya.
Przy doktadniejszym przensieniu tej metody mozna sie w niej jednak dopatrpewnego
btedu logicznego. Zat6zmy, ze odbierany sygnat dompleski jest superpozycja szumu bi-
atego o pewnej mock, i sygnatu uzytecznego o pewnej madey w catdsci zawartego ponizej
czestotliwagci fmax

Zbadajmy, jak nalezy dobtapréga, aby poprawnie wyestymowawart&t fnax Moc
szumu biatego jest rbwnomiernie roztozona w przedz{@ldy), oznacza to, ze moc szumu
zawarta powyzej czestotliviai fmax jest rowna:p, - f“‘_fi;max Wiasciwy wspotczynnika bytby
woéwczas wyznaczony wzorem:

Pn fN - fmax
=1 Pn—i-Ps‘ fN (5-2)
o ile pierwszy czynnik powyzszego iloczynu rzeczgueie zalezy tylko od stosunku syg-
nat/szum o tyle drugi zalezy takze dgax Mozna uwzgledrd to, modyfikujac metode per-
centylowa i szukajac punktu, w ktorym scatkowane widnestgsci mocy przetnie wykres za-
lezndsci:
Phn fn—f
PitPs iy
Rzeczywscie, podobna metoda, wzbogacona dodatkowo o mechanigmaagt SNR sygnatu

(5.3)

at)=1-

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

5.2 Metoda D’Alessio

Metoda ta zostata opisana doktadnie w [7]. Jest ona opartmalizie widciwdsci statysty-
cznych sygnatu dopplerowskiego z dodanym szumem biatyngn&ydopplerowski jest pod-
dawany najpierw transformacie DFT. Na podstawie poziongnaju w gornej czgci widma
wyznaczany jest poziom szumow. Nastepnie, na podstaveEciwosci statystycznych szumu
biatego wyznaczany jest taki poziom progoWyy aby prawdopodobiestwo przekroczenia tego
poziomu przezr spasrod m kolejnych prébek widma w cBgi zawierajacej sam szum byto
rébwne pewnej matej, zatozonej wastm. W bardziej ztozonej wersji algorytmu poziom progu
moze by wyznaczany iteracyjnie, przez ocene stosunku sygnaszdmu, wyznaczanie praw-
dopodobi@stwa btednej decyzji i stosowna korekte progu.

Po wyznaczeniu warei progu, wyznaczana jest czestotlsvanaksymalna. Jest to czes-
totliwosg, dla ktorej (postepujac od gornego zakresu czestoslivy psrédm kolejnych prébek
widma, przynajmnief przekracza war&t progowaly,.
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Jo S(F)d f/Poy

-l -
1-Bsimy

fmax fN

Rysunek 5.2. Schematyczne przedstawienie hybrydowejdpetyznaczania czestotlivgai

fmax

5.3 Metoda hybrydowa

Metoda ta, opisana w [25] stanowi rozszerzenie metody pgrimevej. Uwzglednia ona fakt,
ze procent mocy zaszumionego sygnatu zawartej powyasitodiwasci fmax zalezy nie tylko
od stosunku sygnalt/szum sygnatu, ale takze od \8arthnax (por. rozwazania zamieszczone
na kacu rozdziatu 5.1). W metodzie tej estymowany jest stoswsygnat/szum (na pod-
stawie mocy szumu w gérnym zakresie czestottioip Nastepnie z koca wykresu znormali-
zowanego scatkowanego widma géstianocy prowadzimy prosta do punktu o wspotrzednych
(O, 1-B- %), gdzie wspotczynnil3 > 1 ma na celu unikniecie zawyzenigax nNa skutek
niedoestymowania poziomu szumul.

Czestotliw& maksymalna jest wyznaczana jako punkt przeciecia takopazonej
prostej z wykresem scatkowanego widma géstonocy sygnatu.

Metoda ta wymaga doktadnej estymacji mocy szumu towaenego sygnatowi. Btad tej
estymaciji, albo odstepstwo tego szumu od szumu biategempmwadz do duzych bledow
wyznaczanid nax

5.4 Metoda geometryczna

W metodzie geometrycznej, opracowanej przez Maraska i dloago [20], analizowany jest
ksztatt wykresu scatkowanego widma géstiamocy (rysunek 5.3). Odnajdowany jest maksy-
malnie nachylony fragment wykresu (odpowiadajacy makayej wartéci widmowej gestsci
mocy) - punkt A. Punkt ten jest nastepnie faczony adamwvym punktem wykresu (punkt B), po
czym odnajdowany jest punkt wykresu potozony miedzy pamk A i B, maksymalnie odd-
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Jo S(f)d /Pt

A /- :

fmode fmax fn

Rysunek 5.3. Schematyczne przedstawienie geometrycatefiynwyznaczania czestotliwoi

fmax

alony od odcinka AB (punkt C). Za czestotlismdmaksymalna uznawana jest czestotbavo
odpowiadajaca punktowi C.

Metoda geometryczna moze wspotpracovearéznymi estymatorami widmowej gesto
mocy. Najczéciej uzywa sie jej do widm wyznaczonych przy uzyciu Db imodelowania
AR.

5.5 Metoda fraktalna

W tej metodzie, opisanej w [39] za pomoca metody skalowayiznaczany jest wymiar frak-
talny fragmentu czasowego przebiegu sygnatu doppler@gski Autorzy cytowanej pracy
stwierdzili, ze parametr ten jest skorelowany z chwilazgstotliwégcia maksymalna sygnatu.
Oczywiscie na parametr ten wptywa jednak nie tylkpay ale takze inne parametry sygnatu,
przy czym w cytowanej pracy zbadano jedynie zalézroml wspotczynnika ksztattu widma, dla
ustalonej czestotliwgci maksymalnej. Aby doktadniej zbadprzydatn&t metody fraktalnej,
W niniejszej pracy przeprowadzono symulacyjne badaniezrasci wymiaru fraktalnego syg-
natu TCD odfmax Wspotczynnika ksztattu widmlai SNR Uzyskane wyniki, przedstawione
w rozdziale 7.1.2 na rysunku 7.17, dowodza, ze sam wymektdiny sygnatu nie pozwala na
jednoznaczne wyznaczenie czestotbeiomaksymalnej, poniewaz jest silnie zalezny zaréwno
od poziomu szumu, jak i ksztattu widma. Ponadto zalézmmmiedzy wymiarem fraktalnym
sygnatu, a czestotlivazia maksymalndmaxjest silnie nieliniowa.
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Prébki sygnatu
przeptywomierza
dopplerowskiego

SieC neuronowa

Rysunek 6.1. Sieneuronowa wyznaczajaca czestotlswanaksymalna sygnatu z przezcza-
szkowego przeptywomierza dopplerowskiego

6 Propozycje nowych metod wyznaczania maksymalnej
czestotliwasci sygnatu dopplerowskiego

6.1 Metoda wykorzystujaca sieci neuronowe
6.1.1 Ogodlna koncepcja metody “neuronowej”

Zat6zmy, ze analizujemy fragment sygnatu dopplerowgkiea tyle krotki, ze mozemy przyga
iz sygnat jest stacjonarny. Seten fragment sygnatu sprobkujemy z czestotbeia prébkowa-
nia fsmp Otrzymamy pewien ciag probek, ktory oznaczydy CzestotliwéC maksymalna
sygnatu dopplerowskiego jest oczyamie pewna funkcja ciagu probek tego sygnatu.

fmax= fsyg(Xn) (6.1)

Wczesniej opisane metody byly oparte na teoretycznej analigi@zkoéw miedzy sygnatem
dopplerowskim, a czestotlivdgia maksymalna. Na podstawie tych teoretycznych raawa’
prébowano stworzy algorytm wyznaczania funkcjisyq Mozemy jednak zastosowdakze
inne podejcie, stosujac system potrafiacy samodzielnie odbatakezngci miedzy danymi
wejsciowymi i wyjsciowymi. Systemem takim jest §immeuronowa [21]. Ji bedziemy
dysponowa pewnym, mozliwie réznorodnym zestawem sygnatéw dappskich o znanej
wartdsci fmax bedziemy mogli uz§ ich do nauczenia sieci neuronowej wyznaczania \gaito
czestotliwgci maksymalnej. B ten uczacy zestaw sygnatow dopplerowskich bedzitades
cznie reprezentatywny, to mozemy rieadzieje, ze dzieki swojej zdolgoi do generalizacji,
sieC bedzie w stanie wyznaczavart&t fiax takze dla sygnatéw dopplerowskich spoza zbioru
uczacego.

Tak zrealizowany uktad analizujacy sygnat dopplerowskathy post& przedstawiona na
rysunku 6.1. Aby uprscic zagadnienie rozwiazywane przezésieuronowa, powinsmy jed-
nak “odfiltrowat” informacje podawana na jej wagie - pozostawiajac tylko te parametry syg-
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Rysunek 6.2. Zmodyfikowana sieneuronowa wyznaczajaca czestotlswonaksymalna syg-
natu z przezczaszkowego przeptywomierza dopplerowskiego

natu, ktére niosa informacje o czestotli®e maksymalnej. Pozwoli to zmniejszyozmiary
sieci niezbednej do rozwiazania postawionego zagadniamawet moze pyw ogole warunk-
iem uzyskania rozsadnych wynikow.

Oznaczato, ze musimy poddaasz sygnat wegiowyX, pewnemu wstepnemu przetworze-
niu (preprocessingowi) pozostawiajacemu tylko uzytecmformacje [15, rozdz. 13]. Nie
odbiega to bardzo od stosowania w&ziej opisanych algorytméw, gdzie takze sygnat byt pod-
dawany wstepnej obrébce, polegajacej nagcg na wyznaczeniu jego widma gestomocy.

Jesli uwzglednimy ten proces w réwnaniu (6.1), otrzymamy méwie:

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

gdzie fret, jest przeksztatceniem realizowanym przez sieuronowa, &pre Opisuje wstepne
przetwarzanie sygnaiu.

Odpowiada temu struktura przedstawiona na rysunku 6.2.

Jakie wymagania mozemy postavgrzeksztatcenidpe? Przede wszystkim powinno ono
odrzuc& zawarta w sygnale informacje zbedna z punktu widzeryianaczaniafnax Ideatem
byloby wiec przeksztatcenie, ktére po prostu wyznadza, a wtedy sié bytaby w ogdle
zbedna, jednak nie wiemy jak takie przeksztalcenie zeait. Rozsadnie bytoby wiec sie za-
stanowg jakie z typowych przeksztatbesygnatu cyfrowego pozwoli nam najlepiej odfiltrogva
zbedne informacje. W takim razie musimy wiedzigaka informacja zawarta w ciagu probek
X jest zbedna. Na pewno taka informacja jest moc syghateo oznacza, ze przeksztatcenie
fore POWiNNO normalizowé sygnat. Poniewaz sygnat dopplerowski mozemy traktojaéo
superpozycje duzej liczby sinusoid o losowych fazachzngeh czestotliwéciach (zgodnie z
rozwazaniami zamieszczonymiw rozdziale 4.1 omawiajaegasSciwasci sygnatu), przy czym
faza poszczegolnych sktadowych nie niesie uzytecznejnmécji, to wydaje sie rozsadne, aby
przeksztatcenidpre 0drzucato takze cata informacje o fazie sygnatu.

Stosownymi przeksztatceniami moga wie&€by
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e Widmowa gestec mocy
e Funkcja autokorelacji
e R&zne postacie modeli AR sygnatu

Oprécz rozstrzygnigcia, jak ma byrealizowane wstepne przetwarzanie sygnatu, nalezy
wybrat stosowna architekture sieci.

Poniewaz rozwiazywane zagadnienie mozna przedstgmko aproksymacje funkcji,
rozsadne wydaje sie zastosowanie sieci wielowarstwgeenokierunkowej. ([21], rozdziaty
5i6).

llo&€ neurondw w warstwie wegiowej bedzie zwiazana z diugmia wektora wygciowego
przeksztatcenidpre, Warstwa wygciowa bedzie zawierata jeden neuron, na ktoregcseiy;
bedzie sie pojawiainformacja ofax Sygnatu.

llo&C i wielkosC warstw ukrytych sieci nalezy doliraeksperymentalnie. Uzycie zbyt
zlozonej sieci moze doprowadzilo sytuacji, w ktorej siebedzie w stanie “zapamigtacaty
zbidr uczacy, nie wykorzystujac zdoled do generalizacji. Oczydcie taka sie nie bedzie sie
nadawa do poprawnego wyznaczanigax dla sygnatéw spoza zbioru uczacego.

Z drugiej strony uzycie zbyt prostej sieci moze unienmeit uzyskanie dostatecznie
doktadnej aproksymacji nieznanej funkéjit, co w konsekwencji doprowadzi do duzego btedu
wyznaczanid nax

Proponowana procedura bedzie wiec polegata na stopni@wiekszaniu ztozorsei sieci
(przez zwigkszanie liczby neuronéw w warstwie ukrytey firzez zwiekszanie liczby warstw
ukrytych), przy rownoczesnym kontrolowaniu zdoseosieci do nauczenia sie aproksymacji
funkcji fhet. W tym celu podczas uczenia sieci nalezy kontrolovedad wyznaczanidmax
zaréwno dla sygnatdw ze zbioru uczacego, jak i dla sygnatdadatkowego zbioru testowego.
Jesli wartosci btedu dla zbioru uczacego zaczn& lzpacznie mniejsze od wago btedu dla
zbioru testowego, bedzie &wiadczyg o “przetrenowaniu” sieci i utracie zdolaoi do general-
izacji.

Literatura ([14], rozdz. 6.4, str. 180) sugeruje, ze doni@zania zagadnienia powinna
wystarczy sie€ o jednej, lub dwoch warstwach ukrytych (¢hmoze sie okaza ze rozwiazanie
o wiekszej liczbie warstw bytoby prostsze$iechodzi o liczbe neuronéw i potacize

Drugim waznym zagadnieniem dotyczacym architekturgigest ustalenie uktadu potaaze
miedzy neuronami sasiednich warstw. Najprostszym iatesznie dobrym rozwiazaniem
wydaje sie poprowadzenie potadzavediug regulty “kazdy z kazdym” i zastosowanie ¢by
moze dopiero po wstepnym uczeniu sieci) algorytmu u@emozliwiajacego optymalizacje
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architektury przez usuniecie zbednych potgczdozliwe jest takze skorzystanie z bardziej
skomplikowanych algorytméw optymalizacji architektungd, pozwalajacych na usuwanie
takze zbednych neuronéw [1, rozdz. 10].

6.1.2 Praktycznie zrealizowana metoda estymujacénax przy uzyciu sieci neuronowej

Kluczem do uzyskania sieci neuronowej poprawnie wyznacegwartse fmaxjest oczywscie
uzycie odpowiedniego zbioru sygnatéw uczacych. Ponzewavypadku rzeczywistych syg-
natéw, pochodzacych od pacjentéw, prawdziwa wairtiyax Nie jest znana, dlatego konieczne
jest uzycie sygnatow symulowanych, o doktadnie znanychrpatrach. W tym celu wykorzys-
tano 256-probkowe sygnaly stacjonarne, generowane proeelnopisany w rozdziale 4.3.1.
Aby stworzyt reprezentatywny zestaw sygnatow uczacych, wygenerowanednym sygnale
dla kazdej mozliwej kombinacji 100 r6znych wastd czestotliwgci maksymalnej (rozmieszc-
zonych réwnomiernie w przedzial@, 02fy, 0,9fy]), 10 réznych wartsci SNR (od 10 dB do O
dB) oraz 10 roznych warei wspoétczynnika ksztattu widmia(od 2 do 10). Uzyskany w ten
sposOb zbidr uczacy zawierat 10000 sygnatéw.

Wzorce uczace byly tworzone przez poddanie poszczedolrsygnatow zestawu
odpowiedniemu przetwarzaniu wstepnemu. Przetestowago glgorytmoéw wstepnego
przetwarzania sygnaiu:

1. wyznaczanie znormalizowanego widma géstonocy (128 prébek)
2. wyznaczanie znormalizowanego, scatkowanego widmtggisnocy (128 prébek)

3. wyznaczanie znormalizowanej funkcji autokorelacji (Fébki w pierwszych ekspery-
mentach [46], 10 prébek w pdzniejszych)

4. wyznaczanie wspotczynnikéw odbicia modelu AR rzedu 20
5. wyznaczanie parametrow modelu AR rzedu 10

Pierwsze dwa algorytmy wstepnego przetwarzania sygriatpazwolity uzysk& poprawnie
dziatajacej sieci (w procesie uczenia btad nie zmni¢jsizedo akceptowalnych waigoi).
Oczywiscie algorytm wstepnego przetwarzania sygnatu narziozéid wegt sieci i pgred-
nio wptywat na jej architekture. We wszystkich przypadkazywano sieci jednokierunk-
owych o dwéch warstwach ukrytych, przy czym wyprébowanoedwetody ustalania wiellszi
warstwy ukrytej. W pierwszej metodzie uzywano sieci o zadiesvanie nadmiernej liczbie neu-
ronéw w warstwach ukrytych, ktéra nastepnie, po Zakaeniu uczenia, poddawano procesowi
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redukcji. W drugiej metodzie zaczynano od sieci o matychsiveaich ukrytych, ktére nastep-
nie stopniowo rozbudowywano, kazdorazowo uczac i tastojrzymana sie Druga metoda

byta znacznie bardziej pracochtonna, ale pozwalata uZyskaiejsze sieci. W jednym przy-
padku, dla sieci przetwarzajacej parametry modelu ARuZD, tylko druga metoda pozwolita
pomyslinie przeprowadziuczenie sieci.

Oprocz zwyktych sieci jednokierunkowych, przetestowaakze sieci kaskadowej korelacji
[30, rozdz. 3.3] oraz sieci z iloczynowym rozszerzeniemkiyjnym [30, rozdz. 3.4], przy
czym stwierdzono, ze modyfikacje te nie zapewniaja zpdaprawy jak&ci dziatania sieci,
ani zmniejszenia jej ztozosai w stosunku do zwyklej sieci jednokierunkowej.

Ostatecznie dla trzech ostatnich algorytmow wstepnegetywarzania sygnatu uzyskano
sieci 0 zblizonej wielkéci i jakdsci. Z uwagi na prostote i tatvgd implementacji algorytmu
wstepnego przetwarzania sygnatu, do dalszego testowgmisdwnania z innymi metodami
wybrano si€ neuronowa przetwarzajaca znormalizowana funkajpkorelacji sygnatu. Po
przeprowadzeniu redukcji sieci okazato sig, ze do estyimigax Wykorzystywanych jest tylko
osiem probek funkcji autokorelacji (d&(At) doR (8At)). Siec zawierata 12 neurondw w pier-
wszej warstwie ukrytej, 5 neurondéw w drugiej warstwie ukpyitjeden neuron wygciowy.
Liczba potaczé byta réwna 161. Dokladniejszy opis przeprowadzonych ekgpentow i
uzyskanych wynikow zostat zamieszczony w publikacji [483taczonej do pracy).

6.2 Metody oparte na modelowaniu sygnatu

Metody opisane w nastepnych podrozdziatach oparte sakira tlopasowywaniu parametréw
modelu sygnatu, aby uzyskawvtasciwasci modelu jak najbardziej zblizone do zmierzonych
parametréw sygnatu. Metody te powinny zapedepsze wykorzystanie informacji zawartych
w mierzonym sygnale, lecz cena jaka za to ptacimy jestrigeanie stosowalrszi metody do
sygnatéw pasujacych do uzywanego modelu. W rozdzialew@owadzono réwnanie (rown.
4.33) opisujace ksztatt widma gestd mocy sygnatu, w zalezgoi od predk&ci maksymalnej
przeptywu krwi w naczyniu, i wspoétczynnika uwzglednieggo odstepstwa od parabolicznego
profilu predkdci przeptywu.

Rownanie to zostalo wyprowadzone przy zatozeniu, ze yraezkrwiondgsne jest mniej
wiecej cylindryczne oraz, ze cate naczynie jest objeigziaa ultradzwiekowa (a doktadniej,
ze strefa z ktorej odbieramy i analizujemy sygnat pokryway przekrdj naczynia). W przy-
padku sygnatow uzyskiwanych podczas monitorowania pyzapkrwi w naczyniach mézgu,
warunki te sa najcAagiej spetnione. Oczywstie nasza metoda moze opieske na modelowa-
niu réznych parametrow sygnatu, na przyktad:
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e Widmowej gest&ci mocy
e Scatkowanej widmowej gestoi mocy
¢ Funkcji autokorelaciji

Teoretyczny ksztatt widma ge$tci mocy opisanego rownaniem 4.33 (niecid&gtowvartdci
dazace do maksimum w pobliZiay) Sprawia, ze proba dopasowywania widmowej ggsito
mocy nie jest zagadnieniem fatwym, poza wyidealizowanymypadkami [45]. Dlatego w
dalszym ciagu skupimy sie na pozostatych dwoch przypetika

6.2.1 Metoda oparta na modelowaniu scatkowanego widma gesci mocy sygnatu

Metoda polega na takim doborze parametréw sygnatu, abyiaralizowa funkcje btedu,
zdefiniowana w nastepujacy sposob:

N

Forr (Fmase K, Pr) = / (Seml ) — Steor())2dl f (6.3)
0

gdzieS oznacza scatkowane widmo gestomocy sygnatuk - wspo6tczynnik ksztattu, &, -
poziom szumu.
Wzér na teoretyczna waoS( f) otrzymujemy przez scatkowanie réwnania 4.33:

fx k—2

2 f\K f O\ &
S(fy) = k::; (1— ) df = P (1 ) (6.4)
0

fmax

Poniewaz funkcja btedu jest nieliniowa funkcja parame fmax k i P, odnalezienie
jej minimum jest zlozonym zagadnieniem optymalizacji. ¥ pracy zastosowano podej
cie bardzo uproszczone, ale za to pracochtonne. Dla kandéjiwej dyskretnej wartgci
fmax Wynikajacej z rozdzielcZ&rxi uzytej FFT dopasowywano (za pomoca metody simplexu)
wartcscik i P, zapewniajace minimalizacje btedu. Za czestotBvomaksymalna uznawano te,
dla ktérej uzyskany btad optymalizacji byt najmniejszyca9wiscie w razie uzyskania zache-
cajacych wynikow konieczne bytoby opracowanie szybszsjoaly optymalizacyjne;.

6.2.2 Metoda oparta na modelowaniu funkcji autokorelacji ¥ygnatu

Sukces metody opartej na wykorzystaniu sieci neuronowestigmacii czestotlingci maksy-
malnej na podstawie funkcji autokorelacji, (opisanej wdziale 6.1.2) skionit autora do
poszukiwania “klasycznych” metod wykorzystujacych fajgk autokorelacji do wyznacza-
nia fmax Sformutowanie takich metod wymaga jednak zbadania tgczetj zaleznsci
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miedzy czestotliwécia maksymalna sygnatu dopplerowskiego, a jego funkcitokorelacji.
W rozdziale 4.1 wykazano, ze widmowa gestanocy sygnatu dopplerowskiego mozecby
opisana nastepujaca zalezoi@:

2P
1-(2/k)
S((,o): k00r71ax(1— 00)

ax
0 dlaw > Wmax

dlaw € [0, Wmax)

(6.5)

Gdzie wmax jest maksymalna pulsacja sygnatu dopplerowskiego, atespnnik k przyjmuje
wartosci z przedziatf2, +).

Dysponujac funkcja opisujaca widmowa gestomocy sygnatu, mozemy wyznadzy
wartcst funkcji autokorelacii:

R(1) = /S(w) coq wt)dw (6.6)

0

Po uwzglednieniu wzoru na funkcje widmowej ggstiomocy otrzymujemy:

Wmax
R(1) = / 2Rscogwr) dw 6.7)

1-(2/k)
0 kcomax<1— oo)
(*)nax

W celu wyznaczenia warszi powyzszej catki dokonajmy nastepujacych podstawie

w=1-2/k (6.8)
X = 0/ Wmax (6.9)
Tn = TWmax (6.10)

Po podstawieniu powyzszych zalesgodo réwnania (6.7) otrzymujemy nastepujace rownanie:

cogXTp)

1
R(Tn):Ps(l—w)/(l_X) dx (6.11)
0

=

Mozliwe jest wyznaczenie wargi rozwiniecia w szereg powyzszej catki oznaczone.

W tym celu skorzystamy ze wzoru (6.12), zamieszczonego \ictaih catek ([31, str. 81,
wz. 30.11])).
r(m)r(n)

1
/xm‘l(l—x)”‘ldx:
0
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Podstawiajac

y=m-1 (6.13)
z=1-n (6.14)
Otrzymujemy:
1
X Ty+1)r(-z+1)
O/(l-x)de_ ry—z+2) (6.15)
Uwzgledniajac rozwinigcie funkcji cosw szereg potegowy:
S (-1 (6.16)
COSX = -1 6.16
2

i korzystajac z twierdzenia o catkowaniu szeregu potgggmwyraz po wyrazie (por. [18, str.
307]), po zastapieniu zmienneprzezt,x otrzymujemy:

2 e
jcos{rnx /1 n;( ) (2n)! /1 dx
/@ EEE 2
(6.17)
( nTZn /1 )
n=0 0
Je&sli uwzglednimy réwnanie (6.15)
1 c 2n .
/chonx ZO r2n+1)r(—w+1) (6.18)
/ 2n r(2n—w+2)
Korzystajac z witaciwasci funkcjil
M(z+1) =12 (2 (6.19)
/\ F(2n+1) = (2n)! (6.20)
neN
Uzyskujemy:
1
cofTnX) <, qynez2n I (=W+1)
(6.21)
00 (_1>n1-2n 00 nTZn

- W @ | 7

r! w)
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Aby umozliwic podstawienie do réwnania (6.11), wyodrebnijmy pierwskiadnik sumy, a
ponadto z iloczynu w mianowniku wytaczmy pierwszy wyrazzgmamy wOwczas:

- (=D
2n+1

" a-w |1 (i—w)

cog Xty
(1-x)"

O-\_/

x

!
N

|
B
_|_
™M

1
R(ty) = Py(1—w) / (6.22)
0

Po skréceniu wyrazenia-1w (co wymaga przyjecia zatlozenia# 1, ch& mozna wykazaze
uzyskany wynik jest stuszny takze dla= 1) uzyskamy:

-1 .[2n
R Tn - s 1+ Z 2n+1 ) n (623)
(i—w)
1
Ostatecznie, po powrocie do poczatkowych zmienryck otrzymamy:
© (_1\N(t 2n
R =P |1+ Y Z(M) (Tmax) (6.24)

i I_L (2/k+i—1)

Poniewaz funkcja ta zalezy nie tylko od wastdt, ale takze od parametréws, Wmax i K,
mozemy ja traktow@jako funkcje czterech zmiennych:

R(T, Wmnax K,Ps) = Ps | 1+ Z 2<n+3-) (TU)max) (6.25)

= |1(2/k+| 1)

W ten sposiéb otrzymdimy wzor pozwalajacy wyznaczyeoretyczna wargt funkcji autoko-
relacji sygnatu dopplerowskiego. Uzyskujemy zawsze ziyjeszereg naprzemienny. Dzieki
temu mozemy wzglednie tatwo wyznaczwartase funkcji autokorelacji ze skiczonej iléci
wyrazow szeregu i rownocgeie mozemy oszacowaloktadn@t takiego przyblizenia.

Posiadajac réwnanie opisujace teoretyczna zakEzfumkcji autokorelacji od parametrow
sygnatumax K i Ps mozemy sformutowa metode pozwalajaca wyzna€zge parametry na
podstawie posiadanego ciagu prébek funkcji autokoreld®gdzie ona polegana szukaniu
takiej pary parametrowomax i K, dla ktérej uzyskana teoretyczna funkcja autokorelaegiie
najlepiej pasowado obserwowane;.
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Dopasowywanie funkcji autokorelacji musi jednak uwzgiied czynniki, ktére beda za-
ktécat obserwowana funkcje autokorelacji rzeczywistego syignPrzede wszystkim, w anali-
zowanym sygnale na pewno bedzie zawarty szusli jgglnak zatozymy, ze jest to szum bialy,
to wplynie on tylko na zerowa probke funkcji autokorelaRj(0) - wystarczy wiec pomina
te prébke. Nalezy takze podjalecyzje ile probek funkcji autokorelacji wykorzystygvaDla
wspotczynnikow 2< k < o prébki funkcji autokorelacjiR (1) daza do zera dla rosnacego
podczas gdy wariancja estymatora funkcji autokorelacgyuhuje sie na mniej wiecej statym
poziomie. Oznacza to, ze uzyteczne dla nas beda ganzatprébki funkcji autokorelacji, z
pominieciem zerowej. Wkiwa ilas¢ probekN ustalono eksperymentalnie, z uwzglednieniem
wynikow uzyskanych dla algorytméw neuronowych. Przedgiae w tej pracy testy wyko-
nano dlaN = 10.

Wyznaczanie czestotliveei maksymalnej sygnatu sprowadza sie do minimalizaciké&ji

btedu:
N

ferr (Wmax, Ps, K) = Zl (Robs(Ti) — R(Ti, Wmax K, Ps))z (6.26)

i=
Uzyty algorytm optymalizacyjny oparty byt na metodzie piexu, przy czym optymalizacji
ta metoda podlegaly jedynie parametnsax i k. Btad optymalizacji dla ustalonych (gen-
erowanych przez metode simplexu) w&towmax i k byt wyznaczany przez dobranie (metoda
najmniejszych kwadratow) optymalnej wastwPs i obliczenie wart&ci ferr (Wmax, Ps, K)-

6.3 Metody “kontekstowe” uwzgledniajace niestacjonarst sygnatu

Weczesniej opisywane nowe metody byly oparte na prébach poprastymeacji fax przez
wykorzystanie informacji zawartej w catym widmie sygnahpgplerowskiego.

W tym podrozdziale zostana przedstawione metody, w ktdrgodatkowa informacja,
umozliwiajaca poprawienie wW&giwaosci estymatora czestotlivdoi maksymalnej, pochodzi z
uwzglednienia dynamicznych w#eiwaosci przeptywu krwi.

Wszystkie przedstawione do tej pory algorytmy dzielity sggna segmenty dostatecznie
krétkie, aby mozna byto przyfa ze w ich obrebie predisd przeptywu pozostaje praktycznie
stata i sygnat mozna uzbaza stacjonarny. Wyboér diu§oi segmentu jest wynikiem kom-
promisu: mata diuge& segmentu prowadzi do wzrostu wariancji estymatora ofd@sosci
maksymalnej (np. na skutek zwigkszenia wariancji lubtytrazdzielcz&ci estymatora wid-
mowej gestéci mocy), z kolei duza dlugd segmentu powoduje wzrost obciazenia tego es-
tymatora, poniewaz btedne staje sie zalozenie o stacjusci sygnatu w obrebie catego seg-
mentu. Mogtoby sie wydawia ze dobrym rozwiazaniem byloby zastosowanie metodanal
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czasowo-czestotlivariowej (TFR - time frequency representation), np. tramsédy Wignera
i pokrewnych. Jednak na skutek wystepowania sktadowyobsskch (cross-terms) ich przy-
datna&t do analizy sygnatu o tak bogatym widmie jak sygnat TCD, sataa dla matych sto-
sunkow sygnat/szum, jest ograniczona [8], [10], [51]. Btgd w praktyce dzieli sie sygnat na
segmenty o dtug&ei okoto 10 ms, uznajac sygnat w obrebie kazdego segneenstacjonarny.
Czestotliw@&t maksymalna jest estymowana dla kazdego segmentu odigzieynik analizy
sygnatu w jednym segmencie nie wpltywa na analize sastedsegmentéw. Takie podej
cie zasadniczo rozni sie od sposobu, w jaki cztowiek an@i spektrogram dostarczany przez
TCD (rys. 4.5 na str. 38). 388 widmo obserwowane w danej chwili wydaje sie midwie
rézne mozliwe wartsci fay cztowiek moze wybrate z nich, ktéra wydaje mu sie bardziej
prawdopodobna po uwzglednieniu wén@&jszego i podzniejszego przebiegu widma sygnatu.
Do podjecia decyzji o “stosowniejszej” wasti fnax obserwator wykorzystuje na przyktad
fakt, ze predkéc przeptywu krwi nie moze zmiengasie natychmiast (ot cldby z uwagi na
bezwitadn&t krwi).

Metody “kontekstowe” stanowia prébe automatycznejiraaii takiego sposobu analizy.
W zasadzie rozwiazywany problem mozna traktoyako wygtadzanie [4] surowej estymaty
fmax Wyprébowano dwa podggia do rozwazanego problemu:

e Oparte na teoretycznej analizie zalezoiomiedzy wartéciami czestotliwéci maksy-
malnej dla kolejnych segmentdéw sygnatu. Metoda ta stanoggézerzenie metod trady-
cyjnych o algorytm uwzgledniania wcaeiejszych i p6zniejszych wagoi fyax

e Wykorzystujace sie neuronowa do wyznaczania czestotls@omaksymalnej na pod-
stawie parametrow sygnatu w analizowanym i w sasiednigmeatach sygnatu.

6.3.1 “Kontekstowe” rozszerzenie tradycyjnych metod estyacji czestotliwasci maksy-
malnej

Metoda “kontekstowa rzedn” nazywam metode estymacji czestotligam maksymalnej, w
ktérej do estymacijifmax dla danego segmentu wykorzystuje sie dodatkowo pararsggmyatu

z n poprzednich n nastepnych segmentéw. Zasadnicza struktura algorytmadptawiona jest
na rysunku 6.3. Sygnat dzielony jest na segmenty i dla kjzdegmentu jest wyznaczana, przy
uzyciu jednego ze zwyktych algorytméw, “surowa” estymbgay. Zardwno “surowe” wartsci
fmax Jak i wydzielone segmenty sygnatu sa przechowywane wjkatd FIFO. Na podstawie
2n+ 1 “surowych” warté&ci wyznaczana jest przewidywanfigax dla “sSrodkowego” segmentu,
wiasSnie dostepnego na Rou drugiej kolejki FIFO. Nastepnie segment ten jest pvaetany
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podziat
na kolejka FIFO przechowujaca
segment n+ 1 segmentow sygnatu

ol1] - n

zwykty algorytm
estymacjifmax kolejka FIFO przechowujaca

2n+ 1 “surowych” estymafmax

0 1 2n

[ Algorytm wyznaczania Alg;ru{,tvr?g?;%r;gcigma"
“przewidywanej” wart&ci f
P ywanel max “orzewidywane;j” wart&ci

fmax

Rysunek 6.3. Ogdlna struktura algorytmu “kontekstowegetiun

jeszcze raz, tym razem przy uzyciu algorytmu wykorzystapo informacje o przewidywanej
wartcsci czestotliwgci maksymalnej. Oczywcie realizacja tego algorytmu wymaga zdefin-
iowania dwoch nowych elementéw, ktdre w nim wystepujgoaytmu wyznaczenia “przewidy-
wanej” wartsci fmax i algorytmu estymacijfmax z uwzglednieniem “przewidywanej” wargoi

fmax-

Algorytm wyznaczania “przewidywanej” warto 5ci fax

CiSnienie tetnicze jest ciagta i rozniczkowalna furgkczasu. Predlgd przeptywu krwi
mozemy traktowa jako wynik transmisji @nienia tetniczego przez pewien uktad dolnoprze-
pustowy. Dlatego predlkss przeptywu krwi powinna mie ciagta druga pochodna i w dostate-
cznie krotkim przedziale czasu mozna ja zaaproksyngowdcinkiem paraboli. Szukamy
wiec paraboli najlepiej aproksymujacej “surowe” wdto fnax, a nastepnie z otrzymanej
paraboli wyznaczamy “przewidywana” wastoczestotliwéci maksymalnej f; na rysunku
6.4). Wektor “surowych” probek czestotli®oi maksymalnej oznaczmy

fo

Fo(fi=| f, (6.27)
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A fmax

fn
f*

nr prébki

T

0 n 2n

Rysunek 6.4. Wyznaczanie “przewidywane;” wa&itofnax za pomoca aproksymacji parabol-
icznej (h = 3)

Szukamy najlepszego przyblizenia tego wektora przeawaikombinacje wektorow:

F=XB+¢ (6.28)
gdzie macierz X ma posta
[1 —n (—n)? ]
X=[1 0 0 (6.29)
1 n |
a wektor wspotczynnikow paraboli B:
bo
B=| b (6.30)
07

Wartast B zapewniajaca najmniejsza norme wektora bigghst wyznaczona zalezaoia [16]:
B=(X"X)"IXTF (6.31)

Macierz (XTX)~1XT zalezy tylko od rzedu metody kontekstowej, moze wieé kyyznac-
zona tylko jednokrotnie. Aproksymowana wastoczestotliwgci maksymalnej jest rowna
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bo + 0'by + 0%by, czyli po prostuby. W zwiazku z tym naprawde potrzebna jest jedynie zna-
jomast pierwszego wiersza macierg( " X)~1XT. Ponizej podaje wzory na aproksymowana
czestotliw@&E maksymalna dla dwoch wagoi n:

~

n=2: f,=—0,0857143,+0,3428571; +0,485714F,+0,342857 13

(6.32)
—0,0857143,

~

n=3: f3=—0,095238%,+0,1428571; +0,285714F,+0,333333F3

(6.33)
1.0,285714F4+0,142857 %5 — 0,0952381¢

Algorytm wyznaczania fmaxz uwzglednieniem wartdci “przewidywanej”

Chcemy uzyskaalgorytm wyznaczania czestotligc maksymalnej “preferujacy” warsci
zblizone do przewidywanefnax W tej pracy opracowatem zmodyfikowana wersje metody
geometrycznej (jako najlepszej metody tradycyjnej),cchozywicie mozna takze w podobny
spos6b zmodyfikow@inne algorytmy.

W metodzie geometrycznej (rozdz. 5.4) na wykresie scatkega widma ges&ri mocy
wyszukiwany jest punkt najbardziej oddalony od linii tacej maksymalnie nachylony frag-
ment tego wykresu z k@owym punktem wykresu. Pozioma wspotrzedna tego punktz+ w
nacza czestotliwvdt maksymalna. W wersji zmodyfikowanej, aby skfoaigorytm do prefer-
owania czestotliwsci zblizonych do przewidywandij,ay odlegiat poszczegodlnych punktow
wykresu od linii jest mnozona przez specjalna “funkapeyigujaca”, przyjmujaca maksymailna
wartcst dla przewidywanejfnax i malejaca przy oddalaniu sie od tej wagth. Oczywscie
funkcje te mozna wyb@daost dowolnie, dbajac jedynie o spetnienie wyzej wymienicimy
wiasciwasci. W pracy zastosowatem funkcje o postaci:

1

for (f) =1+ ————
1_|_yf ::\)lrzew

(6.34)
Wykresy tej funkcji dla roznych warei parametry sa przedstawione na rysunku 6.5. Watto
wspotczynnikay jest dobierana empirycznie. Duze watopowoduja, ze ostateczna wado
fmax jest praktycznie réwna wynikowi aproksymacji. Dla bardzatyeh wart&ci metoda da
wyniki identyczne jak zwykly algorytm bez rozszefz&ontekstowych. Optymalne wyniki
uzyskatem dlgy = 20.

6.3.2 Neuronowe metody “kontekstowe”

Neuronowa metode kontekstowa mozemy trakioja rozwiniecie zwyktej metody estymaciji
fmax Za pomoca sieci neuronowej, opisanej w rozdziale 6.1. nkdgznica polega na tym,
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Funkcja korygujaca

0
(f - fprzew)/fN

Rysunek 6.5. Przebieg funkcji korygujacej dla réznychita&ci parametryy

Svanal Podziat sygnatu 1 Parametry aktualnego —
Y9 s Nasegmenty i wstepne segmentP, | Si€Cneuronowa

przetwarzanie *

sygnatu TCD
8 Ph1 fnax
L Pr2
©
=
k) Prs
@]
X

Pn—4

Rysunek 6.6. Og6lna struktura algorytmu “kontekstoweggKeovzystujacego sieneuronowa

ze w metodzie kontekstowej gimeuronowa bedzie wyzna&zazestotliwét maksymalna na
podstawie parametréw sygnatu wyznaczonych dla kilku kgielh) segmentéw. Opis tej metody
i uzyskanych przy jej pomocy wynikéw mozna zndlek dotaczonej do pracy publikaciji [49].
Ogodlna koncepcja tej metody jest przedstawiona na rysurtku 6

Jako parametr sygnatu dajacy sie tatwo wyznadziobrze nadajacy sie do estymaciji czes-
totliwosci maksymalnej, wykorzystano znormalizowana funkajgokorelacji. W tej pracy
przyjeto, ze wyznaczanidnax bedzie sie odbyw@a na podstawie aktualnego oraz dwdéch
poprzednich i dwéch nastepnych segmentéw sygnatu - umyex metody kontekstowej
rzedu 2. Oczywscie gtdwnym problemem w przypadku metody neuronowej jegskanie
odpowiedniego, reprezentatywnego zestawu wzorcow ychac

Generacja wzorcOw uczacych dla kontekstowej metody neurmwej
Podobnie jak w przypadku wzorcéw dla sieci neuronowej opggav rozdziale 6.1, wzorce
te musza obejmoviar6zne mozliwe warteci stosunku sygnat/szum, rézne wéarbczestotli-
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_tmax O tmax

Rysunek 6.7. Przebieg czasovipfax(t) w sygnatach symulowanych.

woSci i rozne wartéci wspotczynnika ksztattu widmak™ Ponadto wzorce dla sieci uzy-
wanej w algorytmie kontekstowym musza uwzgle@mézne mozliwe przebiegi czestotliaa
maksymalnej w funkcji czasu.

Podobnie jak w przypadku zwyktej metody neuronowej zdemyatm sie na generacje syg-
natéw testowych o parametrach bedacych kombinacja: difaaci SNR z przedziatu [10 dB,
0 dB], 10 wart&ci wspotczynnik& z przedziatu [2, 10] i 100 r6znych waHoi fmax z przedzi-
atu [0,03fy, 0,9 fy]. Poniewaz daje to tacznie 10000 sygnatow testowych wyeuzbiorze,
aby dodatkowo nie zwigksgzdej liczby przez uwzglednienie mozliwych przebiegwax(t),
zdecydowano sie na losowe dobieranie tej zalézndla kazdej trojki parametrow SNRqax
i k. Generujac przebiefmax(t) zatozono, ze dla tak krétkiego odcinka czasu mozna go za-
aproksymowa odcinkiem paraboli (rys. 6.7). Oczy®die wspotczynniki paraboli musiaty by
dobierane tak, aby w catym generowanym odcinku syghaiinie wyszta poza dopuszczalne
granice (odfy = 0,02fy do fg = 0,91fy). Dodatkowo natozono takze ograniczenia na Wairto
pierwszej pochodnej:

d fmax
' at <¥1 (6.35)
i drugiej pochodne;:
d?f
dt”;ax < V2 (6.36)

Wspotczynnikiy; i y» zostaty dobrane empirycznie, na podstawie zarejestrosvecgasowych
przebiegéw predi&ci przeptywu krwi.

Architektura i uczenie sieci dla neuronowej metody kontekgowe;j

Opierajac sie na wynikach uzyskanych dla zwykiej metodyronowej, jako parametry
sygnatu, na podstawie ktérych jest estymowana czestusitimaksymalna wybrano dzievaie
probek znormalizowanej (wzgledei® (0)) funkcji autokorelacji - odR (At) do R (9At).
Poniewaz wykorzystywane sa parametry pieciu kolejrsgdimentéw sygnatu, wiec liczba we-
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JSC sieci byta rowna 45. Wykorzystana Giposiadata dwie warstwy ukryte - pierwsza o 40
neuronach i druga o 16 neuronach. WarstwaSeigwa zawierata jeden neuron. Poniewaz
funkcja aktywacji wszystkich neuronéw byt tangens hipdidzny, si€ dostarczata na w§i

ciu wartasci fiax— 0,5, co pozwolito wykorzystawzglednie liniowy fragment charakterystyki
neuronu wy$ciowego. Sié byta uczona przy uzyciu algorytmu “Backpropagation witb-
mentum”, a nastepnie poddana redukcji przy uzyciu algouay‘Non-contributing Units” [1].
Ostatecznie uzyskana éimiata 27 wejc, 34 jednostki w pierwszej warstwie ukrytej, 5 jednos-
tek w drugiej warstwie ukrytej i jedna jednostke wgjowa. Catkowita il6C potaczé w sieci
byta rowna 1093.
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7  Testowanie dotychczasowych i nowo opracowanych
metod

Testowanie poszczegoélnych metod estymacji czestdiliwvmnaksymalnej polega na ocenie
jakosci wyznaczenia warkei fax dla mozliwie ré6znorodnych sygnatow testowych. Do
testowania mozna ugysygnatow symulowanych lub rzeczywistych. Uzycie sygnasymu-
lowanych, wygenerowanych przy pomocy modeli opisanych wdzatach 4.3.1 i 4.3.2,
pozwala doktadnie wyznacgzybtad estymacji, gdyz parametry sygnatéw testowychadadi-
nie okreslone. Wada testowania sygnatami symulowanymi jest jedoaze klasa sygnatdw
testowych jest ograniczona przez przyjety model sygnatu.

Z kolei testowanie sygnatami rzeczywistymi wprawdzie né&zuca z gory ogranichena
klase sygnatow testowych, lecz sprawia, ze doktadneoseirparametrow sygnatow testowych
nie sa znane, co sprawia, ze ocena fk@oszczegolnych metod jest bardziej subiektywna.

W pracy przeprowadzono testowanie zarowno sygnatami sywaulymi (rozdz. 7.1), jak
i rzeczywistymi (rozdz. 7.2).

7.1 Testowanie sygnatami symulowanymi

Jak to juz napisano wcgniej, gtbwna zaleta sygnatéw symulowanych jest to, zezemy
doktadnie znéaich parametry. Pozwala to obiektywnie wyznatppciazenie i wariancje esty-
matorafmax W réznych warunkach. W tej pracy sygnaty symulowane zgstgkorzystane do
przeprowadzenia trzech r6znych testéw.

7.1.1 Wyznaczenie wspotczynnika korelacji miedzy rzecmyista i estymowanafax oraz
Sredniokwadratowego btedu estymacji dla zestawu sygnako r6znych parame-
trach

Poniewaz jako sygnat testowy zostat wykorzystany sygmatjenarny, test ten nie obej-
mowat metod kontekstowych. Zestaw sygnatow testujacydtat wygenerowany za pomoca
stacjonarnego modelu sygnatu opisanego w rozdziale 4S3caiktura zestawu byta taka sama,
jak zestawOw uzytych do uczenia sieci neuronowych, opidarw rozdziale 6.1. Zestaw
testowy zawierat 10000 sygnatéw o dhagd 256 probek, wygenerowanych dla wszystkich
mozliwych kombinacji 100 warri czestotliwéci maksymalnej rownomiernie rozmieszc-
zonych w przedzial@.02fy,0.9fy], 10 r6znych wartsci wspotczynnika kszattkiz przedziatu
[2,10], i 10 r6znych wartéci stosunku sygnat/szum z przedzigd B, 10dB].
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Wyznaczano wspétczynnik korelacji miedzy rzeczywistastymowana czestotlivéoia
maksymalna orag&redniokwadratowy btad estymacji, zdefiniowany réwnaniel.

N
R (fmax - fmax)

Uzyskane wyniki zestawiono w tabeli 7.1. W celu umozliweewzrokowej oceny jak&ci
poszczegoblnych metod, korelogramy ukazujace zakEznuedzy rzeczywista i estymowana
fmax dla poszczegodlnych sygnatow zostaty zamieszczone nakgstrod 7.1 do 7.11.

Uzyskane wyniki pozwalaja stwierdzize spérdd poréwnywanych metod najlepsza es-
tymacje czestotliwsci maksymalnej zapewnia opracowana przez autora metadarnmemva.
Druga co do jakéci jest metoda geometryczna, o ile nie uwzglednimy ewiderbtednych,
bliskich zeru wynikéw, ktore czasami daje ta metoda. Tigzed do jak&ci jest opracowana
przez autora metoda modelowania funkcji autokorelacjick&z&E tradycyjnych metod esty-
macji czestotliwéci maksymalnej daje stabe wyniki dla sygnatow o tak ztym 16ddo O dB)
stosunku sygnat/szum.
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Metoda Wsp. korelaciji Btad RMS
Percentylowaa = | 0.88063 0.12488
0.7

Percentylowaa = | 0.74360 0.19197
0.8

Percentylowaa = | 0.39822 0.33606
0.9

D’Alessio 0.65607 0.21253
Hybrydowa 0.67283 0.22357
Geometryczna 2 0.71799 0.19187
DET 0.95278 0.07934
Geometryczna 2 0.59508 0.23026
AR 0.98725 0.05617
Modelowanie 0.70286 0.24341
scatkowanego

widma  gestéci

mocy

Modelowanie 0.94592 0.08825
funkciji autoko-

relaciji

Neuronowa 0.99527 0.02581

Tablica 7.1. Porownanie wspotczynnikow korelacji miedzgczywistymi, a estymowanymi
wartosciami fax oraz Sredniokwadratowych btedéw estymaciji, uzyskanych przgtvarza-
niu réznymi metodami symulowanych sygnatow stacjonannyé/yniki oznaczone gwiazdka
uzyskano po usunigciu ewidentnie btednych, bliskichuzeynikéw, jakie czasami dawata
metoda geometryczna.
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Estymowanamay/ fn

0 0.1 02 03_04 05 O 0.7 0.8 0.9 1
Rzeczywistafmax/ fn

Rysunek 7.1. Korelogram wynikow testowania metody pesdenej dlaa = 0.7.

Estymowanamay/ fn

0
0O 01 02 03 04 05. 0. 07 08 09 1
Rzeczywistafmax/ fn

Rysunek 7.2. Korelogram wynikow testowania metody pesdentej dlaa = 0.8.

Estymowanamay/ fx

0
0 01 02 03 04 05 0. 07 08 09 1
Rzeczywistafmax/ fn

Rysunek 7.3. Korelogram wynikow testowania metody pesdeniej dlaa = 0.9.

64



Estymowanamay/ fn
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Rysunek 7.4. Korelogram wynikow testowania metody D’Aless
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N

0 : ; B
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Rysunek 7.5. Korelogram wynikdéw testowania metody hybwyejo

Wymiar fraktalny sygnatu

0 01 02 03 04 05 0. 07 08 09 1
Rzeczywistafmax/ fn

Rysunek 7.6. Korelogram wynikéw testowania metody fraiegal
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1

Rysunek 7.7. Korelogram wynikow testowania metody geoyeetrej, wspotpracujacej z esty-
matorem widma opartym na DFT.

Estymowanamay/ fn

0
0 01 02 03 04 05._ 0. 07 08 09 1
Rzeczywistafmax/ fn

Rysunek 7.8. Korelogram wynikéw testowania metody geoyeetrej, wspotpracujacej z esty-
matorem widma opartym na modelu AR 10 rzedu.

Estymowanamay/ fn

0 01 02 03 04 05 06, 07 08 09 1
Rzeczywistafmax/ fn

Rysunek 7.9. Korelogram wynikéw testowania metody oparéenodelowaniu scatkowanego
widma gestéci mocy sygnatu.
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Estymowanamay/ fx
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Rysunek 7.10. Korelogram wynikow testowania metody opademodelowaniu funkcji au-
tokorelacji sygnatu.

Estymowanamay/ fn

“0 01 02 03_04 05 06 07 08 09 1
Rzeczywistafmax/ fn

Rysunek 7.11. Korelogram wynikow testowania metody neowna), przetwarzajacej znormal-
izowana funkcje autokorelacji sygnatu.
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7.1.2 Testowanie wariancji i obciazenia estymatorowmax dla réznych parametrow syg-
natu

W drugiej metodzie testowania sygnatami stacjonarnymabadbciazenie i wariancje estyma-
tora fmaxdla ustalonych warfeci SNR ik sygnatu. Do testéw wybrano trzy rozne watoSNR
(0 dB, 3dBi 10 dB) oraz trzy r6zne waoi wspotczynnika ksztattki (2, 41 10). Czestotliwet
maksymalna sygnatu zmieniano c®8fy w zakresie od @5fy do 09fy. Generowano po 300
sygnatow o danej czestotlivgoi fnax Co pozwolito na podstawie uzyskanych estymowanych
wartcsci fnaxWyznaczyg zardwno warte€ oczekiwana jak i wariancje estymatdigax. Wyniki
testowania przedstawione sa na rysunkach od 7.12 do 7.ipRa t¢iagta oznaczono przebieg
wartcsci oczekiwanejnay linia przerywana - przedziatlo, a linia przerywano-kropkowana
charakterystyke idealnfnax= fmax

Metoda percentylowa daje rozsadne wyniki dla SNRdB, przy czym wymaga dobiera-
nia wspotczynnikao stosownie do warfei SNR. Przy mniejszych wadoiacha, wiasci-
wych dla gorszego SNR, obciazenie estymatiyg zalezy od wspétczynnika ksztatku Dla
SNR=0dB w zasadzie nie daje sie uzyskazsadnych wynikéw. Metody D’Alessio i hybry-
dowa daja wprawdzie mniejsze obciazenie estymafggs, niz metoda percentylowa, lecz
wykazuja zdecydowanie wigksza wariancje. Metodathbia w zasadzie nie sprawdzita sie
zupetnie - odchylenie standardowe jest poréwnywalne zralisganym zakresem zmiensa
diugdsci fraktalnej sygnatu. S@odd “tradycyjnych” metod estymacji czestotlisgm maksy-
malnej, najlepsze wyniki daje metoda geometryczna, zwizszv wersji z modelem AR uzy-
tym do estymacji widmowej ges$oi mocy. Daje sie zauwazypewna tendencja do zawyzania
wartdsci fmax Ponadto obciazenie i wariancja estymatora rosnafgla > 0,7fy. Spdrod
nowych, proponowanych przez autora metod estymacji regkewyniki zapewnia metoda neu-
ronowa. Zaréwno obciazenie, jak i wariancja estymatanaiswielkie w catym badanym zakre-
sie parametréw sygnatu. Metoda oparta na modelowaniu@eatkego widma geséai mocy
dawata rozsadne wyniki jedynie dla dobrych SNR (10 dB). ddet oparta na modelowaniu
funkcji autokorelacji wykazuje &t dobre widciwasci dla fmax < 0,4fy. Niestety powyzej tej
wartcsci zarowno obciazenie, jak i wariancja estymatora agpmattownie.
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Rysunek 7.12.0Obciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwiga z metoda percentylowa

dlaa = 0.7 (05 X - rzeczywistafnay, 05 Y - estymowandmay).

1.0.__k=2 SNR=0dB 10, k=2 SNR=3dB 1.0 k=2 SNR=10dB
0.8 = 0.8 1 0.8 e
0.6 == 0.6 < / —| 06 T
0.4 e 0.4 ——+" 0.4 P
02+~ 02—~ 02—
0.0 L= 0.0 L= 007

00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 1.0
10 . k=4 SNR=0dB 10 . k=4 SNR=3dB 10, k=4 SNR=10dB
0.8 S 0.8 S 0.8 2
0.6 =—t——" 0.6 {~—— " 0.6 -
0.4 L 0.4 {——= 0.4 7
0.2 +——= 0.2 = 0.2 —
0.0 2 0.0 2 0.0 -7

00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 1.0

k=10 SNR=0dB k=10 SNR=3dB k=10 SNR=10dB

1.0 1.0 1.0
0.8 +— & 0.8 d 0.8
0.6 ———+ 0.6 0.6
0.4 1~ e 0.4 0.4
0.2 b—t= 0.2 = 0.2 | —
0.0 L2 . >

.0
0.0 0.2 04 06 08 1.0

0.0
0.0 02 04 06 08 1.0

0.0
00 0.2 04 06 08 1.0

Rysunek 7.13.0bciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwiga z metoda percentylowa

dlaa = 0.8 (05 X - rzeczywistafnay, 05 Y - estymowandmay).
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Rysunek 7.14.0Obciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwiga z metoda percentylowa
dlaa = 0.9 (05 X - rzeczywistafnay, 05 Y - estymowandmay).
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Rysunek 7.150bciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwiga z metoda D'Alessio §oX
- rzeczywistafnay 05 Y - estymowandmay).
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Rysunek 7.160bciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwiga z metoda hybrydowa&o
X - rzeczywistafmay, 05 Y - estymowanday).
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Rysunek 7.17 Wartost Srednia i odchylenie standardowe wymiaru fraktalnego algw zaleznéci
od czestotliwgci maksymalnej ®X - rzeczywistafnay, 05 Y - wymiar fraktalny sygnatu).
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Rysunek 7.180bciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwizga z metoda geometryczna,
wspoOtpracujaca z DFT jako estymatorem widma Xo- rzeczywistafnay, 05 Y - estymowandnay).
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Rysunek 7.190bciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwizga z metoda geometryczna,
wspotpracujaca z modelem AR 10 rzedu jako estymatoredmai (& X - rzeczywistafmay, 05 Y -

estymowandmay).
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Rysunek 7.200bciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwiga z metoda oparta na mod-
elowaniu scatkowanego widma gesto mocy sygnatu ® X - rzeczywistafmayx, 05 Y - estymowana

frna)-
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Rysunek 7.210bciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwiggma z metoda oparta na mod-
elowaniu funkcji autokorelacji sygnatu§dX - rzeczywistafnax, 05 Y - estymowandmay).
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Rysunek 7.22.0Obciazenie i odchylenie standardowe estymatora zwiga z metoda neuronowa,
przetwarzajaca znormalizowana funkcje autokorelaggnatu (& X - rzeczywistafmax, 05 Y - esty-
mowanafnay).

7.1.3 Testowanie symulowanymi sygnatami niestacjonarnym

Aby umozliwi¢ przetestowanie metod “kontekstowych”, przeprowadzaradize sygnatu nies-
tacjonarnego o znanych parametrach. Podobnie jak popedgnto sygnatow o parametrach
bedacych kombinacjami trzech r6znych wadiostosunku sygnat/szum (0 dB, 3 dB i 10 dB) i
trzech roznych warfi wspotczynnika ksztattk (2, 4 i 10). Sygnat symulowany uzyskiwany
byt za pomoca modelu opisanego w rozdziale 4.3.2. Przetragowy maksymalnej pred-
koSci przeptywu krwi uzyskano przeArednienie ksztattu fali predkoi przeptywu krwi dla
typowego sygnatu rzeczywistego, za pomoca metody opiskxkéadniej w [44] i [43]. Algo-
rytm wyznaczat czestotlinag akcji serca, a nastepnie wykrywat poczatki kolejnyclolewwji

fali predkdsci przeptywu krwi. Uzyskany ciag probek odpowiadajaojedynczej ewoluciji
byt nastepnie poddawany interpolacji, w celu uzyskansdardowej dtugsci (128 prébek).
Nastepnie ewolucje te byhsmedniane. Tak uzyskarsyedni ksztatt pojedynczej ewolucji pod-
dano transformacie Fouriera, wyznaczajac sktadowa stalz amplitudy i fazy pierwszych 11
harmonicznych. Symulowany przebidgax(t) byt nastepnie wyznaczany jako suma 11 har-
monicznych o wczeniej wyznaczonych amplitudach i fazach oraz sktadowégjstewyznac-
zonym poziomie. Uzyskany przebieg czasowy maksymalregjlaisci przeptywu jest przed-
stawiony na rysunku 7.23. Oceng j&kbposzczegllnych algorytmow przeprowadzono na pod-
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Rysunek 7.23. Przebieg czestotli®od maksymalnej sygnatu symulowanego w funkcji czasu.

stawie poréwnania rzeczywistej i estymowanej czestoov maksymalnej. Jako liczbowy
parametr do oceny jakoi estymacji zostat wykorzystany btddedniokwadratowy. Oprécz
tego przeprowadzono wzrokowa ocene zgdmadtworzonej falifnax z jej rzeczywistym
przebiegiem. Uzyskane przebiegi rzeczywistej i estym@ydifax przedstawione sa na ry-
sunkach od 7.24 do 7.32. Wastm Sredniokwadratowego btedu estymacji zebrane sa w tabeli
7.2.

Uzyskane wyniki pozwalaja stwierdzi ze metody kontekstowe pozwalaja wygtadzi
odtwarzany przebiedmax(t) przez eliminacje wartri silnie odbiegajacych od sasiednich.
Rownoczénie nalezy podk&ic, ze uzyskiwany efekt jest lepszy, niz mozna by uzgska
przez filtracje dolnoprzepustowa przebiefiux(t) dostarczonego przez zwykly algorytm -
mianowicie nie dochodzi do sptaszczania zboczy i wierdahetfali. Efekt jest szczegdlnie
widoczny przy matych wargriach SNR.
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Rysunek 7.24. Poroéwnanie metod kontekstowych i zwyktych siignatu symulowanego
(SNR=0 dB k=2)

76



IEstyr’r'1owan'a‘max L

08k \ ,,,,,, KontekstowoRestymov_vanE\qax —
]
oE
0 | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Nr segmentu
(a) geom. + DFT
1 T T T T T T T
; ; Estymowandmax -—---
08k L Kontekstowo estymowanknax —— _|
‘ § : ‘ 'Rzeczywistafmay |-
3
o
0 | | | | | | | |
0 20 40 60 _80 100 120 140 160 180
Nr segmentu
(b) geom. + AR
1 T T T T T T T
; ; Estymowandmax -—---
08k L L Kontekstowo estymowantnax i
: § : . RzeCzywistafmay, -
: A : ’-\1\ 3 :H " 3 A
L R YU S A1 o o
04 Ny N NG T
o2f W WL e T
0 I T N S R N N

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Nr segmentu

(c) neuronowa

Rysunek 7.25. Poréwnanie metod kontekstowych i zwyktych sifgnatu symulowanego
(SNR=0 dB k=4)
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Rysunek 7.26. Poréwnanie metod kontekstowych i zwyktych sifgnatu symulowanego

(SNR=0 dB k=10)

0.8

0.6

0.4

0.2

0.8

0.8

0.6F

0.4

0.2

' Estyr’r'1owan'a‘m
Kontekstowo estymowanta
Rze istafm

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Nr segmentu
(a) geom. + DFT
T T T

|

Estyrr'10wan'a‘max L

KontekstowoRestymovyanmax —_—
z

- | ‘ | | |
3 H 3 3 3 3
1 1 1 Li 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180
Nr segmentu
(b) geom. + AR
T T T

IEstyn'wowan'a‘maX L.

Kontekstowo estymowant,ax

RzeCzywistafmay -
: \ LAR

| | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Nr segmentu

(c) neuronowa

78



1 T T T T I | T
: : Estymowandmax -—---
0.8k L L Kontekstowo estymowantax B
‘ § : RzecCzywistafmay -~
] L Y
© \\ ! k ! | ! IV ! !
oE My, RS Db P AN
i S N A B 8 [ VR B
02k ,,,,,,,,,, v ,,,,, ,,,,,,,,,,, ,,,,,,,,,, ,,,,,, ,,,,,,,, |
0 | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Nr segmentu
(a) geom. + DFT
1 T T | T T | T
; ; Estymowandmax -—---
o8k L L Kontekstowo estymowantnax —— _|
‘ § : ‘ ‘ 'Rzeczywistafmay -~
g 08 W i
0 I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Nr segmentu
(b) geom. + AR
1 T T T T I | T
: : Estymowandmax -—---
o] E— L L Kontekstowo estymowantax i
. g : P RzeCzywistafmay -
kR N A
x 0.6F RRE A WERISEE IR A AT LA SRR P koo —
© k ! | ! L ! ! ! =
JE Lo, I T AV 3 3 AN
0.4 Whe e A g Yy
ozf N WL T
0 | | | | | | | |

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Nr segmentu

(c) neuronowa

Rysunek 7.27. Poréwnanie metod kontekstowych i zwyktych sifgnatu symulowanego
(SNR=3 dB k=2)
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Rysunek 7.28. Porownanie metod kontekstowych i zwyktych siignatu symulowanego
(SNR=3 dB k=4)
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Rysunek 7.29. Poréwnanie metod kontekstowych i zwyktych sifgnatu symulowanego
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Rysunek 7.30. Poréwnanie metod kontekstowych i zwyktych siignatu symulowanego
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Parametry Metoda estymacji

sygnatu geom. + DFT geom. + AR neuronowa
SNR k zwykia kontekst. | zwykla kontekst. | zwykla kontekst.
0 0.09125 | 0.06910 | 0.05768 | 0.04504 | 0.06882 | 0.04714
0 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 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.Sredniokwadratowy btad estymacji dla metod zwyktych itekstowych, uzyskany
przy przetwarzaniu symulowanych sygnatow niestacjonarny
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7.2 Testowanie sygnatamirzeczywistymi

Uzycie sygnatow rzeczywistych pozwala uniezalézi¢ od przyjetego modelu sygnatu. Nadal
jednak nie mozemy liypewni, ze zestaw sygnatéw uzytych do testowania jeseremtatywna
proba wszystkich mozliwych prawidtowych sygnatow dagplwskich. Dodatkowa wada jest
to, ze w przypadku sygnatu rzeczywistego nie mozemy pego doktadnych parametrow. Aby
wyeliminowet ten problem, konieczny bytby doktadny pomiar profilu pegsti przeptywu
krwi w strefie naczynia, w ktorej przeprowadzamy pomiar deppvski. Co wiecej pomiar taki
nie powinien zaburZaprzeptywu, ani pomiaru dopplerowskiego. Niestety dosseaparatura
nie umozliwiata takiego pomiaru.

Ostatecznie zdecydowano sige na dwie metody weryfikacjabwach algorytmow przy po-
mocy sygnhatéw rzeczywistych. W pierwszej z nich (rozdz. .I).przeprowadzono pomiar
in vitro przy statym i znanym natezeniu przeptywu krwi, co poz¥eolprzez &rednianie
wyznaczy wzglednie doktadnie widmowa gestomocy sygnatu dopplerowskiego. Niestety
z uwagi na staist predkéci przeptywu nie umozliwito to weryfikacji algorytméw ktek-
stowych.

W drugiej metodzie (rozdz. 7.2.2) wykorzystano rzeczyagstgnaty zarejestrowane u pac-
jentow, a jak&t poszczegolnych algorytméw oceniano subiektywnie nata@ds poréwnania
przebiegu estymowanéj,axz widmem sygnatu oraz na podstawie oceny odtworzenia fed-pr
koSci przeptywu. Ta metoda pozwolita takze na zbadanie gtgaiw kontekstowych, lecz
niestety jest ona di subiektywna.

7.2.1 Testowanie algorytmow rzeczywistymi sygnatami zmizonymi in vitro przy statej
predkosci przeptywu

Wprawdzie bez niezaleznego, doktadnego pomiaru profiedkusci przeptywu krwi w
naczyniu nie jestamy w stanie wyznacZzy rzeczywistej predi&i maksymalnej, jednak
mozemy uzysk&rzeczywisty sygnat testowy mierzac przez diuzszy czaspglywomierzem
dopplerowskim przeptyw o stalym natezeniu. Dzielac takskany sygnat na krotsze frag-
menty, wyznaczajac dla nich widmo gestomocy i sredniajac je, mozemy uzyskaostate-
cznie dokfadna estymate widmowej gestiomocy sygnatu dopplerowskiego odpowiadajacego
danemu przeptywowi. Bedziemy wowczas mogli zbadzazktad wart&ci fay estymowanych
dla kolejnych fragmentéw za pomoca poszczegoélnych atgudw i ocen€ jego zgodné&t z
widmowa gestécia mocy sygnatu. Ponadto regulujac natezenie pymepkrwi bedziemy
mogli zbad&, czy uzyskiwane warfxi czestotliwgci maksymalnej sa dobrze skorelowane z
natezeniem przeptywu, czego nalezy sie spodzieyedli przyjmiemy, ze w zakresie badanych
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Rysunek 7.33. System pomiarowy do rejestracjitro sygnatéw rzeczywistych uzywanych
do testowania algorytmow estymacji czestotlsgomaksymalnej

predkdci ksztatt profilu predkéci przeptywu pozostaje niezalezny od natezenia.
Opisywany eksperyment przeprowadzono przy wspoétpracy leked. Przemystawa
Woltk-Laniewskiego w Centrum Zdrowia Dziecka w Warszawlédzylesiu. Wykorzystano
aparature do krazenia pozaustrojowego dostepna kmhezaeniu operacji na otwartym sercu.
Pozwolito to przeprowadgzipomiary na rzeczywistej krwi ludzkiej przy minimalnychdatach.
Struktura uktadu pomiarowego przedstawiona jest na rysWg3. Przeptyw krwi wymuszany
byt w cewniku oSrednicy 1/4 cala przez pompe rolkowa. Nastepnie kreggrodzita przez
odpowietrzacz eliminujacy pecherzyki powietrza, kt@rgrzeciwnym razie zakidcatyby po-
miar. Pomiar predk&ci przeptywu odbywat sie w odcinku cewnika o mniejszejdnicy (1/8
cala), co pozwalato uzyskazterokrotny wzrost predkei przeptywu bez nadmiernego wzrostu
oporu przeptywu. Mozliwe byto uzyskanie natezenia pkgeu regulowanego od 0 do okoto
0,3 I/min (pompa byta wyposazona w @wyietlacz podajacy aktualne natezenie przeptywu).
Co odpowiadato predlaziom przeptywu w cewniku pomiarowym od 0 cm/s do 126 cm/ay(pr
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zalozeniu, ze profil predlazi przeptywu byt paraboliczny; w rzeczywisim wystepowato mak-
simum w zakresie wigkszych pred@ przeptywu, co obnizato pred&maksymalna).

Pomiar predkeci przeptywu wykonywany byt za pomoca przeptywomierza
dopplerowskiego firmy Sonomed. Z uwagi na minimalna “d&tgdoramki” przepty-
womierza wynoszaca okoto 30 mm oraz z uwagi na koniesgzmapewnienia ré6znego od 90
kata miedzy osia gtowicy a naczyniem, konieczne byloasnczenie cewnika pomiarowego w
“przestrzeni pomiarowej”, wypetnionej woda, dla zapesma dobrej transmisji sygnatu ultra-
dzwiekowego. Uzycie w roli “przestrzeni pomiarowej” lfgtylenowego naczynia pozwolito
na prostoliniowe przepuszczenie cewnika przez wycieteavszyniu otwory, ktére nastepnie
zostaty uszczelnione klejem termoplastycznym. Ponad@lednie mata warts€ impedancji
akustycznej polietylenu, zblizona do impedancji wody, [fbl. 1.1] pozwolita unikn@ strat
mocy sygnatu spowodowanych odbiciami. Kat miedzy osiamMigy a cewnikiem wynosit
okoto 52, co przy podanych warsziach predksci maksymalnej pozwalato spodziewsie
czestotliwgci maksymalnej sygnatu w zakresie od 0 do okoto 2 kHz.

Sktadowe: synfazowa i kwadraturowa sygnatu dopplerovegkigyty probkowane z czes-
totliwoscia 21 kHz przez stereofoniczna karte dzwiekowapisgavane na twardym dysku
komputera. Przed analiza sygnatu czestotitvorobkowania byta obnizana przez interpolacje
i decymacje do warti 8 kHz, aby uzyskawieksze wartdci stosunkufmay/ fn. Opisane
postepowanie pozwolito takze zmniejgayptyw ewentualnej nierbwnoczessm probkowania
w obu kanatach karty dzwigekowe.

Poniewaz uzyta pompa rolkowa byta wyposazona w wirnilweetha rolkami, wystepowaty
krotkotrwate wahania natezenia przeptywu. W zwiazkym o analizy wybrano tylko od-
cinki sygnatu, podczas pomiaru ktérych natezenie psaeptpozostawato state, olglwne
przez predket obrotowa wirnika pompy. Wyselekcjonowane odcinki sygnayly nastep-
nie dzielone na fragmenty o diuga 256 préobek, dla ktérych przez DFT byla estymowana
widmowa gestéc mocy oraz za pomoca testowanych algorytméw byta obliczestotliwGe
maksymalna. Nastepnie przegradnienie wyznaczano widmowa gestanocy dla catego
wyselekcjonowanego sygnatu oraz wyznaczano minimum, mmaks, wart&E Srednia i od-
chylenie standardowe estymowanych wadiofihax. Obliczenia przeprowadzono jedynie dla
metod: percentylowej, D’Alessio, hybrydowej i geometnyegjako ogolnie przyjetych oraz
dla metody neuronowej jako najlepszej z proponowanychzpeagora. Z uwagi na ste8o
predkdci przeptywu nie testowano metod kontekstowych.

Pomiary przeprowadzono dla dwoch réznych serii pomiaadwprzy czym dla kazdej serii
gtowica byta od nowa nakierowywana na cewnik. Uzyskane Wiymizedstawione sa na ry-
sunkach 7.34i7.35 oraz w tablicach 7.3 1 7.4.
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W celu zbadania wptywu stosunku sygnalt/szum, zakidécondepage sygnaty biatym
szumem gaussowskim, obnizajac SNR do 3dB. Uzyskane wgrikdstawiono na rysunkach
7.3617.37 oraz w tablicach 7.517.6.

Przedstawione rezultaty pozwalaja stwietdzie dobra zgodrsd estymowanej czestotli-
wosci maksymalnej z ksztattem widma uzyskujemy dla metodromawej i geometryczne;.
Metody: hybrydowa i D’Alessio podobnie jak przy testowarsygnatami rzeczywistymi
wykazuja duza wariancje i obciazenie estymatfrax. Metoda percentylowa daje #odo-
bre wyniki pod warunkiem dobrania wspétczynnikiazaleznie od SNR sygnatu. Ponadto
mozna stwierdd, ze metoda neuronowa wykrywa dobrze granice “gtdwnesaz widma
sygnatu. Metoda geometryczna wydaje sie nieco zawygavart&e, chyba ze przyjmiemy iz
uwzglednia ona takze “ogon” widma. Trudno jest rozstr@oy czy korzystniejsze sa wdai-
wosci metody neuronowej, czy geometrycznej. Poniewaz jedreprzeznaczeniem jest ocena
natezenia przeptywu, mozemy zbadarelacje miedzy estymowana wastia fax a nateze-
niem przeptywu. Wartsci wspotczynnikow korelacji miedzy tymi parametrami eie sa w
przedostatnich kolumnach tabel 7.3, 7.4, 7.5 1 7.6. Wynikéch, ze zaréwno dla metody ge-
ometrycznej, jak i neuronowej uzyskujemy bardzo dobrglug korelacje miedzy estymowana
fmax @ natezeniem przeptywu. Slejednak mamy uzyw@ fhax do oceny tego natezenia, to
chcielibysmy nie tylko aby wielkéci te byly liniowo zalezne, ale aby byly proporcjonalne.
Dlatego wyznaczono takze najlepiej dopasowana do wymigdmiarow prosta przechodzaca
przez punkt (0,0) i wyznaczono btad takiej aproksymacjynii zebrane sa w ostatnich kolum-
nach tabel 7.3,7.4,7.5i17.6.

Wartdsci btedu aproksymacji sa najmniejsze dla metody newreno
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Rysunek 7.34 Wykresy srednionych widm gesézi mocy, dla réznych predkoi przeptywu - pier-
wsza seria pomiaréw (gérne wykresy - widmowa ggstmocy w funkcji unormowanej czestotligoi,
dolne wykresy - wyniki estymacifmax réznymi algorytmami (zaznaczono wasti: minimalna, maksy-
malna isrednia oraz odchylenie standardowe)
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(e) przeptyw 0,30 I/min.

Rysunek 7.35Wykresy srednionych widm gesézi mocy, dla ré6znych predkoi przeptywu - druga
seria pomiaréw (gorne wykresy - widmowa gestonocy w funkcji unormowanej czestotlisoi, dolne
wykresy - wyniki estymacjifmax r6znymi algorytmami (zaznaczono wastd: minimalna, maksymalna
i Srednia oraz odchylenie standardowe)
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Rysunek 7.36 Wykresy srednionych widm gesézi mocy, dla réznych predkoi przeptywu - pier-
wsza seria pomiarow, po sztucznym obnizeniu SNR do 3dBh@dvykresy - widmowa gessd mocy
w funkcji unormowanej czestotliviei, dolne wykresy - wyniki estymacjimax réznymi algorytmami
(zaznaczono warfei: minimalna, maksymalnasrednia oraz odchylenie standardowe)

92



L

O e N

COO0000000or
oRFNhwhUIONDOO
COO0000000r
oRFNhwhUIONDOO

\ f/fn ] f/fn
0 01 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 1.0 0 01 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 1.0
H [ | 1 hybr. — [ hybr.
H [ | 1 D’Alessio E [ | 1 D’Alessio
(A 1 perc. alfa=70% L1 1 perc. alfa=70%
(I 1 geom. + DFT H I 1 geom. + DFT
HI1 1 geom. + AR HIF—— geom. + AR
HH neur. HH neur.
(a) przeptyw 0,10 I/min. (b) przeptyw 0,14 I/min.
Lo )
0.9 . 0.9 -
0.8 I 0.8 Al
8L I 8L )
0.6 0.6
05 {1 05 :
0.4 " 0.4
0.3 ) 0.3
0.2 0.2 I
oL —————— f/fy ol e /f

0 01 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 1.0 0 01 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 1.0
1 [ | hybr. 1 [ | hybr.

f [ 1 D’Alessio H | 1 D’Alessio
T 1 perc. alfa=70% HIL 1 perc. alfa=70%
H L 1 geom. + DFT HLLH geom. + DFT
HI— geom. + AR FHTHH geom. + AR
H{TH neur. HIH neur.
(c) przeptyw 0,20 I/min. (d) przeptyw 0,25 I/min.
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(e) przeptyw 0,30 I/min.

Rysunek 7.37Wykresy srednionych widm gesézi mocy, dla ré6znych predkoi przeptywu - druga
seria pomiardw, po sztucznym obnizeniu SNR do 3 dB (gérnkresy - widmowa ges& mocy w
funkcji unormowanej czestotliveei, dolne wykresy - wyniki estymaciinax réznymi algorytmami (zaz-
naczono wartgci: minimalna, maksymalnasrednia oraz odchylenie standardowe)
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Metoda Natezenie przeptywu [I/min] Wsp. Btad

estymacji | 0.05 0.11 0.16 0.21 0.25 0.31 korelacji | aproksymaciji

neuronowa| 0.14 + | 0.21 + | 0.28 £ | 0.34 £ | 0.38 £ | 0.46 £+ | 1.000 0.00622
0.00893| 0.0123 | 0.0154 | 0.0144 | 0.0166 | 0.0219

geom.+AR| 0.16 + | 0.25 + | 0.31 + | 0.38 + | 0.44 £+ | 0.51 + | 0.999 0.0107
0.00833| 0.0118 | 0.0125 | 0.0144 | 0.0148 | 0.0259

geom.+DFT0.15 + | 0.24 +£ | 0.32 +£ | 0.38 + | 0.43 + | 0.50 + | 0.998 0.00980
0.00634| 0.0120 | 0.0146 | 0.0191 | 0.0259 | 0.0401

perc. a = | 012 + | 0.19 + | 0.25 + | 0.29 + | 0.33 + | 0.38 + | 0.997 0.00662

70% 0.0108 | 0.0142 | 0.0130 | 0.0145 | 0.0152 | 0.0197

perc. a = | 013 + | 0.21 + | 0.28 + | 0.33 + | 0.37 + | 0.43 + | 0.998 0.00766

90% 0.00666| 0.0117 | 0.0135 | 0.0156 | 0.0188 | 0.0212

Tablica 7.3.Wyniki przetwarzania r6znymi algorytmami sygnatu zmiragoin vitro - pierwsza se-

ria pomiaréw. Podano wargai Srednie+ odchylenie standardowe oraz btad aproksymacji dla proste

przechodzacej przez punkt (0,0)

ACji

Metoda Natezenie przeptywu [I/min] Wsp. Btad

estymacji | 0.1 0.14 0.2 0.25 0.3 korelacji | aproksym

neuronowa| 0.19 + | 0.23 + | 0.33 + | 0.39 + | 0.46 + | 0.998 0.00136
0.0103 | 0.00920| 0.0112 | 0.0161 | 0.0244

geom.+AR| 0.22 + | 0.27 + | 0.36 + | 0.45 + | 0.51 + | 0.999 0.00253
0.0111 | 0.0111 | 0.0136 | 0.0129 | 0.0155

geom.+DFT0.21 + | 0.27 + | 0.37 + | 0.44 + | 0.50 + | 0.999 0.00247
0.0104 | 0.0109 | 0.0158 | 0.0229 | 0.0336

perc. a = | 0.17 + | 0.22 + | 0.30 + | 0.35 + | 0.38 + | 0.995 0.00342

70% 0.0122 | 0.0137 | 0.0145 | 0.0145 | 0.0166

perc. a = | 0.19 + | 0.24 + | 0.33 + | 0.39 + | 0.44 + | 0.998 0.00234

90% 0.0107 | 0.0114 | 0.0135 | 0.0178 | 0.0236

Tablica 7.4. Wyniki przetwarzania r6znymi algorytmami sygnatu zmi@rzgoin vitro - druga seria

pomiaréw. Podano wargi Srednie+ odchylenie standardowe oraz btad aproksymaciji dla prpste-

chodzacej przez punkt (0,0)
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Metoda Natezenie przeptywu [I/min] Wsp. Btad

estymacji | 0.05 0.11 0.16 0.21 0.25 0.31 korelacji | aproksymaciji

neuronowa| 0.13 + | 0.21 +£ | 0.29 £ | 0.34 £ | 0.39 £ | 0.47 £ | 1.000 0.00590
0.00999| 0.0142 | 0.0157 | 0.0184 | 0.0224 | 0.0270

geom.+AR| 0.18 + | 0.26 + | 0.33 + | 0.39 + | 0.44 £+ | 0.50 + | 0.999 0.0186
0.0208 | 0.0182 | 0.0248 | 0.0299 | 0.0309 | 0.0377

geom.+DFT0.18 + | 0.25 + | 0.33 + | 0.39 + | 0.44 + | 0.50 + | 0.998 0.0158
0.0634 | 0.0439 | 0.0439 | 0.0461 | 0.0495 | 0.0570

perc. a = | 020 + | 0.24 + | 0.29 + | 0.33 £ | 0.37 + | 0.42 + | 0.999 0.0260

70% 0.0837 | 0.0516 | 0.0325 | 0.0283 | 0.0235 | 0.0240

perc. a = | 0.70 + | 0.71 + | 0.70 + | 0.70 + | 0.70 £+ | 0.70 £+ | -0.09058 | 0.54

90% 0.0752 | 0.0701 | 0.0718 | 0.0715 | 0.0668 | 0.0654

Tablica 7.5. Wyniki przetwarzania réznymi algorytmami sygnatu zm@regoin vitro o SNR ob-

nizonym do 3 dB - pierwsza seria pomiaréw. Podano véaitsrednie+ odchylenie standardowe oraz

btad aproksymaciji dla prostej przechodzacej przez p(thkj

Metoda Natezenie przeptywu [I/min] Wsp. Btad

estymacji | 0.1 0.14 0.2 0.25 0.3 korelacji | aproksymacii

neuronowa| 0.19 + | 0.24 + | 0.33 + | 0.40 + | 0.47 + | 0.999 0.000992
0.0108 | 0.0126 | 0.0173 | 0.0244 | 0.0262

geom.+AR| 0.24 + | 0.29 + | 0.38 + | 0.45 + | 0.51 + | 0.999 0.00636
0.0216 | 0.0202 | 0.0210 | 0.0245 | 0.0358

geom.+DFT0.23 + | 0.28 + | 0.38 + | 0.44 + | 0.50 + | 0.999 0.00452
0.0443 | 0.0471 | 0.0426 | 0.0361 | 0.0454

perc. a = | 0.23 + | 0.26 + | 0.33 + | 0.38 + | 0.43 + | 0.998 0.00910

70% 0.0632 | 0.0468 | 0.0227 | 0.0256 | 0.0273

perc. a = | 0.70 + | 0.70 + | 0.712 + | 0.71 + | 0.71 £+ | 0.928 0.28

90% 0.0726 | 0.0768 | 0.0648 | 0.0737 | 0.0614

Tablica 7.6. Wyniki przetwarzania réznymi algorytmami sygnatu zm@regoin vitro o SNR ob-

nizonym do 3 dB - druga seria pomiaréw. Podano waritérednie+ odchylenie standardowe oraz btad

aproksymaciji dla prostej przechodzacej przez punkt (0,0)
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(a) metoda neuronowa (b) metoda geometryczna z AR
fmax/ fN fmax/ fN
0.7 0.7
0.6 0.6
0.5 — 0.5
0.4 / 0.4 =X
0.3 X 0.3 s
7 X
0.2 0.2 S
- /’)Z/ /X///
0.1 +==— prze- 0.1 """ prze-
ptyw plyw
0 I/min o I/min
0 004 008 012 016 020 024 028 032 0 004 008 012 016 020 024 028 0.32
(c) metoda geometryczna z DFT (d) metoda percentylowa = 90%

Rysunek 7.38.Wykresy estymowanej czestotliwoi maksymalnej w funkcji predisai przeptywu -
pierwsza seria pomiaréw, sygnat oryginalny. Linia przespa - prosta najlepiej aproksymujaca wyniki
pomiardéw, ciagta - najlepiej aproksymujaca prosta pnpelzaca przez punkt (0,0).
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(c) metoda geometryczna + DFT (d) metoda percentylowa = 70%

Rysunek 7.39.Wykresy estymowanej czestotliwoi maksymalnej w funkcji predisai przeptywu -
druga seria pomiaréw, sygnat oryginalny. Linia przerywanaosta najlepiej aproksymujaca wyniki
pomiardéw, ciagta - najlepiej aproksymujaca prosta predehca przez punkt (0,0).
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Rysunek 7.40.Wykresy estymowanej czestotliwoi maksymalnej w funkcji predisai przeptywu -
pierwsza seria pomiaréw, sygnat o SNR sztucznie obnizodgrn3 dB. Linia przerywana - prosta na-
jlepiej aproksymujaca wyniki pomiaréw, ciagta - najlepaproksymujaca prosta przechodzaca przez
punkt (0,0).
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(c) metoda geometryczna + DFT (d) metoda percentylowa = 70%

Rysunek 7.41.Wykresy estymowanej czestotliwoi maksymalnej w funkcji predisai przeptywu -
druga seria pomiardw, sygnat o SNR sztucznie obnizonym dB.3.inia przerywana - prosta najlepiej
aproksymujaca wyniki pomiarow, ciagta - najlepiej appiujaca prosta przechodzaca przez punkt
(0,0).
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7.2.2 Testowanie zarejestrowanymi sygnatami klinicznymi

Do testowania wykorzystano sygnatly kliniczne zarejestmogvzaréwno u pacjentow, jak i u
zdrowych ochotnikdéw. Z uwagi na duza $fiodanych, utrudniajaca bezpednia rejestracje
cyfrowa, sygnat dopplerowski byt zapisywany na magnet@fdkasetowym, ktérego pasmo
(80Hz - 8kHz) pozwalato na odtworzenie interesujacegaesk czestotliwgci. Fragmenty
zarejestrowanych sygnatow byty nastepnie probkowanesstodiwdscia probkowania od 10
kHz do 22 kHz i rozdzielcZscia 16 bitdw, a nastepnie przetwarzane przy uzyciunyda
algorytméw. Poniewaz rzeczywisty przebidgax(t) nie byt znany, poréwnanie dziatania
poszczegoblnych algorytmow sprowadzato sie do subiekéywoeny odtworzonego przebiegu
fmax(®)-

Na rysunkach od 7.42 do 7.64 przedstawiono wyniki testosyaimzyskane dla typowego
sygnatu, zarejestrowanego u zdrowego ochotnika podczdahbaeuropsychologicznych.
W celu uwydatnienia réznic miedzy poszczegolnymi metoiglavybrano fragment zapisu
o niezbyt dobrej jaksci. Ponadto, na skutek ograniézeasmowych toru pomiarowego,
sktadowe zblizone do czestotli®o Nyquista zostaty silnie sttumione, co pozwolito ukaza
niebezpiecziestwa zwiazane z metodami, wykorzystujacymi te sktadsygnatu do estymac;ji
poziomu szumu (metody: hybrydowa i D’Alessio).

Analizujac uzyskane wyniki mozna stwierdzize testowanie sygnatami rzeczywistymi
potwierdza wyniki uzyskane przy testowaniu sygnatami signveinymi.

Dla metody percentylowej wyraznie uwidocznit sie wptywagciwego wyboru wspoétczynnika
o (rys. 7.42,7.4317.44), nawet jednak= 70% nie pozwolito poprawnie odtworzyfmaxdla
sygnatu o SNR obnizonym do 3 dB (rys. 7.55, 7.56 1 7.57).

Stabo wypadty metody: hybrydowa i D’Alessio, co przypusdore wynikato z btednej es-
tymacji szumu towarzyszacego sygnatowi, na skutek stamiw torze pomiarowych sktad-
owych bliskich czestotliwsci Nyquista. Prébowano skompensaten efekt wyznaczajac moc
szumu w zakresie potozonym nieco powyzej maksymalnegmpasygnatu, ale mimo to nie
uzyskano dobrych wynikow.

Nadspodziewanie dobre wyniki otrzymano dla metody modatoavscatkowanego widma ges-
toSci mocy (rys. 7.49i7.62).

Metoda modelowania funkcji autokorelacji (rys. 7.50 i 7.685¢ dobrze odtworzyta przebieg
fmax ponizej Q3fy, zawodzac dla wyzszych wa#a (co zgadza sie z wynikami uzyskanymi
dla sygnatow symulowanych - rys. 7.21).

Dla sygnatu oryginalnego najlepsze wyniki daty metody:ne@owa (rys. 7.51) i geometryczna
(rys. 7.4717.48).
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Rysunek 7.42 Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyepercentylowej ¢ =
0,7). (6 X-czas, 8Y - fmay.

fn

0,8fn
0,61y

0,4fy A
0,2f, S

5[s]

Rysunek 7.43.Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyepercentylowej ¢ =
0,8). (6 X-czas, 8Y - fmay.

Poréwnujac rysunki 7.52 1 7.47, 7.53 1 7.48 oraz 7.54 i 7.58zemy stwierd4i, ze podejcie
kontekstowe rzeczy\stie pozwala uzyskdepsze odtworzenie przebied#ax(t).

Dla sygnatu o sztucznie obnizonym stosunku sygnat/szpagréd metod bez rozszerze
kontekstowych jedynie metoda neuronowa data rozsadnékwyys. 7.64), przy czym takze
tu poréwnanie rysunkéw 7.65i7.60, 7.66 i 7.61 oraz 7.67 4 pézwala dostrzec zalety metod
kontekstowych.

Wazna cecha metod kontekstowych jest takze to, zeowsguja one sptaszczenia zboczy
fali predkdsci przeptywu krwi, co miatoby miejsce, gdyby chtiezysk@& podobne wygtadzenie
fali przy pomocy filtracji dolnoprzepustowe;.

101



fn
0,8fn

0,61\

0,4fN
0,2fy S

0 1 2 3 4 5(s]
Rysunek 7.44 Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyepercentylowej ¢ =

0,9). (66 X -czas, 8Y - fmay.
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Rysunek 7.45.Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyeAlessio. (¢ X -
czas, 8 Y - fnay-

1 2

3 | - 5[s]

Rysunek 7.46 Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyehybrydowej. (& X -
czas, 8 Y - fnay-
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Rysunek 7.47Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyegeometrycznej z DFT.

(08 X-czas, 8Y - fmay.
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Rysunek 7.48 Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyeggometrycznej z AR.
(08 X-czas, 8Y - fmay-

5[s]

Rysunek 7.49. Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyetmodelowania
scatkowanego widma ge&tt mocy. (& X - czas, 8 Y - fmay).
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Rysunek 7.50Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyetoodelowania funkcji
autokorelacji. (6 X -czas, 8 Y - fmay.
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Rysunek 7.51Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca myyketody neuronowe;.

(08 X-czas, 8Y - fmay-
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Rysunek 7.52Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyeggometrycznej z DFT
i z rozszerzeniem kontekstowym.§& - czas, 8 Y - fay.
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Rysunek 7.53Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyegeometrycznej z AR i
z rozszerzeniem kontekstowym§(X - czas, 8 Y - fmay).
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Rysunek 7.54 Wynik przetwarzania sygnatu rzeczywistego za pomoca dyet@uronowej z rozsz-
erzeniem kontekstowym. §oX - czas, 8 Y - fay)-
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Rysunek 7.55Wynik przetwarzania za pomoca metody percentylowej=(0,7) sygnatu rzeczywis-
tego 0 SNR sztucznie obnizonym do 3 dBS ¢ - czas, 8 Y - finay.
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Rysunek 7.56 Wynik przetwarzania za pomoca metody percentylowej=(0,8) sygnatu rzeczywis-
tego 0 SNR sztucznie obnizonym do 3 dBS ¢ - czas, 8 Y - fnay.
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Rysunek 7.57 Wynik przetwarzania za pomoca metody percentylowej=(0,9) sygnatu rzeczywis-
tego 0 SNR sztucznie obnizonym do 3 dBS (- czas, 8 Y - fnay)-

fN
0,8fn

0,61\

0,4fy
0,2fn

0 1 2 3 4 5[s]

Rysunek 7.58 Wynik przetwarzania za pomoca metody D’Alessio sygnaeczywistego o SNR sz-
tucznie obnizonym do 3 dB. §oX - czas, 8 Y - fnay-
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Rysunek 7.59.Wynik przetwarzania za pomoca metody hybrydowej sygnasiczywistego o SNR
sztucznie obnizonym do 3 dB.4X - czas, 8 Y - fmay).
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Rysunek 7.60Wynik przetwarzania za pomoca metody geometrycznej z Dfgihau rzeczywistego
0 SNR sztucznie obnizonym do 3 dBS(X - czas, 8 Y - fmay).
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Rysunek 7.6 1Wynik przetwarzania za pomoca metody geometrycznej z AfRaly rzeczywistego o
SNR sztucznie obnizonym do 3 dB&X - czas, 8 Y - fmay).
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Rysunek 7.62Wynik przetwarzania za pomoca metody modelowania scatkego widma geséui
mocy sygnatu rzeczywistego o SNR sztucznie obnizonym dB.3ab X - czas, 8 Y - fhay).
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Rysunek 7.63.Wynik przetwarzania za pomoca metody modelowania fundafbkorelacji sygnatu
rzeczywistego o SNR sztucznie obnizonym do 3 dB.Xo czas, 8 Y - fmay).
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Rysunek 7.64Wynik przetwarzania za pomoca zwyktej metody neuronowgpatu rzeczywistego o
SNR sztucznie obnizonym do 3 dB&X - czas, 8 Y - fmay).
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Rysunek 7.65Wynik przetwarzania za pomoca metody geometrycznej z DEfozszerzeniem kon-
tekstowym sygnatu rzeczywistego o SNR sztucznie obnizody 3 dB. (& X - czas, 8 Y - fmay).
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Rysunek 7.66 Wynik przetwarzania za pomoca metody geometrycznej z ARozszerzeniem kon-
tekstowym sygnatu rzeczywistego o SNR sztucznie obnizodyg 3 dB. (& X - czas, 8 Y - fmay)-
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Rysunek 7.67 Wynik przetwarzania za pomoca metody neuronowej z rozenéggm kontekstowym
sygnatu rzeczywistego o SNR sztucznie obnizonym do 3 dBX(eczas, 8 Y - fmay).
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8 Krotkie oméwienie mozliwosci implementacji nowo opra-

cowanych metod

8.1 Ocena ztozonsci obliczeniowej poszczegdlnych algorytméw

W tym podrozdziale oszacuje ztoza@toobliczeniowa poszczego6lnych metod, poniewaz ma
ona wptyw na mozliwéci ich implementacji. Nie bede brat pod uwage tych mekbdre pod-
czas testow daly stabe wyniki. Odrzucam takze metody epatmodelowaniu scatkowanego
widma gest&ci mocy lub funkcji autokorelacji, poniewaz zaréwno i¢bzondast obliczeniowa
(metoda simpleksu wymaga wielokrotnego, skomplikowaneggnaczania funkcji btedu) jest
bardzo duza, a wyniki osiagane przy ich pomocy nie usgdliviiaja tak wielkich nakladow
obliczeniowych.

Dlugost analizowanego bloku danych oznaczinfzwykle N = 128 lubN = 256, zaleznie
od czestotliwgci probkowania sygnatu). Wyznaczenie widma ggstonocy za pomoca FFT
wymaga wowczabllog, N mnozé na transformate FFT i N mnoz@a wyznaczenie kwadratu
modutu widma [17].

Metoda percentylowa
Ztozonast obliczeniowa tej metody jest w zasadzie rowna ztoBohavyznaczenia widma
gest&ci mocy za pomoca FFT, czyli jest rowhd1 + log, N) mnozeé.

Metoda geometryczna z FFT
Wyznaczenie widma gestoi mocy wymagaN(1+log, N) mnozé. Poszukiwanie maksi-
mum odlegt&ci wymaga w najgorszym razie N mndze

Metoda geometryczna z AR

Wyznaczenie parametrow modelu AR 10 rzedu wymags frthozen [17]. Jesli chcemy
uzysk& M-punktowa rozdzielcZ&L na osi czestotliwgci, to musimy wyznacZyFFT rzedu M,
co wymaga okotd/ log, M mnoze (ilos¢ ta moze bg mniejsza j8li algorytm FFT bedzie elim-
inowat mnozenie przez 0). Wyznaczenie widma ggsittmocy wymaga nastepnie wyznaczenia
odwrotnaci kwadratu modutu transformaty, co wymaga M mrioizkl dzieleh. Poszukiwanie
maksimum odlegfsci wymaga w najgorszym razie M mnaize

Zwykta metoda neuronowa

Wyznaczenie 9 prébek funkcji autokorelacji wymaga okobkd #inozér. Normalizacja
funkcji autokorelacji wymaga jednego dzielenia i 8 mnozéMyznaczenie warxi fax za
pomoca sieci wymaga 161 mnare 18 obliczér tangensa hiperbolicznego (co jest operacja
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bardzo szybka, dzigki stablicowaniu tej funkcji).

Metoda geometryczna z rozszerzeniem kontekstowym

Koszt wyznaczenia aproksymowanej czestotBeianaksymalnej jest zaniedbywalnie maty.
Mozna takze unikn@ponownego wyznaczania widma ggstomocy, j&li bedzie ono takze
przechowywane w kolejce FIFO. W zasadzie koszt obliczepityeh metod jest wiekszy od
kosztu odpowiedniej metody w wersji zwykiej jedynie o kosgiznaczenia funkcji korygujacej
(w najgorszym razie odpowiednio N lub M mnaezeN lub M dzielen) oraz koszt wyszukiwania
maksimum odlegisci po korekcji (w najgorszym razie odpowiednio N lub M maojz

Metoda neuronowa z rozszerzeniem kontekstowym

Wyznaczenie 9 probek funkcji autokorelacji nowego segmsggnatu wymaga okotoNd
mnozé. Normalizacja funkcji autokorelacji wymaga jednego tiziéa i 8 mnozé. Wyznacze-
nie wartaci fmaxza pomoca sieci wymaga 1093 mnoz89 obliczé tangensa hiperbolicznego
(co jest operacja bardzo szybka, dzigki stablicowagjitunkciji).

Podsumowanie

Pod wzgledem ztozorsei obliczeniowej szczegdlnie korzystnie wypada zwykiaoda
neuronowa. Takze wersja z rozszerzeniem kontekstowynwigieaga bardziej ztozonych
obliczeh niz poréwnywalna metoda geometryczna z AR i z rozszeererkontekstowym.
Warto takze zwrdod@ uwage, ze w przypadku metody geometrycznej algorytmntido-
stowy” pozwala popraviijakast uzyskiwanych wynikéw przy stosunkowo matym zwigkszeniu
zlozondci obliczeniowej.

8.2 Teoretyczne mozliw&ci implementaciji

Wszystkie omawiane w tej pracy algorytmy wykorzystuja rowfe przetwarzanie syg-
natow. Naturalnymsrodowiskiem do ich implementacji wydaje sie wiec prasesyg-
natowy lub zwykly komputer. W wigks&ei zastosowa wymagane jest przetwarzanie syg-
natu dopplerowskiego w czasie rzeczywistym, a poniewagksa& popularnych systemoéw
operacyjnych nie jest systemami czasu rzeczywistego,caani, ze przetwarzanie sygnatu
TCD powinno by realizowane przez wydzielony system mikroprocesorowytej\sytuaciji
szczegoOlnie dogodna metoda implementacji wydaje sigjapizowana karta rozszerzajaca do
komputera z procesorem sygnatowym [50]. Nalezy jednaldzigruwage, ze o ile w spec-
jalizowanych procesorach matematycznych czasy wykondzigenia i mnozenia réznia sie
tylko kilkakrotnie (np. w i487: dzieleniez71 cykli, mnozeniex14 cykli), o tyle w proce-
sorach sygnatowych mnozenie mozettilkudziesieciokrotnie szybsze od dzielenia (np. w

111



procesorze DSP56002 24-krotnie). Na skutek tego do impieamp w systemach z proce-
sorem DSP szczeg6lnie dobrze nadaja sie algorytmy wyjaagenatej ilGcei dzielé. Sparod
algorytmow rozpatrywanych w pracy, do tej klasy nalezapmnowane przez autora algo-
rytmy wykorzystujace si@neuronowa. Struktura algorytmow “neuronowych” pozwadaich
tatwa dekompozycje, pozwalajaca na realizacje wesyst o przetwarzaniu rownolegtym, lub
w specjalizowanym ukiadzie cyfrowym (FPGA lub ASIC). Paméz jednak dotychczasowe
doSwiadczenia wykazaty, ze moc obliczeniowa pojedynczegrgsora DSP realizujacego
sekwencyjnie stosowny algorytm jest w petni wystarczajatie podjeto zadnych baulav
tym kierunku. Niski koszt elementéw systemu mikroproceasgo DSP (wynikajacy z ich
masowej produkcji) sprawia, ze poszukiwanie specjaleaoyeh rozwiaza sprzetowych nie
wydaje sie uzasadnione.

8.3 Praktycznie zrealizowane i wyprobowane implementacjenowych
metod

Do opisanego w pracy testowania algorytméw przy uzyciu ejestrowanych,
badz  symulowanych  sygnatdbw  wykorzystano pakiet  progsayn  Scilab
(http://www-rocq.inria.fr/scilab ), wzbogacony o funkcje napisane przez
autora, zaréwno w jezyku skryptéw tego pakietu, jak i wjaz C. Niestety rozwiazanie to nie
umozliwiato pracy w czasie rzeczywistym.

W celu praktycznego wykorzystania opracowanych algorytrdd analizy sygnatow opra-
cowano trzy rézne implementacije.

8.3.1 Realizacja programowa wsrodowisku DOS

Sygnat TCD byt prébkowany przez karte przetwornika A/C AEIB-LC011-0812 i przesytany
przez kanat DMA do pamieci komputera. Takie rozwiazameoaliwito zbieranie danych
bez obciazania procesora, ktéry w tym czasie moégt praetawczeniej zebrane dane.
Po zebraniu kolejnego segmentu danych, wynik przetwaszpoprzedniego segmentu byt
wyprowadzany na zewnatrz (w formie cyfrowej przez intgrf@S-232, lub w formie analo-
gowej przez przetwornik C/A karty AMBEX), a nastepnie rozpynato sie zbieranie nowych
danych. Jgli w momencie, gdy zakazyto sie zbieranie nowych danych, analiza poprzedniego
segmentu nie byta zakezona, program sygnalizowat btad (zbyt duza czesto#it probkowa-

nia, lub zbyt ztozony algorytm analizy) i kazyt prace. Takie rozwiazanie pozwalato na za-
chowanie statlego op6znienia miedzy dostarczaniem nowanych na wécie komputera, a
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pojawianiem sie wyniku ich analizy na vwagiu. Byto to szczegdlnie wazne, gdy odtworzony
przebiegfmax(t) miat byt rejestrowany réwnolegle z innymi sygnatami biomedyczinroelu
pozniejszej analizy. Algorytmy analizy byty implementame zarowno w jezyku C, jak i w as-
semblerze (z wykorzystaniem instrukcji procesora matgazaego). Jednozadanio®mosys-
temu DOS pozwolita unikraproblemoéw zwiazanych z faktem, ze nie jest to systemuwczas
rzeczywistego, jednak powodowata, ze komputer przetyacy sygnat TCD nie mogt reali-
zowea zadnych innych zada(np. jeli konieczna byta rejestracjinax(t) i innych sygnatéw,
potrzebny byt dodatkowy komputer).

8.3.2 Realizacja programowa wsrodowisku Linux

Z uwagi na wieksza wydajrsd systemu operacyjnego Linux (procesor pracuje wytacmnie
trybie 32-bitowym) zdecydowano sige na przeniesienie gr@mowania analizujacego sygnat
TCD do tego systemu. Sygnat TCD byt prébkowany przez kanwigkowa, a nastepnie,
za parednictwem standardowego sterownika tej karty, dosaasczlo programu. Synchro-
nizacja proceséw zbierania i przetwarzania sygnatu tdlkie zapewniana przez sterownik
karty. Rozwiazanie to okazalo sige rzeczguie wydajniejsze od poprzedniego, mozliwe
byto réwnolegte wykorzystywanie komputera do innych Zadadnak wystapity problemy z
przetwarzaniem danych w czasie rzeczywistym spowodowearsz ghwilowe wstrzymywanie
procesu przetwarzania przez inne programy dziatajaceongpliterze. Wprawdzie zbierane
dane nie byly tracone, lecz buforowane przez sterownikykigotzetwarzane w p6zniejszym
czasie. Na skutek tego nie udawato sie jednak zacbhatatego op6znienia miedzy strumie-
niem danych wejciowych a wynikami ich przetwarzania.

ByC moze ostatnie rozszerzenia systemu operacyjnego Limazliwiajace prace w czasie
rzeczywistym RT-Linux ) pozwolityby na ominigcie tych problemow, jednak stosevpmace
nie zostaly jeszcze ukezone.

8.3.3 Realizacja na specjalizowanej karcie z procesorem@yatowym

W celu maksymalnego odciazenia procesora komputeraydde@no sie na implementacje
sprzetowa wykorzystujaca specjalizowany system zgsorem DSP. Schemat blokowy karty
przedstawiony jest na rysunku 8.1, a jej wyglad na rysunk 8Karta jest wyposazona
w dwukanatowe we§cie analogowe, co umozliwia doprowadzenie sygnatéwfaamwego i
kwadraturowego, lub sygnatéw przeptywu “do gtowicy” (ADV)od gtowicy” (REC). Syg-
naly analogowe sa przetwarzane przez przetworniki sidet@ o maksymalnej czestotliwoi
probkowania 100 kHz. Uzycie takich przetwornikéw pozwmlinikna konieczngci stosowa-
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Rysunek 8.2. Karta rozszerzenia do komputera PC, do przewa sygnatu przezcza-
szkowego przeptywomierza dopplerowskiego (opracowantiera i zespotu) [50]
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nia filtrow antyaliasingowych. Dane wagiowe z przetwornikow sa doprowadzone do syn-
chronicznego portu szeregowego, co pozwala na ich przasyd® pamigeci systemu przy min-
imalnym obciazeniu procesora. Probki sygnatu TCD sa repvaniach zapisywane do bu-
fora cyklicznego (procesor DSP56002 dysponuje specjalttybem adresowania utatwiaja-
cym organizacje buforéw cyklicznych). Gtéwny program kaoituje stopié zapetnienia bufora

i gdy ilos¢ nowych danych przekroczy diugo analizowanego segmentu, przesyta do kom-
putera nadrzednego wynik analizy poprzedniego segmennastepnie rozpoczyna analize
nowych danych. Takie rozwiazanie pozwala na zachowamilegd op6znienia miedzy syg-
natem wegciowym a strumieniem danych vggiowych. Wyniki analizy sa przesylane do
komputera nadrzednego przez magistrale ISA, z wykoarysim przerwa. Po opracowaniu
sterownika umozliwiajacego wspotprace karty z opraaoywn przez autora wraz z zespotem
systemu rejestracji danych biomedycznych [42], karta zliwita zastosowanie pojedynczego
komputera PC, rownocgaie do przetwarzania sygnatu TCD i rejestracji prékonaksymal-
nej przeptywu krwi oraz innych sygnatéw biomedycznych. IRa&ja systemu w formie karty
rozszerzajacej do komputera pozwolito unikrawiekszania il&ci urzadza i kabli otaczaja-
cych pacjenta, co ma duze znaczenie w zastosowaniach emeayc Dodatkowa zaleta sys-
temu, wynikajaca z wkciwasci procesora DSP56002 [2, rozdziaty 3.4.6 1 5.3.6.2.3]jexzli-
wost zatadowania przez komputer nadrzedny programu, reedi@ego pozniej przez procesor
DSP. Pozwala to na przygotowanie roznych programow anjatych, wykorzystujacych rozne
algorytmy. Poniewaz zmiana programu nie wymaga przegragwania pamieci statej, karta
jest doskonatym narzedziem do testowania nowych algawtriV celu utatwienia implemen-
tacji na karcie programéw do przetwarzania sygnatu TCDosteno automatyczne generatory
kodu:

e Generator kodu assemblerowego DSP56002 implementugeemokierunkowa ste
neuronowa, wspotpracujacy z pakietem SNNS (StuttganréleNetwork Simulator)

e Generator kodu assemblerowego DSP56002 implementgaddgy cyfrowe,
wspotpracujacy z pakietem Scilab

Karta zostata wykorzystana praktycznie w badaniach neyamwlogicznych, prowadzonych w
Klinice Neurochirurgii PAN. Doktadniejszy opis karty i uzkanych przy jej pomocy wynikow
mozna znalezw literaturze [50].
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9 Zakonhczenie

9.1 Syntetyczne przedstawienie wynikow uzyskanych w pracy

W pracy krétko oméwiono podstawowe zagadnienia zwiazahaaaniem przezczaszkowego
przeptywomierza dopplerowskiego (TCD). W uproszczonysspoomoéwiono powstawanie
sygnatu TCD i na tej podstawie stworzono modele umozliggajgenerowanie symulowanych
sygnatéw TCD (zaréwno stacjonarnych, jak i niestacjonenjy dokladnie znanych parame-
trach. Zebrano i przedstawiono dotychczas stosowane ydfgprestymacji czestotlinari
maksymalnej sygnatu przezczaszkowego przeptywomierppldmwskiego oraz przedstaw-
iono propozycje nowych metod estymaciji tego parametrueddtawiono trzy nowe koncepcje
mogace poprawijakcst estymatora czestotliveoi maksymalnej:

¢ Uwzglednienie informacji zawartych w catym widmie sygmat

e Zastosowanie sieci neuronowych do aproksymacji zaanig,,x od parametréow syg-
natu

e Zastosowanie rozszenzekontekstowych” pozwalajacych wykorzystanformacije za-
warta we wczeniejszych i pdzniejszych wagoiachfax

Zaréwno stare, jak i nowe metody zostaly przetestowaneyirygiu sygnatow symulowanych
i rzeczywistych sygnatéw klinicznych zarejestrowanych acjpntéw. Uzyskane wyniki
dowodza, ze zaréwno metody neuronowe, jak i kontekstos@mvplaja na uzyskanie lepszej
estymatyfmax zwlaszcza przy silnie zaszumionym sygnale TCD. W przypaaletod “neu-
ronowych” warta podkr&enia jest ich bardzo mata ztozatoobliczeniowa pozwalajaca na
prace w czasie rzeczywistym na wzglednie taniej platfersprzetowej oraz potencjalne mozli-
wosci implementacji w uktadach o przetwarzaniu réwnoleghiNalezy jednak pamieta ze
metody neuronowe wykorzystuja informacje o sygnale z&ava zbiorze uczacym i w przy-
padku przetwarzania rzeczywistego sygnatu niepasupadegmodelu uzytego do generaciji
sygnatow uczacych moga @l@anaczne btedy. Wystapienie takiej sytuacji jest prapadiobne
przy pomiarach silnie zaburzonego przeptywu, np. w zmieyno miazdzycowo naczyniu.
Dlatego nalezy je traktovtajako metody uzupetniajace, dostepne réwnolegle z klasymi
juz metodami geometryczna i percentylowa.

116



9.2 Whnioski dotyczace dalszych mozliw&ci rozwoju metod estymacji
czestotliwdsci maksymalnej

Sukces metod “neuronowych”, pozwalajacych przy matyntadie obliczeniowym wydoly

z parametrow sygnatu TCD informacje o czestotlheiomaksymalnej, sugeruje, ze musza ist-
nie€ jakies proste zalezriwi, wiazacefnaxz innymi parametrami sygnatu. Jednym z kierunkow
przysztych bada moze by poszukiwanie tych zalezgoi. Efektem pierwszych préb takich
poszukiwa jest metoda modelowania funkcji autokorelacji, opisaneorndziale 6.2.2. Ni-
estety, dotychczas uzyskane wyniki nie sa zbyt zacheeajDalsza poprawa dziatania metod
neuronowych powinna liymozliwa po wzbogaceniu zbioréw uczacych o spotykaneaktyce
sygnaly nieodpowiadajace profilowi predia przeptywu krwi opisanemu réwnaniem 4.19.
W przypadku metod kontekstowych wskazane bylyby dalszamadhad rozwojem algoryt-
mow estymacji czestotlingzi maksymalnej uwzgledniajacych “najbardziej prawatbgbna”
wartost fmax
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Dodatek - wazniejsze publikacje autora stanowiace reztat
przedstawionych w pracy badan

Do pracy dotaczono teksty publikacji [46] (strony od A-1Ab), [47] (strony od B-1 do B-6),
[48] (strony od C-1 do C-4), [49] (strony od D-1 do D-6) i [5G} ony od E-1 do E5).
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